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SAZETAK

Problem usmjeravanja vozila (VRP) kompleksan je kombinatoricki problem s ko-
jim se svakodnevno susre¢u tvrtke koje obavljaju dostavu robe. Njegovim ucin-
kovitim rjeSavanjem moguce je znacajno smanjiti troskove dostave. Metaheuris-
tickim metodama moguce je relativno brzo pronaci visoko kvalitetna rjesenja.
Stani¢ni evolucijski algoritam metaheuristicki je algoritam kod kojeg su jedinke
iz populacije rasporedene unutar toroidalne mreze i mogu biti u interakciji samo
sa obliznjim jedinkama. Podesavanjem selekcijskog pritiska mogucée je postici
odgovaraju¢i omjer diverzifikacije i intenzifikacije koji je kljucan za uspjesnost
algoritma. Hibridizacija postupkom pretrazivanja velikog susjedstva ubrzava pro-
nalazak visoko kvalitetnih rjeSenja. Razvijeni algoritam testiran je na nekoliko
skupova ispitnih zadataka te na problemima dostave hrvatskih tvrtki. Rezultati
ostvareni na ispitnim zadacima pokazuju da ucinkovitost algoritma ne odstupa
mnogo od najboljih poznatih algoritama za ovu vrstu problema, dok rezultati
ostvareni na problemima hrvatskih tvrtki pokazuju da je primjenom algoritma
moguce posti¢i znacajne ustede.

Kljuéne rijeci: problem trgovackog putnika, TSP, problem usmjeravanja vo-
zila, VRP, problem usmjeravanja vozila s vremenskim prozorima, VRPTW, meta-
heuristicke metode, genetski algoritam, evolucijski algoritam, stani¢ni evolucijski
algoritam, cEA | stani¢ni genetski algoritam, cGA, kombinatoricka optimizacija.
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ABSTRACT

Vehicle Routing Problem (VRP) is a complex combinatorial problem encountered
daily by companies that are dealing with goods delivery. With its efficient solving
it is possible to significantly reduce the cost of delivery. Metaheuristic methods
are capable of finding high-quality solutions in reasonable amount of time. The
cellular evolutionary algorithm is a metaheuristic algorithm in which the indivi-
duals from the population are distributed within the toroidal grid and can interact
only with nearby entities. By adjusting the selection pressure, it is possible to
achieve the appropriate ratio of diversification and intensification that is crucial
to the success of the algorithm. Hybridization by a large neighborhood search ac-
celerates the finding of high quality solutions. The developed algorithm has been
tested on several sets of benchmarks and on the delivery problems of Croatian
companies. The results obtained on the benchmarks show that the efficiency of
the algorithm does not differ much from the best-known algorithms for this type
of problem, while the results achieved on the problems of Croatian companies
show that it is possible to achieve significant savings by algorithm application.

Keywords: traveling salesman problem, TSP, vehicle routing problem, VRP,
vehicle routing problem with time windows, VRPTW, metaheuristics, genetic
algorithm, evolutionary algorithm, cellular evolutionary algorithm, cEA, cellular
genetic algorithm, cGA, combinatorial optimization.
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PoGLAVLJIE 1

Uvod

Problem usmjeravanja vozila (eng. Vehicle Routing Problem, kratica VRP) kom-
pleksan je kombinatoricki problem s kojim se svakodnevno susre¢u tvrtke koje
obavljaju distribuciju i/ili prikupljanje neke vrste tereta. Njegovim ucinkovitim
rjeSavanjem moguce je znacajno smanjiti ukupne transportne troskove, povecati
konkurentnost tvrtke distributera, te povecati kvalitetu pruzene usluge. Planira-
nje distribucije ukljuc¢uje dodjeljivanje svake pojedine lokacije iskrcaja nekom od
raspolozivih vozila, odredivanje optimalnog redoslijeda obilaska lokacija (rute) za
svako vozilo, te najpovoljnijeg (najjeftinijeg, najbrzeg ili najkraceg) puta izmedu
svakog para lokacija u ruti vozila. Pri planiranju je nuzno uvaziti ogranicenja
kapaciteta vozila, vremenska ogranic¢enja (radno vrijeme vozaca, dogovorene ter-
mine iskrcaja) ali i sva druga ogranicenja ¢iji broj i kompleksnost varira od tvrtke
do tvrtke i od problema do problema. U idealnom slucaju, rjeSavanjem ovog
problema nastoji se prona¢i optimalno rjesenje kojim ¢e se minimizirati sredstva
utrosena za obavljanje distribucije (broj koristenih vozila i vozaca, utroseno go-
rivo, vrijeme i dr.). Zbog nesagledivog broja moguéih rjesenja kod problema s
relativno velikim brojem lokacija (vise od 100), najcesée je nemoguce znati je
li pronadeno rjeSenje optimalno pa stoga rjesavanje problema podrazumijeva is-
pitivanje sto veceg broja mogucih rjesenja u sto kracem vremenu. U proteklih
pedeset godina razvijene su brojne metode i algoritmi rjesavanja. S obzirom na
kvalitetu dobivenih rjesenja i vrijeme racunanja najucinkovitijima su se pokazali
metaheuristicki algoritmi inspirirani procesima koji se odvijaju u prirodi. Medu
njih spadaju i evolucijski algoritmi koji simulacijom prirodnog odabira i borbe za
opstanak pretrazuju prostor rjesenja. Prakticna primjena algoritama rjesavanja
VRP problema postala je aktualna naglim razvojem informacijskih tehnologija
koji se dogodio u proteklih dvadesetak godina. Povecanje procesne moci racu-
nala, dostupnost vektorskih zemljovida za cestovnu navigaciju, javno dostupan
satelitski sustav za globalno pozicioniranje stvorili su preduvjete za uspjesnu pri-
mjenu znanja vezanih uz ovaj problem u svakodnenom planiranju distribucije u
gospodarstvu.
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1.1 Predmet istrazivanja

Izrada optimalnog plana dostave ili prikupljanja tereta skupinom vozila ogra-
nicenih kapaciteta predstavlja optimizacijski problem koji se u literaturi naziva
problem usmjeravanja vozila. Pripada kategoriji NP-teskih problema iz podru-
¢ja kombinatorne optimizacije. Rjesavanje problema podrazumijeva pronalazak
skupa ruta koje predstavljaju redoslijede obilazaka lokacija iskrcaja (ukrcaja) pri
¢emu svaku lokaciju obilazi samo jedno vozilo i gdje sva vozila krecu iz skladista i
vracaju se u skladiste nakon obavljenog posla. U praksi se ovaj problem javlja pri-
likom planiranja dostave robe Siroke potrosnje, hrane, pica, tiskovina, postanskih
posiljaka, prikupljanja komunalnog otpada i sl. Uobicajena prosirenja osnovnog
modela problema ukljucuju vise raspolozivih skladista, vremenska ogranicenja te
zahtjeve za prikupljanjem tereta. U praksi se javljaju i dodatna ogranic¢enja koja
otezavaju rjesavanje problema poput zadanih prioriteta kod posluzivanja loka-
cija, razlicitih radnih vremena vozaca, razlic¢itih karakteristika i kapaciteta vozila,
razlicitih tipova tereta, razlicitih lokacija za povratak i dr. Zbog velikog broja
mogucih ogranic¢enja koja otezavaju modeliranje problema, u posljednje vrijeme
se ovakvi problemi nazivaju obogac¢enim problemima usmjeravanja vozila (eng.
Rich Vehicle Routing Problem).

Metaheuristicke metode rjesavanja ne garantiraju pronalazak optimalnih rje-
Senja, ali su u stanju pronaci zadovoljavajuce kvalitetna rjeSenja za kratko vrijeme.
Evolucijski algoritmi metaheuristicke su metode koje simuliraju principe bioloske
evolucije tretirajuci rjeSenja problema kao jedinke koje se bore za opstanak i koje
skupa tvore populaciju. Bolje jedinke imaju vecu vjerojatnost prezivljavanja i
prenosSenja genetskog materijala na potomstvo. Ocjena kvalitete svake pojedine
jedinke ovisi o funkciji cilja koja se minimizira ili maksimizira. Kod stani¢nog
evolucijskog algoritma svaka jedinka zauzima odredenu poziciju u toroidalnoj re-
Setci 1 moze biti u interakciji samo s neposrednim susjedima. Time se postize
efekt izoliranih otoka i pojacava diverzifikacija pretrage prostora rjesenja (istrazi-
vanje). Hibridizacijom algoritma operatorima lokalnog pretrazivanja pojacava se
intenzifikacija pretrage odnosno eksploatacija uskog podrucja u blizini trenutnog
rjesenja.

Za uspjesnu primjenu hibridnog stani¢nog evolucijskog algoritma u procesu
planiranja distribucije u nekoj tvrtki nuzno je prikupiti i pripremiti sve potrebne
podatke, te modelirati potpuni usmjereni graf kod kojeg tezine bridova predstav-
ljaju duljine najkraéih ili najbrzih puteva izmedu lokacija iskrcaja (ukrcaja) i
skladista. Ukoliko su zadana i vremenska ogranic¢enja svaka cestovna udaljenost
mora imati i odgovarajuéu aproksimaciju trajanja putovanja.

Iz navedene problematike istrazivanja definira se predmet istrazivanja: hi-
bridni stani¢ni evolucijski algoritam za rjeSavanje razli¢itih varijanti problema
usmjeravanja vozila, analiza njegove ucinkovitosti i validacija na standardnim
ispitnim zadacima i prikupljenim problemima hrvatskih tvrtki.
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1.2 Pregled dosadasnjih istrazivanja

Problem usmjeravanja vozila (VRP) definiran je 1959. godine iz potrebe za raci-
onalizacijom opskrbe benzinskih postaja gorivom, a prvotno je nazvan problemom
otpremanja kamiona [34]. Pripada kategoriji NP-teskih problema i generaliza-
cija je problema trgovackog putnika (eng. Traveling Salesman Problem, kratica
TSP)[76],[23]. Tijekom proteklih nekoliko desetljeca definiran je niz prosirenja
osnovnog modela problema [107]. Jedno od najvaznijih prosirenja je problem
usmjeravanja vozila s vremenskim prozorima (eng. Vehicle Routing Problem with
Time Windows, kratica VRPTW) kod kojeg je osim ogranicenja kapaciteta vozila
nuzno zadovoljiti i vremenska ogranicenja [102],[53]. Trajanje posluzivanja una-
prijed je poznato, a svaka lokacija se mora posluziti unutar zadanog vremenskog
intervala ili prozora. Skladiste ima ograni¢eno radno vrijeme koje predstavlja vre-
menski prozor unutar kojeg se sav transport mora obaviti, a vozila vratiti natrag.
Drugo vazno prosirenje osnovnog problema je viseskladisni problem usmjeravanja
vozila (eng. Multi-Depot Vehicle Routing Problem, kratica MDVRP) kod kojeg je
lokacije moguée posluziti vozilima koja pripadaju razli¢itim skladistima [46],[47].
Kod problema usmjeravanja vozila s povratnim prikupljanjem (eng. Vehicle Ro-
uting Problem with Backhauls, kratica VRPB) nakon obavljene dostave potrebno
je prikupiti teret (npr. praznu ambalazu) [97]. Kod problema prikupljanja i
dostave (eng. Pickup and Delivery Problem, kratica PDP) teret se preuzima na
jednoj lokaciji, a dostavlja na drugu [96]. Kod problema otvorenog usmjeravanja
vozila (eng. Open Vehicle Routing Problem, kratica OVRP) vozila se ne vraéaju
u skladiste nakon obavljene dostave [77].

S porastom broja ogranicenja i varijabli (lokacije, vozila), slozenost problema
se naglo povecava Sto ogranicava primjenu egzaktnih metoda rjesavanja. Heuris-
ticke metode koje su zasnovane na iskustvu vezanom uz specifican problem, u
stanju su za kratko vrijeme pronaci rjesenja zadovoljavajuce kvalitete i na pro-
blemima velikih dimenzija, no pretrazivanje prostora rjeSenja cesto zavrSava u
losem lokalnom optimumu [19]. Metaheuristicke metode nastoje prevladati ovaj
problem usmjeravajué¢i pretragu prema podruc¢jima koja sadrze kvalitetna rje-
Senja povremeno prihvac¢ajuci i loSija, a ¢esto i nekompletna ili nevazeca rjese-
nja [20]. Prirodom inspirirane metaheuristicke metode poput evolucijskih algo-
ritama, optimizacije mravljom kolonijom i simuliranog kaljenja pokazale su se
prema dosadasnjim istrazivanjima vrlo uc¢inkovitima u rjesavanju VRP problema
[53],193],[55], [112].

Evolucijski algoritmi medu koje spadaju genetski algoritmi, memeticki algo-
ritmi, evolucijske strategije i geneticko programiranje pretragu prostora rjesenja
obavljaju stohasticki, koriste¢i populaciju rjesenja na kojoj simuliraju principe
evolucije. Ucinkovitost evolucijskog algoritma ovisi o postupku kodiranja rjese-
nja problema u kromosome, funkciji za evaluaciju dobrote jedinki, implementaciji
i ucestalosti primjene operatora rekombinacije (krizanja) i mutacije, postupku
selekcije jedinki i dr.
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Razliciti autori koriste razlicite postupke kodiranja jedinki. Kodiranje permu-
tacijom indeksa lokacija (vektor koji predstavlja redoslijed obilazaka) omoguéuje
primjenu operatora krizanja tipi¢nih za TSP probleme, no ovakav pristup iziskuje
posebne postupke dekodiranja s obzirom da u permutaciji nije zapisana informa-
cija o pripadnosti lokacija vozilima [106],[04]. U radu [71], autori u redoslijed
obilazaka dodaju indekse skladista kao oznake zavrsetka pojedinih ruta. Slican
efekt uporabom prosirenog skupa indeksa postizu autori u radu [IJ.

Funkcija za evaluaciju dobrote jedinki ovisi o modelu VRP problema i na¢inu
kodiranja. Primjerice, u slu¢aju VRPTW problema primarni cilj optimizacije je
minimizirati broj vozila, a sekundarni minimizirati ukupnu udaljenost. Iz tog
razloga u radu [13] paralelno ko-evoluiraju dvije populacije gdje svaka koristi za-
sebnu funkciju dobrote. U radu [15], autori u funkciju dobrote ukljuc¢uju i broj
nerasporedenih lokacija koje su posljedica specificnog na¢ina kodiranja i dekodira-
nja kromosoma. Leksikografska evaluacija dobrote koristi se u radu [67], dok se u
radu [53] slican efekt postize pomoéu odgovarajuéih koeficijenata za odredivanje
prioriteta svake komponente koja se evaluira.

Implementacija operatora rekombinacije (krizanja) i mutacije takoder ovisi o
nac¢inu kodiranja kromosoma. U radu [95], napravljena je usporedba osam ope-
ratora krizanja na problemu usmjeravanja vozila. U radu [13], autori operatore
krizanja i mutacije primjenjuju izravno na rjesenjima izbjegavajuc¢i njihovo eks-
plicitno kodiranje u kromosome.

Mutacije najcesc¢e predstavljaju jednostavne operacije prebacivanja lokacije s
jedne pozicije na drugu unutar kromosoma, medusobne zamjene dvaju lokacija i
inverzije slu¢ajno odabranog segmenta kromosoma [1],[95].

Za odabir jedinki koje ¢e se reproducirati ili mutirati najcesce se koriste stan-
dardne metode turnirske i rulet selekcije. S ciljem sprjecavanja is¢ezavanja naj-
boljeg pronadenog rjesenja iz populacije, veé¢ina autora koristi pravilo elitizma
prema kojem se najbolja jedinka bezuvjetno prenosi u svaku slijede¢u generaciju.

S ciljem poboljsanja i ubrzanja pretrage prostora rjeSenja cesto se u evolucij-
ske algoritme ugraduju metode lokalnog pretrazivanja, mehanizmi dekompozicije
problema kojima se ogranicava veli¢ina susjedstva kao i niz drugih elemenata koji
takvim algoritmima daju atribut hibridni. Od recentnih istrazivanja istice se
rad [108], u kojem je opisan hibridni genetski algoritam koji se na velikom broju
testnih VRPTW zadataka pokazao ucinkovitijim od drugih najboljih poznatih
algoritama u trenutku objavljivanja. U radu [65], autori koriste drugaciji pris-
tup u kojem genetickim programiranjem evoluiraju konstruktivne heuristike da
bi potom njima generirali rjeSenja problema.

Osnovni problem koji se moze uociti kod evolucijskih algoritama je prerana
konvergencija koja se dogada uslijed zasi¢enja populacije jednakim ili vrlo sli¢cnim
jedinkama. Stani¢ni genetski algoritam (eng. Cellular Genetic Algorithm, kratica
cGA) za rjeSsavanje problema usmjeravanja vozila koji ¢e se obradivati u ovom
istrazivanju, predlozen je u radu [I]. Temelji se na nacelu izolacije putem uda-
ljenosti prema kojem se krizati mogu samo neposredni susjedi. Pokazao se vrlo
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ucinkovitim u rjesavanju klasicnog VRP problema [3],[4]. Evidentan je nedostatak
istrazivanja o njegovoj primjeni na drugim varijantama VRP problema kao i na
problemima iz gospodarstva i industrije sto je jedan od ciljeva ovog istrazivanja
navedenih u odlomku .3l

Razvoj racunalnih i informacijsko-komunikacijskih tehnologija tijekom pos-
ljednja dva desetlje¢a omogucio je primjenu algoritama i metoda rjesavanja pro-
blema usmjeravanja vozila za planiranje distribucije u gospodarstvu i industriji
[21],[54],[110]. Primjena racunalnih optimizacijskih metoda u logistickim tvrt-
kama cCesto rezultira znacajnim ustedama u transportnim troskovima koje se krec¢u

od 5% do 20% [107].

1.3 Cilj i hipoteze istrazivanja

Cilj predlozenog istrazivanja je razviti u¢inkovit hibridni stani¢ni evolucijski algo-
ritam za rjeSavanje problema usmjeravanja vozila iz stvarnog svijeta. Iz navedenog
proizlaze slijedeé¢e hipoteze:

- Hibridni stani¢ni evolucijski algoritam u stanju je za kratko vrijeme pro-
naéi kvalitetna rjesenja postavljenog problema zbog u¢inkovitog balansira-
nja procesa eksploatacije i istrazivanja prostora rjesenja.

- Uspostava metodologije prikupljanja podataka iz stvarnog svijeta i njihove
pripreme za definiranje problema usmjeravanja vozila omoguéiti ¢e primjenu
razvijenog algoritma u logistickim tvrtkama.

- Primjenom predlozene metodologije i algoritma za rjeSavanje problema usmje-
ravanja vozila znacajno bi se smanjili ukupni troskovi distribucije u logis-
tickim tvrtkama.

1.4 Obrazlozenje strukture doktorske disertacije

U prvom dijelu, UVODU, definiran je problem i predmet istrazivanja, odredena
svrha i ciljevi istrazivanja, dan osvrt na dosadasnja istrazivanja, te je obrazlozena
struktura doktorske disertacije.

U drugom dijelu rada pod naslovom PROBLEM USMJERAVANJA VOZILA,
opisani su najvazniji modeli problema, provedena njihova klasifikacija i objasnjena
matematicka slozenost.

U treéem dijelu rada pod naslovom POSTUPCI RJESAVANJA, opisani su
konstruktivni heuristicki algoritmi rjeSavanja, principi lokalnog i stohastickog pre-
trazivanja prostora rjesenja.

U éetvrtom dijelu rada pod naslovom HIBRIDNI STANICNI EVOLUCIJSKI
ALGORITAM, razradeni su elementi predlozenog hibridnog stani¢nog evolucij-
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skog algoritma za rjeSavanje problema usmjeravanja vozila te je provedena analiza
njegove ucinkovitosti na testnim zadacima.

U petom dijelu rada pod naslovom RJESAVANJE PROBLEMA 1Z STVAR-
NOG SVIJETA, opisani su postupci pripreme podataka i prilagodbe algoritma
koje je potrebno provesti za uspjesno rjeSavanje problema iz stvarnog svijeta. Pro-
vedena je validacija predlozenog algoritma na problemima definiranim na osnovu
podataka prikupljenih od hrvatskih tvrtki.

U posljednjem dijelu rada, ZAKLJUCKU, sustavno su formulirani i prikazani
rezultati znanstvenog istrazivanja kojima su dokazivane postavljene hipoteze.



POGLAVLJE 2

Problem usmjeravanja vozila

Problemi rutiranja i rasporedivanja (eng. routing and scheduling) predstavljaju
kompleksne kombinatoricke probleme koji se svakodnevno javljaju u gospodarstvu
i industriji prilikom planiranja transporta ljudi i dobara. Problem usmjeravanja
vozila (VRP) jedan je od najvaznijih problema u distribucijskoj logistici i osnova
je velikom broju problema koji se medusobno razlikuju po vrsti i broju ogranice-
nja. Osnovne komponente svakog VRP problema su skladista, vozila i korisnici
(lokacije koje treba posluziti). Skupinom vozila koja su locirana u skladistu po-
trebno je obiéi sve korisnike uz uvjet da svakog korisnika posjeti samo jedno vozilo
i da se sva vozila vrate u skladiste. Pri tome je cilj odrediti rute uz koje ¢e ukupni
troskovi biti minimalni. Na troskove u prvom redu utjece broj angaziranih vozila
pa je stoga minimizacija broja vozila primarni cilj, dok je minimizacija ukupnog
predenog puta ili utrosenog vremena najces¢e sekundarni cilj optimizacije.

Standardna ogranicenja po kojima se varijante VRP problema razlikuju jesu
broj skladista (jedno ili viSe njih), maksimalno dozvoljeno trajanje ili duljina rute
vozila, razliciti kapaciteti vozila, zahtjevi korisnika za dostavom ili prikupljanjem
odredene koli¢ine tereta, te vremenski prozori unutar kojih je potrebno zapoceti
ukrcaj ili iskrcaj. U stvarnom svijetu potrebno je uvaziti i veliki broj dodatnih
ogranicenja koja su ¢esto posljedica specificnosti lokacija ukrcaja i/ili iskrcaja,
specificnih poslovnih procesa tvrtke koja obavlja distribuciju (prikupljanje) ili
zakonskih odredbi (npr. obavezno uzimanje pauze za vozace). Takvi problemi
¢esto se nazivaju obogadenim problemima usmjeravanja vozila (RVRP).

Problem se moze modelirati uz pomo¢ potpunog grafa u kojem vrhovi pred-
stavljaju korisnike, a lukovi troskove putovanja izmedu njih. Zbog jednosmjernih
ulica i pravila prometovanja (npr. zabrana skretanja), kod stvarnih problema graf
je usmjeren bududi da trosak putovanja izmedu dva korisnika ne mora biti jednak
u oba smjera. U nastavku su opisani neki od vaznijih modela problema.
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2.1 Problem trgovackog putnika

Problem trgovackog putnika (TSP) poznati je i dobro istrazeni kombinatoricki
problem koji se moze promatrati kao poseban slucaj problema usmjeravanja vozila
u kojem postoji samo jedno vozilo neogranicenog kapaciteta. Pripada kategoriji
NP-teskih problema [76]. Prema definiciji, trgovacki putnik mora pronaéi najkraci
put kojim ¢e obic¢i skup gradova uz uvjet da kroz svaki prode samo jednom i da
se na kraju putovanja vrati u grad iz kojeg je putovanje zapoceo. Ako je zadana
matrica troskova D = d(i, j), gdje je d;; trosak putovanja izmedu grada i i grada
j, (1,7 = 1,2,...,n), potrebno je pronaéi permutaciju P = (i1, is, 13, ...i,) cijelih
brojeva od 1 do n koja ¢e minimizirati funkciju cilja:

Uz pretpostavku da je matrica D simetricna odnosno da vrijedi d;; = dj;, broj
mogucih rjesenja s obzirom na funkciju cilja iznosi 3(n — 1)!. Problem moze biti
zapisan i rijeSen kao linearni program [78]. Za definiranu matricu D, potrebno je
odrediti varijable odluke ;; koje minimiziraju iznos:

Q= Z dijij (2.2)
i,J
ako vrijedi:

Ty = 0, 1 5 (24)
oy =) wy=1, (2.5)
? J

za bilo koji podskup S = iy, s, ..., 7, cijelih brojeva od 1 do n,

<r,akojer <n
<n,akojer=n

Tiyio + Tigig + ..+ Lip_1iy + Liniq { (26)

Zbog velikog broja ogranic¢enja c¢ak i za mali n, ovakav pristup nije prikladan
za rjesavanje ve¢ih problema. Unatoc¢ nesagledivom broju moguéih rjesenja danas
su poznati algoritmi koji su u stanju pronaci optimalna rjesenja i kod problema od
vise tisuc¢a gradova [66]. Na slici prikazana su dva moguca rjeSenja problema
trgovackog putnika veli¢ine 575 gradova koja se po duljini ukupnog predenog puta
razlikuju za cca. 5%.
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(a) Problem (b) Rjesenje 1 (c) Rjesenje 2

Slika 2.1. Dwa rjesenja problema trgovackog putnika velicine 575 gradova

2.2 Problem usmjeravanja vozila s ogranic¢enjima
kapaciteta

Problem usmjeravanja vozila kolokvijalno se koristi kao opceniti naziv za ovu
klasu problema, medutim, nazivom problem usmjeravanja vozila s ogranicenjima
kapaciteta (eng. Capacitated Vehicle Routing Problem, kratica CVRP) precizira
se prisutnost ogranic¢enja kapaciteta vozila u problemu [34],[107],[23]. Osnovni
VRP problem ne mora ukljucivati ograni¢enja kapaciteta i zahtjeve za dosta-
vom, primjerice kada problem ne predstavlja dostavu ili prikupljanje ve¢ poslove
servisiranja, ali rute mogu imati ograni¢enu maksimalnu duljinu. Problem usmje-
ravanja vozila je NP-tezak buduci da poopcava problem trgovackog putnika kada
je zadano samo jedno vozilo neogranicenog kapaciteta.

Prema [31], simetricni VRP definiran je na potpunom neusmjerenom grafu
G = (V,E). Skup V =0, ...,n je skup vrhova. Svaki vrh i € V'\ {0} predstavlja
korisnika s nenegativnom potraznjom ¢;, dok vrh 0 predstavlja skladiste. Svakom
bridu e € E = {(i,7) :4,j € V,i < j} pridruzen je trosak putovanja c. ili ¢;;.
Skupina od m vozila kapaciteta ) smjestena je u skladistu. Kod simetri¢nog
VRP problema potrebno je odrediti m ruta ¢iji ukupni trosak je minimalan uz
uvjete: (1) svakog korisnika posjeéuje samo jedno vozilo jednom rutom; (2) svaka
ruta zapocinje i zavrsava u skladistu; (3) ukupna potraznja svih korisnika u ruti
ne premasuje kapacitet vozila Q; (4) duljina svake rute nije veca od postavljenog
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ogranicenja L. RjeSenje se moze promatrati kao skup od m obilazaka koji dijele
zajednicki vrh u skladistu. Asimetricni VRP definiran je na usmjerenom grafu
G = (V,E), gdje je skup bridova E = {(i,j) :4,j € V,i # j}. U ovom slucaju
rutu vozila predstavlja usmjereni obilazak vrhova.

Problem se moze formulirati kao cjelobrojni linearni program u kojem za svaki
brid e € E cjelobrojna varijabla x. sadrzi informaciju o broju prolazaka bridom.
Neka je 7(.S) minimalan broj vozila potreban da se posluze korisnici iz podskupa S.
Vrijednost 7(S) moze se odrediti rjesavanjem odgovarajuéeg problema pakiranja
posuda (eng. Bin Packing Problem, kratica BPP) sa skupom predmeta S i posuda
kapaciteta () ili aproksimacijom pomocu izraza:

(S) = (%w . 27)

Za S C V,neka je 6(S) = {(i,j) :i€ S,j¢ Silii ¢ S,j€S}. Akoje S =
{i} umjesto 0({i}) pisat ¢e se §(i). Prema CVRP formulaciji predlozenoj u [74]

potrebno je minimizirati:

min Z Cee (2.8)

ecE

uvazavajuéi ogranicenja:

Y wme=2 ieV\{0} , (2.9)

e€d(i)
Z Te=2m , (2.10)
e€d(0)
Y ze=2(S), SCV\{0},S#0, (2.11)
e€d(S)
z. € {0,1}, e¢(0), (2.12)
. € {0,1,2}, e€d0) . (2.13)

Ogranicenje ([2.9)) osigurava da svaki korisnik bude posje¢en jednom, a ogra-
nicenje ([2.10]) kreiranje m ruta. Ogranic¢enje kapaciteta (2.11)) nalaze povezanost
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rjeSenja i ocuvanje kapaciteta vozila forsirajuéi ulazak dovoljnog broja bridova u
svaki podskup vrhova. Ogranicenja i osiguravaju da je svaki brid
izmedu dva korisnika koristen maksimalno jednom, odnosno, da je svaki brid po-
vezan sa skladistem koristen najvise dva puta. Brid moze biti koristen dva puta
u slucaju da vozilo posluzuje samo jednog korisnika.

Siroko rasprostranjena alternativna formulacija temelji se na modelu pro-
blema particioniranja skupa (eng. Set Partitioning Problem, kratica SPP) koja
sadrzi potencijalno eksponencijalan broj binarnih varijabli [10]. Neka je R =
{Ry, ..., Rs} skup svih moguéih ruta koja zadovoljavaju ogranicenja, gdje je s =
|R|. Svaka ruta R; ima odgovarajuéi trosak ~;. Binarni koeficijent a;; ima vri-
jednost 1 ako i samo ako je vrh ¢ posjec¢en u ruti R;. Binarna varijabla x;,
J = 1,..,s, ima vrijednost 1 ako i samo ako je ruta [?; odabrana u optimalnom
rjeSenju. Prema ovoj formulaciji potrebno je minimizirati:

minZ’ijj : (2.14)
j=1

uvazavajuéi ogranicenja:

S

Y ayri=1, i€ V\{0} , (2.15)

j=1
d aj=m, (2.16)
j=1

z; €{0,1}, j=1,..,s. (2.17)

Ogranicenje nalaze da svaki korisnik ¢ bude u to¢no jednoj ruti, a ogra-
nicenje da bude odabrano m ruta. Bududéi da je zadovoljavanje ogranicenja
u rutama implicitno odredeno definicijom skupa R, ovaj model predstavlja opci
model koji se moze jednostavno prosiriti dodatnim ogranicenjima. Niz drugih
formulacija CVRP problema moze se pronaé¢i u [107].

Na slici [2.2) prikazano je optimalno rjesenje testnog CVRP problema E-n51-
k5 kojeg sacinjava 51 korisnik i 5 vozila [25]. Pravokutnik u sredini predstavlja
skladiste, a kruznice korisnike ¢iji su zahtjevi za dostavom proporcionalni opsegu.
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Slika 2.2. Optimalno rjesenje CVRP problema E-n51-k5

2.3 Problem usmjeravanja vozila s vremenskim
prozorima

Kod problema usmjeravanja vozila s vremenskim prozorima (VRPTW) posluzi-
vanje svakog korisnika potrebno je zapoceti unutar zadanog vremenskog intervala
ili prozora [102],[53]. Trajanje posluzivanja unaprijed je poznato za svakog koris-
nika, a skladiste takoder ima vrijeme otvaranja i zatvaranja izmedu kojih vozila
moraju obaviti posao i vratiti se natrag. VRPTW problem je NP-tezak problem
buduéi da generalizira CVRP ako je vrijeme otvaranja svih vremenskih prozora
postavljeno na 0, a zatvaranja na +o0o. Pored toga, pronalazak izvedivog rjesenja
u kojem su sva ogranicenja zadovoljena, ako je broj vozila fiksno zadan, predsta-
vlja NP-potpun problem [30]. Za razliku od CVRP problema kod kojeg je cilj
minimizirati ukupnu predenu udaljenost (minimalan broj vozila moze se unapri-
jed odrediti), kod VRPTW problema primarni cilj je minimizirati broj vozila, a
sekundarni minimizirati ukupnu udaljenost ili vrijeme.

Prema [I8], problem je definiran na grafu (N, A). Skup ¢vorova N sastoji se
od skupa korisnika C'i ¢vorova 0 i n+1 koji predstavljaju skladiste. Broj korisnika
|C'| oznacen je s n, a sami korisnici vrijednostima 1,2, ...,n. Skup lukova A pre-
dstavlja sve mogucée veze izmedu ¢vorova. Nijedan luk ne zavrsava u ¢voru 0 niti
zapocinje u ¢voru n + 1. Svakom luku (7, j) € A pridruzen je trosak ¢;; i vrijeme
putovanja t;; koje ukljucuje vrijeme posluzivanja korisnika 7. Skup vozila jednakih
kapaciteta oznacen je s V. Svako vozilo ima kapacitet ¢, a svaki korisnik nene-
gativnu potraznju d;, © € C'. Posluzivanje svakog korisnika mora zapoceti unutar
zadanog vremenskog prozora [a;,b;], i € C. Vozila moraju napustiti skladiste
unutar intervala [ag, by] 1 vratiti se natrag unutar [a,1,b,41]. Vozilu je dozvo-
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ljeno doéi na lokaciju korisnika prije otvaranja vremenskog prozora, no u tom
slucaju mora cekati na otvaranje kako bi posluzivanje moglo zapoceti. Dolazak
kod korisnika nakon zatvaranja vremenskog prozora nije dozvoljen. Pretpostavka
je da je svaka ruta pocinje u trenutku 0, odnosno da vrijedi ag = by = 0.

Model sadrzi dva tipa varijabli odlucivanja. Varijabla odlucivanja xfj defini-
rana V(i,j) € A, Vk € V ima vrijednost 1 ako vozilo k vozi od ¢vora i do ¢vora
j, dok u protivnom ima vrijednost 0. Varijabla odlu¢ivanja s¥ definirana Vi € N,
Vk € V predstavlja vrijeme kada je vozilo k, k € V zapocelo posluzivanje ko-
risnika 4, 7 € C. Ako vozilo k ne posluzuje korisnika i onda s¥ nema znacenje.
Pretpostavka je da je s§ = 0, Vk i da s¥ ., predstavlja vrijeme povratka vozila k
u skladiste. Cilj je odrediti skup ruta uz koje ¢e trosak biti minimalan. Jedno
vozilo moze imati samo jednu rutu, a svakog korisnika posluzuje samo jedno vo-
zilo. Rute moraju zadovoljiti ogranicenja kapaciteta vozila i vremenske prozore
posluzenih korisnika. VRPTW problem moze se matematicki formulirati kao:

minz Z cijxfj ) (2.18)

keV (i,j)€A

uz ogranicenja:

YN ali=1, VieC, (2.19)

keV jeEN

ddiy ab<q VkeV (2.20)

i€C  jEN

d af=1, VkeV, (2.21)

JEN
Z‘T?,n—&-l = 17 Vk € V ) (222)

iEN

doah =Y af, =0, VheCVkeV (2.23)

iEN jJEN
wii(sf +t; —s5) <0, V(i,j) € AVEEV (2.24)
a; <st<b;, VieNVkeV, (2.25)

ak e {0,1}, V(i,j) € AkeV . (2.26)
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Prema funkciji cilj optimizacije je minimizirati ukupni trosak svih vo-
zila. Ogranicenje osigurava da svakom korisniku bude pridruzeno jedno
vozilo, a ogranicenje da kapacitet svakog vozila ne bude premasen. Prema
ogranicenju , svako vozilo k£ napusta ¢vor 0 jednom, a prema ogranicenju
(2.22), vrac¢a se u ¢vor n+ 1. Ogranicenje osigurava da vozilo napusta ¢vor
h, h € C ako i samo ako ono ude u taj ¢vor. Ogranicenje onemogucuje
slucaj dolaska vozila k do korisnika j prije vremena s + t;; ako putuje od i do j.
Ogranicenje osigurava zadovoljenje svih vremenskih prozora, a ogranicenje
(2.26]) cjelobrojnost. Buduéi da je kod ovog problema primarni cilj optimizacije
minimizirati broj vozila, a sekundarni minimizirati udaljenost, potrebno je na
odgovarajuéi na¢in vrednovati prazne rute odnosno neiskoristena vozila. Ako se
luku (0,7 + 1) pridruzi dovoljno visok negativan trosak, ukupni trosak ée biti
manji Sto je vise neiskoristenih vozila.

Na slici prikazano je optimalno rjesenje VRPTW problema R105.25 od 25
korisnika u kojem se koristi minimalan broj vozila i prevaljuje minimalna uda-
ljenost [102]. Kao i kod CVRP problema, skladiste je prikazano pravokutnikom
u sredini, dok kruznice predstavljaju korisnike ¢iji polumjeri oznac¢avaju njihovu
relativhu potraznju. Pravokutnici koji se nalaze ispod kruznica predstavljaju
vremenski horizont ¢ija Sirina odgovara razlici izmedu vremena otvaranja i zatva-
ranja skladista. Osjencani dio unutar pravokutnika predstavlja relativan polozaj
i Sirinu vremenskog prozora tijekom kojeg se korisnik mora poceti posluzivati.

23

Slika 2.3. Optimalno rjesenje VRPTW problema R105.25
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Na slici[2.4] isto rjesenje problema s prethodne slike prikazano je u vremenskoj
domeni. Ravna crta oznacava trajanje voznje, a pravokutnici ispunjeni bojom tra-
janje posluzivanja kod oznacenih korisnika (trajanje posluzivanja jednako je za
sve korisnike). Pravokutnici ispunjeni kosim crtama predstavljaju vrijeme ceka-
nja u slucajevima kada je vozilo do korisnika stiglo prije otvaranja vremenskog
prozora a;. Vrijeme polaska pomaknuto je svim vozilima za odgovarajuci vremen-
ski interval kako bi se izbjeglo ¢ekanje kod prvog korisnika u ruti, odnosno, kako
bi vozilo stiglo kod korisnika u vrijeme otvaranja njegovog vremenskog prozora.

! | El—E3 v R Vozilo 1
: | ; “IER— vozilo 2

N - vozilo 3

| 7 18 8 £ Vozilo 4

| — - | Vozio 5

I

! | = = T % | Vozilo 6

0 2 40 & 80 100 120 140 160 180 200

Slika 2.4. Vremenski prikaz optimalnog rjeSenja VRPTW problema R105.25

2.4 VisSeskladisni problem usmjeravanja vozila

Kod vigeskladisnog problema usmjeravanja vozila (MDVRP) korisnike je moguée
posluziti iz vise od jednog skladista gdje svako skladiste raspolaze odgovarajuc¢im
brojem vozila jednakih kapaciteta. Prema definiciji izlozenoj u [29], neka je skup
skladista oznacen s D, a skup korisnika s C. Svakom skladistu ¢ € D pridruzen je
skup od m; vozila, a svakom korisniku j € C potraznja d;. Pretpostavka je da su
sva vozila jednakog kapaciteta ) i da im je duljina rute ogranicena na maksimalnih
T jedinica. Problem se definira na grafu G = (V, E) gdje je V. = DUC i E =
{{i,j} :i,7 € V,iij nisu oboje u D}. Svakom bridu e € F pridruzen je trosak
putovanja c. (vrijeme ili duljina). Cilj je odabrati podskup vozila i konstruirati
rute koje ¢e zadovoljiti ogranicenja kapaciteta vozila i maksimalne duljine, uz
uvjet da se svakog korisnika posjeti samo jednom, te da ukupni troskovi budu
minimalni. ViSeskladiSni problem usmjeravanja vozila je NP-tezak buduéi da
poopéava VRP problem ako je |D| = 1.

2.4.1 Formulacija modelom toka vozila

Za svako skladiste 7 € D i korisnika j € C definira se binarna varijabla y;; cija
je vrijednost jednaka 1 ako i samo ako je korisnik j posluzen jednom rutom koja
pocinje u skladistu ¢. Za svaki brid e € E definira se binarna varijabla x. ¢ija je
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vrijednost jednaka 1 ako i samo ako bridom e prolazi vozilo koje u ruti posjec¢uje
barem dva korisnika. Za skup korisnika S C C, neka je donja granica za broj
vozila s obzirom na kapacitet:

=988 I (2.27)

S obzirom na ogranicenje maksimalne duljine rute neka je donja granica za broj
vozila oznacena s p(.S). Izracun r(S) se moze obaviti u konstantnom vremenu, dok
izracun p(S) zahtijeva rjesavanje m-TSP problema s ograni¢enjem maksimalne
duljine rute sto predstavlja NP-tezak problem. Za podskup vrhova grafa U C V'
neka je §(U) rez na podskupu U koji predstavlja podskup bridova koji imaju
jedan krajnji vrh u U. Za podskup bridova F' C E definiran je z(F) = Y . p T,
iako je ' C 0(D), y(F) = > .cr Ye- Formulacija toka vozila za MDVRP problem
je slijedeca:

mianexe—l—Z Z CijYij (2.28)

c€E i€D,jeC
uz ogranicenja:
(04} +29(6({s})Né(P)) =2 jeC, (2.29)
x(6{i}) +2y(6({i})) <2m; €D, (2.30)
x(6{S}) +2y(6(S) N (D)) > 2max{r(S),p(S)} SCC, (2.31)

z(6(5)) = 2[x(0({h}) N6(D)) + x(6({j}) NO(D\D'))] SCC h,jeSD (C 13),
2.32

ye €{0,1} e€d(D), (2.33)

re €{0,1} e€F . (2.34)
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Funkcijom cilja nastoji se minimizirati ukupne troskove. Ogranicenje
osigurava da svaki korisnik bude posjeéen samo jednom, a ogranicenje da
kod svakog skladista bude iskoristeno najvise m; vozila. Ograni¢enje maksimalne
duljine rute i kapaciteta nalaze da najmanje max {r(S5), p(S)} vozila pos-
luzuje skup korisnika S. Ogranicenje osigurava da rute imaju isto poc¢etno
i zavrsno skladiste, dok ogranicenja i osiguravaju da su varijable z,

i Y. binarne.

2.4.2 Formulacija modelom problema particioniranja skupa

Za svakii € D1ij € C definirana je binarna varijabla y;; ¢ija je vrijednost jednaka
1 ako i samo ako je korisnik j jedini u ruti koja zapocinje u skladistu 7 i ¢iji je
trosak 2c;;. Neka je €2 skup svih ruta koje posje¢uju dva ili vise korisnika i koje
zadovoljavaju ogranicenja kapaciteta vozila i maksimalne duljine rute. Za svako
skladiste ¢« € D pripadajué¢i podskup ruta koje poc¢inju i zavrSsavaju u njemu ozna-
¢en je s ();. Zasvaku rutu [ € () definirana je binarna varijabla 6, ¢ija je vrijednost
jednaka 1 ako i samo ako je ruta [ odabrana u optimalnom rjesenju. Trosak rute
¢; predstavlja sumu troskova putovanja po svim lukovima koristenim u ruti. Za
svakog korisnika j € C i rutu [ € () definirana je varijabla aé- ¢ija je vrijednost
jednaka broju posjeta korisniku j u ruti [. Za svaki podskup skladista D C D
i podskup korisnika C' C C neka je y(D : C) = > > icoyij- Formulacija
MDVRP problema modelom particioniranja skupa je slijedeca:

mianlel—i—Q Z CijYii (2.35)

leQ i€D,jeC
uz ogranicenja:
Y dbi+yD:{j})=1 jeD, (2.36)
1eQ
d b+y({jy:C)<m; ie€D, (2.37)
1eQ;
yi; €{0,1} i €d(D) , (2.38)
6,{0,1} 1eQ. (2.39)

Ogranicenje ([2.36|) osigurava da svaki korisnik bude posje¢en samo jednom, a
ogranicenje ([2.37) da broj ruta koje po¢inju i zavrsavaju u skladistu i ne moze biti
veci od raspolozivog broja vozila m;. Ograni¢enja (22.38]) i (2.39) osiguravaju da
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su varijable y;; i 6; binarne. Ogranicenja kapaciteta vozila i maksimalne duljine
rute su implicitno ukljucena u definiciju skupa ruta 2. Na slici [2.5| prikazano je
optimalno rjesenje testnog MDVRP problema PRO1 [32].

1550

Slika 2.5. Optimalno rjesenje MDVRP problema PRO1

2.5 Ostala proSirenja osnovnog problema

U prethodnim odlomcima opisane su tri varijante VRP problema koje su vrlo
dobro istrazene i koje su cesto testni poligon za razvoj i testiranje metaheuristickih
postupaka rjesavanja. Postoji niz drugih prosirenja osnovnog modela s kojima se
specifi¢ni procesi dostave i1 prikupljanja mogu preciznije i potpunije opisati. Medu
kljuéne ¢imbenike po kojima se VRP modeli razlikuju spadaju:

1. Broj skladista

e jedno skladiste

e vise skadista
2. Vremenska ogranicenja

e s vremenskim prozorima

e bez vremenskih prozora

3. Karakteristike vozila
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e vozila su jednakih karakteristika (homogena flota)

e vozila su razlicitih karakteristika (heterogena flota)
4. Horizont planiranja

e jednokratno

e za dulji period (npr. tjedan ili mjesec)
5. Vrsta posluzivanja

e samo dostava ili samo prikupljanje

e dostava i prikupljanje
— prikupljanje na jednoj, dostava na drugoj lokaciji
— dostava i prikupljanje na istoj lokaciji
— prikupljanje na povratku u skladiste

6. Zavrsetak posluzivanja

e povratak u skladiste

e bez povratka u skladiste

U nastavku su ukratko opisana neka od prosirenja osnovnog problema usmje-
ravanja vozila koja se ¢esto pojavljuju u gospodarstvu i industriji. Podrazumijeva
se da svako navedeno prosirenje moze imati vise-skladisnu varijantu (prefiks MD),
te ukljucivati vremenska ogranic¢enja (sufiks TW). Takoder se razli¢ita ogranice-
nja pojedinog prosirenja mogu kombinirati s ograni¢enjima iz drugog prosirenja
(primjerice, viseskladisni problem prikupljanja i dostave s mjesovitom flotom i
vremenskim prozorima).

2.5.1 Problem usmjeravanja mjesovite flote vozila

Klasiéni VRP problem podrazumijeva homogenu flotu vozila, odnosno jednak ka-
pacitet kod svih vozila. Kod problema usmjeravanja mjesovite flote vozila (eng.
Heterogeneous or Mized Fleet Vehicle Routing Problem, kratica HFVRP) vozila
mogu imati razlicit kapacitet ili trosak koristenja [68]. Pod ovaj zajednicki naziv
ubrajaju se problem veli¢ine i kombiniranja flote (eng. Fleet Size and Miz, kratica
FSM), te problem usmjeravanja heterogene flote vozila (eng. Heterogeneous Vehi-
cle Routing Problem, kratica HVRP). FSM problem podrazumijeva neogranicen
broj vozila i koristi se za stratesko planiranje flote. Kod HVRP problema pak,
potrebno je izmedu kona¢nog broja raspolozivih vozila iz flote odabrati ona uz
koja ¢e ukupan trosak biti minimalan. U gospodarstvu, posebice u poslovima dis-
tribucije robe Siroke potrosnje flota dostavnih vozila se sastoji najc¢esée od vozila
razlicitih karakteristika.
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2.5.2 Problem periodickog usmjeravanja vozila

Za razliku od klasicnog VRP problema kod kojeg se rute planiraju za jedan cje-
loviti proces posluzivanja odnosno jedan dan, kod problema periodickog usmje-
ravanja vozila (eng. Periodic Vehicle Routing Problem, kratica PVRP) rute se
planiraju unaprijed za dulji vremenski period, primjerice jedan tjedan ili mjesec
[52]. Pored koli¢ine koju treba iskrcati ili ukrcati prilikom svakog posluzivanja, za
svakog korisnika poznata je i ucestalost posluzivanja koje treba obaviti u planira-
nom razdoblju (npr. dva puta unutar razdoblja od tjedan dana). Sve kombinacije
dana u kojima je posluzivanje moguce obaviti potrebno je generirati iz ucestalosti
i broja dana u planiranom razdoblju. Moguce je i eksplicitno zadati ili zabraniti
pojedine kombinacije (npr. posluzivanje dozvoljeno samo ponedjeljkom i ¢etvrt-
kom ili srijedom i petkom). Rjesavanje PVRP problema slozenije je od rjesavanja
klasicnog VRP problema buduci da je svakom pojedinom danu iz planiranog raz-
doblja potrebno pridruziti korisnike koji ¢e se taj dan posluziti, te rijesiti VRP
problem za svaki dan. Ovaj model moze se u praksi primijeniti za organiziranje
prikupljanja otpada, rasporedivanje servisnih timova koji obavljaju odrzavanja na
terenu, rasporedivanje postanskih sluzbenika, organiziranje obilazaka klijenata tr-
govackih putnika i dr.

2.5.3 Problem prikupljanja i dostave

Kod problema prikupljanja i dostave (eng. Pickup and Delivery Problem, kra-
tica PDP) roba/teret se prikuplja na jednoj lokaciji i dostavlja na drugu [99].
Ako se umjesto robe radi o prijevozu putnika onda se problem moze nazvati i
problemom prijevoza na poziv (eng. Dial-A-Ride, kratica DARP). Za razliku od
osnovnog VRP modela u kojem pojedinacni zahtjev za posluzivanjem predstavlja
jedna lokacija kod PDP problema svaki zahtjev za posluzivanjem predstavljaju
dvije lokacije. Na prvoj se obavlja prikupljanje, a na drugoj dostava. Rjesava-
nje pored zadovoljenja ograni¢enja kapaciteta vozila podrazumijeva i zadovolje-
nje ogranicenja prvenstva obilaska lokacija zahtjeva (prikupljanje se mora obaviti
prije dostave) i povezanosti lokacija (istim vozilom mora se obaviti i prikupljanje
i dostava). Izmedu prikupljanja i dostave koji skupa ¢ine jedan zahtjev moze se
obaviti i niz drugih prikupljanja i dostava ukoliko kapacitet vozila to dozvoljava.
Primjerice, ako je zadano skladiste S i zahtjevi (py, dy), (p2,d2), (ps, ds), valjana
ruta moze biti S — py = p1 > dy — p3 —> dy — d3 — S.

2.5.4 Problem usmjeravanja vozila s istovremenom dosta-
vom i prikupljanjem
Kod problema usmjeravanja vozila s istovremenom dostavom i prikupljenjem

(eng. Vehicle Routing Problem with Simultaneous Delivery and Pickup, kratica
VRPSDP) neposredno nakon obavljanja dostave potrebno je ukrcati odredenu
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koli¢inu robe / tereta na istoj lokaciji [104]. U praksi se ovaj problem javlja kada
je nakon obavljanja dostave, od korisnika potrebno prikupiti i praznu ambalazu
(npr. kod dostave pica, pekarskih proizvoda i dr.). Pored ogranic¢enja kapaci-
teta potrebno je zadovoljiti i ogranicenje koje nalaze da kod pojedinog korisnika
dostavu i prikupljanje mora obaviti isto vozilo.

2.5.5 Problem usmjeravanja vozila s povratnim prikuplja-
njem

Kod problema usmjeravanja vozila s povratnim prikupljanjem (eng. Vehicle Ro-
uting Problem with Backhauls, kratica VRPB), roba/teret se prikuplja u povratku,
nakon $to se obavi sva dostava i isprazni teretni prostor vozila [97]. Vozila se ne
moraju nuzno vracati istim putem i prikupljati robu/teret s istih lokacija na ko-
jima su ranije obavila dostavu. Pored ogranic¢enja prvenstva prema kojem se prvo
moraju obaviti sve dostave kako bi moglo zapoceti prikupljanje, kapacitet vozila
mora biti dostatan za sav teret koji se dostavlja i za teret koji se nakon dostave
prikuplja. Pretpostavka je da nije dozvoljeno prikupljanje duz citave rute bez
prethodne dostave. U praksi se ovaj problem cesto javlja kod tvrtki ¢ija dos-
tavna vozila nakon isporuke robe kupcima moraju u skladiste dopremiti robu od
dobavljaca.

2.5.6 Problem otvorenog usmjeravanja vozila

U sluc¢aju problema otvorenog usmjeravanja vozila (eng. Open Vehicle Routing
Problem, kratica OVRP) vozila se nakon posluzivanja posljednjeg korisnika u
ruti ne vrac¢aju u skladiste [I13]. Ovaj model pogodan je u slucajevima kada
tvrtka distributer ne koristi vlastita vozila i vozace ve¢ koristi usluge vanjskih
prijevoznika sto uklanja potrebu povratka u skladiste. Klasicni VRP problem
moze se transformirati u OVRP problem ako se matrica udaljenosti modificira
tako Sto ¢e se za udaljenost izmedu svakog korisnika i skladista uzeti vrijednost
0. Udaljenost u obrnutom smjeru, od skladista do svih korisnika, mora ostati
nepromijenjena.
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Postupci rjesavanja

Od kraja pedesetih godina proslog stolje¢a pa sve do danas, proveden je velik
broj istrazivanja problema usmjeravanja vozila te su predlozene razlicite optimi-
zacijske tehnike za njegovo rjesavanje. Na slici prikazana je gruba podjela
postupaka koji se koriste za rjeSsavanje problema iz podruc¢ja kombinatorne opti-
mizacije. U ovom istrazivanju u fokus su stavljene aproksimacijske tehnike rjesa-
vanja, odnosno heuristicki i metaheuristicki algoritmi. Egzaktni algoritmi, iako
sposobni pronac¢i optimalna rjeSenja, u praksi se mogu primijeniti samo za rje-
Savanje problema manjih dimenzija zbog enormnog rasta racunske slozenosti s
porastom broja varijabli. Heuristicke algoritme odlikuje moguénost brzog prona-
laska rjesenja problema, no zbog nedovoljnog istrazivanja i eksploatacije prostora
rjeSenja, pronadena rjeSenja su najcesce daleko od optimalnih s obzirom na ciljnu
funkciju koja se minimizira ili maksimizira. Mogu se podijeliti na konstruktivne
algoritme kojima se rjeSenje gradi ispocetka i postupke poboljsavanja postoje-
¢eg rjeSenja. Potonji se koriste kao operatori lokalnog pretrazivanja, iterativnog
postupka kojim se eksploatira susjedstvo postojeceg rjesenja i koji rezultira prona-
laskom lokalnog optimuma. Pojedine konstruktivne heuristike nakon sto u prvoj
fazi grupiraju korisnike (dodijele ih vozilima) podrazumijevaju naknadno kori-
Stenje postupaka za poboljsavanje rjeSenja s obzirom da rjeSenje konstruirano u
prvoj fazi najcesée ne bude kvalitetno s obzirom na ciljnu funkciju. Metaheuris-
ticki algoritmi predstavljaju strategije pretrage kojima se tijekom pretrazivanja
pokusava obuhvatiti Sto Siri prostor rjesenja, a pomnije istraziti samo ona podru-
¢ja koja obecavaju pronalazak kvalitetnih rjeenja. Cesto koriste konstruktivne
heuristicke algoritme za generiranje pocetnog/pocetnih rjesenja, ali i heuristike
iterativnog poboljsavanja rjesenja u hibridnim varijantama. Mogu se podijeliti na
trajektorijske algoritme kod kojih se pretraga prostora rjesenja vodi samo preko
jednog, aktualnog rjeSenja, te na populacijske, kod kojih pretraga podrazumijeva
istovremeno pretrazivanje prostora oko veceg broja rjesenja koja ¢ine populaciju.
Heuristicki i metaheuristicki algoritmi ne jamce pronalazak optimalnih rjeSenja,

22



Poglavlje 3. Postupci rjesavanja 23

no u stanju su relativno brzo pronaci visoko kvalitetna rjesenja i na problemima
od vise stotina pa i tisu¢a korisnika. U odlomcima koji slijede, napravljen je
pregled poznatih heuristickih i metaheuristickih postupaka i tehnika rjesavanja.
Vise informacija o egzaktnim postupcima rjesavanja moze se pronaci u radovima
[107],[9].

[ TEHNIKE OPTIMIZACIJE }

EGZAKTNE \ 4 )

APROKSIMACIJSKE
OSTALE

\ 4 \ 4

-

[ Enumeracijske J Racdunske J

.
\ 4 \ 4
A4 \ 4 . .
{ Heuristike J { Metaheuristike J

- Branch & Bound - Newtnova metoda
- Branch & Cut - Gradijentna metoda
- Branch & Price

- Branch & Cut & Price

) 4 ) 4 N ) 4 ) 4
{ Konstruktivne J {Poboljéavajuée { Trajektorijske J { Populacijske J

W

A 4 Y Y l

- NajbliZi susjed - Intra operatori - Simulirano kaljenje - Evolucijski algoritmi
- Clarke & Wright - Inter operatori - Tabu pretraga - Optimizacija mravljom kolonijom
- Sweep - Iterativna lokalna pretraga - Optimizacija rojem Cestica

Slika 3.1. Tehnike rjesavanja optimizacijskih problema

3.1 Konstruiranje pocetnog rjesenja

Konstruktivne heuristike postepeno grade izvedivo rjesenje problema, vodedi ra-
c¢una o ukupnom trosku i ne sluzec¢i se pri tome nikakvim postupcima pobolj-
savanja [75]. Karakterizira ih "pohlepan” nac¢in rada s obzirom da se u svakom
koraku algoritma rjesenje nadograduje uz minimalan trosak. Takav pristup du-
goro¢no, do kraja postupka konstruiranja, najcesce vodi ka loSem rjesenju. Rute
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se mogu konstruirati serijski i paralelno. Serijsko konstruiranje podrazumijeva
konstruiranje ruta jedne za drugom, od pocetka do kraja. Kod paralelnog kons-
truiranja, korisnici se mogu dodavati ili umetati u bilo koju rutu koja zadovoljava
ogranicenja.

3.1.1 Heuristika najblizeg susjeda

Klasiéni primjer "pohlepnog” algoritma je heuristika najblizeg susjeda (eng. Ne-
arest Neighbour Heuristic, kratica NNH) kod kojeg se rute konstruiraju serijski,
jedna za drugom. U svakoj iteraciji algoritma u rutu se dodaje neposluzeni koris-
nik koji je najblizi trenutnoj lokaciji vozila uz uvjet da je kapacitet vozila dostatan.
U trenutku kada vozilu ponestane raspolozivog kapaciteta, ruta se zatvara, anga-
Zira se novo vozilo, a postupak ponavlja dok god ima korisnika koji nisu posluzeni.
Na slici [3.2] prikazano je rjesenje CVRP problema konstruirano heuristikom naj-
blizeg susjeda. Problem se sastoji od 8 lokacija na koje treba dostaviti po jednu
jedinicu tereta te dva vozila koja raspolazu kapacitetom od 4 jedince.
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Slika 3.2. Heuristika najbliZeg susjeda

Slika jasno ilustrira "pohlepnu” narav algoritma koji je gledajué¢i samo jedan
korak unaprijed konstruirao rjesenje koje ¢ak ni za ovako mali problem ne predsta-
vlja optimum. Prva ruta oznacena crvenom bojom (0,d, f,a, g,0) bi u konaé¢nici
bila kraca da je u drugoj iteraciji umjesto blizeg korisnika f odabran udaljeniji ko-
risnik g. Pored toga, forsiranje odabira najblizeg utjece i na raspodjelu korisnika
medu vozilima. Oc¢igledno je da bi se minimalna udaljenost postigla drugacijom
raspodjelom korisnika odnosno rutama (0,d, g,b,h,0) i (0,c,e,a, f,0). Unatoc
spomenutim nedostacima, prednosti ovog algoritma su jednostavnost implemen-
tacije i brzina, te mogucnost jednostavne izvedbe stohasticke varijante koja moze
generirati viSe razli¢itih izvedivih rjesenja problema. Rjesavanje VRPTW pro-
blema zahtjeva drugaciji kriterij odabira slijedeceg korisnika s obzirom na vremen-
ska ogranicenja. U radu [102], predloZena je vremenski-ovisna heuristika najblizeg
susjeda, a u radu [53] njezina stohasticka varijanta.
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3.1.2 Clarke & Wright algoritam usteda

Jedan od najstarijih i najpoznatijih algoritama za rjesavanje CVRP problema je
Clarke & Wright algoritam usteda [27]. U prvom koraku, kreira se ruta za sva-
kog korisnika u problemu dodavanjem lukova izmedu skladista i korisnika u oba
smjera. U nastavku se iterativnim postupkom po kriteriju maksimalne ustede
dvije rute spajaju u jednu dok god to kapacitet vozila dozvoljava. Spajanje ruta
obavlja se brisanjem zavrsnog luka prve rute i poc¢etnog luka druge rute, te kre-
iranjem novog luka izmedu zadnjeg korisnika prve rute i prvog korisnika druge
rute na nacin kako je to prikazano na slici

(a) Prije spajanja (b) Nakon spajanja

Slika 3.3. Spajanje ruta u Clarke & Wright algoritmu

Za svaki par ruta (0,...,4,0) i (0,4,...,0) gdje je i,j = 1,....,n i i # j moze
se izracunati potencijalna usteda s;; = cjo + co; — ¢;; uz uvjet da je kapacitet
vozila vedi ili jednak ukupnoj potraznji svih korisnika iz obje rute. Postoji pa-
ralelna i slijedna inacica algoritma. U paralelnoj inacici, odabiru se dvije rute
¢ijim Ce se spajanjem ostvariti najveca usteda s;;. U slijednoj inacici, odabrana
ruta prosiruje se spajanjem s drugima po kriteriju maksimalne ustede dok god
ima raspolozivog kapaciteta. U trenutku kada se kapacitet vozila iscrpi, odabire
se slijedeca ruta i spajanje se nastavlja. Postupak zavrsava kada nestane moguc-
nosti za ostvarenje novih usteda. Pregled poboljsanih verzija Clarke € Wright
algoritma za rjesavanje CVRP problema moze se pronadéi u [75]. U radu [102]
opisana je proSirena varijanta algoritma za rjesavanje VRPTW problema u kojoj
se prilikom spajanja ruta pored ogranicenja kapaciteta vozila u obzir uzimaju i
vremenska ogranicenja.

3.1.3 Sweep algoritam

Medu klasicne konstruktivne algoritme za rjesavanje CVRP problema spada i
Sweep algoritam u kojem se neposluzeni korisnici dodaju u rute prema kriteriju
najmanjeg polarnog kuta u odnosu na zamisljeni pravac koji prolazi kroz skla-
diste 1 rotira se u smjeru kazaljke na satu [61], slika [3.40 Rute se konstruiraju
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serijski, dodajuci korisnike s najmanjim polarnim kutom u trenutnu rutu dok god
vozilo ima raspolozivog kapaciteta. Kada raspolozivi kapacitet ne bude dovoljan
za prihvat ni jednog od preostalih neposluzenih korisnika, ruta se zatvara povrat-
kom u skladiste te se angazira novo vozilo. Postupak se ponavlja dok god ima
neposluzenih korisnika.

el IR

Slika 3.4. Grupiranje korisnika kod Sweep algoritma

S obzirom da se prilikom dodavanja korisnika ne minimizira udaljenost ve¢ po-
larni kut «, konstruirano rjesenje najcesce je lose s obzirom na ukupnu udaljenost
koja kod CVRP problema predstavlja ciljnu funkciju. Zbog toga se naknadno
rute najcescée poboljsavaju nekim od iterativnih postupaka lokalnog pretrazivanja
poput 2-Opt heuristike, ili se rekonsturiraju rjesavanjem pojedinacnih TSP pro-
blema sastavljenih od skladista i korisnika ruta. Uz primjenu potonjeg koraka,
ova metoda je primjer dvofaznog, prvo-grupiraj-zatim-rutiraj, pristupa rjesavanju
VRP problema. Vremenski orijentirana Sweep heuristika prilagodena rjesavanju
VRPTW problema predlozena je takoder u radu [102].

3.2 Lokalno pretrazivanje

Lokalno pretrazivanje heuristicki je postupak kojim se pretrazuje susjedstvo pos-
tojec¢eg rjesenja s ciljem pronalaska novog, boljeg rjesenja. Pretraga se provodi
operatorima koji evaluiraju promjene u ciljnoj funkciji koje ¢e nastati ako se na
postojeéem rjesenju naprave odredene modifikacije. Razmatraju se samo modifi-
kacije nakon kojih ¢e sva ogranicenja i dalje ostati zadovoljena. Ciljna funkcija
koja se minimizira unutar lokalne pretrage obicno je udaljenost. U susjedstvu
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moze postojati vise rjeSenja koja su bolja od postojeteg pa je potrebno koris-
titi ogovarajucéu strategiju prihva¢anja poboljsanja. Najcesée koriStene strate-
gije su prihvacanje prvog pronadenog i prihvacanje ukupno najboljeg poboljsanja
[19],[53],[50]. Strategijom prihvacanja prvog poboljsanja u pravilu se dobivaju
losiji rezultati, ali je izvrsavanje brze buduéi da nije potrebno do kraja pretraziti
cijelo susjedstvo. Ipak, kod odredenih problema izvrsavanje moze biti i sporije
ako se tijekom izvrSavanja prihvaca jako velik broj manjih poboljSanja. U tre-
nutku kada operatori lokalne pretrage ne pronadu rjeSenje bolje od postojeceg,
znaci da se pretraga zaustavila u lokalnom optimumu. Veli¢ina susjedstva koje se
pretrazuje ovisi o broju i vrsti operatora koji se primjenjuju. U nastavku je dan
pregled operatora koji modificiraju jednu rutu (Intra operatori) i operatora koji
istovremeno modificiraju dvije rute (Inter operatori) [24].

3.2.1 Intra operatori

Ova skupina operatora traga za poboljSanjima koja se repozicioniranjem koris-
nika mogu napraviti na jednoj ruti. Premjestanje korisnika uzrokuje promjenu
vremena dolazaka i odlazaka kod svih ili kod dijela korisnika pa je kod rjesava-
nja VRPTW problema prije prihvacanja promjene potrebno provijeriti da li ¢e
vremenska ogranic¢enja ostati zadovoljena. Ogranicenja kapaciteta nije potrebno
provjeravati buduéi da se izmjene provode na istoj ruti. Razli¢iti nacini na koji
Inter operatori modificiraju rutu prikazani su na slikama [3.5] [3.6], [3.7]1 3.8

AL

a) Prije izmjene ) Nakon izmjene

Slika 3.5. Intra-relocate operator

P Al

a) Prije izmjene ) Nakon izmjene

Slika 3.6. Intra-exchange operator
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D NS

a) Prije izmjene ) Nakon izmjene

Slika 3.7. 2-Opt operator

Y {:‘\j

(a) Prije izmjene ) Nakon izmjene

Slika 3.8. Or-Opt operator

Kod Intra-relocate operatora, korisnik se s jedne pozicije u ruti premjesta na
drugu. Kod Intra-exchange operatora, dva korisnika u ruti medusobno zamjenjuju
mjesta. Operatorom 2-Opt rjeSenje se poboljsava inverzijom jednog segmenta
rute, dok se Or-Opt operatorom ruta skrac¢uje razmjestanjem tri povezana koris-
nika. 2-Opt operator mijenja smjer odabranog segmenta pa je kod asimetri¢nih
problema potrebno u obzir uzeti duljinu segmenta u obrnutom smjeru.

3.2.2 Inter operatori

Inter operatori rjesenje poboljsavaju modificirajuéi istovremeno dvije rute pre-
mjestanjem korisnika ili njihovom medusobnom razmjenom. Principi funkcioni-
ranja razlicitih Inter operatora prikazani su na slikama [3.9 [3.10] B.11] [3.121
B.13

(a) Prije izmjene (b) Nakon izmjene

Slika 3.9. Inter-relocate operator
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(a) Prije izmjene (b) Nakon izmjene

Slika 3.10. Inter-exchange operator

a0 a3 a0 a3
b1 b2
I—1 I
oz
bO/ al a2 b3
(a) Prije izmjene (b) Nakon izmjene

Slika 3.11. Cross-exchange operator

b2 b1 i I b2 bm
-
aZ

af
b3
(a) Prije izmjene ) Nakon izmjene
Slika 3.12. ICross-exchange operator
al al '
b1 b1
(a) Prije izmjene (b) Nakon izmjene

Slika 3.13. 2-Opt™ operator
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Inter-relocate operator izbacuje korisnika iz jedne rute i umece ga u drugu.
Inter-exchange operator medusobno zamjenjuje dva korisnika iz razlicitih ruta.
Cross-exchange i [Cross-exchange razmjenjuju segmente ruta pri ¢emu segmenti
mogu imati razli¢it broj korisnika. ICross-exchange operator okrece redoslijed
obilaska korisnika kod jednog ili kod oba segmenta. Ova dva operatora racunski su
kompleksnija od ostalih, no u stanju su jednim potezom napraviti velike promjene
na rjeSenju. Operator 2-Opt* presijeca obje rute na pola i pokusava kombinirati
njihove pocetne i zavrsne segmente. S obzirom da se kod Inter operatora teret
premjesta iz jednog u drugo vozilo, potrebno je provjeriti da li ¢e modifikacija ruta
uzrokovati prekoracenje kapaciteta vozila. Zbog veceg broja kombinacija koje se
ispituju, Inter operatori racunski su puno slozeniji od Intra operatora.

3.3 Metaheuristike

Metaheuristike su postupci rjeSavanja optimizacijskih problema koje odlikuje spo-
sobnost brzog pronalaska visoko kvalitetnih rjesenja. RjeSenja koja se dobiju kons-
truktivnim heuristikama mogu se dalje poboljsati postupkom lokalne pretrage ali
samo do razine lokalnog optimuma koji se postize operatorima poboljsanja koji se
u postupku primjenjuju. Metaheuristike pretrazuju puno Siri prostor rjesenja sto
je omoguéeno privremenim/povremenim prihva¢anjem i losijih rjesenja. Dvije
najvaznije znacajke metaheuristickih algoritama su mehanizmi diverzifikacije i
intenzifikacije. Diverzifikacijom se nastoji istraziti sto veé¢i dio prostora rjesenja,
a intenzifikacijom eksploatirati pojedino podruéje tragajuci za lokalnim optimu-
mima. Potrebno je posti¢i odredenu ravnotezu izmedu ta dva mehanizma kako bi
cijeli postupak bio brz i u¢inkovit. Nije dobro previSe se zadrzavati na odredenom
podrucju u prostoru rjesSenja i pretjerano ga eksploatirati ako ono ne obec¢ava pro-
nalazak kvalitetnih rjesenja. S druge strane, nije dobro ni prebrzo napustiti neko
podrucje bez da se dovoljno eksploatira jer se u blizini mogu nalaziti kvalitetna
rjesenja. Od 70-ih godina proslog stoljeca razvijen je velik broj metaheuristickih
algoritama koji se uspjesno primjenjuju za rjeSavanje optimizacijskih problema
u mnogim znanstvenim podrucjima i industriji. Neki od njih oponaSaju procese
koji se odvijaju u prirodi poput evolucijskih algoritama, simuliranog kaljenja ili
optimizacije mravljom kolonijom. Evolucijski i mravlji algoritmi pretragu vode
preko vise rjesenja koja tvore populaciju, dok se kod simuliranog kaljenja prostor
rjeSenja pretrazuje mijenjajuci uvijek jedno rjesenje. Drugi algoritmi poput tabu
pretrage koriste memoriju u koju spremaju prethodno napravljene korake sto se
koristi za izbjegavanje njihovog kasnijeg ponavljanja. S ciljem povecanja ucinko-
vitosti, metaheuristike se ¢esto hibridiziraju s drugim optimizacijskim tehnikama
[17]. Kategorizirana bibliografija znanstvenih radova o metaheuristickim algorit-
mima koriStenim za rjeSavanje problema usmjeravanja vozila moze se pronadi u
radovima [20],[57]. U nastavku je dan pregled poznatih metaheuristika koje se
cesto koriste za rjesavanje VRP problema.
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3.3.1 Evolucijski algoritmi

Evolucijski algoritmi (eng. Fwvolutionary Algorithm, kratica EA) su metaheuris-
tike inspirirane teorijom evolucije u kojima se prostor rjesenja pretrazuje opona-
Sanjem nacela prirodne selekcije na populaciji jedinki koje predstavljaju kodirana
rjeSenja optimizacijskog problema koji se rjesava. Tijekom zadanog broja genera-
cija jedinke se mijenjaju operatorima krizanja i mutacije. Operator selekcije vece
izglede za prezivljavanje ili prijenos genetskog materijala u idu¢u generaciju daje
jedinkama s boljom vrijednos¢u dobrote. Postoji velik broj razli¢itih varijanti evo-
lucijskih algoritama, a medu najpoznatije spadaju genetski algoritmi, evolucijske
strategije, evolucijsko i genetsko programiranje te memeticki algoritmi. Genericki
evolucijski (genetski) algoritam prikazan je pseudokédom u algoritmu [}

Algoritam 1 Evolucijski algoritam
1: procedure EA(n, g, pn)

2 P < GenerirajPocetnuPopulaciju(n)
3 Evaluiraj(P)

4: Smin < Najbolji(P)

5: fori=1— g do
6

7

8

9

P* <+

for j=1—>ndo
r < SelektirajRoditelje(P)
P*[j] + Rekombiniraj(r[l],r[2])

10: if rnd() < p,, then
11: Mutiraj(P*[j])
12: end if

13: Evaluiraj(P*[j])
14: end for

15: s <— Najbolji(P*)

16: if f(s) < f(Smin) then
17: Smin < S

18: end if

19: Zamijeni( P, P*)

20: end for

21: return s,,;,

22: end procedure

Kod implementacije je potrebno odrediti nac¢in na koji se kodiraju rjesenja,
postupak njihove evaluacije, nacin odabira roditelja prilikom krizanja i mutacije,
te nacin zamjene starih jedinki novima. Sve nabrojeno bitno utjece na perfor-
manse i uc¢inkovitost algoritma te ovisi o vrsti optimizacijskog problema koji se
rjesava i cilju(evima) optimizacije.
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Kodiranje rjesenja

Kada rjeSenje optimizacijskog problema predstavlja sekvencu ili redoslijed kao
sto je to slucaj kod TSP i VRP problema, klasican na¢in kodiranja binarnim
nizom nije prikladan za koristenje budué¢i da operatori varijacije mogu narusiti
valjanost rjeSenja. Rjesenja VRP problema najcesée se kodiraju permutacijom
cijelih brojeva koja predstavlja redoslijed obilaska korisnika. U radu [I], autori
uz indekse korisnika u permutaciju dodaju oznake za pocetak/kraj svake rute.
Te oznake su indeksi vozila uvec¢ani za broj korisnika ¢ime je ocuvana struktura
permutacije i omogucena primjena klasicnih operatora varijacije koji se koriste
kod rjesavanja TSP problema. Slika prikazuje kodirano rjesenje problema
koje se sastoji od 9 korisnika i 3 vozila.

71211161014 |3 |12|9 |5 8|11

Ruta 1 Ruta 2 : Ruta 3
Slika 3.14. Rjesenje VRP problema kodirano permutacijom

U slucaju da se u rjesenju odredeno vorzilo ne koristi, oznake za pocetak/kraj
rute u permutaciji ¢e se nalaziti jedna uz drugu. U radovima [7] i [53] autori rje-
Senje kodiraju skupinom kromosoma koji predstavljaju pojedinacne rute vozila.
U radu [I5], u prvih k elemenata permutacije zapisani su prvi korisnici u rutama,
gdje je k broj vozila u problemu. U postupku dekodiranja, preostalih n — k koris-
nika ubacuje se u ve¢ zapocete rute heuristickim postupkom. U radu [94] rjesenja
CVRP problema kodiraju se kao permutacije ali bez oznaka pocetaka i krajeva
ruta. Rute se odreduju u postupku dekodiranja brzom egzaktnom procedurom
Split koja optimalno grupira korisnike s obzirom na kapacitet i redoslijed zapisan
permutacijom. Ovakav nacin kodiranja-dekodiranja svrstava se u pristup prvo-
rutiraj-onda-grupiraj rjeSavanja, a navedeni algoritam je u vrijeme objave bio
medu najboljima. Kod nekih implementacija, izbjegava se eksplicitno kodiranje
rjeSenja u kromosome, a operatori varijacije primjenjuju se izravno na rjesenjima
problema za ¢iju se pohranu koriste sloZenije memorijske strukture [13].

Evaluacija dobrote

Dobrota jedinke (eng. fitness) odreduje njezine izglede da bude odabrana za re-
produkciju ili kopirana u iduéu generaciju. Kod CVRP problema za dobrotu se
moze uzeti ukupna predena udaljenost s obzirom da se minimalan broj vozila
moze unaprijed odrediti. No, kod rjesavanja VRPTW problema potrebno je prvo
minimizirati broj vozila, a tek potom ukupnu udaljenost. Smanjenje udaljenosti
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pretragu ne vodi nuzno prema podrué¢jima u kojima se nalaze rjesenja s minimal-
nim brojem vozila. Osim na postupak evaluacije, ova ¢injenica utjece i na ostale
elemente evolucijskog algoritma. Primjerice, u radu [13] paralelno ko-evoluiraju
dvije populacije. U jednoj se minimizira broj vozila, a u drugoj ukupna udalje-
nost. Kada se pronade rjesenje koje koristi manji broj vozila od dotada najboljeg,
kopira se u drugu populaciju. U radu [15], populacija moze sadrzavati i nepotpuna
rjesenja, a funkcija dobrote izracunava se na osnovu broja nerutiranih korisnika
i predene udaljenosti. U radu [10§], takoder ko-evoluiraju dvije populacije, ali
jedna s izvedivim, druga s neizvedivim rjeSenjima kod kojih ograni¢enja nisu za-
dovoljena. Dobrota se moze evaluirati i leksikografski kao u radovima [7], [67]
usporedujuci rjeSenja prema vise kriterija medu kojima kod minimizacije broja
vozila bitnu ulogu igra gruba procjena kasnjenja koje bi se pojavilo kad bi se ruta s
najmanjim brojem korisnika eliminirala, a njezini korisnici umetnuli u ostale rute.
Ukupan broj generacija moze se podijeliti na dva dijela i u prvom optimizirati
broj vozila, a u drugom, udaljenost kao u radu [53].

Selekcija

Dva ¢esto koristena i jednostavna postupka selekcije su turnirska selekcija (eng.
Tournament Selection) i selekcija pomoéu kotaca ruleta (eng. Roulette Wheel
Selection). Kod turnirske selekcije, dvije ili vise jedinki odabiru se iz populacije
slucajnim odabirom, te im se usporeduje dobrota. Jedinka s najboljom vrijed-
noséu dobrote postaje pobjednik turnira. Sto je veéi broj sudionika turnira to
¢e veci biti i selekcijski pritisak. Najjednostavnija varijanta turnirske selekcije je
binarna turnirska selekcija kod koje se natjecu samo dva protukandidata. Na slici
3.15| prikazan je ishod dva binarna turnira proveden na jedinkama populacije koja
broji pet clanova i ¢ije su vrijednosti dobrote redom: 10, 17, 37, 13, 23. U oba
turnira kandidati su odabrani slu¢ajno, a pobijedio je onaj s boljom vrijednoséu
dobrote.

Jedinka 5 Jedinka 2 Jedinka 4 Jedinka 3
-

Jedinka 5 Jedinka 3

Slika 3.15. Binarna turnirska selekcija
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Kod selekcije pomocu kotaca ruleta, vjerojatnost odabira jedinke proporci-
onalna je njezinoj dobroti. Slika vizualizira kotaé¢ ruleta za populaciju iz
prethodnog primjera. Na zamisljenom ruletu povrsina zlijeba odreduje vjerojat-
nost da ¢e se u njemu loptica zaustaviti odnosno da ¢e jedinka koju predstavlja
biti odabrana.

Slika 3.16. Selekcija pomocu kotaca ruleta

Implementacija ovog postupka zahtjeva izracun zbroja dobrote svih jedinki u
populaciji, generiranje slucajne vrijednosti izmedu 0 i dobivenog zbroja, te po-
novni prolaz populacije uz zbrajanje dobrote. U trenutku kada zbroj bude veci
od slucajno generirane vrijednosti, postupak se zaustavlja odabirom trenutne je-
dinke. Selekcijski pritisak moze se kontrolirati skaliranjem dobrote [62]. Nedos-
tatak rulet selekcije je preveliko favoriziranje najbolje jedinke u sluc¢ajevima kada
je vrijednost njezine dobrote mnogo bolja nego kod ostalih jedinki u populaciji.
Alternativa je selekcija rangiranjem koja koristi isti postupak, no vjerojatnost
odabira proporcionalna je poziciji jedinke u ukupnom poretku populacije s obzi-
rom na dobrotu. Primjenom rangiranja selekcijski pritisak se umanjuje, a glavni
nedostatak postupka je potreba za sortiranjem populacije u svakoj generaciji.

Krizanje

Krizanje je operator varijacije koji generira nove jedinke kombinirajuci genetski
materijal jedinki roditelja. Implementacija ovisi o na¢inu na koji se rjeSenja pro-
blema kodiraju u kromosome. Primjerice, kod binarnog kodiranja krizanje se
moze izvesti presijecanjem kromosoma roditelja na slucajno odabranoj poziciji
i sastavljanjem potomka od suprotnih dijelova kromosoma oba roditelja. Ako
su rjeSenja kodirana permutacijama Sto je najceSéi slucaj kod rjesavanja TSP
ili VRP problema, koriste se specijalizirani operatori krizanja poput djelomi¢no
uskladenog krizanja (eng. Partially Matched Crossover, kratica PMX), slijednog
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krizanja (eng. Order-based Crossover, kratica OX) i ciklickog krizanja (eng. Cycle
Crossover, kratica CX) [62],[84]. Slika[3.17) prikazuje primjer krizanja provedenog
PMX operatorom. Nakon sto se slucajnim odabirom odrede dvije tocke prekida,
u kromosom potomka prvo se kopira srednji segment kromosoma drugog rodite-
lja (korak 1). Potom se iz lijevog i desnog dijela kromosoma prvog roditelja na
iste pozicije kopiraju svi geni koji ve¢ nisu umetnuti u srednji dio kromosoma
potomka (korak 2). Generiranje potomka zavrsava popunjavanjem preostalih po-
zicija pomoc¢u zamjenskih gena (4 <+ 1,5 <+ 4,6 <> 7). Na prvu poziciju, gen 1
iz prvog roditelja ne moze biti ubacen posto se ve¢ nalazi u srednjem dijelu kro-
mosoma. Bududci da je njegov zamjenski gen 4 takoder ubacen u srednji dio, na
prvu poziciju se ubacuje gen 5, zamjenski gen od 4. Istim postupkom, na sedmu
poziciju ubacuje se preostali gen 6. Rezultat krizanja uvijek je ispravno kodiran
kromosom, a zamjenom uloga roditelja moze se dobiti jos jedna, razli¢ita jedinka.

Roditelj1 | 1|2 [3i4|5[6i7]|8]0]

Roditelj2 [3|5[ot1|a|7i6]8]2]

korak1 [2]|2]|2]1]a]7]2]2]2]

korak2 |2 2]|3]1]a]7]2]8]9]

Potomak [ 5|2 [3[1]4|7[6]8]09]

Slika 3.17. Krizanje dvaju jedinki PMX postupkom

PMX krizanje nastoji ocuvati roditeljske pozicije gena u kromosomu djeteta
gdje god je to moguce. Kod CX krizanja potomak nasljeduje sve pozicije gena od
roditelja, a kod OX krizanja nastoji se sacuvati njihov redoslijed. Navedeni opera-
tori su "slijepi” sto znaci da prilikom generiranja potomka ne koriste nikakvo zna-
nje o problemu. Slozeniji operatori poput krizanja zasnovanog na rekombinaciji
bridova (eng. Edge Recombination Crossover, kratica ERX) i krizanja zasnovanog
na sklapanju bridova (eng. Edge Assembly Crossover, kratica EAX) koriste in-
formacije o problemu tijekom generiranja potomka (udaljenosti izmedu lokacija),
te se uz njih u pravilu postizu bolji rezultati nego s klasi¢nim operatorima. ERX
i EAX krizanja predlozena su za potrebe rjesavanja problema trgovackog putnika
u radovima [111] i [89]. ERX krizanje autori koriste za rjesavanje CVRP pro-
blema u radu [I]. EAX krizanje koristi se takoder za rjesavanje CVRP problema
u radu [86], a za rjesavanje VRPTW problema u radovima [87],[88],[00]. Kod
rjesavanja CVRP i VRPTW problema, primjena bilo kojeg od nabrojanih opera-
tora krizanja moze rezultirati neizvedivim rjeSenjima u kojima nisu zadovoljena
sva ogranicenja, pa se ona trebaju popravljati dodatnim postupcima ili drugacije
vrednovati prilikom evaluacije.
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Mutacije

Mutacije su vrlo vazan element svakog evolucijskog algoritma a predstavljaju po-
vremene i slucajne varijacije u genima jedinke. Iako najcesce pogorsavaju dobrotu
jedinke, doprinose raznovrsnosti genetskog materijala u populaciji i sprjecavaju
prerano zasi¢enje populacije istim ili vrlo sliécnim jedinkama. Kod nekih varijanti
evolucijskog algoritma, mutacije se koriste kao jedini operator varijacije. Kao
i kod krizanja, implementacija mutacije ovisi o nacinu kodiranja rjesenja. Kod
binarnog kodiranja, mutacija moze predstavljati zamjenu vrijednosti bita na slu-
¢ajno odabranoj poziciji u kromosomu. Kod kodiranja permutacijom, za mutacije
se najces¢e koriste jednostavne operacije prikazane na slici [3.18] [106],[1].

Lifafsf4fs]efr]s]o]

(a) Jedinka

Lifafefsfsfs]7fs]o]

(b) Mutacija relokacijom gena

Lifafsfafs]elr]s]o]

(¢) Mutacija zamjenom gena

Lifsfalsfa]efr]s]o]

(d) Mutacija inverzijom segmenta

Slika 3.18. Raczlicite varijante operatora mutacije

Slika prikazuje mutaciju u kojoj se gen sa slucajno odabrane pozicije u
kromosomu premjesta na drugu slu¢ajno odabranu poziciju. Na slici , pri-
kazana je mutacija medusobnom zamjenom gena koji se nalaze na dvama slucajno
odabranim pozicijama, a na slici , mutacija inverzijom sluc¢ajno odabranog
segmenta permutacije. S ciljem povecanja ucinkovitosti u nekim radovima se u
svojstvu mutacije koristi postupak lokalne pretrage [94]. U radovima [69],[14],[53],
koriste se specijalizirane mutacije koje doprinose minimizaciji broja vozila kod rje-
savanja VRPTW problema.

Zamjena jedinki

Na kraju svake generacije, nakon sto zavrsi reproduktivni ciklus, izmedu starih
jedinki iz populacije i novih jedinki potomaka, potrebno je odabrati one koje ¢e
prezivijeti i nastaviti proces evolucije u slijede¢oj generaciji. Pri tome se mogu
koristiti razlicite strategije. Primjerice, moguce je zamijeniti sve stare jedinke
novima ili uzeti najbolje jedinke iz obje populacije. U sklopu zamjene, cesto se
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koristi nacelo elitizma odnosno kopiranje najbolje jedinke u svaku slijede¢u gene-
raciju. Time se sprjecava iS¢ezavanje najbolje jedinke iz populacije te istovremeno
pojacava intenzifikacija pretrage podrucja rjesenja u kojem se ono nalazi.

3.3.2 Simulirano kaljenje

Simulirano kaljenje (eng. Simulated Annealing, kratica SA) jedna je od najstarijih
metaheuristickih metoda koja oponasa termodinamicke procese koji se odvijaju u
metalurgiji prilikom kaljenja metala [83],[72],[44],[53]. Kaljenjem se nastoji posti¢i
stanje minimalne unutarnje energije koja se dobije formiranjem pravilne kristalne
reSetke. Metal se zagrijava na temperaturu taljenja, nakon cega se polako hladi.
Na visokim temperaturama unutarnja struktura materijala je stohasticki orga-
nizirana, a S$to je veé¢a temperatura vece je i gibanje atoma. Brzim spusStanjem
temperature (eng. quenching) atomi ostaju zarobljeni u polozaju u kojem su se
zatekli, te formiraju metastabilne strukture koje predstavljaju energetski lokalni
optimum. Da bi se dobio energetski globalni optimum u postupku se koristi sporo
hladenje ili kaljenje (eng. annealing) koje ostavlja dovoljno vremena atomima da
formiraju pravilne kristalne strukture. Opisana tehnika moze se preslikati i upo-
trijebiti za rjeSavanje optimizacijskih problema koriste¢i temperaturu kao kljucni
parametar koji kontrolira diverzifikaciju i intenzifikaciju pretrage. Veca tempe-
ratura znaci veéu diverzifikaciju ili istrazivanje cjelokupnog prostora rjesenja, a
manja temperatura veéu intenzifikaciju ili eksploataciju uskog podrucja rjesenja
u kojem se pretraga nalazi. Diverzifikacija podrazumijeva prihvacanje losijih rje-
Senja i udaljavanje od susjedstva trenutnog rjesenja.

Struktura algoritma

Pseudokod simuliranog kaljenja prikazan je u algoritmu 2l Na osnovu pocetnog
rjeSenja s, odreduju se pocetna i zavrsna temperatura kaljenja. U glavnoj petlji,
pri svakoj temperaturi odvija se ciklus kaljenja kroz k iteracija Sto treba osigu-
rati dovoljno promjena potrebnih za uspostavljanje "termodinamicke ravnoteze”.
Unutar ciklusa kaljenja, u svakoj iteraciji, nasumic¢no se odabire susjedno rjese-
nje s” do kojeg se moze doéi jednostavnim modificiranjem trenutnog rjesenja s’.
Ukoliko je susjedno rjeSenje bolje od trenutnog, bezuvjetno se prihvaca i prenosi
u iducu iteraciju. U protivnom, odluka o prihvac¢anju susjednog rjesenja ovisi o
vjerojatnosti koja se dobije pomocu funkcije VjerojatnostPrihvacanja. Ta se vije-
rojatnost izracunava prema Boltzmannovoj distribuciji , a ovisi o trenutnoj
temperaturi 7; i vrijednosti AE koja predstavlja razliku u funkciji cilja izmedu
susjednog rjesenja s” i trenutnog rjesenja s’. Boltzmanova konstanta u ovom se
slucaju zanemaruje.

p=e T (3.1)
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Ukoliko je slucajno generirani broj ¢ija je vrijednost unutar intervala [0..1] ma-
nji ili jednak dobivenoj vjerojatnosti p, susjedno rjeSenje se prihvaca i prenosi u
iducu iteraciju. U protivnom, trenutno rjesenje s’ ostaje nepromijenjeno i postu-
pak se ponavlja u iducoj iteraciji. Sto je temperatura veéa, veéa je i vierojatnost
da ¢e se prihvatiti znatno loSije rjesenje. Pri niskim temperaturama samo do-
voljno kvalitetna rjesenja imaju izglede biti prihva¢ena. Na kraju svakog ciklusa
kaljenja poziva se funkcija za smanjenje temperature, nakon ¢ega zapocinje novi
ciklus kaljenja.

Algoritam 2 Osnovni algoritam simuliranog kaljenja
1: procedure SA(s, n, k)

2: 141

3 To < PocetnaTemperatura(s)
4: T, < ZavrsnaTemperatura(s)
5: T+ Tj
6
7
8
9

s < s
repeat
for j=1— k do
: s" « SusjednoRjesenje(s)
10: if f(s") < f(s') then

11: s+ s

12: else

13: p < Vjerojatnost Prihvacanja(s', s",T;)
14: if Random(0,1) < p then
15: s+ s

16: end if

17: end if

18: end for

19: 11+ 1

20: T; < Ohladi(i,n, Ty, T,)

21: until Uvjet Prekida(i,n,T;,T,)

22: return s’

23: end procedure

Podesavanje parametara

Dimenzije problema i prostorni raspored korisnika bitno utjecu na ciljnu funk-
ciju, pa razliciti problemi zahtijevaju prilagodbu i podesavanje pocetne i zavrsne
temperature kao i odabir odgovarajuce funkcije hladenja kako bi se mogli u¢in-
kovito rijesiti. Pocetna temperatura Ty treba biti takva da u pocetku kaljenja
vjerojatnost prihvac¢anja losijih susjednih rjeSenja prema izrazu bude vrlo
velika. S druge strane, zavrsna temperatura 7, mora biti toliko mala da se
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pri kraju rjesavanja prihvac¢aju samo bolja ili neznatno loSija rjeSenja. Smjer-
nice za odredivanje pocetne i zavrsne temperature mogu se pronad¢i u [43],[53].
Prijelaz iz stanja "visoke” temperature u "nisku”, kljucan je za uravnotezenje di-
verzifikacije/intenzifikacije pretrage. Naglim spustanjem temperature ne ostavlja
se dovoljno vremena za diverzifikaciju pa potencijalno dobra podru¢ja prostora
rjeSenja ostaju neistrazena. S druge strane, presporim hladenjem pretjerano se
eksploatiraju podrucja koja ¢esto ne sadrze kvalitetna rjeSenja Sto moze usporiti
cijeli postupak ili ostaviti manje vremena za intenzivno pretrazivanje podrucja
oko najboljih rjesenja pronadenih u zavrsnoj fazi. Jedan od raSirenijih nacina
smanjivanja temperature je primjena geometrijskog pravila:

Tin=aT,, (3.2)

gdje je a konstanta ¢ija se vrijednost obi¢no krece izmedu 0.8 i 0.99. Slika
prikazuje opadanje temperature kroz 100 ciklusa hladenja za parametre Ty = 10
ia=0.95.

10

Temperatura

|
0 20 40 60 80 100
[teracija

Slika 3.19. Krivulja opadanja temperature kod geometrijskog hladenja

Uz ovakav program hladenja potrebno je vrijeme izvrsavanja prilagoditi di-
menzijama problema koji se rjeSava podesavanjem broja ciklusa hladenja, broja
iteracija u svakom ciklusu i konstante a. Program hladenja moguce je prilago-
diti maksimalnom broju iteracija ili ogranicenju trajanja izvrSavanja izrazenom u
sekundama. Vise informacija o razli¢itim programima hladenja moze se pronaci
[81],[53],[79]. Kod rjesavanja problema usmjeravanja vozila, simulirano kaljenje
Cesto se koristi u kombinaciji s drugim (meta)heuristikama kao glavni mehanizam
pomocu kojega se vodi pretraga [100],[11],[96],[91].
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3.3.3 Optimizacija mravljom kolonijom

Algoritmi optimizacije mravljom kolonijom (eng. Ant Colony Optimization, kra-
tica ACO) predlozeni su ranih devedesetih u radovima [38],[28],[37]. Temelje se na
principima neizravne komunikacije izmedu jedinki iste vrste putem tragova koje
ostavljaju u okolisu [40]. Takav oblik komunikacije omoguéava postizanje kom-
pleksnih, samo-organiziranih ponasanja unato¢ nedostatku sposobnosti planira-
nja, inteligencije i paméenja kod samih jedinki [53]. Primjerice, vrsta argentinskog
mrava Iridomyrmex humailis u stanju je pronaci najkraci put izmedu izvora hrane i
mravinjaka neizravno komunicirajuéi putem feromona [64],[35]. Proces uspostave
najkrac¢eg puta ilustriran je na slici |3.20]
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(a) Pocetak traganja (b) Uspostava dva puta (¢) Odabir kradeg

Slika 3.20. Najkraéi put kao rezutltat neizravne komunikacije putem feromona

U pocetku potrage za hranom §to prikazuje slika mravi se gibaju u
svim smjerovima i istrazuju podrucje u blizini mravinjaka, ostavljaju¢i za sobom
feromonski trag na tlu. Prvi mravi koji samostalno pronadu hranu ponijeti ¢e
dio hrane natrag u mravinjak, vra¢ajuc¢i se putem koji su prethodno oznacili i
ostavljajuéi novi feromonski trag ¢ija jac¢ina ovisi o kvaliteti i koli¢ini hrane koju
su pronasli. Kada ostali mravi naidu na veé¢u koncentraciju feromona, postoji ve-
lika vjerojatnost da ¢e poceti slijediti taj trag, slika Bududi da se hrana
brze transportira kra¢im putem koji vodi s lijeve strane prepreke, na njemu c¢e
se s vremenom nakupiti veéa koncentracija feromona pa ¢ée velika veé¢ina mravi
u konacnici prometovati najkra¢im putem, slika . Izvorni ACO algoritam
nazvan je "mravlji sustav” (eng. Ant System, kratica AS) i primijenjen je za rje-
Savanje problema trgovackog putnika. Mravi su simulirani softverskim agentima
koji za razliku od prirodnih mrava nisu slijepi” i imaju sposobnost pamdcenja.
To znac¢i da mogu odredivati udaljenosti izmedu lokacija i na kraju putovanja
rekonstruirati cijeli put. Okolis u kojem se krecu i ostavljaju tragove predstavljen
je matricom feromona veli¢ine n x n, gdje n predstavlja broj lokacija, a svaki
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element matrice (i,7) koli¢inu feromona na putu izmedu lokacija 7 i j. Prona-
lazak hrane i povratak u mravinjak predstavlja konstruiranje izvedivog rjesenja,
a uspostavljanje najkrac¢eg puta izmedu hrane i mravinjaka pronalazak optimal-
nog rjesenja problema. U izvornom radu predlozene su tri varijante mravljeg
sustava, Ant-density, Ant-quantity i Ant-cycle, koje se razlikuju po nacinu azu-
riranja feromonskog traga. Kod prve dvije varijante feromon se azurira tijekom
konstruiranja rjesenja, nakon sto mrav doputuje na lokaciju j s lokacije . Pri
tome se kod Ant-density algoritma vrijednost elementa (i, ) u matrici uvecava
za konstantnu koli¢inu feromona, a kod Ant-quantity algoritma, za kolicinu fe-
romona koja je obrnuto proporcionalna udaljenosti izmedu 7 i 7. Kod Ant-cycle
varijante, feromonski trag azurira se tek nakon Sto mrav konstruira ¢itavo rjesenje
pri cemu se na sve koristene lukove u rjesenju dodaje koli¢ina feromona obrnuto
proporcionalna duljini ukupnog predenog puta. Ova metoda pokazala se boljom
od prethodne dvije zbog toga Sto koli¢ina feromona kojom se azurira matrica ovisi
o kvaliteti cijelog rjesenja, a ne samo o duljini pojedinacnih lukova sto posebno do-
lazi do izrazaja kod rjesavanja slozenijih problema poput VRPTW problema gdje
je potrebno zadovoljiti velik broj ogranic¢enja. Algoritam [3| prikazuje pseudokod
metode mravljeg sustava Ant-Cycle.

Algoritam 3 Mravlji sustav
procedure AS(n,imaz, @, (3, p)
: mravi < InicijalizirajAgente(n)

1:
2
3 n < InicijalizirajMatricuU daljenosti()
4: S <« KonstruirajPocetnaRjesenja(n,n)
5: T < InicijalizirajMatricuFeromona(S)
6 Smin = Najbolji(S)

7 for i =1 — 1,4, do

8 for =1 —>ndo

9 KonstruirajRjesenje(mraviljl, T,n, ., B)

10: if f(mravi[j]) < f(Smin) then
11: Smin < mravi[j]

12: end if

13: end for

14: Ispari(r, p)

15: Azuriraj(rT, mravi)

16: end for

17: return s,,;,

18: end procedure

Nakon sto se inicijalizira n agenata i matrica udaljenosti izmedu svih lokacija
u problemu, konstruira se n razli¢itih rjesenja pomoc¢u neke od konstruktivnih
heuristickih metoda. Na temelju lukova koristenih u rjeSenjima, inicijalizira se
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matrica feromona 7. Broj iteracija glavne petlje odreden je parametrom i,,q.,
a u svakoj iteraciji umjetni mravi konstruiraju rjesenja problema. Pri tome se
oslanjaju na postojece tragove feromona koji su se akumulirali u prethodnim ite-
racijama, ali i na "vid” pomoc¢u kojeg mogu odrediti udaljenosti izmedu lokacija.
Parametri a i § odreduju utjecaj feromona i "vida” na postupak konstruiranja
rjeSenja. Ukoliko mrav pronade najbolje rjeSenje do tog trenutka, ono se sprema
u varijablu s,,;,,. Nakon Sto faza konstruiranja novih rjesenja zavrsi, poziva se
funkcija Ispari koja simulira isparavanje feromona. Razina feromona smanjuje
se u cijeloj matrici, pri ¢emu parametar p odreduje postotak smanjenja. Na-
kon isparavanja, matrica se azurira dodavanjem novih koli¢ina feromona samo
na lukove koji su koristeni u konstruiranim rjesenjima. Nakon isteka posljednje
iteracije, algoritam vraca najbolje pronadeno rjesenje S,,ip.

Konstruiranje rjesenja

Kljuéni dio svakog ACO algoritma je konstruktivna heuristika kojom se u svakoj
iteraciji iznova konstruiraju rjesenja problema. Podrazumijeva se da je heuris-
tika prilagodena problemu koji se rjesava i da uvazava postavljena ogranicenja.
U svakoj iteraciji glavnog algoritma agenti stohasticki konstruiraju rjesenja kom-
binirajuéi "vid” i informacije iz matrice feromona u kojoj je zapisana ucestalost
koristenja pojedinih lukova. Matrica feromona predstavlja znanje i iskustvo ¢itave
kolonije. Postupak konstruiranja rjeSenja problema opisan je algoritmom [4]

Algoritam 4 Konstruiranje rjesenja
1: procedure KONSTRUIRAJRJESENJE(mrav, 7,1, a, )
2 Resetiraj(mrav)
3 C < Nerutirani()
4 while |C| > 0 do
5: J + Kandidati(mrav,C')
6
7
8
9

if |J| = 0 then
break
end if
: J « Odaberi(mrav, J, 7,n, a, 3)

10: Dodaj(mrav, j)
11: Izbaci(C, j)
12: end while
13: end procedure

Postupak zapocinje resetiranjem agenta i kreiranjem liste C' koja sadrzi koris-
nike koje treba rutirati, a zavrSava kada se ta lista isprazni. Kandidati za iduce
odrediste izdvajaju se u listu J pomoc¢u funkcije Kandidati. Implementacija ove
funkcije ovisi o vrsti problema budué¢i da u datom trenutku treba izdvojiti samo
one kandidate koji zadovoljavaju postavljena ogranic¢enja. Primjerice, kod CVRP
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problema kandidati su svi korisnici ¢ija je potraznja manja ili jednaka preosta-
lom kapacitetu vozila koje se rutira. U slucaju da kandidata nema, postupak se
prekida. U suprotnom, kandidat j odabire se iz liste funkcijom Odaberi. Ako je
trenutna lokacija u kojoj se mrav nalazi oznacena s ¢, odabir kandidata j ovisit
¢e o vidljivosti 7;; i jacini feromonskog traga koji vodi do njega, 7;;. Vidljivost
ni; jednaka je reciproc¢noj vrijednosti udaljenosti izmedu dvije lokacije, 7;; = i
Oslanjajuéi se na vidljivost, ubrzava se proces konstruiranja dobrih rjesenja jer se
preferiraju kraci lukovi. S druge strane, oslanjanjem na feromon 7;;, crpi se iskus-
tvo cijele kolonije akumulirano u prethodnim iteracijama. Vjerojatnost odabira

korisnika j izracunava se uz pomo¢ izraza:

ZkeJ(Tik)a‘(mk)ﬁ ’

(7iz)® (1) ako j € J
Pij = ) (3-3)
0 ,ako j ¢ J

Parametri a i § odreduju relativnu vaznost vidljivosti i tragova feromona pri-
likom odabira korisnika j. Dva krajnja slucaja su a = 0, kada na konstruiranje
rjeSenja utjecu samo udaljenosti izmedu kandidata te § = 0, kada se rjesenje
konstruira samo na temelju akumuliranog feromona. Odabrani kandidat j uba-
cuje se na kraj postojece rute, a izbacuje iz liste nerutiranih korisnika C. Ako
je korisnik j bio jedini mogucéi kandidat, ruta aktivnog vozila zatvara se dodava-
njem skladista, nakon cega se aktivira slijede¢e nekoristeno vozilo. Postupak se
ponavlja dok god ima nerutiranih korisnika.

Inicijalizacija feromona

Matrica feromona inicijalizira na temelju n pocetnih rjesenja dobivenih konstruk-
tivnim heuristickim algoritmom. Za svaki koristeni luk u rjeSenju, element matrice
koji predstavlja taj luk uvecava se za koli¢inu feromona koja je obrnuto propor-
cionalna funkciji cilja za to rjeSenje. Lukovima koji nisu koriSteni niti u jednom
pocetnom rjeSenju, postavlja se vrijednost 7,,;, koja se kod VRP problema moze
grubo odrediti pomocu izraza:

1

Tmin — f(8w> n 5

(3.4)

gdje je f(sy) vrijednost funkcije cilja za najlosije generirano pocetno rjesenje, a
n broj mrava. Minimalna koli¢ina feromona 7,,;, ne smije biti premala jer ¢e se
u tom slucaju pretraga usmjeriti prema prvim konstruiranim rjesenjima koja su
daleko od optimalnog. Isto tako, vrijednost 7,,;, ne smije biti ni prevelika jer ¢e
mravi u prvim iteracijama previse lutati, umanjujuéi tako uc¢inkovitost algoritma
i vrijednost potencijalno dobrih tragova koji su rezultat konstruktivne heuristicke
metode.
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Isparavanje feromona

[ako se u prirodi isparavanje feromona odvija sporo i ne utjece previse na sposob-
nost mrava da pronadu najkra¢i put, kod ACO algoritama ono igra vrlo vaznu
ulogu. Sa sporim isparavanjem ili bez njega, algoritam ima tendenciju vrlo brzo
zaustaviti se u loSem lokalnom optimumu, te pojacavati ranije uspostavljeni put
novim koli¢inama feromona iz iteracije u iteraciju. Ubrzavanjem isparavanja omo-
gucava se zaboravljanje losih segmenata rjesenja i bijeg iz lokalnog optimuma.
Koli¢ina feromona u svim elementima matrice smanjuje se pomocu izraza (3.5]),
gdje vrijednost parametra p predstavlja postotak za koji se feromon smanjuje.

15 = (1 — p)735 (3.5)

Azuriranje feromona

Nakon isparavanja, matrica feromona azurira se dodavanjem novog sloja samo
na lukove po kojima su se mravi kretali. Koli¢ina novog feromona koji se dodaje
ovisi 1 o vrijednosti ciljne funkcije za svako pojedino rjesenje. Nove vrijednosti
elemenata u matrici feromona mogu se izrac¢unati prema izrazu:

Tij = Tij + Z ATZ]; y (36)
k=1

gdje je m broj mravi, a ATi’; koli¢ina feromona koju mrav k ispusta na luk (i, j).
U slucéaju da mrav u rjesenju ne koristi luk (7, j) nece ni ispustiti feromon na
njega, dok ¢e u suprotnom ispustena koli¢ina biti obrnuto proporcionalna ciljnoj
funkciji za kompletno rjesenje:

Ak — %}C), ako luk (7,7) € s )
Y 0, akoluk (i,5) ¢ s, :

gdje je si rjeSenje koje je mrav k konstruirao, a () fiksni parametar. Moze se
primijetiti da osim kvalitete rjesenja, kolicina feromona koja ¢e se dodati na luk
(1,7) ovisi i o ucestalosti njegova koristenja. To znaci da ¢e feromonski trag na
luku biti jaci sto ga viSe mravi koristi.

Prosirenja osnovnog algoritma

S vremenom su se pojavile razli¢ite inacice ACO algoritama koje se u prvom redu
razlikuju po na¢inu azuriranja i upravljanja feromonom [40]. Medu znacajnije
spadaju elitisticki mravlji sustav [39], mravlji sustav zasnovan na rangiranju [22],
MAX — MZIN mravlji sustav [103], te sustav mravlje kolonije koji je svojevre-
meno bio medu najboljim algoritmima za rjesavanje VRPTW problema [55].
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3.4 Pretrazivanje velikog susjedstva

Pretrazivanje velikog susjedstva (eng. Large Neighborhood Search, kratica LNS)
postupak je baziran na lokalnom pretrazivanju predlozen za rjesavanje problema
usmjeravanja vozila u radu [I01]. Slican koncept nazvan principom unistavanja
i popravljanja (eng. Ruwin and Recreate, kratica R&R) predlazu autori otprilike
u isto vrijeme u radu [I00]. Dok je kod veéine algoritama susjedstvo eksplicitno
definirano operatorima poboljSavanja poput ranije opisanih Intra i Inter opera-
tora, kod LNS algoritma susjedstvo je implicitno definirano jednom operacijom
unistavanja i popravljanja rjesenja [92]. Slika ilustrira princip unistavanja i
popravljanja na problemu trgovackog putnika.

(a) Pocetno (b) Unisteno (c) Popravljeno

Slika 3.21. Rezultat operacije unistavangja i popravijanja TSP problema

Nacin na koji se rjeSenje uniStava bitno utjece na ucinkovitost algoritma pa
tako autori u adaptivnoj inacici LNS algoritma koriste sedam razlicitih kriterija
po kojima se korisnici izbacuju iz ruta [91]. Postupak popravljanja kompleksniji
je i racunski zahtjevniji od postupka unistavanja pa je bitno da bude brz i uc¢inko-
vit. U spomenutom radu, autori koriste dvije heuristike za umetanje. Operacijom
unistavanja i popravljanja moze se zaobic¢i dosta lokalnih optimuma Sto pojacava
intenzitet pretrage prostora rjesenja. Jedna od praktiénih prednosti LNS algo-
ritma je mogucénost jednostavne prilagodbe novim ogranicenjima s obzirom da
je potrebno modificirati samo postupak popravljanja kojim se korisnici umeéu u
rute. Zbog navedenog, koncept unisStavanja i popravljanja odabran je kao glavni
mehanizam pretrazivanja prostora rjesenja u ovom istrazivanju.



POGLAVLJE 4

Hibridni staniéni evolucijski
algoritam

U ovom poglavlju opisan je razvijeni hibridni stani¢ni evolucijski algoritam za
rjeSsavanje problema usmjeravanja vozila (kratica HCEA, od eng. Hybrid Cellular
Evolutionary Algorithm). Ogranicavanje interakcije jedinki iz populacije samo na
neposredno susjedstvo u prostornoj matrici za cilj ima postizanje boljeg kompro-
misa izmedu istrazivanja (diverzifikacije pretrage) i eksploatacije (intenzifikacije
pretrage) prostora rjesenja u odnosu na klasiéne evolucijske algoritme. Poput
mnogih algoritama za rjesavanje VRP problema koji su se pojavili u novije vri-
jeme, predlozeni stani¢ni evolucijski algoritam nosi atribut hibridni buduéi da u
radu koristi odredene mehanizme koji nisu predvideni u tradicionalnom ili kanon-
skom obliku evolucijskog algoritma. Stani¢ni genetski algoritam koji je posluzio
kao polazna tocka razvoja HCEA algoritma prezentiran je na pocetku poglavlja.
U odjeljku koji slijedi objasnjen je koncept pretrazivanja prostora rjeSenja na ko-
jem se algoritam temelji, nac¢in na koji su rjesenja kodirana u jedinke, te razlozi
razdvajanja postupka rjesavanja u dvije faze. Nadalje, opisani su svi koraci HCEA
algoritma: inicijalizacija populacije, evaluacija dobrote jedinki, postupak selekcije
jedinki za reprodukciju, operatori krizanja i mutacije, te nacin zamjene populacije
odnosno odabir jedinki preko kojih ¢e se evolucija nastaviti u iduc¢oj generaciji.
Naposljetku, prezentirani su rezultati ostvareni na standardnim testnim zadacima
te je napravljena usporedba s najboljim poznatim rezultatima drugih autora.

4.1 Stanic¢ni genetski algoritam

Stani¢ni genetski algoritam (eng. Cellular Genetic Algorithm, kratica cGA) pod-
vrsta je evolucijskog algoritma u kojem su raznolikost u populaciji i istrazivanje
prostora rjesenja poboljsani zahvaljuju¢i postojanju malih preklapajucéih susjed-
stava [1]. Evolucija iz perspektive jedinke koja je u interakciji samo s obliznjim
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susjedima rezultira finim rasprsivanjem genetskog materijala (rjeSenja ili dijelova
rjesenja) kroz populaciju. Time se usporava nagla konvergencija koja se manifes-
tira zasi¢enjem populacije jednakim ili jako slicnim jedinkama. Pojacano istra-
zivanje posljedica je efekta izolacije putem udaljenosti i stvaranja grozdova koji
sadrze sli¢ne jedinke [4]. Granice tih grozdova nisu jasno definirane veé¢ se nepres-
tano mijenjaju uslijed selekcijskog pritiska i propagacije dobrih jedinki. Grozdovi
s boljim jedinkama brzo koloniziraju obliznja podruc¢ja s losim jedinkama, a s vre-
menom i Sirenjem dospijevaju i do udaljenih dijelova populacije. Eksploatacija
odredenog podruc¢ja u prostoru rjeSenja odvija se unutar samih grozdova primje-
nom operatora krizanja i mutacije te opcionalno, primjenom procedura lokalnog
pretrazivanja na pojedinoj jedinki.

4.1.1 Toroidalna topologija i tipovi susjedstva

Kod stani¢nog genetskog algoritma svaka jedinka iz populacije zauzima jedins-
tvenu poziciju u toroidalnoj mrezi. Jedinke mogu biti u interakciji samo s obliz-
njim susjedima, a toroidalna topologija osigurava povezanost jedinki s rubova
mreze s jedinkama koje se nalaze na suprotnim stranama. Time je osigurano da
svaka jedinka ima jednak broj susjeda. Slika prikazuje medusobnu povezanost
49 jedinki iz populacije koje su rasporedene na dvodimenzionalnoj toroidalnoj
mrezi dimenzija 7 X 7.

Slika 4.1. Jedinke populacije rasporedene na torodialnoj mreZi

Dva najcesce koriStena tipa susjedstva su L5 susjedstvo koje se jos naziva i
Von Neumann-ovo ili NEWS susjedstvo (od eng. North, Fast, West, South), te
C9 susjedstvo, poznato i kao Moore-ovo susjedstvo [4]. L5, C9 i jos nekoliko cesto
koritenih tipova susjedstva prikazano je na slici [4.2]
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(a) L5 (b) L9 (c) C9
(d) C13 (e) C21 (f) C25

Slika 4.2. Najcesce koristeni tipovi susjedstva

Veca susjedstva povecavaju razinu migracija u mrezi. Pretpostavka je da je
susjedstvo svake jedinke u populaciji iste veli¢ine i oblika. Slika prikazuje
preklapanje susjedstava od dvije susjedne jedinke.

(a) L5 (b) L9 (c) C9
(d) C13 (e) C21 (f) €25

Slika 4.3. Preklapanje susjedstava dvaju susjednih jedinki
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4.1.2 Opis algoritma

Pseudokod stani¢nog genetskog algoritma prikazan je u algoritmu 5] Maksimalan
broj generacija zadan je parametrom g,,,. pri ¢emu jedna generacija predstavlja
kompletan reproduktivni ciklus. Veli¢ina i oblik susjedstva zadani su parametrom
Ny, dok parametri w i h odreduju dimenzije dvodimenzionalne toroidalne mreze,
a time i veli¢inu populacije |P| = w x h. Ucestalost primjene operatora krizanja
i mutacija zadana je parametrima p, i p,,, a primjena nacela elitizma odredena
je vrijednos¢u binarnog parametra F.

Algoritam 5 Stani¢ni genetski algoritam
1: procedure CGA (gmaz, Vi, w, by pry P, E)
2 P «+ GenerirajPocetnuPopulaciju(w, h)
3 Evaluiraj(P)

4: Smin < Najbolji(P)

5: for 1 =1 — g do

6:

7

8

9

P* 0
for r =1 — wdo
fory=1— h do
: if Random() < p, then
10: r1 < Selektiraj(P, Ny, z,y)

11: ro < Selektiraj(P, Ny, x,y)
12: P*[z,y] < Krizaj(ry, )
13: else

14: r < Selektiraj(P, Ny, z,y)
15: P*lx,y] <

16: end if

17: if Random() < p,, then

18: Mutiraj(P*[x,y])

19: end if

20: Evaluiraj(P*[x,y])

21: end for

22: end for

23: Zamijeni(P, P*)

24: s < Najbolji(P)

25: if f(s) < f(Smin) then

26: Smin < S

27: end if

28: if £ = true then

29: ZamijeniNajgoreg(P, Smin)

30: end if

31: end for

32: return s,,;,

33: end procedure
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U prvom koraku algoritma, stohastickim konstruiranjem pocetnih rjesenja ini-
cijalizira se aktivna populacija P koja se pohranjuje u dvodimenzionalnoj matrici
zadanih dimenzija. Sve jedinke iz populacije evaluiraju se, a najbolje ocijenjena
sprema u varijablu s,,;,,. Na pocetku svake generacije (iteracije glavne petlje)
priprema se nova populacija P* u koju ¢e se privremeno pohraniti svi potomci
proizasli iz trenutne generacije. Slijedi dvostruka ugnijezdena petlja kojom se
prolazi kroz sve pozicije u toroidalnoj mrezi. Vjerojatnost da ¢e na pojedinoj po-
ziciji potomak nastati krizanjem iznosi p,. U slucaju krizanja, funkcija Selektiraj
odabire dva roditelja iz susjedstva trenutne pozicije (z,y) ¢ija je velicina i oblik
zadana parametrom /N;. Potomak dobiven razmjenom informacija od roditeljskih
jedinki sprema se u novu populaciju P* na poziciju (x,y). U slu¢aju da se krizanje
ne provede (vjerojatnost za to iznosi 1 — p,), u novu populaciju P* na poziciju
(x,y) kopira se jedinka iz populacije P odabrana istim postupkom selekcije koji
se koristi kod krizanja. Potomak P*[z,y| ¢e mutirati s vjerojatnoscu p,,, te ¢e na
kraju obavezno biti evaluiran. Nakon Sto postupak reprodukcije zavrsi, jedinke
aktivne populacije P zamjenjuju se potomcima s istih pozicija iz populacije P*.
Kriteriji zamjene mogu biti razli¢iti, a dva ekstrema su: bezuvjetna zamjena svih
starih jedinki novima, te zamjena samo losijih jedinki boljima iz nove populacije.
U privremenu varijablu s izdvaja se najbolja jedinka iz generacije te se globalno
najbolja jedinka s,,;, azurira ukoliko je jedinka s bolja. Ako se primjenjuje nacelo
elitizma odnosno bezuvjetnog prijenosa najbolje jedinke u svaku idu¢u generaciju,
tada se najgora jedinka u populaciji zamjenjuje s S,in.

4.1.3 Sinkrona i asinkrona zamjena jedinki

Ovisno o strategiji zamjene starih jedinki novima, algoritam moze imati sinkronu
ili asinkronu implementaciju. Kod sinkrone implementacije, aktivna populacija
iz koje se odabiru roditelji se ne mijenja dok ne zavrsi kompletan ciklus repro-
dukcije jedne generacije. Drugim rije¢ima, svi potomci su kreirani ravnopravno,
u jednom trenutku. Kod asinkrone implementacije, jedinke iz aktivne populacije
zamjenjuju se tijekom trajanja ciklusa reprodukcije. To znac¢i da neke jedinke
koje su potencijalni roditelji mogu is¢eznuti iz populacije i prije nego sto budu
odabrane. Algoritam [5| opisan u prethodnom odlomku koristi sinkronu zamjenu
jedinki. Prema [59],[4], osim strategije zamjene jedinki (sinkrono ili asinkrono), re-
doslijed kojim se zamjene obavljaju kod asinkrone implementacije takoder utjece
na ponasanje algoritma. Postoji nekoliko razli¢itih metoda zamjene jedinki kod
asinkrone implementacije cGA algoritma:

1. Linearni prolaz (eng. Line Sweep, kratica LS) - Jedinke se zamjenjuju re-
dak po redak, stupac po stupac, u najjednostavnijem slucaju odmah nakon
dobivanja potomka u svakoj iteraciji ugnijezdene petlje.

2. Fiksno zadani nasumiéni prolaz (eng. Fized Random Sweep, kratica
FRS) - Slucajnim odabirom generirana permutacija pozicija koja predsta-
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vlja redoslijed provedbe zamjena. Redoslijed se ne mijenja tijekom trajanja
algoritma.

3. Novi nasumicni prolaz (eng. New Random Sweep, kratica NRS)- Re-
doslijed provedbe zamjena u svakoj generaciji se iznova generira sluc¢ajnim
odabirom.

4. Jednoliki odabir (eng. Uniform Choice, kratica UC) - Svaka slijedeca
pozicija u populaciji na kojoj ¢e se jedinka zamijeniti, bira se slu¢ajnim
odabirom. To znaci da zamjena svih jedinki nije zagarantirana, dok s druge
strane postoji moguc¢nost zamjene pojedine pozicije vise puta u jednoj ge-
neraciji.

4.1.4 Utjecaj mreze i susjedstva na selekcijski pritisak

Selekcijski pritisak kljucan je ¢imbenik kojim se kod populacijskih algoritama
moze ugrubo posti¢i odgovarajuca ravnoteza izmedu procesa eksploatacije i is-
trazivanja prostora rjesenja [4]. Kod stani¢nih evolucijskih algoritama veée su-
sjedstvo znaci i veca preklapanja sa susjedstvima obliznjih pozicija Sto uz fiksno
zadane dimenzije toroidalne mreze vodi ka brzoj propagaciji boljih jedinki. Razina
selekcijskog pritiska moze se utvrditi izvodenjem pojednostavljene verzije stanic-
nog evolucijskog algoritma u kojem se operatori krizanja i mutacije ne koriste,
ve¢ se u iduc¢u generaciju nepromijenjene kopiraju jedinke odabrane operatorom
selekcije. Vrijeme preuzimanja (eng. takeover time) predstavlja broj generacija
potreban da najbolja jedinka kloniranjem zauzme sva mjesta u populaciji. Sto je
krace vrijeme preuzimanja to je veci selekcijski pritisak. Na slici prikazan je
selekcijski pritisak uz razlicite tipove susjedstva na mrezi dimenzija 32x32.

0.6

0.4

0.2

Udio najboljeg u populaciji

Generacija

Slika 4.4. Utjecaj susjedstva na selekcijski pritisak u mreZi dimenzija 32232
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Jedinkama na slu¢ajno odabranim pozicijama vrijednost dobrote postavljena
je redom na vrijednosti [1..1024]. Kao operator selekcije koristena je binarna
turnirska selekcija, a provedeno je 100 neovisnih testova za svaki tip susjedstva.
U radu [98], autori zakljucuju da na selekcijski pritisak pored veli¢ine (broja
jedinki) bitno utjece i oblik susjedstva (raspored jedinki). To se najbolje moze
primijetiti na krivuljama tipova susjedstva L9 i C13. Iako je broj jedinki kod
susjedstva C13 vedi gotovo za 50% od broja jedinki kod tipa L9, selekcijski pritisci
su im vrlo sliéni. Ta anomalija posebno dolazi do izrazaja ako se usporedi razlika
u selekcijskom pritisku izmedu tipova susjedstva L9 i C9 koji imaju jednak broj
jedinki. Ako se usporedi oblik tipova susjedstva L9 i C13 s tipom C9 moze
se pretpostaviti da je jac¢ina selekcijskog pritiska u vezi s polumjerom najmanje
kruznice koja opisuje susjedstvo. No buduci da bi za neka susjedstva taj polumjer
bio identi¢an (npr. L9 i C13), autori za potrebe utvrdivanja selekcijskog pritiska
definiraju posebnu mjeru prostorne rasprsenosti uzorka tocaka nazvanu polumjer
susjedstva:

rad = \/Z (@i — 2 ). (0 —9) (4.1)

)
n

gdje je:
_ Zril Z;
= == 42
p ottt (42)
g= Lol (43)
n

Polumjer susjedstva rad polumjer je kruznice s centrom u tocki (z,y), gdje su
Z 1y prosjecne z i y koordinate od n tocaka koje sa¢injavaju uzorak (susjedstvo).
U tablici prikazani su polumjeri za svaki navedeni tip susjedstva.

Tablica 4.1. Polumjeri razlicitih tipova susjedstva

Tip susjedstva Polumjer

L5 0.8944
L9 1.4907
C9 1.1547
C13 1.4676
C21 1.7995

C25 2.0000
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Nadalje, u istom radu autori zakljucuju da je za kontrolu selekcijskog pritiska
kod stani¢nog evolucijskog algoritma klju¢an omjer izmedu polumjera susjedstva
i dimenzija toroidalne mreze:

7’a/dsusjedstvo

oOmjerepa =
radyreza

, (4.4)

te kao primjer navode sli¢nost selekcijskog pritiska kod L5 tipa susjedstva na
toroidalnoj mrezi dimenzija 32x32 i C21 susjedstva na mrezi dimenzija 64x64, Sto
se moze primijetiti na slici [4.5]

I

= )
&

Z 08 .

o

[@F

= 0.6 -

a0
< .
S 04| .
2 — L5 (32x32)

g 02l L5 (64x64) ||
S - 021 (32x32)
SEROLE - -(21 (64x64) |-

| | | | |

0 20 40 60 80
Generacija

Slika 4.5. Utjecaj dimenzija toroidalne mreZe na selekcijski pritisak

Omjer susjedstva L5 na mrezi dimenzija 32x32 je 0.0685, a omjer susjedstva
C21 na mrezi dimenzija 64x64, vrlo slicnih 0.0689. Polumjer mreze izracunava se
na isti nacin kao i polumjer susjedstva, putem izraza (£.1I), s tim da se u obzir
uzimaju koordinate svih pozicija u mrezi. U tablici prikazani su polumjeri za
nekoliko razli¢itih dimenzija kvadratne mreze.

Tablica 4.2. Polumjeri razlicitih dimenzija kvadratne mreze

Dimenzije Polumjer

8x8 3.2404
16x16 6.5192
32x32 13.0576
64x64 26.1247

128x128 02.2542
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U tablici prikazane su vrijednosti omjera polumjera svih tipova susjedstva
i svih polumjera mreze kvadratnog oblika iz prethodne tablice.

Tablica 4.3. Omgjeri polumjera susjedstva i kvadratne mreZe razli¢itih dimenzija

Tip susjedstva 8x8 16x16 32x32 64x64 128x128

L5 0.2760 0.1372 0.0685 0.0342  0.0171
L9 0.4600 0.2287 0.1142 0.0571  0.0285
9 0.3563 0.1771 0.0884 0.0442  0.0221
C13 0.4529 0.2251 0.1124 0.0562  0.0281
C21 0.5553 0.2760 0.1378 0.0689  0.0344
025 0.6172 0.3068 0.1532 0.0766  0.0383

U radu [6], autori prosiruju koncept omjera na toroidalne mreze koje mogu biti
i pravokutnog oblika, te zakljucuju da osim veli¢ine i oblika susjedstva, te veli¢ine
mreze, oblik mreze takoder bitno utjece na kvalitetu pretrage prostora rjesenja i
selekcijski pritisak. Na slici prikazana su dva razlicita oblika toroidalne mreze
za populaciju od 36 jedinki kod kojih za susjedstvo L5 omjer.ga iznosi 0.3703,
odnosno 0.3179.

(a) Mreza 6x6 (b) Mreza 9x4

Slika 4.6. Dva razli¢ita oblika mrezZe za populaciju velicine 36 jedinki

Sto je pravokutnik koji predstavlja mrezu uzi, polumjer mreze biti ée veéi, a to
znaci da ¢e omjer.ga u konacnici biti manji. Manji omjer znaci i manji selekcij-
ski pritisak §to za posljedicu ima pojacano istrazivanje prostora rjesenja. S druge
strane, jaca eksploatacija vezana je uz vete omjere i mreze kvadratnog oblika.
Ovu c¢injenicu autori koriste u radovima [6],[2] za dinami¢ko mijenjanje oblika
mreze i omjera tijekom izvodenja algoritma s ciljem povecéanja uc¢inkovitosti pre-
trage prostora rjesenja. Slika prikazuje razlike u konvergenciji izmedu mreze
kvadratnog oblika i mreza pravokutnog oblika razli¢itih dimenzija, a koje sadrze
jednak ili priblizno jednak broj jedinki (u slucaju 41x25=1025 i 93x11=1023).
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Slika 4.7. Konvergencija kod kvadratnog i pravokutnog oblika mreZe uz L5 susjedstvo

Kloniranje najbolje jedinke odvija se kvadratnom brzinom dok se ista ne pro-
siri do rubova uzeg dijela mreze, nakon ¢ega se prostire linearnom brzinom do
rubova sireg dijela mreze. Sirenje se na kraju usporava i zavriava popunjavanjem
preostalih pozicija koje se nalaze u kutovima mreze. Ove tri faze "preuzimanja
populacije” vizualizirane su na slici a matematicka definicija krivulje rasta
moze se pronaéi u radovima [58],[60] i knjizi [4].

(a) Kvadratni rast (b) Linearni rast (c) Zasiéenje

Slika 4.8. Fuze Sirenja najbolje jedinke kroz toroidalnu mrezu pravokutnog oblika
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Pored veli¢ine i oblika toroidalne mreze, te veli¢ine i oblika susjedstva, na
selekcijski pritisak uvelike utjecu i nacin zamjene jedinki u populaciji te koristeni
operator selekcije. Slika prikazuje utjecaj nacina zamjene jedinki, a slika
utjecaj koristenog operatora selekcije (binarna turnirska selekcija - BT, selekcija
kotacem ruleta - RW, linearno rangiranje - LR) na mrezi veli¢ine 32x32 uz tip
susjedstva L5.
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Slika 4.9. Utjecaj nacina zamjene jedinki na konvergenciju
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Slika 4.10. Utjecaj operatora selekcije na konvergenciju

Vise informacija o utjecaju nac¢ina zamjene jedinki na selekcijski pritisak kod
stani¢nih evolucijskih algoritama moze se pronaci u radovima [5],[41],[58],[60].



Poglavlje 4. Hibridni stanicni evolucigski algoritam 57

4.2 Implementacija algoritma

U dostupnoj literaturi, moze se pronaci svega nekoliko radova u kojima se problem
usmjeravanja vozila rjesava pomocu stani¢cnog evolucijskog algoritma. To je rela-
tivno malen broj u usporedbi s koli¢cinom radova koji su se proteklih deset godina
objavili na temu rjesavanja razli¢itih varijanti ovoga problema evolucijskim algo-
ritmima. U radovima [1],[3],[42],[85] autori prezentiraju hibridni ¢cGA algoritam
za rjesavanje CVRP problema po u¢inkovitosti usporediv s ostalim state-of-the-
art metodama rjesavanja iz tog perioda, a autori u radu [70], cGA algoritam za
rjeSavanje VRPTW problema. Iako su vrlo dobri, rezultate iz potonjeg treba
uzeti s odredenom dozom rezerve s obzirom da su prosjecna rjesenja ostvarena
na pojedinim skupovima Solomonovih testnih zadataka bolja od prosjeka najbo-
ljih rjesenja objavljenih na referentnoj web stranici za ovu vrstu problema [82].
Autori ne daju dovoljno informacija o implementaciji algoritma kao ni detaljna
rjeSenja testnih zadataka, pa se njihova tocnost ne moze provjeriti. Uz iznimku
rada [42], svi navedeni algoritmi rjesenja kodiraju permutacijama i koriste opera-
tore krizanja i mutacije tipicne za problem trgovackog putnika. Implementacija
evolucijskog algoritma za rjesavanje CVRP problema ne moze se izravno primi-
jeniti i za rjeSavanje VRPTW problema zbog dvostrukog optimizacijskog cilja
(broj vozila i ukupna udaljenost) te zbog vremenskih ogranicenja koja cesto bi-
vaju naruSena primjenom klasi¢nih operatora varijacije. Evolucijski algoritmi
za rjeSavanje VRPTW problema zbog toga ¢esto koriste specificne procedure za
popravljanje rjesenja ili specijalizirane operatore krizanja i mutacija koji uvijek
produciraju izvedivo rjesenje, ili se pak u funkciji evaluacije za svako ogranice-
nje koje nije zadovoljeno jedinka kaznjava, odnosno njezina dobrota uvecava po
nekom kriteriju. Jedan od uvjeta postavljenih pred ovdje predlozeni algoritam
je taj da bude sposoban ucinkovito rjesavati i CVRP i VRPTW probleme bez
posebnih prilagodbi i modifikacija, te da se na jednostavan nacin moze prosiriti
dodatnim ogranic¢enjima potrebnim za rjesavanje ostalih varijanti VRP problema
i problema iz prakse. Zbog toga je u ovom istrazivanju kao glavni mehanizam
varijacije odabran princip unistavanja i popravljanja, odnosno postupak pretra-
zivanja velikog susjedstva opisan u prethodnom poglavlju. Ovakav koncept sa
sobom nosi razlicite implikacije na implementaciju cEA algoritma koja odstupa
od kanonskog oblika te mu time daje atribut "hibridni”.

4.3 Kodiranje jedinki

Odabir principa djelomi¢nog unistavanja i popravljanja kao osnovnog mehanizma
varijacije bitno je utjecao na nacin kodiranja i evaluacije rjeSenja u ovdje im-
plementiranom algoritmu. Budué¢i da se nakon djelomi¢nog unistavanja rjesenja
postupkom popravljanja ono ne moze uvijek u cijelosti popraviti, u populaciji
mogu egzistirati i nepotpuna rjesenja. RjeSenja ostaju nepotpuna kada ograni-



Poglavlje 4. Hibridni stanicni evolucigski algoritam 58

¢enja ne dozvoljavaju umetanje preostalih korisnika u postojec¢e rute. Na ovaj
nacin osigurano je da su sva ogranicenja kapaciteta i vremenskih prozora uvi-
jek zadovoljena, i kod potpunih i kod nepotpunih rjesenja. RjeSenje problema
predstavlja jednu jedinku u toroidalnoj mrezi te sadrzi sve bitne informacije o
koristenim vozilima i njihovim rutama, predenoj udaljenosti, raspolozivom kapa-
citetu, vremenima dolazaka kod korisnika i odlazaka od njih, itd. Sve operacije
krizanja i mutacija provode se izravno na rjesenjima ¢ime se izbjegava eksplicitno
kodiranje u kromosome. Slican pristup koriste i autori u radovima [69],[12],[13].
Dok je kod kodiranja rjeSenja permutacijom najceS¢e potrebno evaluirati cijeli
kromosom nakon primjene operatora varijacije, izravna manipulacija rjeSenjima
omogucuje re-evaluaciju samo dijelova rjesenja koja su pogodena promjenama S$to
pozitivno utjeée na performanse algoritma. Na slici prikazan je dijagram
klasa kojima se opisuje jedna jedinka ili rjeSenje problema.

Solution Route Stop
+ Routes: Route[] + Vehiclelndex: int + Index: int
+ Stops: Stop[] + AvailableCapacity: double + Customerindex: int
+ VehiclesUsed: int + Distance: double + Vehiclelndex: int
+ Distance: double + Time: double + Previous: Stop
+ Time: double + IsUsed: boolean + Next: Stop
+ Unserved: Stop[] + First: Stop + IsTerminal: boolean

+ Last: Stop + Position: int

+ Distance: double
+ ArrivalTime: double
+ DepartureTime: double

+ LatestArrivalTime: double

Slika 4.11. Dijagram klasa koje se koriste za pohranu rjesenja

Objekt klase Solution pored informacija o broju koristenih vozila, ukupnoj
predenoj udaljenosti i utrosenom vremenu, sadrzi skup ruta (klasa Route), skup
svih lokacija koje se mogu pojaviti u rutama (klasa Stop), te skup neposluzenih
korisnika. Objekt klase Route predstavlja rutu odredenog vozila, a sadrzi podatke
o raspolozivom kapacitetu, predenoj udaljenosti, utroSenom vremenu, te pocetnoj
i zavrsnoj lokaciji. Zavrsna lokacija predstavlja dodatnu kopiju skladista. Rute se
pohranjuju koriste¢i podatkovnu strukturu povezanih listi. Od pocetne (atribut
First) ili zavrsne (atribut Last) lokacije u ruti, moze se prodi ¢itavom rutom uz
pomo¢ atributa Previous i Next iz klase Stop. Svaka lokacija sadrzi informacije o
ruti u kojoj se nalazi i poziciji unutar nje, vremenu dolaska i odlaska, te najkasni-
jem mogucem vremenu dolaska s obzirom na vremenska ograni¢enja nadolaze¢ih
lokacija u ruti. Posljednja informacija koristi se za ubrzavanje postupka umetanja
neposluzenih korisnika u rute.
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4.4 Inicijalizacija populacije

Populacija je strukturirana kao matrica M (w, h) gdje w predstavlja sirinu odnosno
broj stupaca, a h visinu ili broj redaka u matrici. Prije pocetka simulacije procesa
evolucije za svako polje konstruira se pocetno rjesenje koriste¢i modificiranu va-
rijantu vremenski-orijentirane heuristike najblizeg susjeda (eng. Time-Oriented
Nearest Neighborhood Heuristics, kratica TONNH) [102],[53]. Ova konstruktivna
heuristika u stanju je za kratko vrijeme konstruirati velik broj razlic¢itih rjesenja
problema, a dodatna prednost joj je moguénost odredivanja utjecaja vremena na-
ustrb udaljenosti prilikom konstrukcije ruta uz pomo¢ nekoliko parametara. To
je ¢ini pogodnom za konstruiranje rjesenja za VRPTW ali i za CVRP probleme.
Postupak konstruiranja jednog rjeSenja prikazan je algoritmom [0}

Algoritam 6 Vremenski orijentirana heuristika najblizeg susjeda
1: procedure TONNH (41, 02, d3,7)
2 v < NekoristenoV ozilo()
3 repeat

4: ¢ < NerutiraniKorisnik(dy, 62, 93,1)

5: if ¢ = —1 then

6

7

8

9

VratiU Skladiste(v)
v < NekoristenoV ozilo()
else
. PosluziKorisnika(v, c)
10: end if
11: until SviPosluzeni()
12: end procedure

Rute se konstruiraju serijski, jedna za drugom, dodavanjem korisnika u zapo-
¢etu rutu dok god to ogranicenja kapaciteta i vremenskih prozora dozvoljavaju.
Ulazni parametri d1, s, 03,1 koji se prosljeduju funkciji NerutiraniKorisnik kon-
troliraju postupak odabira svakog slijedeceg korisnika. Kako bi bio uzet u obzir
kao kandidat za dodavanje u rutu iza korisnika i, nerutirani korisnik j mora za-
dovoljiti ogranicenje kapaciteta vozila:

%’ﬁQ—ZQi ; (4.5)
i=1

gdje je q kolicina tereta koju korisniku treba dostaviti, ) kapacitet vozila
¢ija se ruta trenutno konstruira, a n broj korisnika u ruti. Nadalje, potrebno je
zadovoljiti vremensko ogranicenje:

(4.6)
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gdje je #;; najkasnije dozvoljeno vrijeme dolaska kod korisnika j, dok ¢,; pre-
dstavlja vrijeme dolaska ako bi se do korisnika j doslo izravno iz i:

ta, = ty, +ts, +1ij . (4.7)

Vrijeme pocetka posluzivanja korisnika ?;, jednako je vremenu dolaska t,, u
slucaju da je vozilo stiglo nakon otvarnja vremenskog prozora t.,, ili vremenu
otvaranja ako je stiglo ranije:

tp, = max(t,,, te,) - (4.8)

ts, predstavlja trajanje posluzivanja, a t;; vrijeme putovanja izmedu i i j. Pos-

ljednji uvjet koji treba zadovoljiti je povratak u skladiste prije njegova zatvaranja:

ty, +ts; +tj0 <ty (4.9)

Od svih kandidata koji zadovoljavaju navedena ogranic¢enja, za dodavanje iza
posljednjeg korisnika u ruti ¢ odabrati ¢e se korisnik 7 koji minimizira funkciju:

Cij = (51 . mcwc(O, dij + )\) + 52Ej + (531)@' s (410)

gdje d;; predstavlja udaljenost izmedu korisnika 7 i j, A stohasticku kompo-

nentu ili pogresku kojom se ta udaljenost modificira, 7;; vremenski razmak izmedu

pocetka posluzivanja korisnika j i zavrsetka posluzivanja korisnika ¢, a v;; vrijeme
preostalo do zatvaranja vremenskog prozora t;,:

A = Ndmaz - (=142 -rnd()) | (4.11)
T = tbj - (tbi + tsi) ) (4'12)
vij =ty — (b, +ts, + L) - (4.13)

Maksimalan iznos pogreske kojom se udaljenost modificira, odreden je parame-
trom 7 koji predstavlja postotak najveée udaljenosti izmedu dva korisnika u pro-
blemu, d,,q., Cime se iznos pogreske grubo prilagodava problemu koji se rjesava.
Prilikom svake evaluacije izraza , funkcija rnd() generira pseudo-sluc¢ajnu
vrijednost iz intervala [0..1) $to u postupak unosi stohasti¢nost i osigurava da
uzastopnim izvrsavanjem algoritam konstruira razli¢ito rjesenje. Koeficijenti o1,
d2, 03 koriste se za dodjeljivanje tezine svakoj od tri komponente funkcije ¢;; i
vrijedi:
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5 0 +d5=1, (4.14)

5 >0,8,>0,85>0 . (4.15)

Kod rjesavanja VRPTW problema, konstruiranje pocetnog rjesenja za svaku
poziciju u toroidalnoj matrici koristi slu¢ajno generirane vrijednosti parametara
01, 02,03 Ciji je zbroj jednak 1. Kod rjesavanja CVRP problema uzimaju se vri-
jednosti 0; = 1,0, = 0,03 = 0 s obzirom da vremenska ograni¢enja nisu zadana
i ovdje se tretiraju kao interval [0..00]. Vrijednost parametra n utvrdena je em-
pirijski i iznosi 0.01. U trenutku kada se nijedan od preostalih korisnika ne moze
dodati u rutu zbog ogranicenja kapaciteta ili vremenskih prozora (uvjet ¢ = —1,
redak 5 algoritma @, ruta se zatvara vra¢anjem vozila u skladiste te se aktivira
novo vozilo. Naposljetku, kada se svi korisnici dodaju u rute postupak konstru-
iranja rjesenja zavrsava.

4.5 Evolucija u dvije faze

Za razliku od rjesavanja CVRP problema gdje je cilj minimizirati ukupnu predenu
udaljenost, kod rjesavanja VRPTW problema primarni je cilj minimizirati broj
vozila a tek potom minimizirati ukupnu udaljenost. U ovdje predlozenoj imple-
mentaciji HCEA algoritma CVRP problemi transformiraju se u VRPTW pro-
bleme postavljanjem vremenskih prozora svim korisnicima i skladistu na interval
[0..400]. Rjesavanje ovako transformiranih CVRP problema olaksava Cinjenica
da se minimalan broj vozila moze odrediti unaprijed pomoc¢u izraza (2.7). Kod
VRPTW problema, pronalazak izvedivog rjeSenja s minimalnim brojem vozila
predstavlja NP-potpun problem te je minimalan broj vozila subjekt optimizacije.
Vrednovanje dobrote rjesenja ili jedinke moze se provoditi leksikografski gdje se
boljim rjesenjem smatra ono u kojem se koristi manji broj vozila, ili, u slucaju
da rjesenja koriste jednak broj vozila, ono kod kojeg je ukupna udaljenost manja.
Alternativno, u funkciji dobrote ukupna udaljenost se moze zbrojiti s produktom
broja koristenih vozila i konstante koja je za red velicine veca od udaljenosti.
[ako se ¢ini logi¢nim vrednovati rjeSenja VRPTW problema na ovaj nac¢in, mini-
mizacija udaljenosti koja predstavlja sekundarni cilj optimizacije pretragu cesto
usmjerava prema podrucjima u kojima se nalaze rjesenja koja koriste broj vozila
veéi od optimalnog. Drugim rije¢ima, da bi se problem rijesio uz manji broj vozila
ponekad je potrebno prevaliti ve¢u udaljenost, a takva rjesenja mogu se nalaziti
jako daleko od podruc¢ja prema kojima pretraga vodi minimiziranjem ukupne
udaljenosti. Brojna istrazivanja pokazala su da su najucinkovitiji algoritmi koji
postupak rjesavanja VRPTW problema dijele u dvije faze gdje se u prvoj poku-
Sava pronadi rjesenje s minimalnim brojem vozila, a potom u drugoj minimizirati
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ukupna predena udaljenost [67],[11][01],[87],[88],[16]. Cesto se pri tome primje-
njuju potpuno razli¢iti algoritmi za prvu i drugu fazu. I u ovom istrazivanju,
implementirani hibridni stani¢ni evolucijski algoritam pretragu prostora rjesenja
dijeli u dvije faze. Jedna od karakteristika HCEA algoritma je ta da se tijekom ¢i-
tavog trajanja postupka broj koristenih vozila odrzava jednakim kod svih jedinki u
populaciji. U fazi minimizacije broja vozila, pokusava se pronac¢i potpuno rjesenje
koje koristi jedno vozilo manje od najboljeg potpunog rjesenja koje je pronadeno
do tog trenutka. Svaki put kada se u tome uspije, rjesenja iz populacije djelo-
micno se unistavaju brisanjem ruta kako bi se broj koristenih vozila uskladio s
ciljanim koji je ponovo za jedan manji od najboljeg pronadenog rjesenja. U sva-
kom rjesenju koje ima visak ruta brise se ona s najmanjim brojem korisnika, a u
slucaju da je takvih viSe, briSe se ona Ciji se korisnici po statistici lakse umecu
u druge rute. U fazu minimizacije ukupne udaljenosti prelazi se nakon protoka
tre¢ine od maksimalnog broja generacija ili nakon sto se pronade potpuno rjeSenje
koje koristi teoretski minimalan broj vozila (gledano po kapacitetu i ukupnoj po-
traznji). Prilikom prelaska u drugu fazu, broj koristenih vozila konacno se fiksira
postavljanjem na broj vozila koji se koristi u najboljem rjesenju iz prve faze. Raz-
motrene su dvije inacice algoritma, sa sinkronom i asinkronom zamjenom jedinki.
Kod inacice sa sinkronom zamjenom jedinki, jedinke iz aktivne populacije bivaju
zamijenjene novima tek nakon sto se obavi kompletan reproduktivni ciklus jedne
generacije. Kod asinkrone inacice algoritma, jedinke se zamjenjuju tijekom traja-
nja jednog reproduktivnog ciklusa. Nacini asinkrone zamjene mogu biti razliciti
i ovdje su razmotrene ¢etiri varijante. Algoritam [7] prikazuje postupak rjesavanja
sa sinkronom zamjenom jedinki, a algoritam [§ postupak s asinkronom zamjenom
jedinki. Ulazni parametri obaju algoritama prikazani su u tablici[4.4] U nastavku
su detaljnije opisane obje inacice algoritma.

Tablica 4.4. Ulazni parametri HCEA algoritma

Parametar Opis

Imaz maksimalan broj iteracija glavne petlje

w Sirina toroidalne matrice

h visina toroidalne matrice

N, tip susjedstva koje koristi operator selekcije

Pz ucestalost primjene operatora krizanja

Prm ucestalost primjene operatora mutacije

Tre maksimalan broj korisnika koji se izbacuje kod krizanja
Mye maksimalan broj korisnika koji se izbacuje kod mutacija
E primjena nacela elitizma

R, nac¢in zamjene jedinki u populacijiITl

IKoristi se samo u asinkronoj inaéici algoritma
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4.5.1 Sinkrona inacica HCEA algoritma

Varijable v, 1 Upes koriste se u fazi minimizacije broja vozila. Na pocetku pos-
tupka, varijabla v,,;, inicijalizira se funkcijom NajmanjiMoguciBrojVozila koja
pomocu izraza (2.7) izra¢unava minimalan broj vozila potreban da se problem
rijesi s obzirom na kapacitet vozila i ukupnu potraznju korisnika. Taj minimum
nece biti mogucée uvijek posti¢i zbog vremenskih ograni¢enja, no u slucajevima
kada se postigne, algoritam ¢e znati da odmah moze nastaviti s drugom fazom
i minimizacijom ukupne udaljenosti. Varijabla v, predstavlja najmanji broj
vozila uz koji je algoritam pronasao izvedivo i potpuno rjesenje. Populacija P
implementirana je kao dvodimenzionalna matrica koja ima w stupaca h redaka.
Elementi matrice predstavljaju individualna rjesenja problema ili jedinke, a ini-
cijaliziraju se prethodno opisanom modificiranom varijantom vremenski orijenti-
rane konstruktivne heuristike. Najbolje rjeSenje pohranjuje se u varijablu Spes
(linija 6). U slucaju da su u najboljem rjesenju posluzeni svi korisnici, vrijednost
varijable vy se postavlja na broj vozila koji se koristi u spes; (linija 8). Funkcijom
FiksirajBrojVozila svim rjeSenjima u populaciji brise se odreden broj ruta kako bi
broj koristenih vozila bio za jedan manji od v, ili minimalan, ovisno o tome je li
odmah na poc¢etku pronadeno rjesenje koje koristi vy, vozila (linija 9). Navedena
funkcija redom brise rute koje sadrze najmanje korisnika, a izbaceni korisnici se
nakon brisanja pokusavaju umetnuti u preostale rute procedurom popravljanja
koja je opisana u nastavku. Ukoliko najbolje rjesenje iz pocetne populacije ko-
risti minimalan broj vozila, algoritam odmah prelazi u fazu minimizacije ukupne
udaljenosti (linije 10-12). U svakoj iteraciji glavne petlje priprema se matrica
P’ u koju ¢ée privremeno biti spremljene jedinke koje nastanu u reproduktivnom
ciklusu trenutne generacije. Reprodukcija se obavlja unutar dvije ugnijezdene
petlje kojima se prolazi svaka pozicija u matrici (linije 16-31). Operator kriza-
nja primjenjuje se s vjerojatnoséu p, (linije 19-22). Funkcijom Selektiraj, iz
susjedstva pozicije (x,y) odabiru se dvije jedinke koje ¢e imati ulogu roditelja
pri cemu se matrica P tretira kao toroidalna mreza. Oblik i veli¢ina susjedstva
zadani su parametrom NV;. Operacija krizanja biti ¢e uspjesna samo ako roditelji
predstavljaju razlicita rjeSenja problema. Detaljno objasnjenje postupka krizanja
dato je u nastavku. U slucaju da potomak nije generiran operatorom krizanja,
jedinka s pozicije (z,y) se klonira (linije 23-25), nakon ¢ega se s vjerojatnoséu
Pm Primjenjuje operator mutacije. Nova jedinka sprema se u zamjensku popula-
ciju P’, a postupak se ponavlja dok se ne obrade sve pozicije u matrici. Nakon
sto reproduktivni ciklus zavrsi, najbolja jedinka s’ iz populacije P’ usporeduje s
najboljim pronadenim rjesenjem sp.s; 1 0no se po potrebi azurira (linije 32-35).
Funkcija Zamijeni obavlja zamjenu jedinki iz aktivne populacije P jedinkama iz
populacije P koje se nalaze na istim pozicijama u matrici (linija 36). Postupak
zamjene bitno utjece na ponasanje algoritma i detaljnije je opisan u nastavku.
Dok traje faza minimizacije broja vozila, na kraju svake generacije provjerava
se je li pronadeno potpuno rjesenje (linije 38-44). Ako je to slucaj, provjerava
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Algoritam 7 Sinkroni hibridni stani¢ni evolucijski algoritam

1: procedure HCEAsync(gmax’ w, hv Nt,Px,va Lrcy Myc, E)

51:
52:
53:

faza <1
Umin < NajmanjiMoguciBrojVozila()
Vpest < UkupanBrojVozila()
P « GenerirajPocetnaRjesenja(w, h)
Spest < Najbolji(P)
if BrojNeposluzenih(spest) = 0 then
Upest <— BrojVozila(spest)
FiksirajBrojVozila( P, maz(vmin, Vbest — 1))
if Vpest = Upin then
faza + 2
end if
end if
for g =1 — gyar do
P’ = PripremiMatricuZaN ovuGeneraciju(w, h)
forc =0—w—1do
fory=0—-h—-1do
potomak < &
if rnd() < py then
roditelji < Selektiraj(P,z,y, Ny¢)

potomak < Krizaj(roditelji[0], roditelji[l], zyc)

end if
if potomak = @ then
potomak <+ Kloniraj(P|x][y])
end if
if rnd() < py, then
Mutiraj(potomak, my.)
end if
P'[x][y] + potomak
end for
end for
s’ + Najbolji(P")
if Bolje(s', spest) then
Sbest < s’
end if
Zamijeni(P, P")
if faza =1 then
if BrojNeposluzenih(s') =0 then
Vpest < BrojVozila(s')
if Vpest = Upmin then
faza < 2
else
FiksirajBrojVozila(P, vpest — 1)
end if
else if g > g4./3 then
faza < 2
FiksirajBrojVozila(P, vpest)
end if
else if £ = true then
ZamijeniNajgoreg(P, Spest)
end if
end for
return sp.q

54: end procedure
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Algoritam 8 Asinkroni hibridni stani¢ni evolucijski algoritam

1: procedure HCEAasync(gmaxa w, h, N, D> Dy Tres Meye, B, Rt)

faza <1
Umin < NajmanjiMoguciBrojVozila()
Vpest < UkupanBrojVozila()
P « GenerirajPocetnaRjesenja(w, h)
Spest < Najbolji(P)
if BrojNeposluzenih(spest) = 0 then
Upest <— BrojVozila(spest)
FiksirajBrojVozila( P, maz(vmin, Vbest — 1))
if Vpest = Upin then
faza + 2
end if
end if
r < {0,1,2,3, .., |P| — 1}
ithzlorRt:2then
Promijesaj(r)
end if
for g =1 — gmar do
fori=0—|P|—1do
if R; = 3 then
x < rnd(w)
y <— rnd(h)
else
x < r[i] mod w
y < rli] div w
end if
potomak +— &
if rnd() < p, then
roditelji < Selektiraj(P,x,y, N¢)
potomak < Krizaj(roditelji[0], roditelji[1], z,.)
end if
if potomak = @ then
potomak < Kloniraj(P|z][y])
end if
if rnd() < py, then
Mutiraj(potomak, my.)
end if
if Bolje(potomak, spest) then
Spest < potomak
end if
Zamijeni(P,x,y, potomak)
end for
if faza =1 then
s' + Najbolji(P)
if BrojNeposluzenih(s') =0 then
Upest < BrojVozila(s')
if Vpest = Upmin then
faza + 2
else
FiksirajBrojVozila(P, vpest — 1)
end if
else if g > gq42/3 then
faza + 2
FiksirajBrojVozila(P, vpest)
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55: end if

56: else if £ = true then

57: ZamijeniNajgoreg(P, Spest)
58&: end if

59: if R; = 2 then

60: Promijesaj(r)

61: end if

62: end for

63: return Sp.s

64: end procedure

se je li dosegnut minimalan broj vozila v,,;, i ukoliko jeste, algoritam prelazi u
drugu fazu. U protivnom, funkcijom FiksirajBrojVozila svim se jedinkama broj
ruta ponovo umanjuje za jedan i algoritam ¢e u slijedecoj generaciji nastaviti s
minimizacijom broja vozila (linija 43). Trajanje prve faze ograniceno je na tre¢inu
od ukupnog broja generacija g,q.. Ako prva faza zavrsi istekom potrebnog broja
generacija, prije nastavka s drugom fazom i minimizacijom ukupne udaljenosti
potrebno je fiksirati broj vozila svim jedinkama na v, buduéi da su u tom tre-
nutku u populaciji sve jedinke nepotpune i koriste vy — 1 vozila (linije 45-48).
Nacelo elitizma ili zamjena najgore jedinke najboljom na kraju svake generacije,
primjenjuje se samo u drugoj fazi ako je logicki parametar FE istinit (linije 49-51).
Nakon Sto se glavna petlja izvrsi ¢, puta, postupak zavrsava i vrac¢a najbolje
pronadeno rjeSenje koje je spremljeno u varijabli speg;.

4.5.2 Asinkrona inacica HCEA algoritma

Kod asinkrone inacice, jedinke se mijenjaju tijekom trajanja reproduktivnog cik-
lusa jedne generacije. Algoritam [§ ima dodatni parametar R; koji predstavlja
metodu zamjene jedinki u populacijskoj matrici. Razmotrene su cetiri varijante
opisane u uvodnom dijelu poglavlja, pa parametar moze imati jednu od vrijednosti
prikazanih u tablici [4.5]

Tablica 4.5. Dozvoljene vrijednosti parametra Ry

R; Opis Kratica
0  linearni prolaz LS

1 fiksno zadani nasumicni prolaz FRS

2 novi nasumic¢ni prolaz NRS

3 jednoliki odabir ucC

Linije 1-13 algoritma identi¢ne su kao kod sinkrone inacice. U liniji 14, ini-
cijalizira se cjelobrojno polje r ¢ija veli¢ina odgovara broju jedinki u populaciji
P. Polje predstavlja redoslijed pozicija po kojem ¢e jedinke u matrici prolaziti
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postupak reprodukcije i azurirati je ako se koristi LS, FRS ili NRS metoda za-
mjene. Svaki element polja je pozicija u dvodimenzionalnoj matrici zapisana u
linearnom obliku. U sluc¢aju da se koristi FRS ili NRS metoda zamjene, elementi
polja mijesaju se funkcijom Promijesaj s ciljem dobivanja nasumic¢no slozenog
redoslijeda (linije 15-17). Ako se koristi metoda zamjene jedinki linearnim pro-
lazom (LS), inicijalni redoslijed ostati ¢e nepromijenjen do kraja postupka, dok
se kod zamjene jednolikim odabirom (UC) redoslijed neée ni koristiti. U svakoj
iteraciji glavne petlje, reproduktivna petlja izvrsit ¢e se |P| puta (linije 19-42).
Ukoliko se koristi metoda zamjene jedinki jednolikim odabirom, pozicija (z,y) se
generira slu¢ajnim odabirom (linije 21-22), dok se u protivnom uzima trenutni
element iz polja r na osnovu kojega se operacijom ostatka i cjelobrojnog dije-
ljenja linearna pozicija transformira u (z,y) (linije 24-25). Slijede linije 27-37 u
kojima se odvija reprodukcija na isti nac¢in kao i kod sinkrone inacice algoritma.
Azuriranje najboljeg rjesenja obavlja se unutar reproduktivnog ciklusa s obzirom
da se ovdje ne koristi pomoéna matrica za pohranu novonastalih jedinki (linije
38-40). Isto vrijedi i za zamjenu stare jedinke novom (linija 41). Kriteriji po ko-
jima se potomak prihvaca ili odbacuje opisani su u nastavku. Linije 43-55 odnose
se na fazu minimizacije broja vozila, a linije 56-58 na primjenu nacela elitizma.
Objasnjenje dato u opisu sinkrone inacice algoritma vrijedi i ovdje. Na kraju
svake generacije, u slucaju da se koristi metoda zamjene jedinki NRS, redoslijed
r se ponovo mijesa. Nakon isteka zadanog broja generacija ¢,,q., algoritam vraca
najbolje pronadeno rjesenje Spes;.

4.6 Evaluacija jedinki

Moze se primijetiti da u algoritmimal7]i[§ nema posebnih naredbi koje bi inicirale
evaluaciju jedinki kao $to je to uobicajeno u implementacijama genetskih i evolu-
cijskih algoritama. Kako je ranije spomenuto, jedinke ili rjeSenja problema nisu
zapisane na klasican nacin kao kromosomi, ve¢ se za njihovu pohranu koriste slo-
zene podatkovne strukture prikazane na slici[f.11] Sve operacije koje modificiraju
jedinku poput krizanja i mutacija, provode se izravno na rjeSenjima azurirajuéi pri
tome sve relevantne informacije koje su pogodene promjenama (kapacitet vozila,
vremena dolazaka i odlazaka, listu neposluzenih korisnika, udaljenost i dr). S ob-
zirom da jedinke mogu predstavljati nepotpuna rjesenja, potrebno je na odredeni
nac¢in napraviti razliku u vrednovanju potpunih i nepotpunih rjesenja. Kaznjava-
nje nepotpunih jedinki uvecavanjem dobrote za red ili nekoliko redova veli¢ine ov-
dje se nije pokazalo plodonosnim jer potencijalno dobre jedinke koje mogu postati
potpune u nekoj od slijede¢ih generacija vrlo brzo iS¢ezavaju iz populacije. Zbog
toga se umjesto izra¢unavanja apsolutne vrijednosti dobrote numerickom funkci-
jom, tijekom c¢itavog trajanja algoritma koristi leksikografska usporedba parova
jedinki pri ¢emu se usporeduje broj neposluzenih korisnika, broj koristenih vozila,
ukupna udaljenost te slozenost popravljanja nepotpunog rjesenja.
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Algoritam 9 Funkcija za usporedbu dobrote dvaju jedinki

1: procedure BOLJE(sq, s2)

2: uy < BrojNeposluzenih(sy)
3 ug < BrojNeposluzenih(sz)
4 if u1 = 0 and uy = 0 then
5: vy ¢ BrojVozila(sy)

6: vy < BrojVozila(ss)

7 if v1 < vy then

8 return true

9 else if v = vy then

10: dy < Udaljenost(sy)

11: dy < Udaljenost(s2)

12: if d; < ds then

13: return true

14: else

15: return false

16: end if

17: else

18: return false

19: end if

20: else

21: if u1 = 0 then

22: return true

23: else if us = 0 then

24: return false

25: end if

26: 21 « ZbrojNeuspjelihUbacivanja(sy)
27: 29 < ZbrojNeuspjelihUbacivanja(sz)
28: if 21 < 29 then

29: return true

30: else if z; = z5 then

31: if u1 < uy then

32: return true

33: else if u; = uy then

34: ki < MinimalnoKasnjenje(s1)
35: ko <— MinimalnoKasnjenje(sa)
36: if k1 < ks then

37: return true

38: else

39: return false

40: end if

41: else

42: return false

43: end if

44: else

45: return false

46: end if

47: end if

48: end procedure
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Postupak usporedbe prikazan algoritmom [J| rezultirati ¢e istinom samo ako je
rjeSenje s; bolje od rjesenja s; prema postavljenim kriterijima. Posebno se tretira
slucaj kada su oba rjesenja potpuna (linije 4-19). RjeSenje s; se smatra boljim ako
koristi manje vozila od s (linije 7-8), odnosno ako je ukupna predena udaljenost
manja u slucaju da je broj koristenih vozila jednak (linije 9-16). Ovakav nacin
vrednovanja u potpunosti odgovara minimizaciji primarnog i sekundarnog cilja
optimizacije kod VRPTW problema. Ako je s; potpuno rjesenje, a s, nepotpuno,
kao bolje uzima se s; (linije 21-25). U slucaju da su oba rjeSenja nepotpuna,
usporeduje se slozenost popravljanja rjesenja (linije 26-46). Prvi kriterij koji
se pri tome razmatra je zbroj svih neuspjelih pokusaja ubacivanja neposluzenih
korisnika (funkcija ZbrojNeuspjelih Ubacivanja) koji se izra¢unava pomocu izraza:

U]

2= ZI(Ui) , (4.16)

gdje je U lista neposluzenih korisnika u rjesenju, a I statisticki podatak koji
predstavlja ukupan broj neuspjelih pokusaja ubacivanja korisnika U; u rute (li-
nije 26-27). Na osnovu ovog podatka grubo se procjenjuje slozenost popravljanja
rjeSenja odnosno "tezina” umetanja svih korisnika iz liste U. Primjerice, ponekad
¢e kroz par generacija biti lakse popraviti rjesenje koje ima nekoliko neposluzenih
korisnika za koje statistika pokazuje da se lako umecu u rute, nego rjesenje s jed-
nim “zahtjevnijim” korisnikom kojega je ¢esto nemoguce ubaciti u rute. Atribut
"zahtjevan” obi¢no imaju korisnici s bitno ve¢om potraznjom za dostavu od ostalih
korisnika, prostorno izolirani korisnici ili pak korisnici s vrlo uskim vremenskim
prozorima. Brojac¢ neuspjelih umetanja azurira se za svakog neposluzenog koris-
nika na kraju procedure za popravljanje rjeSenja. RjeSenje s; smatra se boljim
ako ima manji zbroj neuspjelih pokusaja umetanja neposluzenih korisnika (linije
28-29). Ako je zbroj jednak kod oba rjesenja, kao bolje uzima se rjesenje koje
ima manje neposluzenih korisnika (linije 31-32), dok se u slu¢aju da je taj broj
isti, dalje usporeduje ukupno minimalno kasnjenje koje bi se pojavilo kad bi se
problem relaksirao i korisnici ubacili u rute (linije 33-43). Slican pristup koriste
autori u radu [67],[T1] za potrebe eliminacije rute s najmanjim brojem korisnika
u fazi minimizacije broja vozila. Funkcija MinimalnoKasnjenje zbroj minimalnih
kasnjenja svih neposluzenih korisnika izra¢unava pomocu izraza:

Ul

k= Dyin(Ui) | (4.17)

gdje je D, funkcija koja ¢e dati vrijednost 400 ako se neposluzeni korisnik
U; ne moze umetnuti niti u jednu rutu bez prekoracenja ogranicenja kapaciteta
vozila, ili, minimalno kasnjenje koje bi nastalo umetanjem korisnika na najpovolj-
nije mjesto u najpovoljnijoj ruti s obzirom na vremenska ogranicenja:
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7|
Diin(i) = 400 ,VTGS:Qi>Q—Zlq]' ’ (4.18)
j:
minjec\p D(4, j) , inace

gdje r predstavlja rute koristenih vozila u rjesenju s, ¢ potraznju korisnika, ()
kapacitet vozila, a C' skup svih korisnika u problemu. Funkcija koja se minimizira
D(i, j) izracunava kasnjenje koje ¢ée se pojaviti ako se korisnik i umetne u rutu
iza korisnika j:

D(Z,j) = ma:c(tdj + tjl' — tl“ O) + maa:(tdi -+ ti(j—i-l) — L(j+1)) s (4.19)

gdje je t4 vrijeme odlaska od korisnika, ¢ vrijeme putovanja izmedu dva ko-
risnika, t; najkasnije dozvoljeno vrijeme dolaska kod korisnika, a L najkasnije
vrijeme dolaska uz koje ¢e biti zadovoljena vremenska ogranicenja svih korisnika
do kraja rute. Vrijednost varijable L azurira se za sve korisnike pogodene pro-
mjenama prilikom svake modifikacije rjesenja. Treba imati na umu da i ova mjera
predstavlja samo grubu procjenu kasnjenja budu¢i da umetanje svakog korisnika
moze promijeniti mogucénosti umetanja preostalih neposluzenih korisnika.

4.7 QOdabir za reprodukciju

Istrazene su tri metode selekcije: rulet selekcija, turnirska selekcija i selekcija
linearnim rangiranjem. S obzirom da se evaluacijom jedinki u HCEA algoritmu
ne izracunava apsolutna numericka vrijednost dobrote, primjena rulet selekcije
kod koje je vjerojatnost odabira jedinke proporcionalna njezinoj dobroti, otpala je
kao moguénost. Kod selekcije linearnim rangiranjem, vjerojatnost odabira jedinke
proporcionalna je njezinoj poziciji u ukupnom poretku jedinki iz susjedstva. Ova
metoda ima slabiji selekcijski pritisak od turnirske selekcije pa samim time losijim
jedinkama koje su cesto nepotpuna rjesenja pruza vece izglede za prezivljavanje.
Iako se ovo cini kao prednost u konceptu evolucijskog algoritma kod kojeg u
populaciji skupa egzistiraju potpuna i nepotpuna rjeSenja, preliminarni testovi
su pokazali da je selekcijski pritisak ipak preslab te da je potreban nekoliko puta
veéi broj generacija da bi u¢inkovitost algoritma bila na razini one koja se ostvari
koristec¢i turnirsku selekciju. K tome jos treba dodati ¢injenicu da je jedinke iz
svakog susjedstva potrebno sortirati ili rangirati prije selekcije Sto bitno utjece
na performanse algoritma. Iz navedenih razloga, za osnovni operator selekcije u
HCEA algoritmu odabrana je binarna turnirska selekcija kojom se iz susjedstva
pozicije (x,y), veli¢ine i oblika zadanih parametrom N;, odabiru jedinke roditelji
koje ¢e generirati potomka. Za prvog roditelja uzima se bolja od dvije slucajno
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odabrane jedinke pri ¢emu se jedinke usporeduju prethodno opisanom funkcijom.
Postupak se ponavlja i kod odabira drugog roditelja, ali uz isklju¢enu moguénost
ponovnog odabira prvog roditelja. Tablica [4.6] i slika [£.12] ilustriraju postupak
odabira jedinki roditelja za potrebe krizanja koristeé¢i susjedstvo tipa Lb.

Tablica 4.6. Status jedinki susjedstva L5 prilikom odabira za kriZanje

Jedinka Neposluzenih Broj vozila Udaljenost

a 1 10 833
b 0 10 1051
c 0 10 1012
d 0 10 1194
e 2 10 973

Prema funkciji Bolje, poredak jedinki od najbolje prema najlosijoj u ovom
slucaju je c¢,b,d,a,e. U prvom krugu natjecanja, slucajno odabrane jedinke b i
e usporeduju se i jedinka b pobjeduje. U drugom krugu natjecanja, ponovo se
slucajnim odabirom biraju dvije jedinke, ali sada bez moguénosti odabira jedinke
b. Odabrane jedinke ¢ i d usporeduju se, a jedinka c izlazi kao pobjednik.

C C
bla d a|d
€ €
(a) Prvi krug natjecanja (b) Drugi krug natjecanja

Slika 4.12. Vizualizacija primjera binarne turnirske selekcije

Jedinka koja je izgubila u prvom krugu natjecanja moze opet biti odabrana
kao natjecatelj u drugom krugu (u ovom primjeru to je mogla biti jedinka e).
Moze se primijetiti da jedinka a koja se nalazi na sredisnjoj poziciji i prema
kojoj se odreduju granice susjedstva ne mora uopcée biti odabrana. Medutim, u
istom reproduktivnom ciklusu ona moze biti odabrana prilikom obrade obliznjih
pozicija u ¢ijem se susjedstvu takoder nalazi. Evidentno je i da najlosija jedinka u
susjedstvu nema izgleda postati roditelj. Binarna turnirska selekcija primjenjuje
se samo kod odabira roditelja za krizanje, a u slucaju da se krizanje ne provede,
klonira se jedinka s pozicije (x,y).
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4.8 Operatori varijacije

Kao sto je spomenuto u uvodnom dijelu, izuzev konstruktivne heuristike kojom se
generiraju pocetna rjesenja, jedinke se tijekom ¢itavog trajanja postupka rjesava-
nja mijenjaju iskljuc¢ivo djelomicnim unistavanjem i popravljanjem. Postupkom
unistavanja, odreden broj korisnika izbacuje se iz ruta nakon ¢ega se svi neposlu-
zeni korisnici pokusSavaju umetnuti u rute postupkom popravljanja. Postoji vise
mogucih ishoda koji su rezultat ovakvog nacina modifikacije rjeSenja. Primjerice,
nakon djelomicnog unistavanja i popravljanja potpunog rjeSenja moze se dobiti
nepotpuno rjeSenje zbog nedostatka mogucénosti umetanja jednog ili vise korisnika
pri kraju postupka popravljanja. Moze se dobiti novo potpuno rjesenje koje je naj-
cesce losije, pogotovo ako se izvorno rjesenje nalazi u blizini lokalnog optimuma.
Rjede se uspijeva dobiti potpuno rjesenje koje je bolje od izvornog. Moze se dobiti
rjeSenje identi¢no izvornom §to je cest slucaj ako se unistavanjem izbacuje mali
broj korisnika. U slu¢aju da se modificira nepotpuno rjeSenje u najboljem slu-
¢aju moze se dobiti novo potpuno rjesenje. Primjer modifikacije rjesenja CVRP
problema postupkom djelomi¢nog unistavanja i popravljanja prikazan je na slici

4.1l

(a) Izvorno rjesenje (b) Unisteno rjesenje (c) Popravljeno rjesenje

Slika 4.13. Modifikacija rjesenja postupkom djelimi¢nog unistavanja i popravijanja

Izvorno rjesenje prikazano na slici djelomicno je unisteno izbacivanjem
tre¢ine slucajno odabranih korisnika iz ruta ¢ime se dobilo nepotpuno rjesenje pri-
kazano na slici|4.13(b)| Rjesenje je popravljeno heuristikom pohlepnog umetanja
¢ime se dobilo novo rjesenje koje je u ovom slucaju bolje od izvornog, slika .
Operacija unistavanja i popravljanja rjesenja u HCEA algoritmu ima tri uloge.
U svojstvu krizanja potice istrazivanje prostora rjeSenja u trenucima kada se u
populaciji nalazi velik broj strukturalno razlicitih rjesenja. S druge strane, u
trenucima zasi¢enja populacije slicnim jedinkama postize se efekt eksploatacije
podru¢ja u kojem se rjesenja nalaze. U svojstvu povremenih mutacija jedinki
uloga operacije uniStavanja i popravljanja je izbjegavanje lokalnih optimuma i
diverzifikacija populacije.
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4.8.1 UniStavanje rjesenja

Kriterij odabira korisnika koji ¢e se pri postupku unistavanja rjesenja izbaciti iz
ruta uvelike utjece na uéinkovitost algoritma. Autori u radovima [101],[100],[91]
predlazu nekoliko metoda odabira te naglasavaju vaznost "povezanosti” korisnika
koji se izbacuju pri cemu se povezanost odnosi na prostornu bliskost, slicno vri-
jeme dolaska, pocetka posluzivanja ili odlaska od korisnika, slicnu potraznju ili
pak pripadnost istoj ruti. Da bi algoritam bio robustan potrebno je koristiti vise
kriterija prema kojima se korisnici izbacuju iz ruta. Broj korisnika koji se izbacuje
takoder utjece na uc¢inkovitost postupka. Ako je taj broj mali i/ili ako su odabrani
korisnici "nepovezani”, postoji velika vjerojatnost da ¢e se popravljanjem dobiti
identicno rjesenje jer ¢e korisnici zbog nedostatka drugih moguénosti jednostavno
biti vraceni u iste rute na pozicije iz kojih su izbaceni. S druge strane, broj koris-
nika koji se izbacuje ne smije biti ni prevelik jer je postupak popravljanja kritican
dio algoritma koji najvise utjece na performanse. Osim toga, Sto je veéi broj
izbacenih korisnika, to je i teze u potpunosti popraviti rjesenje. Kriteriji odabira
korisnika koji ¢e se izbaciti u provedbi operacija krizanja i mutacije opisani su u
nastavku.

4.8.2 Popravljanje rjesenja

Postupak popravljanja moze biti izveden kao heuristika, egzaktni algoritam ili
njihova kombinacija [101]. U radu [100], autori koriste jednostavnu heuristiku
umetanja gdje se neposluzeni korisnici slu¢ajnim odabirom, jedan po jedan, uba-
cuju na najbolje mjesto u najboljoj ruti u obzirom na trosak umetanja. Moze
se koristiti vise razli¢itih heuristickih postupaka popravljanja kao u radu [91] u
kojem autori koriste "pohlepnu” heuristiku umetanja i heuristiku "umetanja sa
zaljenjem” (eng. Regret Insertion Heuristics, kratica RIH). Iako je sporija od
pohlepne, potonja heuristika odabrana je kao osnovni postupak popravljanja u
HCEA algoritmu zbog bolje u¢inkovitosti s obzirom na broj korisnika koje u us-
pijeva ubaciti natrag u rute. Umjesto da u svakoj iteraciji odabere potez za
umetanje (korisnika, rutu i poziciju u ruti) prema kriteriju najmanjeg troska kako
to radi pohlepna heuristika, RIH heuristika odabire potez za kojim ¢e najvise
zaliti ako ga odmah ne sprovede u djelo. Naime, kako se neposluzeni korisnici
jedan po jedan ubacuju u rute, smanjuju se moguénosti ubacivanja preostalih
korisnika. Primjerice, bolje je odmah ubaciti korisnika koji ima samo jednu mo-
guénost umetanja iako je trosak velik, nego korisnika kojemu je trosak umetanja
u istu rutu minimalan, a ima na raspolaganju i druge rute kao opcije za umeta-
nje. Neposluzeni korisnik i koji ¢e se slijede¢i umetnuti na najpovljniju poziciju
u najpovoljnijoj ruti s obzirom na trosak umetanja, odabire se uz pomo¢ izraza:

i = argmax(Af7 — Af}) (4.20)
1€
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gdje je U lista neposluzenih korisnika, A f? promjena u vrijednosti ciljne funk-
cije koja ¢e se dogoditi umetanjem korisnika 7 na drugo najbolje mjesto, a Af}
umetanjem na najbolje mjesto. Promjena vrijednosti ciljne funkcije ovdje predsta-
vlja razliku izmedu zbroja duljine dva nova luka koja ¢e se pojaviti umetanjem
korisnika ¢ na poziciju k i starog luka (k — 1, k) koji ¢e umetanjem nestati:

Af; = d(kfl)l- + di — d(kfl)k . (4.21)

Ukoliko se korisnik ¢ moze umetnuti samo u jedno vozilo, uzima se da je
Af? = +o00. U spomenutom radu, autori generaliziraju RIH postupak ¢ime se
omogucuje razmatranje n najboljih poteza umetanja. Zbog specificne implemen-
tacije i performansi, kod HCEA algoritma razmatra se samo razlika u trosku
izmedu drugog i prvog najboljeg poteza umetanja korisnika i.

4.8.3 Azuriranje rjesenja

Nakon svake modifikacije jedinke, bilo da se radi o uniStavanju ili popravljanju,
azuriraju se sve vazne informacije o rjesenju poput broja i liste neposluzenih ko-
risnika, broja koristenih vozila, ukupne predene udaljenosti i utrosenog vremena.
Azuriranje rjesenja ujedno znadi i azuriranje ruta vozila gdje su najvaznije infor-
macije raspolozivi kapacitet vozila, predena udaljenost, vrijeme zavrsetka rute,
te pocCetna i zavrsSna lokacija u ruti. Azuriranje pojedine rute obavlja se prola-
skom kroz povezanu listu pocevsi od pocetne lokacije (atribut First klase Route).
Ruta se moze i djelomi¢no azurirati prolaskom liste od korisnika koji prethodi
prvoj poziciji koja je mijenjana. Prilikom prolaska kroz listu, azuriraju se infor-
macije o zaustavljanju kod svakog pojedinog korisnika koje ukljucuju poziciju u
ruti, vrijeme dolaska, vrijeme odlaska te najkasnije vrijeme dolaska do kojeg ¢e
biti zadovoljena vremenska ogranicenja korisnika u dijelu rute koji slijedi. Ova
posljednja informacija ubrzava provjeru mogucénosti ubacivanja neposluzenih ko-
risnika u rutu. Povezana lista u koriStenoj ruti zavrsava s jos jednom dodatnom
kopijom skladista. Statisticki podaci o neuspjelim pokusajima umetanja koris-
nika u rute koji se koriste prilikom evaluacije jedinke u izrazu , azuriraju se
odmah nakon provedbe postupka popravljanja.

4.8.4 Krizanje

Dvije jedinke, prethodno odabrane kao roditelji iz susjedstva pozicije (x,y), pos-
tupkom krizanja generiraju novu jedinku potomka. Za razliku od klasi¢nih ge-
netskih algoritama kod kojih se dijelovi kromosoma "naslijepo” kombiniraju tako
kreiraju¢i novu jedinku, u HCEA algoritmu se operacija krizanja provodi pos-
tupkom djelomi¢nog unistavanja i popravljanja pri cemu se razmjena informacija
odvija samo u postupku uniStavanja. Za postupak popravljanja koristi se ranije
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opisana RIH heuristika. Nova jedinka kreira se kopiranjem ruta dominantnijeg
(boljeg) roditelja nakon cega se djelomi¢no unistava izbacivanjem korisnika za
koje se utvrdi da im prethodni ili slijede¢i korisnik u ruti nije jednak kod oba
roditelja. Ovakav na¢in razmjene informacija pri postupku unistavanja rjesenja
za cilj ima preispitati pozicije u rutama odabranih korisnika njihovim ponovnim
umetanjem pomoc¢u RIH heuristike. Pretpostavka je da je zbog selekcijskog priti-
ska i drugo roditeljsko rjesenje kvalitetno te da sadrzi dobre segmente. U pocetku
evolucije, dok populacija sadrzi velik broj razlicitih rjeSenja, razlike izmedu rje-
Senja su velike pa je i broj kandidata za izbacivanje velik. S vremenom, razlike
izmedu jedinki u susjedstvima postupno se smanjuju zbog konvergencije pretrage
prema lokalnim optimumima pa se i prosjecan broj kandidata za izbacivanje iz
ruta postepeno smanjuje. Slika ilustrira postupak krizanja dvaju rjesenja.

(c) Odabir (d) Unistavanje (e) Popravak

Slika 4.14. Primjer krizanja dva rjeSenja

Generiranje potomka zapocinje kopiranjem boljeg rjeSenja i odabirom koris-
nika ¢ija se relativna pozicija ne podudara kod oba roditelja, slika . Oda-
brani korisnici izbacuju se iz ruta, slika , a rjeSenje se popravlja umetanjem
izbacenih korisnika u postojece rute pomoc¢u RIH heuristike, slika U ovom
primjeru jednako bi se rjesenje dobilo i da je potomak kreiran kopiranjem loSi-
jeg rjesenja jer su se iz ruta izbacili svi korisnici po kojima se rjeSenja razlikuju.
Medutim, kako je postupak popravljanja racunski najzahtjevniji dio algoritma,
maksimalan broj korisnika koji se moze izbaciti ogranicava se parametrom x,.
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HCEA algoritma. Cesto ¢e broj korisnika koji predstavljaju razliku u rjesenjima
biti veéi od ovog parametra, pogotovo u ranoj fazi evolucije, pa se zbog toga kao
osnova za potomka uzima bolje rjesenje od dva roditelja. Pseudokod postupka
krizanja prikazan je u algoritmu

Algoritam 10 Operator krizanja u HCEA algoritmu
1: procedure KR1zAJ(r1, 72, Trc)
2: if Bolje(ra,r1) then

3: Zamijeni(ry, ra)

4: end if

5: R.«+ 0

6: for i = 1 — UkupanBrojKorisnika() do
T p1 < Prethodni(ry, i)

8: p2 < Prethodni(rs, )

9: s1 < Slijedeci(ry, 1)

10: s9 « Slijedeci(ra, 1)

11: if i ¢ Neposluzeni(ry) and (p; # p2 or s; # sg) then
12: Dodaj(i, R.)

13: end if

14: end for

15: if |R.| = 0 then

16: return null

17: end if

18: potomak < Kloniraj(ri)
19: n < min(|R.|, 1 + rnd(x,.))
20: if |R.| > n then

21: Promijesaj(R.)

22: end if

23: fort=1—+ndo

24: IzbaciK orisnika(potomak, R.[i])
25: end for

26: Popravi(potomak)

27: return potomak

28: end procedure

Parametri r; i 79 predstavljaju rjesenja roditelja. Linijama 2-4 osigurava se
da je u r; pohranjeno bolje rjesenje. Potencijalni kandidati za izbacivanje iz ruta
spremaju se u listu R.. Za svakog posluzenog korisnika provjerava se da li su
prethodni i slijede¢i korisnik u ruti jednaki kod oba roditelja. Ukoliko to nije
slucaj, korisnik se dodaje u listu kandidata za izbacivanje (linije 6-14). Kako s
vremenom dolazi do zasi¢enja susjedstva i populacije jednakim ili slicnim jedin-
kama, 1 i 79 mogu predstavljati identi¢na rjeSenja pa ce lista R, biti prazna. U
tom slucaju, postupak krizanja se obustavlja te se HCEA algoritmu vrac¢a null
vrijednost (linije 15-17). U protivnom, kreira se nova jedinka kloniranjem ili ko-
piranjem boljeg roditelja. Iz ruta c¢e se izbaciti n korisnika, gdje je n slucajno
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generirani broj iz intervala [1..z,.], ili ukupan broj kandidata ukoliko je on manji
od slu¢ajno generiranog broja (linija 19). Listu je potrebno promijesati ako u njoj
ima vise kandidata od broja koji se izbacuje tako da svi korisnici koji se nalaze
u njoj imaju jednake izglede za izbacivanje (linije 20-22). Konacno, n korisnika
izbacuje se iz ruta (linije 23-25), nakon ¢ega se rjesenje popravlja i vraca HCEA
algoritmu (linije 26-27).

4.8.5 Mutacije

Povremene mutacije jedinki vrlo su vazan element implementiranog algoritma s
obzirom da sprjecavaju preranu konvergenciju pretrage koja je neizbjezna ukoliko
se u postupku evolucije koristi samo operacija krizanja. I za provedbu mutacija
koristi se postupak unistavanja i popravljanja, ali uz dvije razlicite varijante oda-
bira korisnika koje imaju jednaku vjerojatnost primjene. U prvoj, jednostavnijoj
varijanti, korisnici se biraju slu¢ajnim odabirom. U drugoj, kruznoj varijanti (eng.
radial), prvi korisnik odabire se slu¢ajno, a ostali korisnici po kriteriju najmanje
udaljenosti od prvog. Kao i u sluc¢aju krizanja, maksimalan broj korisnika koji se
moze izbaciti iz ruta ogranicen je parametrom m,. HCEA algoritma, a rjesenje se
popravlja RIH heuristikom. Slika[4.15] prikazuje rezultat djelomi¢nog unistavanja
rjeSenja slucajnim i kruznim odabirom korisnika.

(a) Rjesenje (b) Slucajni odabir (¢) Kruzni odabir

Slika 4.15. Dwvije varijante unistavanja rjesenja prilikom mutacije

U odredenim situacijama obje varijante odabira korisnika imaju svoje pred-
nosti. Primjerice, kada je prostorno izolirana grupa korisnika posluzena razli¢itim
vozilima, njihov odabir i izbacivanje kruznom varijantom moze rezultirati pobolj-
Sanjem rjeSenja ukoliko se korisnici ponovnim umetanjem bolje raspodijele medu
vozilima. Mnogo je manja vjerojatnost izbacivanja te iste grupe korisnika varijan-
tom unistavanja u kojoj se koristi slucajni odabir. S druge strane, izbacivanjem
slucajno odabranih korisnika moguée je posti¢i promjene na rjesenjima koje nije
moguce ostvariti kruznim izbacivanjem. Iako primarni cilj mutacije nije pobolj-
Savanje rjesenja ve¢ diverzifikacija populacije, algoritmu se povec¢ava ucinkovitost
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ako se kombiniraju razli¢iti postupci djelomi¢nog unistavanja rjesenja. Slika
prikazuje utjecaj razlicitih postupaka unistavanja na ucinkovitost HCEA algo-
ritma.

104
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---MSO + MKO
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Najbolje rjesenje u populaciji
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Slika 4.16. Utjecaj postupka djelimicnog unistavanja rjeSenja na konvergenciju pretrage

Na ordinati su prikazane vrijednosti ciljne funkcije (ukupna predena uda-
ljenost) najboljih rjesenja u svakoj generaciji. Za svaki postupak uniStavanja
provedeno je deset neovisnih testova na CVRP problemu ta:385.dat. Prikazane
vrijednosti predstavljaju prosjecne velicine. Problem je rjeSavan sinkronom ina-
¢icom HCEA algoritma koristeé¢i toroidalnu matricu dimenzija 32 x 32 i L5 su-
sjedstvo. Maksimalan broj korisnika koji se unistavanjem izbacivao iz ruta ogra-
nicen je parametrima m,. = z,. = 25. Rezultati testova provedenih postupkom
rjeSsavanja u kojem se kao jedini operator varijacije koristi mutacija (parame-
tri p,, = 1.0,p, = 0.0), jasno pokazuju vaznost uloge postupka unistavanja i
njegov utjecaj na ucinkovitost algoritma. Primjena operatora mutacije u kojoj
se korisnici iz ruta izbacuju sluc¢ajnim odabirom (MSO), na ispitanom je pro-
blemu dovela do losijih rezultata od varijante koja koristi kruzni odabir korisnika
(MKO). Medutim, pogresno bi bilo zakljuciti da je MSO varijanta suvisna jer se
kombinacija obje varijante (MSO + MKO) pokazala uspjesnijom od pojedinac-
nih. Za ocekivati je da bi rezultati bili jos bolji kada bi se koristili i dodatni,
problemski orijentirani postupci uniStavanja rjeSenja poput onih predlozenih u
radovima [101],[96],[91], no kako je primarna uloga mutacije u HCEA algoritmu
diverzifikacija populacije i izbjegavanje lokalnih optimuma, u ovom istrazivanju
primjenjuju se samo dvije opisane varijante uniStavanja. Krivulja koja predsta-
vlja konvergenciju pretrage ostvarenu isklju¢ivo primjenom krizanja (parametri
pm = 0.0, p, = 1.0) jasno pokazuje nuznost primjene mutacija u postupku rjesa-
vanja. lako se unistavanje "razlika” izmedu roditeljskih rjesenja prilikom provedbe
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krizanja pokazalo najucinkovitijim u prvim generacijama evolucije, postupnim za-
sicenjem populacije slicnim jedinkama konvergencija pocinje stagnirati da bi se
u konacnici zaustavila zbog nedostatka razlicitih rjesenja koja bi se mogla kri-
zati. Zbog toga je potrebno posebnu paznju posvetiti podesavanju parametara
koji kontroliraju ucestalost i jac¢inu operatora krizanja i mutacija.

4.9 QOdabir prezivjelih

Na kraju svake iteracije algoritma potrebno je odabrati jedinke koje ¢e prezivjeti
i nastaviti proces evolucije u slijedec¢oj generaciji. Nacin odabira prezivjelih bitno
utjece na konacni ishod algoritma. Svaki potomak bilo da je dobiven krizanjem
roditelja, bilo mutacijom, moze zamijeniti samo staru jedinku koja se nalazi na
istoj poziciji u toroidalnoj mrezi. Ovdje je istrazen utjecaj dvije najjednostavnije
varijante prihvacanja potomaka: prihvac¢anje svih i prihva¢anje samo onih poto-
maka koji su bolji od stare jedinke. Slika[4.17]prikazuje utjecaj nacina prihvacanja
potomaka na raznolikost u populaciji tijekom rjesavanja CVRP problema tai385
sinkronom varijantom HCEA algoritma.
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Slika 4.17. Raznolikost u populaciji uz dvije varijante prihvacanja potomaka

U pokusu su koristeni parametri: L5 susjedstvo, matrica 64 x 64, p, = 1.0,
pm = 0.01, 2. = m,.. = 25, F = false. Oc¢ekivano, prihvacanjem svih potomaka
postize se veca raznolikost u populaciji. Slican trend moze se uociti i kod rjesava-
nja istog problema asinkronom inacicom algoritma. Za oba pokusa generiran je
i vizualni prikaz populacije u razli¢itim generacijama evolucije, slike i [4.19
Svaki piksel predstavlja jedinku, a intenzitet kojim je osjencan njezin poredak u
populaciji. Poredak je odreden linearnim rangiranjem koriste¢i funkciju Bolje.
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(b) Generacija 5

- -H
(d) Generacija 25 (e) Generacija 50 (f) Generacija 100

(g) Generacija 150 (h) Generacija 200 (i) Generacija 250

(j) Generacija 300 (k) Generacija 350 (1) Generacija 400

Slika 4.18. Vizualizacija postupka rjesavanja uz prihvaéanje samo boljih potomaka
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(j) Generacija 300 (k) Generacija 350 (1) Generacija 400

Slika 4.19. Vizualizacija postupka rjeSavanja uz bezuvjetno prihvaéanje svih potomaka
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Sto je piksel tamniji to je jedinka bolja. Zeleni piksel predstavlja najbolje
rjeSenje u generaciji, a crveni najlosije. Na slikama se moze primijetiti postupno
stvaranje preklapajucih susjedstava koja nastaju propagacijom genetskog materi-
jala boljih jedinki sto je uzrokovano selekcijskim pritiskom. Kod pokusa u kojem
se koristilo bezuvjetno prihva¢anje potomaka, na slikama se moze primijetiti pri-
sutnost svojevrsnog suma kojeg ¢ine nove jedinke koje su po dobroti znatno losije
od starih koje su zamijenile. Cesto se dogada da se krizanjem dvaju dobrih jedinki
dobije nepotpuna, losa jedinka koja je medu zadnjima u ukupnom poretku. Broj-
nost takvih jedinki najbolje ilustrira slozenost postupka popravljanja i ukazuje
na prostor za potencijalno poboljsanje HCEA algoritma. lako postoji moguénost
gubitka najbolje jedinke iz populacije, bezuvjetnim prihvac¢anjem svih potomaka
u velikoj veéini slucajeva postizu se bolji rezultati. Tablica prikazuje rezultate
testova provedenih na Taillardovom skupu testnih CVRP zadataka koristeéi obje
varijante prihvacanja u sinkronoj inacici HCEA algoritma.

Tablica 4.7. Usporedba strategije prihvaéanja svih i samo boljih jedinks

Problem Prihvacanje svih Prihvacanje boljih

tai7ba 1618,36 1618,36
tai75b 1355,97 1356,11
tai7bc 1291,01 1291,66
tai75d 1365,42 1365,42
tail00a 2049,43 2051,31
tail00b 194218 194218
tail00c 1407,26 1406,87
tail00d 1585,84 1586,79
tail50a 3056,15 3058,56
tail50b 2741,29 2742,99
tail50c 2369,78 2371,77
tail50d 2665,51 2667,38
£ai385 25394,27 25483,28

Rezultati predstavljaju prosjecnu ukupnu udaljenost dobivenu na temelju 20
provedenih testova za svaki problem i varijantu prihva¢anja novih jedinki. Kori-
Sten je minimalan broj vozila kod svih problema. U testovima je koriStena matrica
dimenzija 32 x 32, L5 susjedstvo, broj generacija ¢,,q. = 1000, vjerojatnost kriza-
nja p, = 1.0, vjerojatnost mutacije p,, = 0.05, te maksimalan broj korisnika koji
se izbacuju iz ruta u postupku krizanja i mutacije z,. = m,. = 33. Podebljane
vrijednosti jasno ukazuju na bolju u¢inkovitost varijante u kojoj se bezuvjetno
prihvacaju sve jedinke. Ovakvi rezultati mogu se obrazloziti ¢injenicom da su i
nepotpuna rjesenja vazna karika u evoluciji jer osim $to doprinose raznolikosti u
populaciji, ve¢ u slijedecoj generaciji mutacijom ili krizanjem s drugim jedinkama
mogu producirati potpunu i kvalitetnu jedinku. Iznimka u postupku odabira pre-
zivjelih je zamjena najloSije jedinke najboljom u slucaju da se primjenjuje nacelo
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elitizma. Kako se ovo nacelo implicitno koristi uz varijantu prihvacanja samo
boljih jedinki, provedeni su dodatni testovi s ciljem utvrdivanja opravdanosti nje-
gove primjene uz varijantu prihvac¢anja svih jedinki. U tablici prikazani su
rezultati dobiveni na istom skupu problema koristeéi iste parametre izuzev para-
metra F koji je bio predmet testiranja. Testirane su i sinkrona i asinkrona inacica
algoritma u kojoj se koristila NRS strategija zamjene jedinki.

Tablica 4.8. Utjecaj nacela elitizma na ucinkovitost pretrage

HCEAgyne HCFEAqsyne (NRS)
Problem | Br. voz. | Uz elitizam Bez elitizma | Uz elitizam Bez elitizma
tai7ba 10 1618,36 1618,36 1618,36 1618,36
tai75b 9 1356,96 1356,17 1357,60 1357,16
tai7bc 9 1291,25 1291,09 1291,82 1291,09
tai7bd 9 1365,44 1365,43 1365,42 1365,42
tail00a 11 2050,21 2049,27 2051,96 2051,70
tail00b 11 1943,81 1942.,65 1943,63 1943,03
tail00c 11 1408,21 1406,37 1407,64 1408,49
tail00d 11 1589,89 1587,24 1592,06 1588,30
tail50a 15 3057,02 3057,27 3056,53 3056,00
tailb0b 14 2743,52 2738,22 2748.,99 2741,31
tail50c 14 2375,85 2370,52 2380,83 2376,12
tailb0d 14 2666,44 2672,13 2669,82 2671,90
tai385 46 25459,13 25418,72 25384,06 25484,75

Svaka vrijednost u tablici predstavlja prosjecnu ukupnu udaljenost dobivenu
na osnovu 20 neovisnih pokretanja algoritma. KoriSteni broj vozila bio je mini-
malan u svakom dobivenom rjesenju. Podebljane vrijednosti ukazuju na to da
se bez primjene nacela elitizma u veé¢em broju slucajeva postizu bolji rezultati.
Za razliku od klasi¢nih evolucijskih i genetskih algoritama kod kojih primjena
elitizma bitno doprinosi ucinkovitosti pretrage, ovdje to nije slucaj. Ovakav is-
hod testova moze se objasniti ¢injenicom da su jedinke iz neposrednog susjedstva
najbolje pronadene jedinke njoj vrlo sli¢ne ili jednake te da zbog djelovanja selek-
cijskog pritiska pomazu zadrzati njezine karakteristike u populaciji i bez posebnog
mehanizma za njihovo o¢uvanje.

4.10 Podesavanje parametara

S obzirom na velik broj parametara HCEA algoritma i njihovu meduovisnost,
proveden je niz dodatnih testova s ciljem utvrdivanja vrijednosti uz koje ¢e omjer
kvalitete dobivenih rjesenja i vremena izvrsavanja biti najpovoljniji. U tablici
prikazane su empirijski utvrdene vrijednosti uz koje algoritam relativno brzo
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uspijeva pronadi rjesenja na problemima dimenzija do 200 korisnika koja su po
kvaliteti unutar nekoliko postotaka od najboljih poznatih ili optimalnih rjesenja.

Tablica 4.9. Empirijski utvrdene vrijednosti parametara HCEA algoritma

Parametar | ¢gmaz | w | A | N¢ | pa P | Tre | Mye E R,
Vrijednost | 1000 | 32 | 32 | L5 | 1.0 | 0.05 | 33 | 33 | false NRqﬂ

Vrijednosti prikazane u tablici predstavljaju okvirne, grube postavke koje ¢e
se daljim ispitivanjem pokusati poboljsati. Za postizanje jednako kvalitetnih re-
zultata na problemima vec¢ih dimenzija utvrdeno je da je potrebno povecati broj
generacija gmaqz, ali i broj korisnika koji se prilikom krizanja ili mutacija izbacuju
iz rjesenja, z,. i m,.. Naime, ako se rjeSenja djelomic¢no unistavaju izbacivanjem
malog broja korisnika, popravljanjem nije moguce napraviti dovoljno jake struktu-
ralne promjene koje bi sprijecile prerano zaustavljanje pretrage u loSem lokalnom
optimumu. Zbog toga je broj generacija i broj korisnika koji se uniStavanjem
izbacuju iz rjesenja potrebno prilagoditi dimenzijama problema koji se rjesava.
U nastavku su prikazani rezultati ispitivanja utjecaja razlicitih vrijednosti ostalih
parametara iz tablice na postupak rjeSavanja.

4.10.1 Dimenzije kvadratne matrice

U tablici prikazani su rezultati ostvareni koriste¢i sinkronu inacicu HCEA
algoritma uz razlicite dimenzije kvadratne matrice. Svaka vrijednost u tablici
predstavlja prosje¢nu ukupnu udaljenost dobivenu na osnovu 20 neovisnih rje-
Savanja problema iz Taillardovog skupa testnih zadataka. Da bi usporedba bila
ravnopravna, broj generacija podesen je tako da maksimalan broj reproduktivnih
operacija bude jednak kod svih dimenzija, pa je tako za matrice ve¢ih dimenzija
odreden proporcionalno manji broj generacija. Podebljane vrijednosti u tablici
pokazuju da je na ovom skupu testnih zadataka algoritam u prosjeku najuspjesniji
ako je populacija smjeStena u toroidalnu matricu dimenzija 128 x 128. Iznimka
je najve¢i CVRP problem od 385 korisnika na kojem su uz ove dimenzije ma-
trice postignuti bitno losiji rezultati nego kod matrica manjih dimenzija. Ovakav
ishod moze se objasniti ¢injenicom da je potrebno vise vremena za propagaciju
kvalitetnih jedinki kroz ¢itavu povrsinu matrice odnosno ¢injenicom da mnoga
posje¢ena podrucja u prostoru rjeSenja ostaju nedovoljno istrazena zbog sporije
interakcije preklapaju¢ih susjedstava. Moze se stoga zakljuciti da je selekcijski
pritisak postignut matricom 128 x 128 i uz L5 susjedstvo nedovoljno jak za pro-
bleme ove veli¢ine §to potvrduje pretpostavku da je za rjesavanje ve¢ih problema
potrebno koristiti ve¢i broj generacija.

2Koristi se samo u asinkronoj inagici algoritma
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Tablica 4.10. Utjecaj dimenzija kvadratne matrice na ucinkovitost algoritma

Prob. Br. voz. 8x8/32K 16x16/8K 32x32/2K 64x64/500 128x128/125

tairha 10 1618,64  1618,46 1618,36  1618,36 1618,36
tai75b 9 1362,95  1360,08 135571 1355,42 1355,19
tai7he 9 129508  1291,34  1291,09  1291,01 1291,01
tai75d 9 136563 136546 1365,42  1365,42 1365,42
tail00a 11 2056,87  2052,74  2049,81 2047,41 2042,67
tail00b 11 1946,89  1943,20  1941,73 1940,22 1939,9
tail00c 11 141746  1409,56  1406,63 1406,2 1406,2
tail00d 11 1597,3 159284  1586,05 1582,63 1580,93
tail50a 15 306123  3060,15  3056,88  3055,37 3055,34
tail50b 14 2750,16  2750,16 273752  2734,85 2728,79
tail50c 14 241342 239158  2374,36 2366,1 2364,72
tail50d 14 2688,43 267044  2662,04  2652,54 2647,22
tai385 46 25498,87  25491,21 25295,83 2532874 26613,28

S ciljem utvrdivanja utjecaja selekcijskog pritiska na rjesavanje problema ve-
¢ih dimenzija, provedeni su dodatni testovi na problemu ta:385. Za iste dimenzije
matrica i broj iteracija kao u prethodnom testu, ispitani su i ostali tipovi susjed-
stva odredeni parametrom /N, koji takoder utjecu na selekcijski pritisak. Prosjecni
rezultati prikazani su u tablici [£.11]

Tablica 4.11. Utjecaj dimenzija matrice i tipa susjedstva na rjeSavangje problema tai385

Ny 8x8/32K 16x16/8K 32x32/2K 64x64/500 128x128/125

L5  25498,87  25491,21 25295,83 25328,74 26613,28
L9  25632,17  25480,27  25480,59 25256,6 26352,08
C9 2543479 25529,8 25285,68 25304,11 26455,98
C13 25563,67 25533,5 25323,45 25325,63 26374,77
C21 25651,33  25440,93  25429,72 25290,15 26275,21
C25 2549224  25527,18  25336,57 25289,79 26269,56

Moze se uociti korelacija izmedu najboljih postignutih rezultata i omjera polu-
mjera susjedstva i dimenzija matrice koji aproksimira selekcijski pritisak. Prema
omjerima prikazanim u tablici u uvodnom dijelu poglavlja, ucinkovitost al-
goritama veca je $to je omjer blizi intervalu [0,05...0,12]. Uz najveéu matricu
(128 x 128) algoritam je najmanje uc¢inkovit u svim provedenim testovima, no
jasno su vidljiva poboljSanja prosjecnih rezultata kako se omjer priblizava na-
vedenom intervalu. Za pretpostaviti je da bi rezultati bili bolji uz jednak broj
iteracija kad bi se koristilo susjedstvo ve¢eg polumjera ili na drugi nacin pojacao
selekcijski pritisak, primjerice uvodenjem dodatnih etapa natjecanja u operatoru
turnirske selekcije. Na temelju rezultata iz prethodne tablice proveden je dodatni
test s ve¢im brojem generacija. Za usporedbu su odabrane su matrice dimenzija
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32 x 32 1 128 x 128, te tip susjedstva uz koji je u prethodnom testu postig-
nut najbolji rezultat. Prosjecne udaljenosti prikazane u tablici potvrduju
pretpostavku da ¢e najveca ispitana matrica poluciti bolje rezultate ako se broj
generacija proporcionalno poveca u oba slucaja.

Tablica 4.12. Usporedba dvaju dimenzija matrica uz poveéan broj generacija

N;  Matrica Br. generacija Udaljenost (avg)
C9  32x32 8000 25244.55
C25 128x128 500 25116,28

Rezultati provedenih testova jasno ukazuju na prednosti stani¢nog evolucij-
skog algoritma. Povec¢anjem broja jedinki u populaciji moguce je povecati ucin-
kovitost sto kod klasiénih genetskih i evolucijskih algoritama nije uvijek slucaj.
Kod slijedne inacice algoritma implementirane u sklopu ovog istrazivanja, pove-
¢anje populacije znaci duze vrijeme izvrsavanja te veéi utrosak radne memorije.
No, kako su stani¢ni algoritmi u svojoj naravi paralelni, HCEA algoritam na-
mece se kao idealan kandidat za paralelizaciju na visejezgrenim procesorima. Tu
posebno treba istaknuti moguénost paralelne izvedbe na grafickim procesorskim
jedinicama za opéu namjenu (eng. General Purpose Graphics Processing Unit,
kratica GPGPU) ¢ime bi se postiglo visestruko ubrzanje izvrsavanja [51], a time
i omogucilo koristenje vec¢ih populacija uz prihvatljivo vrijeme izracuna.

4.10.2 Dimenzije pravokutne matrice

Oblik toroidalne matrice takoder utjece na selekcijski pritisak. Uz matrice pra-
vokutnog oblika postize se manji selekcijski pritisak nego uz matrice kvadratnog
oblika. Sto je oblik matrice uzi, manji je i pritisak ¢ime se povecava istrazivanje
prostora rjesenja. Na najveé¢em problemu iz Taillardovog skupa testnih zadataka
provedeno je po 20 neovisnih testova za sve tipove susjedstva koriste¢i pravokutne
matrice razlicitih dimenzija i uz razli¢it broj generacija. Tablica [4.13] prikazuje
prosjecne rezultate ostvarene sinkronom inacicom HCEA algoritma.

Tablica 4.13. Utjecaj matrice pravokutnog oblika na rjesavangje problema tai385

Ny  41x25/2K  64x16/2K 128x8/2K | 82x50/500 128x32/500 256x16/500
L5  25272,97 25257,86 25246,53 25262,15 25356,74 25417,2
L9 25411,29  25299,26  25289,83 25315,74 25207,74 25301,09
C9 25353,34  25317,35  25277,71 25287,75 25235,95 25318,59
C13  25364,98 25456,7  25282,24 | 25212,24 25285,37 25342,61
C21  25299,28  25390,98  25397,76 25319,95 25258,05 25313,46
C25  25501,06  25289,79  25324,45 25290,14 25275,27 25323,19




Poglavlje 4. Hibridni stanicni evolucigski algoritam 87

Rezultati dobiveni koristenjem pravokutnog oblika matrice bolji su od onih
dobivenih koristenjem kvadratnog oblika matrice jednake povrsine. Kao i u pret-
hodnom testu, najbolji rezultati postignuti su uz veé¢e dimenzije matrice i uz pro-
porcionalno manji broj generacija. Uze matrice imaju ve¢i polumjer sto znaci da
je omjer polumjera susjedstva i dimenzija koji utjece na selekcijski pritisak manji,
Sto rezultira povec¢anjem istrazivanja prostora rjesenja. Populacija kod prve tri
dimenzije u tablici broji 1024 (1025) jedinki te se kod njih najbolji rezultati pos-
tizu uz najmanje susjedstvo L5. S proporcionalnim pove¢anjem dimenzija matrice
(posljednja tri stupca) odnosno broja jedinki u populaciji na priblizno 4096, selek-
cijski pritisak dvostruko se smanjuje, pa su ocekivano najbolji rezultati postignuti
koristenjem susjedstava vec¢eg polumjera koja pojacavaju selekcijski pritisak (L9

i C13).

4.10.3 Strategija zamjene jedinki

U tablici prikazani su rezultati ostvareni sinkronom i asinkronom ina¢icom
HCEA algoritma na Taillardovom skupu testnih zadataka koriste¢i vrijednosti
parametara uz koje su u prethodnom testu ostvareni najbolji rezultati.

Tablica 4.14. Usporedba ucinkovitosti sinkrone i asinkrone inacice HCEA algoritma

Problem SYNC LS FRS NRS UucC
tai75a 1618,36 | 1618,36 1618,36 1618,36 1618,36
tai7bb 1355,39 | 1356,44  1355,82  1355,67  1355,78
tai7bc 1291,01 1291,17 1291,09 1291,09 1291,09
tai7bd 1365,42 | 1365,42 1365,42 1365,42 1365,42
tail00a 2046,7 2052,76 2048,41 2048,13 2048,58
tail00b 1940,27 | 194287  1941,16  1940,51 1940,24
tail00c 1406,2 | 1408,87  1406,43 1406,3  1406,37
tailo0d | 1582,75 | 1591,86  1583,25  1585,33  1586.,55
tail50a 3055,73 | 3061,86  3055,83  3056,04 3055,71
tail50b 2734,14 | 2743,23 2733,27 273545  2733,54
tail50c | 2366,79 | 2384,59 2368,45  2367,53  2368,25
tail50d | 2660,81 | 2677,28  2667,64 2661,75  2661,83
tai385 25260,85 | 25398,47 25253,6 2527528 25277,55

Iako se sinkrona inacica HCEA algoritma na veé¢em broju problema pokazala
boljom, moze se zakljuciti da nema velikih razlika izmedu ucinkovitosti sinkrone
i asinkrone inacice. Iznimka je strategija zamjene jedinki linearnim prolazom
(LS) uz koji su postignuti najlosiji rezultati. Rezultati postignuti uz FRS, NRS
i UC strategiju zamjene jedinki ohrabruju odabir asinkrone inacice algoritma
za paralelnu implementaciju na GPGPU platformi budu¢i da se komunikacija s
glavnim procesom moze izbjedi ili znac¢ajno smanjiti u odnosu na sinkronu inacicu.
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4.10.4 Ugcestalost i jac¢ina krizanja i mutacija

U tablici prikazani su rezultati serije testova kojima je ispitan utjecaj raz-
licitih ucestalosti primjene operatora krizanja i mutacija (parametri p, i p,,), te
njihove jakosti koja se odreduje maksimalnim brojem korisnika koji se izbacuju iz
ruta (parametri z,. i m,.). Rezultati predstavljaju prosjecne ukupne udaljenosti
dobivene na osnovu 20 neovisnih izvrsavanja sinkrone ina¢ice HCEA algoritma na
problemu ta:385. U svim testovima izvrSavanje je ograniceno na 500 generacija,
koristene su dimenzije matrice 128 x 32 i L9 susjedstvo te strategija bezuvjetnog
prihvacanja svih jedinki bez primjene nacela elitizma.

Tablica 4.15. Utjecaj postavki kriZanja i mutacije na rjesavanje problema tai385

Serija testova Pz Pm  Tre Mye | Udalj. (avg) t [s]
1,00 0,01 33 33 25428.,91 342

1,00 0,10 33 33 25241.61 401

A 1,00 0,20 33 33 25172.41 456
1,00 0,30 33 33 25166,01 501

1,00 0,50 33 33 25076,66 620

1,00 0,05 33 33 25267,66 349

0,90 0,10 33 33 25279,04 326

B 0,75 0,25 33 33 25241,75 373
0,50 0,50 33 33 25355,26 448

0,25 0,75 33 33 26072,60 584

1,00 0,10 33 10 25556,38 339

1,00 0,10 33 20 25294,08 351

C 1,00 0,10 33 50 25169,80 420
1,00 0,10 33 75 25219,25 502

1,00 0,10 33 100 25233.,94 599

1,00 0,10 33 150 25244.,51 858

D 1,00 0,25 33 10 25439,14 323
1,00 0,05 33 100 25327,88 419

1,00 0,10 10 33 25575,40 277

1,00 0,10 20 33 25356,90 332

E 1,00 0,10 50 33 25211,20 636
1,00 0,10 75 33 25255,26 1100

1,00 0,10 100 33 25270,95 1867

1,00 0,10 150 33 25460,66 4823

U prvoj seriji testova (A) ispitan je utjecaj razlic¢itih ucestalosti mutacije uz
konstantnu, empirijski utvrdenu jakost. Moze se primijetiti da je konacan rezul-
tat bolji §to je ucestalost mutacija veéa. Cesée mutacije doprinose odrzavanju
vece raznolikosti u populaciji §to pretragu gura naprijed. Uz ucestalost mutacije
od 0.5 postignuti su najbolji rezultati, no algoritam radi sporije zbog veceg broja
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operacija izbacivanja i umetanja korisnika koje se naprave u jednoj generaciji. U
drugoj seriji testova (B), ispitan je utjecaj koji operator krizanja ima na postupak
pretrage u odnosu na operator mutacije. Moze se zakljuciti da se sa smanjenjem
ucestalosti krizanja postizu loSiji rezultati ¢ak i uz povecanu ucestalost muta-
cija. U trecoj seriji testova (C), ispitan je utjecaj parametra m,. koji odreduje
maksimalnu jac¢inu mutacije gdje jac¢ina podrazumijeva broj korisnika koji se uni-
Stavanjem izbacuje iz ruta. Kada su mutacije slabijeg intenziteta, pojacava se
eksploatacija podruc¢ja u kojem se rjesenja nalaze. Na testiranom problemu koji
broji 385 korisnika testovi pokazuju da je najpovoljnija vrijednost parametra m,..
u blizini intervala [50..75] §to grubo odgovara ograni¢enju od maksimalnih 60 ko-
risnika koje autori izbacuju iz ruta u algoritmu adaptivnog pretrazivanja velikog
susjedstva [91]. Valja obratiti pozornost i na trajanje izvrsavanja algoritma. Al-
goritam je uz najjacu mutaciju viSe nego dva puta sporiji od mutacije s kojom
su postignuti najbolji rezultati. U slijedecoj seriji testova (D), ispitano je da li
ucestalije mutacije slabijeg intenziteta vise doprinose pretrazi od jakih mutacija
koje su manje ucestale. U oba testa ostvareni su rezultati losiji od rezultata
treeg testa iz serije (C) ¢ije se vrijednosti parametara p,, i m,. nalaze negdje
izmedu ove dvije krajnosti. Posljednjom serijom testova (E) ispitan je utjecaj
parametra za odredivanje maksimalnog intenziteta krizanja, x,.. Rezultati po-
tvrduju zakljucak testova iz serije (C) da je algoritam najucinkovitiji ako je broj
korisnika koji se unistavanjem izbacuje iz rjeSenja ogranicen na 50. S obzirom na
stopostotnu ucestalost operacije krizanja algoritam se s pove¢anjem vrijednosti
ovog parametra znacajno usporava.

4.10.5 Automatsko podeSavanje parametara

Da bi algoritam s priblizno jednakom uc¢inkovitoséu bio sposoban rjesavati pro-
bleme razlicitih dimenzija potrebno je prilagoditi vrijednosti odredenih parame-
tara problemu. Ispitivanja su pokazala da parametri jac¢ine krizanja i mutacije
Zre 1 My bitno utjecu na konacan rezultat pretrage ali i vrijeme izvrSavanja. Broj
korisnika koji se prilikom unistavanja rjesenja izbacuje iz ruta treba biti dovoljno
velik da se u populaciju unesu bitne promjene, no ne smije biti prevelik s ob-
zirom na ograni¢enu uspjesnost i racunsku slozenost procedure za popravljanje
rjesenja. U svim testovima koji slijede, jac¢ina krizanja i mutacija odredivat ¢e se
automatski prema izrazu:

Tre = Mype = 3/, (4.22)

gdje je m broj lokacija u problemu (korisnici i skladista). Iako i dimenzije
toroidalne matrice utjec¢u na trajanje izvrsavanja zbog specificne implementacije
(veé¢i memorijski zahtjevi, implementacija u .NET programskoj okolini) kao i zbog
veéeg prosjecnog broja operacija izbacivanja i umetanja korisnika uslijed vece
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raznolikosti, u nastavku c¢e se koristiti vrijednosti uz koje su postignuti najbolji
rezultati u prethodnim testovima. Odabrane vrijednosti svih parametara HCEA
algoritma prikazane su u tablici

Tablica 4.16. Vrijednosti parametara HCEA algoritma za probleme do 400 korisnika

Parametar | gmnax w | h| N | pz| Pm Tye | Mye E

Vrijednost | 500 | 128 | 32 | L9 | 1.0 | 0.1 | 3y/n | 3y/n | false

Prikazane vrijednosti predstavljaju grube postavke algoritma s obzirom da
su utvrdene na temelju relativno malog uzorka od 20 ponavljanja po problemu i
skupu parametara. Isto tako, sve moguce kombinacije vrijednosti parametara nisu
ispitane, niti je ispitivanje provedeno na svim vrstama i dimenzijama problema.
Parametri bi se morali preispitati i u slucaju unaprjedenja postupka popravlja-
nja. Broj parametra, njihova meduovisnost i potreba za podesavanjem pojedinom
problemu mogu se izdvojiti kao najvec¢i nedostatak HCEA algoritma.

4.11 Analiza dobivenih rezultata

Ucinkovitost HCEA algoritma ispitana je na vise skupova testnih zadataka. Za
ispitivanje uc¢inkovitosti na CVRP problemima koristeni su Augeratovi skupovi
A, B i P s problemima dimenzija 16-101 korisnika [8], Christofidesov i Eilonov
skup E s problemima dimenzija 22-101 korisnika [25], Christofidesov, Mingozzijev
i Tothov skup s problemima dimenzija 50-199 korisnika [26], Fisherov skup F s
problemima dimenzija 45-135 korisnika [48], Taillardov skup s problemima dimen-
zija 75-385 korisnika [105], te Goldenov skup s problemima veli¢ine od 240 do 480
korisnika [63]. Za ispitivanje uc¢inkovitosti na VRPTW problemima, koristen je
Solomonov skup testnih problema veli¢ine 100 korisnika [102], te Gehring & Hom-
bergerov skup problema velicine 200 korisnika [56]. Algoritam je implementiran
u C# programskom jeziku, a svi problemi rjesavani su na racunalu opremljenim
procesorom Intel i7-6700HQ radnog takta od 2.6 GHz, te 16 GB radne memorije.
Algoritam je implementiran slijedno, a svaki test koristio je samo jednu jezgru
procesora tijekom c¢itavog trajanja izvrsavanja. U tablicama [4.17, 4.18, 4.19]
[4.20] [4.21] [4.22] [4.23] |4.24] prikazani su rezultati ostvareni sinkronom inacicom
HCEA algoritma na testnim CVRP problemima, a u tablicama i rezul-
tati ostvareni na testnim VRPTW problemima. Svaki problem rijesen je 5 puta, a
prikazani su prosjecni i najbolji ostvareni rezultati, prosjecno trajanje rjesavanja
te optimalno ili najbolje poznato rjesenje drugih autora. Optimalni ili najbolji
poznati rezultati preuzeti su s web stranica [33],[82] u trenucima dovrsavanja ove
disertacije.




Poglavlje 4. Hibridni stanicni evolucigski algoritam 91
Tablica 4.17. Rezultati testova - CVRP problemi, Augerat, skup A
Problem | Br. kor. Udalj. (avg) Udalj. (min) | t [s] (avg) | Optimum | A [%]
A-n32-k5 32 5 787,08 787,08 36,4 784 | 0,39%
A-n33-k5 33 5 662,11 662,11 21,6 661 | 0,17%
A-n33-k6 33 6 742,69 742,69 27,6 742 | 0,09%
A-n34-k5 34 5 785,61 780,94 26,1 778 | 0,38%
A-n36-k5 36 5 802,13 802,13 28,7 799 | 0,39%
A-n37-k5 37 5 672,47 672,47 29,3 669 | 0,52%
A-n37-k6 37 6 950,85 950,85 31,0 949 | 0,19%
A-n38-k5 38 5 733,95 733,95 29,7 730 | 0,54%
A-n39-k5 39 5 828,99 828,99 28,8 822 | 0,84%
A-n39-k6 39 6 833,20 833,20 26,9 831 | 0,26%
A-n44-k6 44 6 938,18 938,18 43,5 937 | 0,13%
A-n45-k6 45 6 944,88 944,88 32,0 944 | 0,09%
A-n45-k7 45 7 1146,77 1146,77 53,2 1146 | 0,07%
A-n46-k7 46 7 917,72 917,72 38,6 914 | 0,41%
A-n48-k7 48 7 1076,97 1074,34 32,6 1073 | 0,12%
A-n53-k7 53 7 1012,25 1012,25 38,3 1010 | 0,22%
A-n54-k7 54 7 1171,68 1171,68 51,3 1167 | 0,40%
A-n55-k9 55 9 1074,46 1074,46 43,2 1073 | 0,14%
A-n60-k9 60 9 1355,80 1355,80 58,7 1354 | 0,13%
A-n61-k9 61 9 1040,79 1040,34 35,4 1034 | 0,61%
A-n62-k8 62 8 1295,37 1293,94 39,6 1288 | 0,46%
A-n63-k9 63 9 1622,14 1622,14 47,1 1616 | 0,38%
A-n63-k10 63 10 1313,46 1313,46 72,3 1314 | 0,04%
A-n64-k9 64 9 1406,43 1400,63 51,2 1401 | 0,03%
A-n65-k9 65 9 1184,39 1183,31 41,4 1174 | 0,79%
A-n69-k9 69 9 1167,56 1167,56 39,1 1159 | 0,73%
A-n80-k10 80 10 1766,50 1766,50 85,6 1763 | 0,20%
Tablica 4.18. Rezultati testova - CVRP problemi, Augerat, skup B
Problem | Br. kor. Udalj. (avg) Udalj. (min) | t [s] (avg) | Optimum | A [%]
B-n31-k5 31 5 676,09 676,09 29,9 672 | 0,60%
B-n34-k5 34 5 789,84 789,84 25,5 788 | 0,23%
B-n35-k5 35 5 956,29 956,29 26,5 955 | 0,14%
B-n38-k6 38 6 807,88 807,88 25,6 805 | 0,36%
B-n39-k5 39 5 553,16 553,16 30,7 549 | 0,75%
B-n41-k6 41 6 833,66 833,66 37,5 829 | 0,56%
B-n43-k6 43 6 746,81 746,69 25,8 742 | 0,63%
B-nd4-k7 44 7 914,96 914,96 33,3 909 | 0,65%
B-n45-k5 45 5 753,96 753,96 32,3 751 | 0,39%
B-n45-k6 45 6 680,44 680,44 28,6 678 | 0,36%
B-n50-k7 50 7 744,23 744,23 54,7 741 | 0,43%
B-n50-k8 50 8 1315,38 1315,38 49,9 1312 | 0,26%
B-n51-k7 51 7 1035,04 1035,04 33,2 1032 | 0,29%
B-n52-k7 52 7 749,97 749,97 46,9 747 | 0,40%
B-n56-k7 56 7 712,92 712,92 52,9 707 | 0,83%
B-n57-k7 57 7 1157,73 1157,73 41,6 1153 | 0,41%
B-n57-k9 57 9 1602,29 1602,29 64,7 1598 | 0,27%
B-n63-k10 63 10 1506,88 1506,88 43,1 1496 | 0,72%
B-n64-k9 64 9 868,19 868,19 51,8 861 | 0,83%
B-n66-k9 66 9 1325,04 1324,57 56,0 1316 | 0,65%
B-n67-k10 67 10 1039,27 1039,27 67,5 1032 | 0,70%
B-n68-k9 68 9 1277,01 1276,20 50,9 1272 | 0,33%
B-n78-k10 78 10 1228,09 1227,90 61,0 1221 | 0,56%
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Tablica 4.19. Rezultati testova - CVRP problemi, Augerat, skup P
Problem | Br. kor. Br. voz. | Udalj. (avg) Udalj. (min) | t [s] (avg) | Optimum | A [%)]
P-n16-k8 16 8 451,34 451,34 19,6 450 | 0,30%
P-n19-k2 19 2 212,66 212,66 14,7 212 | 0,31%
P-n20-k2 20 2 217,42 217,42 15,4 216 | 0,65%
P-n21-k2 21 2 212,71 212,71 17,2 211 | 0,80%
P-n22-k2 22 2 217,85 217,85 13,5 216 | 0,85%
P-n22-k8 22 8 600,83 600,83 22,3 603 0,36%
P-n23-k8 23 8 531,17 531,17 24,4 529 | 0,41%
P-n40-k5 40 5 461,73 461,73 34,9 458 0,81%
P-n45-k5 45 5 512,79 512,79 35,9 510 0,54%
P-n50-k7 50 7 559,86 559,86 28,6 554 1,05%
P-n50-k8 50 8 635,40 634,85 32,2 631 0,61%
P-n50-k10 50 10 702,59 699,56 34,6 696 | 0,51%
P-n51-k10 51 10 741,50 741,50 36,6 741 0,07%
P-n55-k7 55 7 570,27 570,27 39,3 568 | 0,40%
P-n55-k10 55 10 697,89 696,83 44,3 694 0,41%
P-n55-k15 55 15 998,99 990,13 50,8 989 0,11%
P-n60-k10 60 10 748,07 748,07 49,4 744 0,54%
P-n60-k15 60 15 971,58 971,58 62,6 968 0,37%
P-n65-k10 65 10 795,66 795,66 62,0 792 | 0,46%
P-n70-k10 70 10 831,70 829,93 44,0 827 0,35%
P-n76-k4 76 4 599,03 598,20 62,8 593 | 0,87%
P-n76-k5 76 5 634,10 633,97 63,1 627 1,10%
P-n101-k4 101 4 692,10 691,29 141,5 681 | 1,49%
Tablica 4.20. Rezultati testova - CVRP problemi, Christofides & FEilon
Problem Br. kor. Br. voz. | Udalj. (avg) Udalj. (min) ¢t [s] (avg) | Optimum A [%]
E-n22ka 22 1 375,28 375,28 17,0 375 0,07%
E-n23-k3 23 4 568,56 568,56 21,1 569 0,08%
E-n30-k3 30 3 535,80 535,80 25,9 534 0,34%
E-n33-k4 33 4 837,67 837,67 21,6 835 0,32%
E-n51-k5 51 5 524,61 524,61 36,6 521 0,69%
E-n76-k7 76 7 689,16 687,60 63,4 682 0,81%
E-n76-k8 76 8 741,71 740,66 66,4 735 0,76%
E-n76-k10 76 10 836,89 835,26 46,1 830  0,63%
E-n76-k14 76 14 1026,68 1026,60 53,2 1021 0,55%
E-n101-k8 101 8 827,36 826,14 112,5 815  1,35%
E-n101-k14 101 14 1088,38 1083,27 97,1 1067 1,50%

Tablica 4.21. Rezultati testova - CVRP problemi, Christofides, Mingozzi € Toth

Problem | Br. kor. Br. voz. | Udalj. (avg) Udalj. (min) ¢t [s] (avg) | Optimum | A [%]
vrpncl 50 5 524,61 524,61 39,2 524,61 0,00%
vrpnc2 75 10 837,92 835,26 484 835,26 | 0,00%
vrpnc3 100 8 826,87 826,14 120,9 826,14 0,00%
vrpncd 150 12 1031,80 1028,42 141,9 1028,42 | 0,00%
vrpncd 199 16 1318,08 1311,65 175,5 1291,29 1,55%
vrpncll 120 7 1042,12 1042,12 114,7 1042,12 0,00%
vrpncl?2 100 10 819,56 819,56 116,9 819,56 | 0,00%
Tablica 4.22. Rezultati testova - CVRP problemi, Fisher
Problem | Br. kor. Br. voz. | Udalj. (avg) Udalj. (min) ¢t [s] (avg) | Optimum | A [%]
F-n45-k4 45 4 723,54 723,54 49,1 724 0,06%
F-n72-k4 72 4 241,97 241,97 60,9 237 | 2,06%
F-n135-k7 135 7 1163,48 1162,96 175,6 1162 0,08%
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Tablica 4.23. Rezultati testova - CVRP problemi, Taillard

Problem | Br. kor. Br. voz. | Udalj. (avg) Udalj. (min) ¢t [s] (avg) | Opt./n.p. | A [%]
tai75a 75 10 1618,36 1618,36 81,4 1618,36 0,00%
tai75b* 75 9 1355,59 1355,18 76,0 1344,62 0,78%
taiTsc 75 9 1291,01 1291,01 94,4 1291,01 | 0,00%
tai75d 75 9 1365,42 1365,42 83,2 1365,42 0,00%
tail00a 100 11 2048,43 2047,90 102,4 2041,34 0,32%
tail00b 100 11 1940,33 1939,90 110,2 1939,90 0,00%
tail00c 100 11 1406,20 1406,20 105,8 1406,20 0,00%
tai100d 100 11 1582,51 1580,46 97,9 1580,46 | 0,00%
tail50a 150 15 3055,28 3055,23 187,2 30565,23 0,00%
tail50b 150 14 2728,98 2727,99 168,2 2727,03 0,04%
tail50c* 150 14 2363,85 2362,69 165,0 2358,66 0,17%
tail50d 150 14 2649,92 2645,39 196,1 2645,39 0,00%
tai385* 385 46 25250,22 25184,76 717,4 24366,41 | 3,25%

Tablica 4.24. Rezultati testova - CVRP problemi, Golden

Problem | Br. kor. Br. voz. | Udalj. (avg) Udalj. (min) t [s] (avg) | Opt./n.p. A [%]
Golden09 255 4 587,65 585,61 504,6 579,71 | L,01%
Goldenl0 323 16 749,69 746,56 833,4 736,26 1,38%
Golden11* 399 17 1305,53 1261,35 3107,4 912,84 | 27,63%
Goldenl2 483 19 1128,14 1125,58 2355,5 1102,69 2,03%
Golden13 252 26 871,59 867,63 259,4 857,19 1,20%
Golden14* 320 29 1124,56 1117,40 506,2 1080,55 3,30%
Goldenlb 396 33 1368,61 1364,24 649,3 1337,92 1,93%
Golden16* 480 36 2159,55 1839,29 2483,8 1612,50 | 12,33%
Goldenl7 240 22 709,59 708,67 288,9 707,76 0,13%
Qolden18 300 27 1005,38 1000,34 301,3 995,13 | 0,52%
Goldenl9 360 33 1379,18 1373,00 589,5 1365,60 0,54%
Golden20 420 38 1838,60 1829,96 643,2 1817,59 0,68%

Optimalni ili najbolji poznati rezultati na sva tri Augeratova skupa, Christo-
fidesovom i Eilovnom skupu te na Fisherovom skupu CVRP problema, ostvareni
su egzaktnim algoritmima koji euklidske udaljenosti zaokruzuju na najblize cijele
brojeve. Kako se u HCEA algoritmu koristi dvostruka preciznost kod izracuna
udaljenosti, u tablicama se mogu uociti mala odstupanja od optimalnih rjesenja.
Pojedini problemi dolaze u dvije varijante, s minimalnim brojem vozila i s jednim
vozilom vise. Potonji su izostavljeni iz tablica s obzirom da HCEA algoritam pri-
likom rjesavanja CVRP problema uvijek koristi minimalan broj vozila. Takoder,
kod nekih problema optimum predstavlja minimalnu udaljenost koja je ostvarena
koristeci veéi broj vozila od minimalnog. Takvi problemi su u tablicama oznaceni
sa simbolom zvjezdice (*). Najveée odstupanje kod Augeratovih problema iznosi
1.49%, kod Christofidesovih i Eilonovih problema 1.50%, kod Christofidesovih,
Mingozzijevih i Tothovih 1.55%, kod Fisherovih problema 2.06%, kod Taillardo-
vih 3.25%. Kod navedenih skupova problema, najveca odstupanja su postignuta
na najve¢im problemima. Iznimka je Goldenov skup problema kod kojeg su na
dva problema postignuti rezultati bitno losiji od najboljih poznatih (Goldenll
i Golden16). Kod ove skupine problema korisnici su rasporedeni u geometrijski
pravilnu mrezu s jednakim udaljenostima izmedu susjednih korisnika. Zahtjevi za
dostavom su takoder specificno distribuirani u prostoru §to otezava popravljanje
rjeSenja RIH heuristikom kada se koristi minimalan broj vozila.
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Tablica 4.25. Rezultati na Solomonovim problemima od 100 korisnika
HCEAsync (avg) HCEAsync (min) t [s] Najbolje poznato A
Prob. | Br. voz. Udalj. | Br. voz. Udalj. (avg) Br. voz. Udalj. [%]
C101 10 828,94 10 828,94 72,2 10 828,94 | 0,00%
C102 10 828,94 10 828,94 74,8 10 828,94 | 0,00%
C103 10 828,06 10 828,06 89,3 10 828,06 | 0,00%
C104 10 824,78 10 824,78 100,4 10 824,78 | 0,00%
C105 10 828,94 10 828,94 81,8 10 828,94 | 0,00%
C106 10 828,94 10 828,94 80,7 10 828,94 | 0,00%
C107 10 828,94 10 828,94 66,1 10 828,94 | 0,00%
C108 10 828,94 10 828,94 74,3 10 828,94 | 0,00%
C109 10 828,94 10 828,94 70,3 10 828,94 | 0,00%
AVG 10,00 828,38 10,00 828,38 78,9 10 828,38 | 0,00%
SUM 90,00  7455,40 90,00  7455,40 | 710,0 90,00  7455,42
C201 3 591,56 3 591,56 64,1 3 591,56 | 0,00%
€202 3 591,56 3 591,56 74,2 3 591,56 | 0,00%
€203 3 591,17 3 591,17 75,5 3 591,17 | 0,00%
€204 3 593,96 3 593,93 97,0 3 590,60 | 0,56%
€205 3 588,88 3 588,88 67,0 3 588,88 | 0,00%
€206 3 588,49 3 588,49 71,4 3 588,49 | 0,00%
€207 3 588,29 3 588,29 72,4 3 588,29 | 0,00%
€208 3 588,32 3 588,32 76,2 3 588,32 | 0,00%
AVG 3,00 590,28 3,00 590,27 74,7 3 589,86 | 0,07%
SUM 24,00  4722,23 24,00  4722,20 | 597,9 24,00  4718,87
R101 19 1650,97 19 1650,80 92,4 19 1650,80 | 0,00%
R102 17 1486,60 17 1486,12 116,2 17 1486,12 | 0,00%
R103 13 1293,07 13 1292,68 115,2 13 1292,68 | 0,00%
R104 9,2 1003,73 9 1007,31 134,5 9 1007,31 | 0,00%
R105 14 1388,60 14 1377,11 93,0 14 1377,11 | 0,00%
R106 12 1258,84 12 1252,62 108,4 12 1252,03 | 0,05%
R107 10 1110,01 10 1104,66 125,8 10 1104,66 | 0,00%
R108 9 964,55 9 961,55 150,4 9 960,88 | 0,07%
R109 11 1198,90 11 1197,42 116,6 11 1194,73 | 0,22%
R110 10 1134,36 10 1119,14 131,2 10 1118,84 | 0,03%
R111 10 1097,44 10 1096,73 132,0 10 1096,72 | 0,00%
R112 9 1002,69 9 982,14 160,4 9 982,14 | 0,00%
AVG 11,93  1215,81 11,92  1210,69 | 123,0 11,92  1210,34 | 0,03%
SUM 143,20  14589,76 143,00 14528,26 | 1476,2 143,00  14524,02
R201 1 1266,02 1 1258,59 145,9 4 1252,37 | 0,49%
R202 3 1195,31 3 1191,70 191,9 3 1191,70 | 0,00%
R203 3 949,43 3 941,08 218,0 3 939,50 | 0,17%
R204 2 827,09 2 825,52 173,5 2 825,52 | 0,00%
R205 3 1000,42 3 994,43 201,8 3 994,43 | 0,00%
R206 3 912,94 3 912,75 176,6 3 906,14 | 0,72%
R207 2 893,33 2 893,33 164,2 2 890,61 | 0,30%
R208 2 734,35 2 727,69 162,1 2 726,82 | 0,12%
R209 3 923,47 3 914,48 189,8 3 909,16 | 0,58%
R210 3 963,91 3 959,26 200,7 3 939,37 | 2,07%
R211 2 903,13 2 899,69 171,0 2 885,71 | 1,55%
AVG 2,73 960,86 2,73 956,23 | 181,4 2,73 951,03 | 0,54%
SUM 30,00 10569,41 30,00 10518,52 | 1995,7 30,00 10461,33
RC101 14 1696,95 14 1696,95 103,9 14 1696,95 | 0,00%
RC102 12 1554,75 12 1554,75 111,4 12 1554,75 | 0,00%
RC103 11 1267,24 11 1262,02 105,0 11 1261,67 | 0,03%
RC104 10 1153,50 10 1139,50 109,2 10 1135,48 | 0,35%
RC105 13 1631,66 13 1629,44 102,9 13 1629,44 | 0,00%
RC106 11 1424,73 11 1424,73 118,3 11 1424,73 | 0,00%
RC107 11 1230,97 11 1230,48 137,2 11 1230,48 | 0,00%
RC108 10 1151,95 10 1146,66 130,5 10 1139,82 | 0,60%
AVG 11,50  1388,97 11,50  1385,56 | 114,8 11,50  1384,17 | 0,10%
SUM 92,00 11111,75 92,00 11084,52 | 918,4 92,00 11073,32
RC201 1 1415,15 1 1413,52 118,5 4 1406,94 | 0,47%
RC202 3 1414,22 3 1395,77 172,2 3 1365,65 | 2,16%
RC203 3 1071,57 3 1054,28 203,7 3 1049,62 | 0,44%
RC204 3 800,96 3 798,61 220,9 3 798,46 | 0,02%
RC205 4 1316,86 4 1304,52 140,3 4 1297,65 | 0,53%
RC206 3 1178,91 3 1166,51 168,3 3 1146,32 | 1,73%
RC207 3 1074,98 3 1061,84 203,8 3 1061,14 | 0,07%
RC208 3 853,26 3 838,91 215,4 3 828,14 | 1,28%
AVG 3,25  1140,74 3,25  1129,24 | 180,4 3,25  1119,24 | 0,89%
SUM 26,00  9125,92 26,00  9033,96 | 1443,1 26,00  8953,92
SUM | 40520 57574,46 | 405,00 57342,86 | 7141,2 [ 405,00 57186,88 | 0,27% |
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Tablica 4.26. Rezultati na Gehring-Hombergerovim problemima od 200 korisnika

HCFEAsync (avg) HCEAsync (min) t [s] Najbolje poznato A

Prob. Br. voz. Udalj. | Br. voz. Udalj. (avg) Br. voz. Udalj. [%%]
Cl21 20 2704,57 20 2704,57 256,4 20 2704,57 | 0,00%
Cl1.2.2 18 2947,92 18 2944,67 173,4 18 2917,89 0,91%
C1.2.3 18 2720,76 18 2719,62 191,9 18 2707,35 | 0,45%
Cl24 18 2648,43 18 2645,08 232,7 18 2643,31 0,07%
C125 20 270205 20 2702,05 282,3 20 2702,05 | 0,00%
Cl1.2.6 20 2701,04 20 2701,04 294,2 20 2701,04 0,00%
C12.7 20 2701,04 20 2701,04 2497 20 2701,04 0,00%
C1.2.8 19 2783,83 19 2775,48 272,6 19 2775,48 0,00%
C1.29 18 2687,83 18 2687,83 163,0 18 2687,83 0,00%
C1.2_10 18 2663,49 18 2645,08 189,1 18 2643,51 0,06%
AVG 18,90 2726,09 18,90 2722,64 230,5 18,90 2718,41 | 0,16%
SUM 189,00  27260,93 189,00  27226,44 | 2305,4 189  27184,07

C221 6 1931,44 6 1931,44 175,0 6 1931,44 | 0,00%
C2.2.2 6 1863,16 6 1863,16 196,0 6 1863,16 0,00%
0223 6 1781,82 6 1776,96 437,9 6 1775,08 | 0,11%
C2.2.4 6 1726,16 6 1705,03 459,4 6 1703,43 0,09%
0225 6 1879,31 6 1879,31 197,4 6 1878,85 | 0,02%
C2.2.6 6 1857,39 6 1857,35 217,5 6 1857,35 0,00%
227 6 1849.46 6 1849,46 208,5 6 1849.46 | 0,00%
C2.2.8 6 1823,89 6 1823,88 2249 6 1820,53 0,18%
229 6 1843.35 6 1836,99 249.5 6 1830,05 | 0,38%
C2.2_10 6 1811,91 6 1806,58 237,3 6 1806,58 0,00%
AVG 6,00 1836,79 6,00 1833,02 260,3 6,00 1831,59 | 0,08%
SUM 60,00  18367,88 60,00 18330,16 | 2603,4 60  18315,93

R1.21 20 4839,24 20 4798,38 212,8 20 4784,11 0,30%
R1.2.2 18 4097,62 18 4060,12 177,1 18 4039,86 0,50%
R1.2.3 18 3409,66 18 3388,34 182,8 18 3381,96 0,19%
R1.2.4 18 3092,21 18 3078,16 209,6 18 3057,81 0,66%
R125 18 4209,58 18 4179,71 154,1 18 4107,86 | 1,72%
R1.2.6 18 3629,67 18 3620,98 176,9 18 3583,14 1,04%
R1.2.7 18 3185,48 18 3154,71 194,4 18 3150,11 | 0,15%
R1.2.8 18 2977,61 18 2965,25 199,2 18 2951,99 0,45%
R1.2.9 18 3837.82 18 3822,46 168,2 18 3760,58 | 1,62%
R1.2_10 18 3352,03 18 3319,62 183,6 18 3301,18 0,56%
AVG 18,20 3663,09 18,20 3638,77 185,9 18,20 3611,86 | 0,74%
SUM 182,00  36630,94 182,00 36387,72 | 1858,7 182  36118,60

R2.21 4 4751,66 4 4665,86 318,7 4 4483,16 3,92%
R2.2_2 4 3733,15 4 3695,38 357,9 4 3621,20 2,01%
R2.2.3 4 2964,88 4 2953,23 361,7 4 2880,62 2,46%
R2.2.4 4 2029,65 4 1992,94 478,9 4 1981,29 0,58%
R2.25 4 3409,67 4 3392,93 267,0 4 3366,79 | 0,77%
R2.2.6 4 3001,02 4 2957,76 376,8 4 2913,03 1,51%
R2.2.7 4 2483,09 4 2466,92 481,0 4 2451,14 | 0,64%
R2.2.8 4 1881,94 4 1852,50 447,0 4 1849,87 0,14%
R2.29 4 3148,93 4 3135,30 326,9 4 3092,04 | 1,38%
R2.2_10 4 2719,39 4 2694,36 379,3 4 2654,97 1,46%
AVG 4,00 3012,34 4,00 2980,72 379,5 4,00 2929,41 | 1,72%
SUM 40,00  30123,37 40,00 29807,18 | 3795,1 40 2929411

RCI1.2_1 18 3819,81 18 3693,02 156,5 18 3602,80 2,44%
RC1.2.2 18 3332,50 18 3261,51 169,4 18 3249,05 0,38%
RC1.2.3 18 3043,82 18 3022,16 179,2 18 3008,33 0,46%
RC1.2.4 18 2885,73 18 2873,33 201,3 18 2851,68 0,75%
RC1.2.5 18 3521,56 18 3455,30 174,0 18 3371,00 2,44%
RC1.2.6 18 3445,62 18 3380,85 170,8 18 3324,80 1,66%
RC127 18 3258,11 18 3225,98 183,2 18 3189,32 1,14%
RC1.2.8 18 3122,65 18 3098,80 190,2 18 3083,93 0,48%
RC1.29 18 3129,53 18 3104,31 183,7 18 3081,13 | 0,75%
RC1.2_10 18 3037,59 18 3021,37 172,9 18 3000,30 0,70%
AVG 18,00 3259,69 18,00 3213,66 178,1 18,00 3176,23 | 1,16%
SUM 180,00  32596,92 180,00 32136,61 | 1781,1 180  31762,34

RC2.21 6 3195,45 6 3163,66 405,6 6 3099,53 2,03%
RC2.2.2 5 2898,69 5 2844,52 629,3 5 2825,24 0,68%
RC2.2.3 4 2703,85 4 2683,55 490,1 4 2601,87 3,04%
RC2.2.4 4 2107,49 4 2088,71 562,6 4 2038,56 2,40%
RC2.2.5 4 2981,59 4 2922,25 435,7 4 2911,46 0,37%
RC2.2.6 4 3032,53 4 2988,47 403,5 4 2873,12 3,86%
RC2.2_7 4 2627,17 4 2595,58 361,9 4 2525,83 2,69%
RC2.2.8 4 2385,81 4 2345,49 413,5 4 2292,53 2,26%
RC2.2.9 4 2271,75 4 2221,08 353,4 4 2175,04 | 2,07%
RC2.2_10 4 2092,82 4 2065,24 391,1 4 2015,60 2,40%
AVG 1,30 2629,71 4,30 2591,85 144,7 4,30 2535,88 | 2,16%
SUM 43,00 26297,14 43,00 25918,54 | 4446,8 43 2535878

SUM [ 694,00 171277,18 | 694,00 169806,64 | 16790,5

694 168033,83 [ 1,04%
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Za ispitivanje ucinkovitosti HCEA algoritma na VRPTW problemima kori-
Steni su Solomonovi i Gehring & Hombergerovi skupovi testnih zadataka dimen-
zija 100 i 200 korisnika. Ovi skupovi mogu se podijeliti u podskupine C, R i RC
s obzirom na prostorni raspored korisnika, te na podskupine 1 i 2 s obzirom na
prosjecan broj korisnika koji se mogu posluziti jednom rutom. Kod C problema,
korisnici su grupirani u grozdove, dok su kod R skupine prostorno distribuirani
slucajnim odabirom. Problemi iz RC skupine djelomi¢no su grupirani u grozdove,
a djelomicno distribuirani slu¢ajnim odabirom. Kod skupine 1, jednom rutom se
u prosjeku moze posluziti manji broj korisnika nego sto je to slucaj kod skupine 2.
Prema ovoj podjeli, ukupno postoji Sest razli¢itih tipova problema (C1, R1, RC1,
C2, R2, RC2). Na Solomonovim problemima od 100 korisnika, HCEA algoritam
je ukupno gledajuéi ostvario rezultate koji su 0.27% lo$iji od najboljih poznatih
rezultata. Najveéa odstupanja se mogu primijetiti kod skupina R2 (0.54%) i RC2
(0.89%). Od ukupno 56 testnih zadataka, za njih 32 (57%) algoritam je uspio
pronadi najbolje poznato rjeSenje unutar tri minute u bar jednom od pet poku-
saja. Kod Gehring & Hombergerovih problema veli¢ine 200 korisnika odstupanja
od najboljih poznatih rezultata iznose 1.04%. Od 60 problema, za njih 11 (18%)
su pronadena najbolja poznata rjeSenja i to samo kod C1 i C2 skupine. Kao i kod
Solomonovih testnih zadataka i ovdje se najveca odstupanja mogu primijetiti na
skupinama R2 (1.72%) i RC2 (2.16%). Ako se izuzme skupina problema C2 koja
se pokazala jednostavnom za rijesiti, moze se zakljuciti da HCEA algoritam ima
manju ucinkovitost na problemima iz podskupine 2 kod kojih se koristi mali broj
vozila ¢ijim se rutama posluzuje veliki broj korisnika.



POGLAVLJE 5

Rjesavanje problema iz stvarnog
svijeta

Problem usmjeravanja vozila u praksi se svakodnevno javlja kod tvrtki koje se
bave distribucijom prehrambenih proizvoda, pic¢a, robe Siroke potrosnje, postan-
skih posiljaka, novina, goriva i sl. Da bi se predlozeni HCEA algoritam mogao
prakticno primijeniti s ciljem smanjenja transportnih troskova tvrtke koja obav-
lja distribuciju, potrebno je prikupiti i pripremiti podatke, utvrditi model VRP
problema, modelirati cestovnu mrezu potpunim usmjerenim grafom i po potrebi
prilagoditi algoritam i parametre algoritma problemu koji se rjesava [53]. U uvod-
nom dijelu navedeni su najvazniji podaci koje je nuzno prikupiti za modeliranje
prakticnog VRP problema te je ukazano na ¢esta proSirenja koja se mogu pojaviti
u praksi. Napravljen je pregled razli¢itih moguénosti dobivanja koordinata loka-
cija skladista i korisnika, te je ukazano na vaznost njihove preciznosti. Nadalje,
navedeni su vazni elementi na koje treba obratiti pozornost kod izracuna matrica
udaljenosti, te je ukazano na vaznost preciznosti predvidanja trajanja putovanja.
Na kraju poglavlja, opisano je nekoliko studija slucaja hrvatskih tvrtki za koje su
uspjesno modelirani i rijeSeni VRP problemi, te je napravljena usporedba resursa
koji bi se utrosili (broj vozila i predena udaljenost) provedbom rjesenja dobivenih
HCEA algoritmom i stvarno potroSenih resursa.

5.1 Prikupljanje podataka

Da bi se problem distribucije iz gospodarstva ili industrije mogao modelirati kao
VRP problem, potrebno je prikupiti sve bitne podatke vezane uz posao distribu-
cije koji treba obaviti. Ti podaci ukljucuju informacije o lokaciji i radnom vre-
menu skladista, lokacijama i zahtjevima korisnika kojima treba dopremiti robu,
te podatke o vozilima koja su raspoloziva za obavljanje distribucije. Svaka tvrtka
moze imati i odredene specificnosti u procesu distribucije koje zahtijevaju prosire-

97
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nje modela VRP problema uvodenjem dodatnih ograni¢enja. Prikupljeni podaci
moraju biti kompletni i Sto precizniji da bi rute vozila koje su rezultat optimi-
zacije bile provedive u praksi i minimalno odstupale od zahtjeva distributera i
korisnika kojima se roba dostavlja. Tri su skupa podataka od kojih se svaki VRP
problem sastoji: skladiste(a), vozila i korisnici. U problemu mora biti definirano
barem jedno skladiste, a vazne informacije koje treba prikupiti su:

e Lokacija

— Adresa
— Postanski broj i mjesto

— Geografska duljina i Sirina
e Radno vrijeme

— Vrijeme otvaranja

— Vrijeme zatvaranja

Ako postoji vise skladista iz kojih se obavlja distribucija pri ¢emu se korisnike
moze posluziti iz bilo kojeg skladista, problem se moze modelirati kao viseskla-
disni problem usmjeravanja vozila (MDVRP). No, ukoliko su korisnici vezani uz
pojedino skladiste, potrebno je modelirati vise pojedina¢nih VRP problema, za
svako skladiste i pripadajuce korisnike posebno. Kod viseskladisnog problema,
vozila su obi¢no vezana uz skladiste. Osnovni podaci o vozilu ukljucuju:

e Kapacitet teretnog prostora

— Nosivost [kg]
— Obujam [m?]
— Broj paletnih mjesta [kom]
— Broj teretnih jedinica [kom]
e Radno vrijeme vozaca
e Lokacija polaska
e Lokacija povratka
Kapacitet teretnog prostora u praksi je ogranicen po vise kriterija. Primje-
rice, kod distribucije robe Siroke potrosnje pored ograni¢ene nosivosti potrebno

je paziti da obujam teretnog prostora bude dostatan za svu robu koja se trans-
portira. Odredene vrste robe mogu biti lagane, ali zauzimati puno prostora pa je
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potrebno zadovoljiti oba ogranicenja. Roba se ¢esto slaze na palete pa kapacitet
vozila moze predstavljati i broj paleta koje je moguée smjestiti u teretni prostor.
Najjednostavniji je slucaj kada se distribuira roba jednakih dimenzija. U tom slu-
¢aju kapacitet se moze izraziti maksimalnim brojem komada koji se moze smjestiti
u teretni prostor. Vrlo bitno ogranicenje je radno vrijeme vozaca jer bez njega
najbolje rjesenje moze sadrzavati rute ¢ija ¢e izvedba trajati duze od zakonski
dozvoljenog radnog vremena. Lokacija polaska i povratka je najcesce skladiste,
no u slu¢aju problema otvorenog usmjeravanja vozila (OVRP), lokacije povratka
nema jer se vozila ne vra¢aju u skladiste nakon obavljenog posla. S druge strane,
lokacija povratka ne mora nuzno biti skladiste nego moze biti udaljena garaza,
lokacija za odlaganje prazne ambalaze, paleta i sl. Podaci o korisnicima sadrze:

e Lokacija

— Adresa
— Postanski broj i mjesto

— Geografska duljina i Sirina
e Narudzba

— Masa [kg]
— Obujam [m?]
— Zauzimanje palete [%)]

— Broj teretnih jedinica [kom]
e Vremenska ogranic¢enja

— Najranije vrijeme pocetka iskrcaja
— Najkasnije vrijeme pocetka iskrcaja

— Predvideno trajanje iskrcaja

Narudzba predstavlja ukupnu koli¢inu robe koju je potrebno dopremiti do lo-
kacije. Moze biti izrazena kao ukupna masa, obujam, udio u zauzimanju jedne
palete, broj teretnih jedinica (ako se radi o jednolikom teretu) ili kombinacija ovih
veli¢ina. Korisnici mogu zahtijevati poseban termin unutar kojeg treba dopremiti
robu, a koji se zadaje najranijim i najkasnijim dozvoljenim vremenom za poce-
tak iskrcaja. Predvideno trajanje iskrcaja predstavlja aproksimaciju koja ovisi
o koli¢ini narucene robe i specificnostima pojedine lokacije (vrijeme potrebno za
parkiranje, obavljanje administrativnih poslova kod korisnika i sl.). Ovo su naj-
vaznija ograni¢enja nuzna za modeliranje prakticnog VRP problema. Ovisno o
kompleksnosti procesa distribucije, u praksi se moze pojaviti i niz drugih ograni-
¢enja. U dana$nje vrijeme veé¢ina navedenih podataka pohranjena je u informacij-
skom sustavu tvrtke sto otvara moguénosti za automatizaciju postupka pripreme
i modeliranja problema.
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5.1.1 Geokodiranje lokacija

Ukoliko su prikupljene samo adrese lokacija, potrebno je provesti postupak geoko-
diranja kojim se to¢na koordinata (geografska Sirina i duljina) dobiva pretraziva-
njem kartografske baze podataka. Za ovu svrhu mogu se iskoristiti mrezni servisi
poznatih globalnih tvrtki (Google Maps, Microsoft Bing Maps), GIS alati (eng.
Geographic Information System) i zemljovidi zajednice otvorenog kéda (OpensS-
treetMaps) ili pak komercijalna rjeSenja. Za potrebe geokodiranja i modeliranja
prakti¢nih problema u ovom istrazivanju koristen je GIS alat i zemljovid Repu-
blike Hrvatske tvrtke Mireo d.d. [114]. Koordinate je moguée prikupiti i odlaskom
na svaku pojedinu lokaciju s uredajem koji posjeduje prijamnik globalnog navi-
gacijskog satelitskog sustava (eng. Global Navigation Satellite System, kratica
GNSS) poput pametnog telefona ili tableta. Kako sve vise tvrtki koristi uredaje
za daljinski nadzor vozila, koordinate korisnika mogu se izvuci iz povijesnih po-
dataka. Kod nekih tvrtki predstavnici prodaje obilaze sve korisnike na dnevnoj,
tjednoj ili mjesecnoj bazi te ih se moze angazirati za prikupljanje koordinata.
Koordinate lokacija moraju biti Sto preciznije s obzirom da pogreska ve¢ od par
desetaka metara moze stvoriti probleme u realizaciji izracunate rute. Slika
prikazuje dvije pogresno geokodirane lokacije s pogreskom od priblizno 50m.

(a) Izvangradska sredina (b) Gradska sredina

Slika 5.1. Primjeri netocnog geokodiranja s pogreskom od 50m

Krizi¢ predstavlja pogresno geokodiranu, a kruznica to¢nu lokaciju dostavnog
mjesta. Strelice pokazuju usmjerenost ulica. Dok se u izvangradskoj sredini ili
manjem mjestu prikazanom na slici [5.1(a)| pogreska od 50m moze tolerirati, u
gradskoj sredini s gustom mrezom prometnica i pripadaju¢ih pravila prometova-
nja prikazanih na slici [5.1(b)| ovaj stupanj pogreske moze izazvati niz problema.
Najkraéi ili najbrzi put izmedu prikazane lokacije i svih ostalih ne¢e odgovarati
stvarnosti Sto ¢e utjecati na postupak rjesavanja i rute koje se dobiju kao rezultat.
Kada bi se vozilo pridrzavalo isplanirane rute i stiglo na problemati¢nu lokaciju,
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moralo bi pronaci novi put do tocnog mjesta iskrcaja. Dok u izvangradskoj sredini
to ne predstavlja problem, u gradskoj sredini ¢e vozilo zbog jednosmjernih ulica i
zabrana skretanja ¢esto morati prevaliti vec¢i put i potrositi dodatno vrijeme. To
posebno dolazi do izrazaja u vrijeme prometnih guzvi. Odstupanje od vremen-
skog plana moze uzrokovati probleme kod realizacije ostatka rute (kasnjenje na
isporuku, pla¢anje kazni zbog kasnjenja, neisporuka zbog kraja radnog vremena,
prekovremeni rad vozaca i dr.).

5.1.2 Generiranje potpunog usmjerenog grafa

Na temelju prikupljenih podataka o lokacijama skladista i korisnika, potrebno je
kreirati potpuni usmjereni graf kojim ¢e se opisati cestovna mreza koja povezuje
jednak broju lokacija u problemu (skladista i korisnici). Svaki element matrice
predstavlja duljinu najkraceg ili najbrzeg puta izmedu dvije lokacije. Ako su
zadana i vremenska ograni¢enja (radno vrijeme vozaca i termini isporuke robe),
potrebna je i komplementarna matrica vremena putovanja izmedu svakog para lo-
kacija. Najkraci ili najbrzi put moze se izracunati pomocu GIS alata i zemljovida
koji sadrzi bitne informacije vezane za mrezu cestovnih prometnica (usmjerenost
ulica, zabranjena skretanja, obavezni smjerovi i dr.). ITako se izra¢unom dobiju
detaljne informacije o putu, za modeliranje i rjeSavanje VRP problema dovoljno
je koristiti ukupnu udaljenost i trajanje putovanja. Detaljne informacije o trasi
puta koriste se nakon optimizacije za ispis ili prikaz kompletne rute na zemljovidu
ili navigacijskom uredaju. Matrice udaljenosti i vremena putovanja u praksi su
asimetri¢ne jer duljina puta i vrijeme potrebno da se prevali put izmedu dvije
lokacije ne moraju biti jednaki u oba smjera. Ako se rjesavanjem VRP problema
zeli minimizirati ukupna udaljenost, matrica udaljenosti mora zadovoljavati uvjet
(5-1), a ako se zeli minimizirati ukupno vrijeme, matrica vremena mora zadovo-

ljavati uvjet (5.3)).
dac S dab + dbc (51)

tac S tab + tbc (52)

Ovim ogranic¢enjima osigurano je da put izmedu lokacije a i ¢ u matrici nema
krac¢u ili brzu alternativu koja ide preko trec¢eg korisnika. Veé¢ina GIS alata omo-
gucava postavljanje ograni¢enja prilikom izracuna puteva. Primjerice, moguce je
odrediti tip vozila za koji se put izracunava te ograniciti prosjecnu brzinu voznje
na odredenim kategorijama prometnica. Prometovanje velikih kamiona u stvar-
nosti je ogranic¢eno razli¢itim propisima (obavezno koristenje obilaznica, ograni-
¢enja mase, visine i dr.) posebice u urbanim sredinama pa najkradi ili najbrzi put
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izmedu dvije lokacije ne mora odgovarati putu predvidenom za prolazak osobnim
automobilom ili manjim dostavnim vozilom. Kod rjesavanja VRPTW problema
treba preferirati najbrze puteve izmedu lokacija bududi da je vrijeme ¢esto bitniji
¢imbenik od udaljenosti. Krac¢i putevi mogu biti puno sporiji od duljih puteva
koji koriste prometnice vec¢eg ranga poput obilaznica i autocesta, Sto u konacnici
moze zahtijevati veéi broj vozila za realizaciju distribucije.

5.1.3 Priblizan izracun trajanja putovanja

Vrijeme potrebno za prolazak izracunatog puta predstavlja grubu procjenu do-
bivenu zbrajanjem trajanja prolaska svakog cestovnog segmenta od kojeg se put
sastoji. GIS alat i zemljovid koriSten za potrebe ovog rada cestovne segmente di-
jeli na 16 kategorija (8 gradskih i 8 izvangradskih). Svakoj kategoriji pridruzena je
prosjec¢na brzina ustanovljena na temelju povijesnih podataka o kretanjima vozila
prikupljenih uz pomoé¢ GNSS uredaja. U stvarnosti brzine voznje variraju ovisno
o dobu dana pa tako isti put u vrijeme guzvi (odlazak na posao u jutarnjim satima
i povratak s posla u popodnevnim satima) traje duze nego inace. Na slici ,
prikazano je prosjecno trajanje prolaska jednog cestovnog segmenta u Zagrebu u
razlicitim razdobljima dana [80]. Rezultati su dobiveni analizom podataka koji
su prikupljeni pra¢enjem vise stotina vozila pomoc¢u sustava za daljinski nadzor
vozila kroz duzi period.

Or————r— 77T 7T T T T T T T

Travel time duration (s)

00:00 02:00 04:00 06:00 08:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 22:00 24:00

Time (hh:mm)

Slika 5.2. Vrijeme prolaska jednog segmenta Jadranskog mosta tijekom radnog dancﬂ

Ako se zeli povecati vremenska preciznost odvijanja planirane rute u stvar-
nosti, problem se moze modelirati kao vremenski ovisan problem usmjeravanja
vozila s vremenskim prozorima (eng. Time-Dependent Vehicle Routing Problem
with Time Windows, kratica TDVRPTW) koji je prosirenje VRPTW problema
u kojem trajanje putovanja izmedu korisnika ovisi o vremenu u kojem se putova-
nje odvija [36],[45],[73],]49]. Kod ovog tipa problema vrijeme putovanja izmedu
korisnika ¢ i j izracunava se posebnom funkcijom:

!Slika preuzeta iz [30]
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tij - V?"Zj@m@(i,j, tc) ) (53)

gdje t. predstavlja vrijeme polaska od korisnika i. Cijeli vremenski horizont dijeli
se na vise segmenata u kojima se koristi odgovarajuéi faktor za korekciju brzine
na putu izmedu ¢ i j na osnovu koje se potom izrac¢unava vrijeme putovanja.
Distribucija dnevnih brzina moze varirati na pojedinim podrucjima i prometni-
cama, pa je za prakti¢cnu primjenu ovog modela potrebno imati precizne podatke
o razdiobi brzina kretanja na cestovnoj mrezi promatranog podrucja.

5.2 Studije slucaja

Prakti¢na primjenjivost predlozenog HCEA algoritma ispitana je na skupu pro-
blema hrvatskih tvrtki koji su koristeni u prethodnom istrazivanju [53]. Gdje
je bilo potrebno, osnovni model problema proSiren je novim ogranicenjima kako
bi optimizirane rute bile u skladu sa specificnostima poslovanja svake pojedine
tvrtke. Da bise mogle izra¢unati potencijalne ustede koje bi se ostvarile uvodenjem
softvera za planiranje i optimizaciju ruta distribucije, kod nekih tvrtki stvarno vo-
zene rute dostavnih vozila snimljene su uz pomo¢ GPS uredaja, a gdje to nije bilo
moguce, prikupljene su informacije o vozilima koja su se koristila u distribuciji
promatranog dana, te broj predenih kilometara koji je procitan iz tahografa. Ma-
trice udaljenosti i trajanja putovanja kojima se modelira cestovna mreza najkracih
(najbrzih) putova generirane su uz pomo¢ GIS alata i zemljovida Republike Hr-
vatske tvrtke Mireo d.d. iz Zagreba [114]. Tvrtke ¢iji su problemi obradeni bave
se razlicitim djelatnostima poput dostave postanskih posiljaka, distribucije ti-
skovina, farmaceutskih proizvoda, pekarskih proizvoda te distribucije robe siroke
potrosnje.

5.2.1 Dostava postanskih posiljaka

Podaci prikupljeni od postanskog operatera predstavljaju problem dostave i pri-
kupljanja postanskih posiljaka kod 225 velikih korisnika na uzem podrucju Grada
Zagreba. Dostava se obavlja u jutarnjim satima pomoc¢u 16 vozila, a prikupljanje
u popodnevnim satima pomocu 4 vozila. S obzirom da se radi o dva odvojena
VRP problema, u razmatranje je uzet samo problem jutarnje dostave. Svaki ve-
liki korisnik s postanskim operaterom ima ugovoreni vremenski prozor predviden
za isporuku pismovnih posiljaka i paketa. Buduéi da se radi o velikim tvrtkama,
ministarstvima, gradskim uredima, pismovne posiljke se dostavljaju u postan-
skim vre¢ama ¢ije su prosjecne dimenzije priblizno jednake dimenzijama paketa
standardne veli¢ine i koje su uzete kao jedinstvena teretna jedinica. Za dostavu
se koristi homogeni vozni park u kojem vozila imaju maksimalan kapacitet od 20
postanskih vreca/paketa, a geografski raspored korisnika prikazan je na slici .
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Slika 5.3. Veliki korisnici postanskog operatera na podrucéju Grada Zagreba

Postojec¢e rute dostavnih vozila snimljene su uz pomoé¢ GPS uredaja za po-
trebe geokodiranja lokacija korisnika, te za kasniju usporedbu s optimiziranim
rutama. Analiza odvozenih ruta pokazala je da ugovorena vremena za isporuku
posiljaka nisu u cijelosti zadovoljena. Kako je postanski operater duzan koris-
niku platiti kaznu za svako kasnjenje, cilj provedene studije bio je izmedu ostalog
pokazati opravdanost i isplativost uvodenja postanskih sanduci¢a na dostavnim
mjestima pomocu kojih bi se prosirili vremenski prozori i umanjila kasnjenja. Na
temelju GPS snimaka utvrdeno je da je prosjecno trajanje posluzivanja iznosilo 3
minute, prosjecna brzina kretanja vozila 21.5 km/h, te da je za dostavu koristeno
16 vozila koja su ukupno prevalila 240.79 km. Takoder, provjerena je preciznost
zemljovida simulacijom odvozenih ruta ¢ime je utvrdeno odstupanje od cca. 3%
ukupne predene udaljenosti. Utvrdeno je da su uzrok odstupanja pogreske GPS
mjerenja, neazurnost zemljovida na pojedinim mjestima, te ljudski faktor (krsenje
prometnih propisa tijekom voznje poput polukruznog okretanja na nedozvoljenim
mjestima, koriStenje nedozvoljenih precaca i dr.). Problem je modeliran kao kla-
sicni VRPTW s homogenim voznim parkom, ugovorenim vremenskim prozorima
za isporuku posiljaka, te vremenom posluzivanja od 3 minute kod svih korisnika.
U tablicip.1| prikazana je usporedba najboljeg rezultata iz prethodnog istrazivanja
[53] i rezultata ostvarenog pomoéu HCEA algoritma.

Tablica 5.1. Rezultati optimizacije problema dostave postanskih posiljaka

- Snimljeno SA HCEA A [%] | Usteda [%]
Broj vozila 16 12 12 0,0% -25,0%
Udaljenost [krn] 240,79 | 216,18 204,66 -5,3% -15,0%
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Radi ravnopravne usporedbe, trajanje rjesavanja problema sinkronom inaci-
com HCEA algoritma ogranic¢eno je na pet minuta kao u prethodnom istrazivanju,
a izracun je proveden na identicnom racunalu. Koristene vrijednosti parametara
HCEA algoritma prikazane su u tablici 5.2

Tablica 5.2. Parametri koristeni za optimizaciju dostave postanskih posiljki

Parametar | ¢ax w | h| N | pz| Pm Tye | Mye FE
Vrijednost | 500 | 128 { 32 | L9 | 1.0 | 0.1 | 3y/n | 3y/n | false

Na ovom problemu HCEA algoritam pokazao se u¢inkovitijim od simuliranog
kaljenja s kojim je u prethodnom istrazivanju pronadeno najbolje rjesenje. Broj
vozila je isti kod oba algoritma, dok je ukupna udaljenost smanjena za 5.3%.
Rezultati pokazuju da je razmotreni posao distribucije postanskih posiljaka bilo
moguce obaviti koristeéi 4 vozila manje uz 15% manju ukupnu predenu udaljenost.

5.2.2 Dostava tiskovina

Za distributera tiskovina iz Zagreba provedena je analiza uc¢inkovitosti postojec¢ih
ruta za distribuciju. Prikupljeni su podaci koji ukljucuju 153 prodajna mjesta
na podrucju zapadnog dijela Zagreba. Distribucija tiskovina zapoc¢inje u 4:00h
kada vorzila izlaze iz tiskare, a u praksi se navedeno podruc¢je posluzuje sa Sest
vozila koja ukupno prijedu 218 km. Sva vozila imaju nosivost 1500 kg, no prema
sugestiji distributera nosivost je u izracunima ogranicena na 1100 kg. Svako
prodajno mjesto ima ograniceno vrijeme do kojeg se dostava mora izvrsiti, a
kolicina koju treba dostaviti izrazena je u kilogramima. Procijenjeno trajanje
iskrcaja aproksimirano je na osnovu koli¢ine koja se dostavlja prema pravilima

prikazanim u tablici [5.3]

Tablica 5.3. Aproksimacija trajanja iskrcaja na osnovu potraznje

Potraznja [kg] Trajanje [min]
0 <q<30 1

30 < ¢ < 50
50 < ¢ < 70
70 < ¢ <90
90 < ¢ <110
110 < ¢

S O = W N

Nakon sto obave iskrcaj, vozaci su na svakom prodajnom mjestu duzni pre-
uzeti remitendu odnosno neprodane primjerke tiskovina od prethodnog(ih) dana.
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Iako se ¢ini da je problem potrebno modelirati kao problem prikupljanja i dostave
(eng. Pickup & Delivery Problem), koli¢ina koja se preuzima uvijek je manja ili u
najgorem slucaju jednaka koli¢ini koja se iskrcava, pa se preuzimanje remitende
moze zanemariti. Problem je modeliran kao VRPTW no s modificiranim loka-
cijama povratka vozila. Naime, nakon obavljene dostave vozila odlaze iskrcati
remitendu na lokaciju koja je od tiskare udaljena 6.6 km. Slika prikazuje ge-
ografsku rasprostranjenost prodajnih mjesta u zapadnom dijelu Grada Zagreba.
Lokacija skladista oznacena je kvadratom crvene boje, a lokaciju za iskrcaj remi-
tende kvadratom plave boje.
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Slika 5.4. Prodajna mjesta distributera tiskovina u zapadnom podrucju Grada Zagreba

Modelirani VRPTW problem rijesen je pomocu sinkrone inacice HCEA al-
goritma uz iste parametre i ogranicenje vremena izvrsavanja kao u prethodnom
slucaju. U tablici prikazan je najbolji rezultat iz prethodnog istrazivanja
ostvaren genetskim algoritmom [53] i rezultat ostvaren HCEA algoritmom.

Tablica 5.4. Rezultati optimizacije problema dostave tiskovina

- Snimljeno GA HCEA A [%] | Usteda [%]
Broj vozila 6 4 4 0,0% -33,3%
Udaljenost, [km] 218 | 103,07 96,55 -63% |  -55,7%

Na zahtjev distributera modeliran je dodatni VRPTW problem koji pokriva
scenarij u kojem pocetak dostave kasni zbog ¢ekanja na zavrsetak tiskanja odredenog
tjednika. U datom scenariju za pocetak dostave uzeto je vrijeme 4:45h. U tablici
[b.5] prikazan je najbolji rezultat iz prethodnog istrazivanja ostvaren simuliranim
kaljenjem i rezultat ostvaren HCEA algoritmom.



Poglavlje 5. Rjesavanje problema iz stvarnog svijeta 107

Tablica 5.5. Rezultati optimizacije modificiranog problema dostave tiskovina

- Snimljeno GA HCEA A [%] | Usteda [%]
Broj vozila 6 6 5 -16,7% -16,7%
Udaljenost [km] 218 | 124,14 13500 8, 7% -38,1%

U oba slucaja moze se primijetiti poboljsanje rezultata iz prethodnog istra-
zivanja. Ukupne ustede u predenoj udaljenosti jasno ukazuju na kompleksnost
problema i nedostatke rucnog planiranja distribucije u gustoj mrezi prometnica i
uz uska vremenska ogranicenja.

5.2.3 Dostava robe Siroke potrosnje

Tijekom realizacije komercijalnog projekta i uvodenja modula za optimizaciju
ruta dostavnih vozila u tvrtki Orbico d.o.o., distributera robe Siroke potrosnje,
prikupljeni su podaci za jedan dan dostave koji ukljucuju geografske koordinate
289 kupaca, njihove narudzbe, te podatke o 29 vozila raspolozivih za dostavu.
Promatrano skladiste pokriva podrucje sredisnje i sjeverne Hrvatske. Geografska
distribucija korisnika na promatrani dan dostave prikazana je na slici [5.5
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Slika 5.5. Dostavna mjesta na podrucju sredisnje i sjeverne Hrvatske

Za razliku od prethodna dva problema kod kojih se sva dostavna mjesta na-
laze u gradskoj sredini, kod ovog problema obuhvaceno je sire geografsko podrucje
koje pored gradskih ukljucuje lokalne i zupanijske ceste te autoceste. Zbog fizic-
kog ogranicenja vozila na maksimalnu brzinu od 90 km/h, kod izra¢una matrice
vremena putovanja korigiran je parametar prosjecne brzine na autocestama kako
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bi optimizirane rute bile provedive u praksi uz sto manja vremenska odstupanja.
Tablica [5.6| prikazuje heterogeni vozni park raspoloziv za dostavu promatranog
dana.

Tablica 5.6. Heterogeni vozni park raspoloziv za dostavu

Nosivost [kg] Obujam [m?| Br. paleta Broj vozila

1200 6 2,5 )
2500 13 4,5 8
2800 8 4,5 6
3000 8 4,5 3
3500 13 4,5 6
6000 14 12,0 1

Kapacitet svakog vozila odreduje njegova maksimalna nosivost, obujam teret-
nog prostora i broj paleta koji u njega stane. Analogno tomu, svaka narudzba
sadrzi podatke o ukupnoj masi, obujmu, te zauzimanju jedini¢ne palete u pos-
tocima. Dio kupaca robu moze zaprimiti tijekom cijelog radnog vremena, a dio
unutar tocno specificiranih vremenskih prozora. Za svaku dostavnu lokaciju po-
znato je fiksno vrijeme zaustavljanja (vrijeme potrebno za parkiranje i obavljanje
administrativnih poslova, ¢ekanje na red za iskrcaj kod veéih kupaca) koje je
utvrdeno anketiranjem vozaca. Ukupno vrijeme posluzivanja zbroj je fiksnog vre-
mena zaustavljanja i procjene vremena potrebnog za iskrcaj narudzbe koje se
izracunava na osnovu koli¢ine i broja artikala. Radno vrijeme vozaca ograni¢eno
je na 8h, no buduéi da je svaki voza¢ prije same dostave duzan obaviti odredene
predradnje u skladistu koje traju 1h, trajanje dostave ograniceno je na 7h. Nakon
Sto zavrsi dostavu, veéina vozila vraca se u skladiste, no nekolicina njih zavrsava
svoje rute u jednoj od dvije dodatne lokacije za povratak koje su udaljene vise
desetaka kilometara od skladista. Zbog navedenog ali i ¢injenice da tvrtka ima
na raspolaganju visak vozila, konstruktivna heuristika modificirana je na nacin
da se vozila angaziraju slu¢ajnim odabirom. Naime, zbog specificnog prostornog
rasporeda korisnika, odabir vozila koja se koriste u rjesenju uvelike utjece na ko-
nacni rezultat. U tablici prikazan je najbolji rezultat postignut u prethodnom
istrazivanju genetskim algoritmom [53], te rezultat postignut sinkronom inacicom
HCEA algoritma uz iste postavke kao u prethodnim primjerima.

Tablica 5.7. Rezultati optimizacije problema dostave robe Siroke potrosnje

- GA HCEA | A [%]
Broj vozila 15 151 0.0%
Udaljenost [km] | 3073,72 2823,90 | -8,1%
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Buducdi da su promatranog dana rute bile optimizirane, u tablici nema podatka
o ustedi koja bi se ostvarila u odnosu na rucno planiranu dostavu. Uvodenjem
softvera za optimizaciju dostave, ukupni troskovi na godi$njoj razini u navedenoj
tvrtki bitno su smanjeni, direktno kroz smanjenje potrosnje goriva i broja ko-
ristenih vozila, te indirektno, unaprjedenjem cjelokupnog procesa dostave sto je
u konacnici rezultiralo ukidanjem nekoliko manjih skladista i uvodenjem sustava
izravnog prekrcaja robe (eng. Cross-Docking)[54],[109].

5.2.4 Dostava pekarskih proizvoda

Od tvrtke koja se bavi proizvodnjom kruha, peciva i srodnih prehrambenih pro-
izvoda, prikupljeni su podaci o prodajnim mjestima u jugozapadnom dijelu Za-
greba i vozilima koja se koriste za dostavu na tom podrucju. Dostava se obavlja
pomocu 12 vorzila razli¢itih kapaciteta koja svakodnevno posluzuju 250 prodajnih
mjesta ¢iji je prostorni raspored prikazan na slici[5.6] Sva vozila polaze i vracaju
se u skladiste koje je na slici oznac¢eno kvadratom crvene boje.
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Slika 5.6. Prodajna mjesta proizvodaca pekarskih proizvoda u Zagrebu

Na svako dostavno mjesto potrebno je isporuciti odredenu koli¢inu proizvoda
koja je izrazena u broju standardiziranih kosara koje se koriste za njihov trans-
port. Kapacitet teretnog prostora vozila takoder je izrazen u broju kosara. Dos-
tavna mjesta imaju specificiran vremenski prozor unutar kojeg dostavu treba
obaviti. Ogranicenje najranijeg vremena dostave postoji samo kod onih prodaj-
nih mjesta na kojima dostavlja¢ nema gdje ostaviti robu prije nego se prodajno
mjesto otvori. Servisno vrijeme, odnosno trajanje iskrcaja zaokruzeno je na 5 mi-
nuta za svako prodajno mjesto. Specificnost ovog VRPTW problema su vremena
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polazaka iz skladista koja su unaprijed definirana za svako vozilo. Buduéi da
proizvodni pogon ne moze istovremeno opskrbiti sva vozila potrebnom koli¢inom
proizvoda, vozila se ve¢ od ranojutarnjih sati pune jedno po jedno i izlaze na teren
obavljati dostavu. Nakon Sto zavrSe dostavu, vrac¢aju se natrag u skladiste. U
tablici prikazana su definirana vremena izlaska iz skladista i kapaciteti vozila.

Tablica 5.8. Kapaciteti vozila i vremena polaska iz skladista

Vozilo Kapacitet Vrijeme polaska

432
408
384
384
384
384
384
384
384
10 384
11 384
12 288

© 00 O Ui Whh -

2:40
2:55
3:35
4:00
4:15
4:20
4:30
4:30
4:50
5:10
5:15
5:25

Buducdi da je broj vozila predefiniran redoslijedom polazaka iz skladista, cilj op-
timizacije kod ovog prakticnog VRPTW problema je minimizirati ukupan predeni
put. Ukupna udaljenost koju prijede svih 12 vozila koriste¢i postojece, rucno de-
finirane rute, iznosi 523 km. U tablici prikazan je najbolji rezultat ostvaren
simuliranim kaljenjem u prethodnom istrazivanju [53], te rezultat ostvaren ovdje
predlozenom sinkronom ina¢icom HCEA algoritma. Parametri HCEA algoritma
jednaki su kao i u prethodnim primjerima, a vrijeme izvrsavanja takoder ograni-

¢eno na pet minuta.

Tablica 5.9. Rezultati optimizacije problema dostave pekarskih proizvoda

- Snimljeno SA HCEA A [%] | Usteda [%]
Broj vozila 12 12 12 0,0% 0,0%
Udaljenost [km] 523 | 254,16 24245 -4,6% -53,6%

Kao i kod prethodnih problema, HCEA algoritam pokazao se ucinkovitijim.
Rezultati ukazuju na to da se optimizacijom ruta dostavnih vozila u navedenoj
tvrtki moze ostvariti velika usteda u predenoj udaljenosti te potvrduje da su
staticne rute koje se postepeno prosiruju novim prodajnim mjestima kako tvrtka

raste i Siri poslovanje, daleko od optimalnih.
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5.2.5 Dostava farmaceutskih proizvoda

Za potrebe pilot projekta radenog za distributera farmaceutskih proizvoda izvr-
Seno je snimanje postoje¢eg postupka planiranja jutarnje dostave na podrucju
Grada Zagreba. Prikupljeni podaci ukljué¢uju 41 zaprimljenu narudzbu, te kapa-
citete 8 vozila koja su u promatranom danu bila raspoloziva za dostavu. Na slici
prikazan je prostorni raspored dostavnih mjesta, te skladiste koje je oznaceno
kvadratom crvene boje.

10

Zapresic!/

Slika 5.7. Lokacije za dostavu farmaceutskih proizvoda na $irem podrucju Zagreba

Putem informacijskog sustava, dispecer u skladistu dobiva na uvid narudzbe
zaprimljene do 19h, nakon cega slaze rute oslanjajuc¢i se na vlastito iskustvo i
plan grada. Na osnovu slozenih ruta, artikli iz svake narudzbe pakiraju se u
kutije i ukrcavaju u vozila koja dostavu zapoc¢inju ujutro u 7:30h. Rute moraju
biti takve da se sva vozila stignu vratiti u skladiste do 13:00h. Svako dostavno
mjesto ima svoj standardni vremenski prozor unutar kojeg se dostava mora oba-
viti, a procjenu trajanja iskrcaja obavlja dispecer na osnovu iskustva i koli¢ine
narucene robe. Buduéi da tvrtka narudzbe distribuira u netipiziranim paketima
koji se izraduju u skladistu, bilo je nuzno odrediti kapacitet vozila u paketima
prosjecnih dimenzija, te preracunati dimenzije svake narudzbe u broj takvih pa-
keta. Preracunavanje je obavljao dispecer koji poznaje cjelokupan asortiman
tvrtke na temelju svih artikala iz narudzbe. Cilj projekta bio je pokazati stupanj
(ne)ucinkovitosti ruénog planiranja ruta, te izracunati optimizirane rute za pro-
matrani dan. Da bi se stvarno vozene rute mogle usporediti s optimiziranima,
prikupljeni su podaci iz sustava za daljinski nadzor vozila koji sadrze kompletne
putanje vozila koristenih za dostavu promatranog dana. Tablica [5.10] prikazuje
podatke o duljini i trajanju odvozenih ruta dobivene analiziranjem GPS zapisa.
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Tablica 5.10. Udaljenosti i trajanje stvarnih ruta distribucije farmaceutskih proizvoda

Vozilo Udaljenost Vrijeme voznje Vrijeme posluz.  Ukupno
1 78.0 km 2:55:44 1:19:38 4:15:22
2 94.3 km 2:35:50 1:19:05 3:54:55
3 95.8 km 2:09:44 0:18:17 2:28:01
4 65.0 km 2:26:56 0:47:23 3:14:19
5 48.9 km 2:11:06 1:11:35 3:22:41
> 382.0 km 12:19:20 4:55:58 17:15:18

Modelirani VRPTW problem rijesen je pomocu sinkrone inac¢ice HCEA algo-
ritma uz ranije definirane vrijednosti parametara. Vrijeme izracuna ograniceno je
na jednu minutu. Ostvareni rezultat je prikazan u tablici [5.11] skupa s najboljim
rezultatom iz prethodnog istrazivanja koji je ostvaren algoritmom optimizacije
mravljom kolonijom [53].

Tablica 5.11. Rezultati optimizacije problema dostave farmaceutskih proizvoda

- Snimljeno | ACO HCEA A [%] | Usteda [%)]
Broj vozila ) 4 4 0,0% -20,0%
Udaljenost [km] 382 | 214,06 213,22 -0,4% -44.2%

Rezultati optimizacije ruta ukazuju na slozenost zadace koju dispecer obavlja
cak i kod ovako malog broja lokacija. Kao i kod prethodnih primjera, evidentan
je veliki prostor za ustede i racionalizaciju procesa distribucije sto bi se moglo
ostvariti uvodenjem softvera za optimizaciju ruta dostavnih vozila.
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Zakljucak

U ovoj doktorskoj disertaciji istrazen je problem planiranja ruta skupine vozila
koja ima zadacéu obaviti dostavu ili prikupljanje robe na odredenom geografskom
podrucju. S ovim problemom susrece se velik broj tvrtki u gospodarstvu i indus-
triji, a njegovim je rjeSavanjem moguce znacajno smanjiti transportne troskove.
Problem spada u kategoriju teskih problema iz podrucja kombinatorne optimiza-
cije i u literaturi se naziva problemom usmjeravanja vozila (VRP). Napravljen je
pregled vaznijih varijanti problema koje se razlikuju prema broju i vrsti ogranice-
nja te ciljevima optimizacije. Kod CVRP problema optimizacija podrazumijeva
minimizaciju ukupne predene udaljenosti, dok je kod VRPTW problema potrebno
prvo minimizirati broj vozila, a tek potom ukupnu udaljenost.

S obzirom na kompleksnost problema koja raste s brojem varijabli, egzaktni
algoritmi nisu primjenjivi u praksi zbog dugotrajnog racunanja. Umjesto njih
mogu se koristiti heuristicki i metaheuristicki algoritmi koji ne jamce pronala-
zak optimalnih rjesenja, no u stanju su relativno brzo pronadi rjeSenja koja su
po kvaliteti blizu optimalnih. Istrazeni su Cesto koriSteni heuristicki postupci za
konstruiranje pocetnih rjesenja, te operatori koji se koriste u postupku lokalnog
pretrazivanja. Uspjesnost lokalnog pretrazivanja ogranicena je jer se pretraga
zaustavlja u lokalnom optimumu ¢im se iscrpe sve moguénosti daljnjeg pobolj-
Savanja rjeSenja uz primjenu istih operatora. Kako bi se omogucio pronalazak
boljih rjesenja potrebno je koristiti naprednije tehnike pretrazivanja.

Metaheuristicki algoritmi pretrazuju puno Siri prostor rjesenja od heuristic-
kih Sto je omogucéeno povremenim prihvac¢anjem i losijih rjeSenja. Za uspjesnost
ovih algoritama klju¢na je uspostava povoljnog omjera diverzifikacije i intenzifi-
kacije pretrage. Diverzifikacijom se pretraga Siri na neistrazena podrucja, dok se
intenzifikacijom pokusavaju eksploatirati pojedina podrucja s ciljem pronalaska
lokalnih optimuma. Istrazeno je nekoliko metaheuristickih algoritama koji su se
prema dosadasnjim istrazivanjima pokazali vrlo uspjesnima u rjesavanju ove vr-
ste problema: evolucijski algoritmi, simulirano kaljenje, optimizacija mravljom
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kolonijom te pretrazivanje velikog susjedstva.

Detaljno je istrazena stani¢na inacica evolucijskog algoritma (cEA) kod koje
svaka jedinka u populaciji zauzima odredenu poziciju u toroidalnoj matrici. S
obzirom da jedinke mogu biti u interakciji samo s jedinkama koje se nalaze na
obliznjim pozicijama, pretraga rezultira stvaranjem preklapajuc¢ih susjedstava bez
jasno definiranih granica. Susjedstva predstavljaju razli¢ita podruéja u prostoru
rjeSenja koja se eksploatiraju primjenom operatora varijacije. Uslijed djelovanja
selekcijskog pritiska, susjedstva s kvalitetnim jedinkama Sire njihove karakteris-
tike na obliznje pozicije, dok jedinke iz "losih” susjedstava postupno isc¢zavaju
iz populacije zbog prodora boljih jedinki. Istrazen je utjecaj koji na selekcijski
pritisak imaju razli¢iti operatori selekcije, dimenzije i oblik toroidalne matrice,
veli¢ina i oblik susjedstva te razlicite strategije zamjene starih jedinki novima.

Predlozen je i implementiran hibridni stani¢ni evolucijski algoritam (HCEA)
za rjeSavanje CVRP i VRPTW problema. Stanicni evolucijski algoritam hibri-
diziran je postupcima unistavanja i popravljanja koji se koriste u metaheuristici
pretrazivanja velikog susjedstva. Implementirane su sinkrona i asinkrona vari-
janta algoritma koje se razlikuju po nac¢inu zamjene starih jedinki novima. S
obzirom na dva cilja optimizacije kod VRPTW problema, postupak rjesavanja
podijeljen je u dvije faze. U prvoj se pokusava minimizirati broj vozila, a u dru-
goj ukupna predena udaljenost. Broj vozila odrzava se konstantnim kod svih
jedinki (rjesenja) u populaciji tijekom ¢itavog postupka rjesavanja.

Umjesto eksplicitnog kodiranja u kromosome, rjesenja se pohranjuju u slozene
podatkovne strukture koje sadrze sve bitne informacije o rjesenju problema (pre-
ostali kapaciteti vozila, predena udaljenost, vremena dolazaka i odlazaka i dr).
Rute su zapisane povezanim listama koje su omoguéile efikasnu manipulaciju rje-
Senjima u operatorima krizanja i mutacije. Za inicijalizaciju populacije koristena
je stohasticka varijanta vremenski orijentirane heuristike najblizeg susjeda. S
obzirom da se postupkom popravljanja ne moze uvijek u potpunosti popraviti
rjeSenje, u populaciji mogu egzistirati i nepotpune jedinke pri cemu su ogranice-
nja vremena i kapaciteta uvijek zadovoljena. Predlozena je slozena leksikografska
funkcija za ocjenu dobrote jedinke koja u obzir uzima broj neposluzenih koris-
nika, broj koristenih vozila, ukupnu predenu udaljenost, te slozenost popravljanja
nepotpunih rjesenja.

Istrazena su tri operatora selekcije jedinki prilikom reprodukcije: selekcija po-
mocu kotaca ruleta, binarna turnirska selekcija i selekcija linearnim rangiranjem.
Najboljom opcijom pokazala se binarna turnirska selekcija kod koje je odabir je-
dinki ograni¢en samo na jedinke iz susjedstva pozicije koja se u tom trenutku
obraduje.

U operatorima varijacije (krizanja i mutacije) koristen je iskljuc¢ivo postupak
djelomicnog unisStavanja i popravljanja rjesenja kojim se, ovisno o kontekstu, pos-
tizu tri efekta. Kada se u susjedstvu nalaze strukturalno razlicita rjesenja, ope-
ratorom krizanja pojacava se istrazivanje prostora rjesenja. Kada se u susjedstvu
nalaze slicne jedinke, njihovim krizanjem se postize efekt eksploatacije podrucja
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u kojem se nalaze. Povremenim mutacijama, izbjegava se zaustavljanje pretrage
u lokalnim optimumima i povecava raznolikost u populaciji.

U svojstvu mutacije koriStene su dvije varijante unistavanja rjesenja, unista-
vanje slucajnim odabirom korisnika i kruzno unistavanje oko slucajno odabranog
korisnika. Tako su uocene razlike u njihovoj uc¢inkovitosti, utvrdeno je da je algori-
tam ucinkovitiji ako se koristi kombinacija obje varijante unistavanja uz jednaku
vjerojatnost primjene jedne i druge. U operatoru krizanja koristen je novopred-
loZzeni postupak unistavanja rjesenja koji se pokazao vrlo u¢inkovitim, posebice u
pocetnim fazama pretrage dok je raznolikost u populaciji na visokoj razini. Poto-
mak nasljeduje karakteristike boljeg roditelja te se potom unistava izbacivanjem
korisnika za koje se utvrdi da im relativna pozicija u ruti (prethodni i slijedeci
korisnik) nije jednaka kao kod drugog roditelja. Popravljanjem se preispituje nji-
hova izvorna pozicija u rutama jer drugi roditelj, iako je losiji, moze biti u blizini
podru¢ja u kojem se nalaze bolja rjeSenja. Za postupak popravljanja odabrana
je heuristika umetanja sa zaljenjem (RIH) koja se, unato¢ mnogo vecoj uc¢inko-
vitosti od heuristike pohlepnog umetanja, pokazala kriticnim dijelom algoritma s
obzirom na performanse.

Istrazene su dvije varijante odabira jedinki koje ¢e prezivjeti i nastaviti pro-
ces evolucije i slijede¢oj generaciji. Varijanta bezuvjetnog prihvac¢anja svih novih
jedinki pokazala se uspjeSnijom u vecini testova od varijante prihvacanja samo
boljih jedinki. Analizirana je raznolikost u populaciji kod obje varijante te je
utvrdeno da se ona duze vrijeme odrzava na vecoj razini kod bezuvjetnog pri-
hvac¢anja svih novih jedinki. Napravljena je vizualizacija populacije u pojedinim
generacijama evolucije te je utvrdeno da postupak unistavanja i popravljanja cesto
rezultira nepotpunim rjeSenjima. Nepotpuna rjeSenja vazna su karika u evoluciji
jer u nekoj od slijede¢ih generacija mogu doprinijeti u produciranju potpune i
kvalitetne jedinke. Ispitan je utjecaj primjene nacela elitizma te je utvrdeno da
kod stani¢nog evolucijskog algoritma ono nema utjecaj kao kod klasi¢nih evolu-
cijskih algoritama zbog toga sto karakteristike najbolje jedinke ostaju zadrzane u
populaciji zahvaljujuéi susjednim jedinkama i selekcijskom pritisku.

Proveden je niz testova s ciljem utvrdivanja najboljih vrijednosti parametara
HCEA algoritma s obzirom na vrijeme izvrsavanja i prosjecne rezultate koji se
postizu na odabranom skupu testnih zadataka. Na Taillardovom skupu CVRP
problema utvrdena je prednost koriStenja matrice ve¢ih dimenzija, ali i uo¢ena
potreba za jacim selekcijskim pritiskom i ve¢im brojem generacija kod rjesavanja
ve¢ih problema. Uz pravokutne oblike matrice postignuti su nesto bolji rezultati
od kvadratnih oblika iste povrsine Sto je potvrdilo teorijsku pretpostavku da se
istrazivanje prostora rjesenja pojacava kako se oblik matrice suzava. Usporedena
je u¢inkovitost sinkrone i asinkrone ina¢ice HCEA algoritma i na ispitanom skupu
testnih zadataka nije utvrdena znacajna razlika u uc¢inkovitosti izmedu njih. Seri-
jom testova ispitan je utjecaj ucestalosti i intenziteta krizanja i mutacija. Testovi
su pokazali da veca ucestalost mutacija doprinosi vec¢oj raznolikosti u populaciji
Sto pozitivno utjece na krajnji ishod pretrage, ali uz povecanje trajanja izvrsa-
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vanja algoritma zbog vecéeg broja umetanja korisnika RIH heuristikom koji se u
prosjeku obavi. Utvrdeno je i to da je na ispitanom problemu algoritam najucin-
kovitiji uz maksimalnu ucestalost krizanja. Intenzitet krizanja i mutacije predsta-
vlja maksimalan broj korisnika koji se unistavanjem izbacuje iz ruta. S obzirom
na ogranicenu ucinkovitost i racunsku kompleksnost RIH heuristike, provedeni
su testovi s ciljem utvrdivanja ogranicenja maksimalnog broja korisnika koji se
izbacuje. Na ispitanom problemu utvrdeno je da je algoritam najucunkovitiji ako
se taj broj kreé¢e u rasponu 50-75. Uz vece vrijednosti, algoritam se znacajno us-
porava te mu se smanjuje uc¢inkovitost budué¢i da RIH heuristika ¢esto ne uspijeva
u potpunosti popraviti rjesenje. Kako je utvrdeni raspon prevelik kod rjesavanja
manjih problema, predlozena je funkcija kojom se maksimalan broj korisnika koji
se unistavanjem izbacuje iz ruta automatski izracunava na osnovu broja korisnika
u problemu.

Ucinkovitost HCEA algoritma ispitana je na nekoliko skupova testnih CVRP
i VRPTW zadataka. Kod CVRP problema, izuzev Goldenovog skupa testnih
zadataka specificnih po prostornom rasporedu korisnika, kod kojih algoritam nije
u svim slucajevima uspio pronac¢i kvalitetna rjesenja, najveée odstupanje u od-
nosu na najbolje poznato rjesenje iznosi 3.25% kod Taillardovog problema od 385
korisnika. Kod VRPTW problema, ucinkovitost je ispitana na testnim zadacima
dimenzija 100 i 200 korisnika te su rezultati pokazali da je algoritam za relativno
kratko vrijeme (nekoliko minuta) sposoban pronadi rjesenja koja od najboljih poz-
natih rezultata u prosjeku odstupaju 0.27% kod problema od 100 korisnika, te u
prosjeku 1.04% kod problema od 200 korisnika. Problemi iz podskupine 2 kod
kojih se malim brojem vozila posluzuje velik broj korisnika pokazali su se tezima
od zadataka iz podskupine 1 kod kojih se koristi veéi broj vozila.

Opisani su koraci koje je potrebno provesti da bi se problem distribucije iz
gospodarstva ili industrije mogao modelirati kao VRP problem. Navedeni su
kljuéni podaci koje je potrebno prikupiti te dodatna ogranicenja koja se Cesto
javljaju u praksi. Opisani su postupci prikupljanja geografskih koordinata lo-
kacija i objasnjena vaznost njihove preciznosti. Opisan je postupak modeliranja
mreze cestovnih prometnica matricom najkra¢ih putova i ukazano na probleme
koji mogu nastati kao posljedica grube procjene trajanja putovanja. Obradeno je
nekoliko studija sluc¢aja hrvatskih tvrtki koje se bave razli¢itim granama gospo-
darstva (dostava postanskih posiljaka, dostava tiskovina, distribucija robe Siroke
potrosnje, pekarskih proizvoda i farmaceutskih proizvoda). Podaci prikupljeni
u prethodnim istrazivanjima iskoristeni su za modeliranje prakti¢nih VRP pro-
blema, te su isti rijeSeni pomocu sinkrone inac¢ice HCEA algoritma. Rezultati
su pokazali da se primjenom metaheuristickih algoritama isti posao dostave ili
distribucije moze obaviti uz znacajno manje transportne troskove. U pojedinim
slucajevima ustede su veée od 30% u broju koristenih vozila, te veée od 50% u
ukupnoj predenoj udaljenosti. Predlozeni HCEA algoritam poboljsao je rezul-
tate koji su na istim problemima ostvareni u prethodnom istrazivanju koristeci
simulirano kaljenje, genetski algoritam i optimizaciju mravljom kolonijom.
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Postoji niz moguénosti za poboljsanje predlozenog HCEA algoritma. U prvom
redu to su dodatne varijante unistavanja rjesenja kod kojih bi se iz ruta izbacivali
"povezani” korisnici. Kod operatora krizanja takoder se moze primijeniti ovo pra-
vilo u slucaju kada se rjesenja razlikuju u ve¢oj mjeri. Nadalje, stani¢ni evolucijski
algoritmi u svojoj su naravi paralelni pa ih je relativno jednostavno prilagoditi za
rad na viseprocesorskim sustavima $to bi omogucilo ubrzanje izvrsavanja ili kori-
Stenje matrica veé¢ih dimenzija uz jednako vrijeme izracuna kao u sekvencijalnoj
inacici algoritma. Algoritam bi se znatno unaprijedio kada bi se poboljsala i/ili
ubrzala procedura popravljanja koja je trenutno racunski najzahtjevniji dio algo-
ritma. Takoder, unaprjedenje postupka prihvac¢anja novih rjesenja pomoglo bi u
odrzavanju dovoljno velike raznolikosti u populaciji. Konac¢no, automatizacijom
parametara algoritma koji bi bili prilagodeni dimenzijama problema, postigla bi se
veca robusnost. Kao najveci nedostatak predlozenog algoritma moze se izdvojiti
brojnost parametara i njihova medusobna ovisnost ali i ovisnost o dimenzijama
problema koji se rjesava.
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