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1. Uvod

Problem usmjeravanja vozila (eng. Vehicle routing problem, VRP) je jedan od naj-
zastupljenijih problema u logistici i upravljanju dostave. VRP je problem planiranja
ruta vozila koji uz sebe donosi odredena ogranicenja koja moraju biti zadovoljena te
pokuSava minimizirati troSak koji ¢e time biti prouzrocen. Opcenito je u upravljanju
prijevoza dobara potrebno preuzimati sva dobra na jednoj lokaciji, takozvanom skla-
diStu opskrbe (eng. Supply depot) te ih distribuirati do potroSaca na viSe razlicitih
odredista koja mogu biti geografski vrlo rasprSena te zbog rasprSenosti moze do¢i do

velikih troskova dostavljaca.

Na osnovni problem se u stvarnosti kao prvo ograni¢enje nadodaje ogranicenje kapa-
citeta vozila, kojime se za svako vozilo propisuje koliki je maksimalni kapacitet koje
ono moze prevoziti u nekome trenutku. Taj se problem u literaturi naziva Kapacitetni

problem usmjeravanja vozila (Capacitated vehicle routing problem, CVRP).

Na osnovni problem se u stvarnosti nadodaje dodatno ogranicenje koje dopusta preuzi-
manje dobara samo u odredenim vremenskim intervalima koje svaki potrosa¢ zasebno
propisuje. Takoder se uzima u obzir i potrebno vrijeme za preuzimanje dobara. Taj
se problem u literaturi naziva Problemom usmjeravanja vozila s vremenskim ograni-

¢enjima (eng. Vehicle routing problem with time windows, VRPTW).

Za sada definirani problem je jednokriterijski jer je trenutni cilj minimizirati ukupnu
prijedenu udaljenost kako bi se smanjilo ukupni troSak, a time povecao konacni profit.
Takvim pristupom se nailazi na nove probleme koji se javljaju u stvarnome svijetu jer
se rasporedi pojedinih vozila, a time i njihovih vozaca, mogu znacajno vremenski razli-
kovati, StoviSe smanjenjem razlike duljina prijedenih putanja vozila ve¢inom se dolazi
do duljeg prijedenog puta, a time se i profit smanjuje. No kako ¢e vozali eventualno
saznati rasporede ostalih vozaca, tako ¢e uociti drasticne razlike u rasporedima te ée

to dovesti do nezadovoljstva vozaca, a time i do smanjenja kvalitete rada te u konac-
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Ovo je jednostavan VRP.

U općenitom problemu ih može biti više.


nici vjerojatno i manjeg profita. Iz tog razloga se sve viSe vremena i paznje posvecéuje
zadovoljstvu zaposlenika, a to je moguce posti¢i dodavanjem dodatnog kriterija pri
optimizaciji problema usmjeravanja vozila koji ¢e pokusati balansirati putanje vozila

tako Sto ¢e minimizirati razliku udaljenosti koju pojedina vozila prelaze.
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2. Postavljanje problema

Osnovni jednokriterijski problem usmjeravanja vozila jedan je od najraSirenijih NP
teSkih problema zbog svoje sloZenosti a uz to i ekonomske isplativosti. U njemu je
potrebno odrediti koje potroSace Ce posjetiti i usluZiti koje vozilo te kojom putanjom
¢e to uciniti. Takoder, dobra je moguce isporuciti samo u odredenim vremenskim in-
tervalima za svaku pojedinu lokaciju te istovar dobara ima odredeno trajanje. Pri tome
se pokuSava minimizirati troSak prijevoza, bez prekoracenja maksimalnog kapaciteta

vozila.

VRP definiran je kao neusmjereni potpuni graf G = (V, E). Graf G se sastoji od lo-
kacija V' = {0, ..., n} koji oznaCavaju skladiste te potroSace kojima dobra trebaju biti
isporucena i od bridova E = (i, j),4,7 € V, pri ¢emu je n broj potrosaca. Problem je

predstavljen sljede¢im uvjetima:

Notacija:

Cjj - cijena prelaska puta od lokacije ¢ do lokacije j.

d; - potraznja potroSaca j.

a; - najranije vrijeme u koje potro$ac na lokaciji j prihvaca isporuku.

b; - najkasnije vrijeme u koje potroSac na lokaciji j prihvaca isporuku.

K - broj dostupnih vozila.

N - broj potrosaca plus skladiste, pri cemu skladiste ima indeks 0, a potrosaci indekse od 1 do
N. @y, - kapacitet vozila k

Sk, - vrijeme u koje vozilo k opskrbljuje potroSaca na lokaciji j.

X Z"; - varijabla odluke, istinita u slucaju da vozilo k putuje s lokacije ¢ na lokaciju j, neistinita

u suprotnom

Minimizirati
K N N
9= Y X5Cy @.1)
k=1 i=0 j=0
Xk =0 (Vi € {0,...,N},Vk € {1,..., K}) (2.2)
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Na ovaj način svaki izraz treba kratko najaviti i opisati.


Xxre{o,1} (Vi,j € {0,...,N},Vk € {1,...,K}) (2.3)

Z Z 1(Vj e {1,..,N}) (2.4)

k=11i=0,i#j

N
Zdj Z b < Qu(Vke{l,..,K}) (2.5)

K N
Y)Y X§ <K (2.6)

k=1 j=1
N
> OXE- Z 10 =0(vk € {1,...,K}) (2.7)
j=1
aj < sp; < bj (Vje{l,.,N},Vke{1,..,K}) (2.8)
sk + Cij < sk (Vi,j €{0,..,N},Vk € {1,..., K}) 2.9)

Izraz (2.1) predstavlja funkciju dobrote jednokriterijskog problema usmjeravanja vo-
zila koju se pokuSava minimizirati, pri ¢emu je ona manja $to je cijena ukupnoga puta
manja. Izraz (2.2) iskljucuje moguénost putovanja s jedne lokacije na istu tu lokaciju
te tako omogucuje samo posjet neke druge lokacije. Izraz (2.3) oznac¢ava povezanost
2 lokacije unutar jedne putanje time Sto ¢e u slucaju kada je ij = 1 vozilo putovati
od lokacije ¢ prema lokaciji 7, a u suprotnom nece. Izraz (2.4) stavlja ograniCenje
prema kojem 2 razlicita vozila ne mogu posjetiti istu lokaciju te vozilo koje posjeéuje
neku lokaciju smije tu lokaciju posjetiti samo jednom. Izraz (2.5) postavlja uvjet koji
onemogucava da suma teZina zahtijevanih isporuka prekoraci ukupni kapacitet vozila.
Izraz (2.6) ograni¢ava ukupan broj odlazaka iz skladiSta na broj vozila, time onemo-
gudivsi visestruki odlazak pojedinog vozila iz skladiSta. Izraz (2.7) postavlja potrebu

pocetka i kraja svake putanje u skladisStu.

Izraz (2.8) nalaze kako se svaka isporuka na pojedinoj lokaciji mora dogoditi unutar
dozvoljenog vremena isporuke te lokacije, pri ¢emu se vrijeme posjeta lokacije izracu-
nava kao vrijeme posjete prijasnje lokacije zbrojeno s vremenom istovara te zbrojeno
s udaljeno$¢u koju je potrebno prijei kako bi se doslo od prosle do sadasnje lokacije.
Izraz (2.9) ustvrduje kako nakon $to je od vozila k opskrbljeno mjesto ¢ u vrijeme sy;
nije moguce opskrbiti mjesto j vozilom k u vrijeme s;; ako je razlika tih vremena ma-

nja od udaljenosti C;; izmedu mjesta ¢ i mjesta j.
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U ovome radu se jednokriterijski problem pretvara u visekriterijski time Sto se uz mi-
nimizaciju kriterija ukupne cijene (prijedene udaljenosti) dodaje optimizacija kriterija
neuravnoteZenosti putanja, kojim ¢e se pokusati smanjiti razlika pojedinih putanja unu-
tar rjeSenja prema odredenom mjerilu.
NeuravnoteZenost putanja se moZe iskazati jednim od sljedeéih mjerila:

1. Broj lokacija koje putanja posjecuje.

2. Suma teZina dobara koje vozilo na odredenoj putanji prenosi.

3. Vrijeme potrebno za prijeci putanju.

4. Vrijeme ¢ekanja na putanji.

5. Duljina puta prijedena na pojedinoj putanji.

U ovome radu odabrana je duljina puta (5) kao drugi kriterij optimizacije. Time se na

prije navedenu funkciju (2.1) koju optimiramo nadodaje sljedece.

N N N N
BLg=maz(» Y XECy) —min() Y XECy;, (Vke{1,.,K})  (2.10)

=0 j=1 =0 j=1
1 K N N
— k

BLy =+ > Z ZXUCU (2.11)

k=1 i=0 j=0

BL,
BF = 2.12
BL. (2.12)

A2 DD XEC). (572) .13

Pri ¢emu je izraz (2.10) razlika udaljenosti najdulje i najkrade putanje, a time i sama

neuravnoteZenost udaljenosti. Izraz (2.11) je srednja vrijednost prijedenih udaljenosti
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pojedinih ruta. Izraz (2.12) povezuje izraze (2.10) i (2.11) kao omjer te time dobiva
ukupnu mjeru stupnja balansiranosti. Izraz (2.13) je konacna funkcija koja objedinjuje

oba kriterija te koju je potrebno optimizirati.



3. ViSekriterijska optimizacija

U visekriterijskoj optimizaciji promatraju se problemi u kojima je potrebno optimizi-
rati viSe kriterijskih funkcija istovremeno. Do takvih se problema dolazi kada je cilj
donijeti optimalne odluke u prisustvu 2 ili viSe sukobljenih kriterija. Takva funkcija
formulirana je na ovaj na¢in min(fi(x), fo(x), ..., fx(z)),z € X pri Cemu je X skup

ostvarljivih vektorai k > 2.

Postoji vise mogucih pristupa rjeSavanju ovoga problema medu kojima su:
1. Prioritiziranje kriterija
2. Svodenje na jednokriterijski problem

3. Pareto dominacija

3.1. Prioritizacija kriterija

Kao prva ideja za rjeSavanje problema vise kriterija namece se prioritizacija kriterija
kojom se odreduje poredak usporedbe pojedinih kriterija te ¢im se prema nekom kri-
teriju jedno rjeSenje pokaZe boljim, odmah se cijelo rjeSenje smatra boljim, a ostali

kriteriji se ne uzimaju u obzir.

Ovaj pristup ima ociglednu manu, a to je da neko rjeSenje po jednom kriteriju moze
biti malo loSije a u drugome mnogo bolje no i dalje ¢e se ukupno smatrati kao losije

rjeSenje.

3.2. Svodenje na jednokriterijski problem

Pri pokus$aju poboljsanja prijasnje metode, dolazi se do metode prema kojoj se uzima

svaka kriterijska funkcija u obzir te tako napravi arbitrarna funkcija koja je u gene-



ralnom obliku prikazana u izrazu (3.1), pri ¢emu je g rezultantna funkcija, N broj
kriterija, f; funkcija i-tog kriterija te w; tezinski faktor koji pridjeljujemo i-toj funkciji.
Takva funkcija povezuje sve kriterije tako Sto ée svakome kriteriju pridruZiti odredeni
faktor koji predstavlja koliko je taj kriterij vaZan u konacnome rjeSenju te time iz vise

kriterija stvori samo jedan kriterij koji ih ipak sve u nekoj mjeri uzima u obzir.

N
9=> wif; 3.1)

Kao rezultat se dobiva skalar. Skalare, a time i pojedina rjeSenja, moZemo jednos-

tavno usporedivati te odluciti koja su rjeSenja bolja.

No kako je takve faktore jako teSko odrediti te oni ne moraju nuzno biti univerzalno
dobri, proizlazi kako takav pristup na netrivijalnim problemima veéinom ne rezultira

prihvatljivim rjeSenjima.

3.3. Pareto dominacija

Budu¢i da Zelimo sve kriterije uzeti u obzir, a ti kriteriji mogu biti kontradiktorni te ne
moZemo odrediti koliko nam je neki od kriterija vaZzan u odnosu na ostale, dolazimo do
metode pomocu koje moZemo predstaviti visSe mogucih rjeSenja kao najbolja. Najbolja
rjeSenja sadrzavati Ce i rjeSenja koja su po nekom od kriterija najbolja, a u ostalim
kriterijima loSa i rjeSenja koja su u svim kriterijima relativno dobra. Na kraju ¢e osobi
koja Zeli saznati najbolje rjeSenje biti predstavljeno vise rjeSenja te ¢e ona sama moci
odluciti koje joj najviSe odgovara. Kako bi se pak odredilo koja su rjeSenja najbolja,

uvodi se pojam Pareto dominacije.

3.3.1. Dominacija

Neko rjeSenje ' € X dominira nad nekim drugim rjeSenjem 22 € X ako vrijede iduca

2 uvjeta:

1.
Vi € {1,2, ,k‘},fl([ﬁl) S fz(xQ)

i € {1, 2, ..., ]{?},fz(l’l) < fZ(LIZ'Q)



1z tih uvjeta slijedi kako je za dominaciju jednog rjeSenja nad drugim potreban bolji re-
zultat funkcije prema barem jednom kriteriju, te bolji ili jednako dobar rezultat prema
svim ostalim kriterijima. Time se osigurava da e rjeSenje koje po nekom Kkriteriju
postiZe najbolji rezultat uvijek biti smatrano jednim od najboljih rjeSenja iako su mu

rezultati ostalih kriterija moguce vrlo losi.

Tako 2 rjeSenja mogu biti u 3 odnosa - prvo dominira nad drugim ili drugo domi-
nira nad prvim ili se rjeSenja medusobno ne dominiraju, a najbolja rjeSenja bit ¢e ona

koja pripadaju takozvanom nedominiranom skupu.

3.3.2. Nedominirani skup

Nedominirani skup je skup rjeSenja nad kojima niti jedno drugo rjeSenje ne dominira,
jer ne postoji neko drugo rjesenje koje je prema svim kriterijima jednako ili bolje od
njega. Skup se dobiva izvodenjem nedominiranog sortiranja prikazanog pseudokodom

u nastavku.

Nedominirano sortiraj populaciju P
Inicijaliziraj P’ na prazan skup.
for rjesenje n u skupu P
dominiran = false
for rjesenje m u skupu P
if dominira(m,n)
dominiran = true
break
end if
end for
if dominiran == false
dodaj z u P’
end if

end for

Cilj Pareto optimizacije je aproksimirati nedominirani skup cijelog skupa mogucih
rjesenja, takozvanog globalnog Pareto-optimalnog skupa, nedominiranim skupom tre-

nutne populacije te time postici rjeSenja Sto blize optimalnima.



Za daljnju obradu i separaciju podataka potrebno je podijeliti skup dobivenih rjeSe-

nja na Pareto fronte koristeci pri tome nedominirane skupove.

3.3.3. Pareto fronta

Pareto fronte se stvaraju ponavljanjem postupka odredivanja nedominiranog skupa,
postavljanjem tog skupa u trenutnu Pareto frontu te naknadnim izbacivanjem tog skupa

iz populacije dok se ne ostane bez rjesenja u populaciji.

f1

f2(A) < f2(B) 2

Slika 3.1: Pareto fronta za dva kriterija [10]

Slika (3.1) prikazuje Pareto frontu koja se sastoji od svih kvadrata povezanih crve-
nom linijom, dok su ostali kvadrati rjeSenja koji nisu u najboljoj Pareto fronti. Takoder
se moZe vidjeti kako rjeSenje A i rjeSenje B ne dominiraju jedno nad drugim jer rje-
Senje A ima manji iznos prema jednom Kkriteriju, a veci iznos prema drugom kriteriju
nego rjeSenje B, dok oba rjeSenja dominiraju rjeSenje C' te ono zato nije zajedno s

njima u fronti.

10
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4. Programsko ostvarenje

Algoritam izraden u sklopu ovog zavrSnog rada izraden je u programskom jeziku Java.

Pri pokretanju programa otvara se implementirane graficko sucelje kao Sto je prika-
zano na slici (4.1), u njemu su inicijalno postavljene vrijednosti 7 parametara potrebnih

za izvodenje programa medu kojima su:
1. ¥liCina populacije (eng. Population size)
2. Broj iteracija (eng. Number of iterations)
3. Vjerojatnost mutacije (eng. Probability of mutation)
4. Veli¢ina turnira (eng. Tournament size)
5. Veli¢ina mutirane populacije (eng. Mutated population size)
6. Broj iteracija mutirane populacije (eng. Mutated iteration count)

7. Putanja do datoteke problema (eng. Problem file path)

Population size 100 Number of iterations 10000
Probability of mutation 0.3 Tournament size 3
Mutated population size 5 Mutated iteration count 5

Problem file path JiLtxt

i %‘

Izvedi

0%

Slika 4.1: Graficko sucelje pri pokretanju programa

Uz to u grafickom sucelju prikazan je i prostor za rjeSenje te gumb, a po pritisku na
taj gumb (Izvedi) pokreée se program koji ucitava dane parametre, pokreée implemen-

t—i-EaﬂAparser ulaznih datoteka te prikazuje stanje programa koje se svakih 10 iteracija

11
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osvjeZava trenutno najboljom Pareto frontom rjeSenja, prikazujuci iznos obje kriterij-

ske funkcije za svako rjeSenje (4.2).

Takoder je na dnu grafickog sucelja traka za ulitavanje koje se puni kako se program
izvodi te prikazuje postotak izvrSenosti programa, racunajuci ga kao omjer trenutne

iteracije te ukupnog broja iteracija izvodenja programa.

[ ] Usmjeravanje vozila

| Multiobjective VRP |
Population size 30 Number of iterations 1000
Probability of mutation 03 Tournament size 3
Mutated population size 5 Mutated iteration count 5
Problem file path filaxt

ront.

idistance: 1198.061272649077 balance: 1.2355234567788185
idistance: 1198.105373801101 balance: 1.235477978301726
distance: 1198.1303787311385 balance: 1.1598611973600026
distance: 1198.1744798831623 balance: 1.159818506403176
distance: 1199.5799424386478 balance: 1.15628120516583
distance: 1199.6240435906718 balance: 1.1562386974039325
distance: 1209.567713515523 balance: 1.1342569291477056
distance: 1214.4385646388484 balance: 0.8784463261809379
idistance: 1215.8579591347968 balance: 0.8007827104177417
idistance: 1216.4870953176626 balance: 0.7928864497817615
distance: 1224.2990989090279 balance: 0.6727480220507381
distance: 1226.028203114025 balance: 0.6654383364821927
distance: 1233.7840244750528 balance: 0.5810831591116897
distance: 1236.4851209226363 balance: 0.5472562340967843

1zvedi

S e3%

Slika 4.2: Graficko sucelje tijekom izvodenja programa

4.1. Dohvat podataka

Putanja do datoteke koju je potrebno predati programu mora biti specificnog formata.

Ta datoteka u zaglavlju mora definirati:
1. Pv%\aksimalni dozvoljeni broj vozila (Vehicle number)
2. Kapacitet (Capacity)

Te nakon toga u svakome retku mora sadrzavati podatke o jednoj lokaciji a ti podatci

su redom:
1. Indeks (Cust no.)
2. Koordinata na osi X (XCOORD.)
3. Koordinata na osi Y (YCOORD.)
4. Iznos potraznje dobara (eng. Demand)
5. Pocetno vrijeme prihvacanja dobara (Ready time)

6. Zavrs$no vrijeme prihvacanja dobara (Due date)
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Na ovaj način formatirati sva nabrajanja u tekstu.
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7. Vrijeme

istovara (Service time)

Primjer takve datoteke dan je na slici (4.3)

VEHICLE
NUMBER CAPACITY
25 200
CUSTOMER
CUST NO.  XCOORD.  YCOORD. DEMAND READY TIME DUE DATE  SERVICE TIME
0 35 35 0 0 230 0
1 41 49 10 0 204 10
2 35 17 7 [] 202 10
3 55 45 13 0 197 10
4 55 20 19 139 169 10
5 15 30 26 0 199 10
6 25 30 3 89 119 10
7 20 50 5 0 198 10
8 10 43 9 85 115 10
9 55 60 16 87 117 10
10 30 60 16 114 144 10
11 20 65 12 57 87 10
12 50 35 19 0 205 10
13 30 25 23 149 179 10
14 15 10 20 0 187 10
15 30 5 8 51 81 10
16 10 20 19 [] 190 10
17 5 30 2 147 177 10
18 20 40 12 0 204 10
19 15 60 17 0 187 10
20 45 65 9 () 188 10
21 45 20 11 0 201 10
22 45 10 18 87 117 10
23 55 5 29 58 88 10
24 65 35 3 0 190 10
25 65 20 6 156 186 10
26 45 30 17 0 208 10
27 35 40 16 27 57 10
28 41 37 16 () 213 10
29 64 42 9 0 190 10
30 40 60 21 61 91 10
31 31 52 27 () 202 10
32 35 69 23 0 186 10
33 53 52 11 27 57 10
34 65 55 14 () 183 10

Slika 4.3: Ulazna datoteka

4.2. Prikaz rjesenja

RjeSenje je vidljivo na slici (4.4), te prikazuje rjeSenje tako Sto u prvome retku ispisuje

ukupni broj koriStenih vozila n te u iduéih n redaka ispisuje indeks pojedinog vozila

nakon kojega slijedi ruta toga vozila.

Ruta vozila prikazana je kao niz indeksa lokacija te u zagradi navedenih vremena do-

laska na lokaciju medusobno odvojenih strelicama.

Na kraju je ispisani ukupna udaljenost prijedena od svih vozila te stupanj balansira-

nosti ruta unutar rjeSenja.

0(0)->31(18)->19(46)->64(73)->49(98)->47(121) ->46(141)->48(163) ->52(190) ->0(212)

: 0(0)->12(15)->3(37)->76(63)->79(83)->78(99)->55(139)->24(162)->77(187)->0(217)

: 0(0)—>2(18)->2(28)->2(38)->2(48)->15(71)->22(97)->75(112)->56(127) ->74(145)->73(160) ->2(179)->2(189) ->0(217)
1 0(0)->96(16)->92(31)->61(52)->99(73)->53(101) ->13(149)->2(169)->2(179)->58(199)->0(219)

: 0(0)->33(27)->65(64)->34(97)->29(121)->68(140)->80(168)->28(193)->0(210)

1 0(0)->2(18)->39(54)->23(73)->41(97)->21(121)->2(142)->2(152) ->2(162) ->2(172) ->2(182) ->2(192) ->0(220)

1 0(0)—>94(13)->37(33)->14(55)->44(71)->38(92)->86(116)->91(138)->85(152)->93(169)->97(187)->0(215)

1 0(0)->69(40)->40(75)->2(95)->2(105)->72(128)->25(157)->26(190) —>0(212)

9: 0(0)->62(48)->90(70)->32(85)->51(113)->71(136)->35(153)->50(188)->08(215)

15:

: 0(0)->59(18)->42(41)->57(59)->87(83)->6(106)->98(127)->16(147)->100(166) ->95(186)->0(211)
1 0(0)->54(23)->67(73)->4(139)->0(174)

: 0(0)->88(64)->84(100)->43(141)->2(170)—>0(198)

: 0(0)->36(42)->11(71)->63(90)->10(114) ->60 (154)|->0(183)

: 0(0)->27(27)->30(61)->81(88)->9(104)->66(129)->20(148)->70(171)->1(190)->0(216)
0(0)->18(16)->45(41)->7(70)->82(86)->8(103)—>5(127)->17(147)->83(169)->89(192)->0(211)

Distance: 1657.5843515365073
Balance: 0.3067272348428845

Slika 4.4: Prikaz rjeSenja
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4.3. Stvaranje rjeSenja

Kada bi pri stvaranju ili nadopunjavanju postojecih rjeSenja nasumicno dodavali lo-
kacije u prvu mogucéu putanju, u vecini slucajeva dobivali bi ili rjeSenja koja ne za-
dovoljavaju postojece uvjete ili bi nam ponestalo vozila za stvaranje nove putanje, a
u preostalim slucajevima dobili bi ispravna rjeSenja koja bi pak bila vrlo loSa prema

kriterijima koje pokuSavamo minimizirati.

Stoga je u ovome radu i-m-p}emeﬂt-ifa-n-a}\Uknetajuéa heuristika (eng. Insertion heuristic,
4.5) koja pri izradi rjeSenja pokusava ubacivati lokacije u putanje koriste¢i znanja o
domeni i logiku, ali pri tome zadrzavajuéi i veliku razinu slucajnosti kako bi se §to

bolje istraZio prostor rjesenja.

4.3.1. Umetajuca heuristika

Umetajuca heuristika pri stvaranju jedinke prvotno stvori novo rjeSenje koje se sastoji
od samo jednog vozila koje u svojoj putanji sadrzi samo lokaciju skladiSta te nakon

toga iterativno ponavlja postupak dodavanja lokacije.

U postupku dodavanja lokacije odabire se lokacija iz skupa neposjecenih lokacija te
se tu lokaciju pokusSava dodati tako da se pokuSava pronaci vozilo koje zadovoljava

sljedece uvjete:

1. Kapacitet vozila nece biti prekoracen ako mu se nadoda kapacitet isporuke na

odabranu lokaciju

2. Vozilo ima moguénost do¢i do lokacije u vremenskom intervalu u kojemu oda-
brana lokacija dozvoljava posjete, uz uvjet da su vremenska ogranicenja lokacija

koja su ve¢ bila u putanji ostala zadovoljena
3. Dodaje najmanju udaljenost ukupnom rjeSenju pri umetanju lokacije u rutu.

Ako nije moguce pronadi vozilo koje zadovoljava prva 2 uvjeta, onda se dodaje novo
vozilo u koje se umece odabrana lokacija, a ako je maksimalan broj vozila ve¢ doseg-

nut, rjeSenje se odbacuje te se kre€e u ponovni pokusaj stvaranja rjeSenja.
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Slika 4.5: Umetajuca heuristika: a) Trenutne putanje; b) Bridovi u koje je moguce dodati ¢vor;
¢) Potraga za minimalnom cijenom umetanja; d) putanje s ubacenim ¢vorom [2]

4.4. Evolucija algoritma

Kao glavni algoritam ovoga rada implementiran je prilagodeni Genetski algoritam sor-
tiranja bez dominacije - 2 (eng. Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm - 2, NSGA-
II), Sto je implementacija genetskog algoritma koja izravno koristi koncept dominacije

na viSekriterijskim problemima optimizacije.

Prvi korak algoritma je stvoriti inicijalnu populaciju jedinki nakon ¢ega se ona eva-

luira te krece proces evolucije koji traje zadani broj iteracija.

4.4.1. Stvaranje nove populacije

Kao prvi korak NSGA-II algoritma stvara se nova populacija jedinki. Nova populacija
stvara se tako Sto se operatorom selekcije odaberu 2 roditelja, nakon Cega se roditelji

kriZaju te nastaju 2 djeteta koja se oba dodaju u novonastalu populaciju.

Osim toga, ¢e s odredenom vjerojatnoScu prvo dijete mutirati s nasumicno odabra-
nim operatorom mutacije, koji ¢e izbaciti nekoliko ¢vorova iz putanja toga djeteta te
¢e se od ostataka putanja i izbaCenih ¢vorova generirati jedna cijela populacija mu-

tiranih jedinki, koja bi trebala biti puno manja u odnosu na glavnu populaciju;A te Ce
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izvoditi svoj vlastiti evolucijski algoritam. Takoder bi broj iteracija mutirane popula-
cije idejno trebao biti puno manji nego broj iteracija glavnog algoritma na kraju kojega
¢e iz nedominiranog skupa populacije pod-algoritma biti nasumi¢no odabrana te do-

dana u novu populaciju glavnog algoritma.

Popy - generiraj inicijalnu populaciju veli¢ine P.S7 umetaju¢om heuristikom.
while broj iteracija < NOI;
Front = separate(Pop;) - odvoji populaciju u Pareto fronte
for: =1..PL;
Tp11, Tp12 — selektiraj roditelje iz F'ront
Ze11 = crossover(Tpi1, Tp12) - kriZaj roditelje i generiraj potomka
Te12 = crossover(Tp12, Tp11) - kriZaj roditelje i generiraj potomka
dodaj x.11 1 z.12 u Pops
if random(0, 1) < M P - primjeni mutaciju s vjerojatnos¢u MP
(z, 1, N, |) - procesom mutacije izbaci neke Evorove i generira novo
djelomicno rjeSenje s neizbacenim ¢vorovima
MutPop, — generiraj populaciju veli¢ine P L, umetanjem N,’n1 u x/ml
call(Mut Pop) - pokreni proces MutPop;
Tm1 = odredi najbolje rjeSenje iz M ut Pop;
dodaj x,,; u Pops
end if
end for
dodaj Pops u Pop;
Front = separate(Pop,)
Popl = groupSelect(Front)
clear (Pops)

end while

PROCESS MutPop: while broj iteracija < NOI>
MutFront = separate(MutPop)
Jorj=0...PL,
Tp21, Tp2o - Selektiraj roditelje iz MutFront
Te21 = crossover(Tp21, Tp22)
T2 = Crossover(rp2o, Tp21)
dodaj x .21 1 x.90 u MutPops
if random(0,1) < M P
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T2 - MULraj x.o1
dodaj x5 u MutPopo
end if

end for
dodaj MutPops u MutPopy
MutFront = separate(MutPop1)
MutPopl = groupSelect(Mut F'ront)
clear(MutPopo)

end while

Parametri:

Pop, - trenutna populacija

PS; - veli¢ina populacije

Front - Populacija odvojena u fronte

NOI,; - Ukupan broj iteracija

Zp1y - Roditelj broj y

Zc1y - Dijete broj y

Pop, - nova populacija (za iduéu generaciju)

M P - vjerojatnost mutacije

x;nl - parcijalna jedinka

N;nl - ¢vorovi izbaceni iz parcijalne jedinke

Mut Pop, - trenutna populacija sastavljena od mutiranih jedinki
P L, - veli¢ina mutirane populacije

Mut F'ront - Mutirana populacija odvojena u fronte

Tm1 - najbolje rjesenje iz mutirane populacije

NOI, - ukupan broj iteracija mutirane populacije

Tpay - Roditelj broj y u mutiranoj populacij

Zcoy - Dijete broj y u mutiranoj populacij

Mut Pop, - nova populacija mutiranih jedinki (za idu¢u generaciju)

Zm2 - mutirana jedinka u procesu evolucije mutiranih jedinki

4.5. Selekcija

Pri odabiru rjeSenja koja ¢e predstavljati roditelje te oti¢i u proces krizanja koristi se

K—ﬁlrnirska selekcija Ciju veli¢inu K korisnik odreduje u parametrima algoritma.
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K-Turnirska selekcija postupak je u kojem se iz populacije nasumi¢no odabire K raz-

licitih rjeSenja te se ona medusobno usporede nakon ¢ega se uzima najbolje od njih.

Bududi da je problem u ovome radu visekriterijski, u slucaju kada %Arjeéenja jedno
drugo ne dominiraju nije moguce na tradicionalni nacin usporedbe funkcija dobrota
odrediti koje je od tih rjeSenja bolje. Tako se pri usporedbi %\rjeéenja prvo usporeduje
iz kojih su fronta rjeSenja, pri cemu Ce rjeSenje iz fronte manjeg indeksa biti bolje, a u

slucaju iste fronte uvodi se pojam Udaljenosti grupiranja koji donosi odluku.

4.5.1. Udaljenost grupiranja

Udaljenost grupiranja je mjera rjeSenja kojoj je cilj pridijeliti vecu vaznost rjeSenjima

koja su rasprSena Sto znaci da se nalaze Sto dalje od ostalih rjeSenja te se time pokuSava

.....

Kako bi se to postiglo, rubnim rjeSenjima, rjeSenjima s najvecim 1 najmanjim iznosom
prema svakom od kriterija, pridaje se udaljenost grupiranja od beskonacno, a ostalima
se izraCunava kao suma normiranih udaljenosti do najbliza %Arjeéenja, pri ¢emu je jedno

manjeg a drugo veceg iznosa.

Fu @) = (@)
Fres = fe

Pri ¢emu je m kriterijska funkcija m € 1,..., M, 2" n-to rjeSenje, a 1™ vektor

d]Jm = d[]m + 4.1

indeksa rjeSenja sortiranih po kriterijskoj funkciji m.

4.6. Krizanje

U programskom ostvarenju operatora kriZanja nastoji se sacuvati zajednicke dijelove
roditelja. Prvo je potrebno odluditi Sto ¢e se uopCe smatrati zajednickim unutar 2 je-
dinke, nakon Cega je potrebno identificirati koji su dijelovi zajednicki, sacuvati ih te

ostatak rekonstruirati u djetetu koriste¢i umetajucu heuristiku.

U nastavku je prikazan pseudokod koji gore opisano izvodi:
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x; - prvi roditelj

x; - drugi roditelj

J}E) - generiraj dijete

for svaku putanju r; € R; E
dodaj (call (Pronadi_Zajednicki_Dio (z;, x;))) u xEJ

end for

dodaj(Neposjeceni(x;)) u 3:6

Parametri:

x, - roditelj y

x, - dijete

r; - putanja

R; - lista svih putanja

Programski su ostvarena 3 operatora kriZanja koji na drugaciji nacin odreduju Sto

se smatra zajednickim unutar dvije jedinke:

1) Krizanje zajednickih ¢vorova (eng. Common nodes crossover, CNX)
Ideja je pronadi putanje unutar roditelja koje imaju najveci broj zajednickih
¢vorova, sacuvati te zajedniCke ¢vorove unutar jedne putanje 1 predati ju
djetetu te ostatak te putanje zajedno sa ostalim putanjama popuniti umetaju¢om
heuristikom.

2) Krizanje zajednickih lukova (eng. Common arcs crossover, CAX)
Lukovi prvog roditelja ¢e se zadrzati istim redoslijedom u djetetu ako isti takvi
lukovi postoje i u drugome roditelju. Time se podrazumijeva da imaju isti

pocetni i zavrs$ni ¢vor te povezuju ¢vorove istim redoslijedom.
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Slika 4.6: Krizanja zajednickih ¢vorova i lukova: a) Prvi roditelj; b) Drugi roditelj; c) KriZzanje
zajednickih ¢vorova; d) KriZanje zajednickih lukova [2]

3) Krizanje zajednickih najduzih sekvenci (eng. Longest common sequence
crossover, LCSX)

Za svaku putanju prvog roditelja pronade se putanja u drugom roditelju s najvise

istih ¢vorova, te se ti zajednicki ¢vorovi prenesu djetetu istim redoslijedom kojim

su prisutni u prvom roditelju.
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Slika 4.7: Pronalazak najdulje sekvence u svim putanjama: a) Prvi roditelj; b) Drugi roditelj;
¢) Prva odredena putanja prvog roditelja za evaluaciju; d) Identificirane putanje s istim ¢voro-
vima kao u putanji u c); e) Odredena putanja s najvise zajednickih ¢vorova iz d); f) Najdulja
zajednicka sekvenca iz c) i e) je pronadena [2]

S
o)
a) b)

Slika 4.8: Krizanje zajednickih najduZih sekvenci: a) Prvi roditelj; b) Drugi roditelj; ¢) Prona-
dene najdulje sekvence [2]
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4.7. Mutacija

U programskom ostvarenju mutacije princip je bio suprotan kriZanju, uz to $to se iz-
vodi na jednom rjeSenju, prema nekom kriteriju izdvojiti ¢vorove koji ¢e se preurediti,

a ostatak rjeSenja ostaviti istim.

Vjerojatnost mutacije u algoritmu selekcije predaje se u argumentima te ¢e zbog na-
¢ina programskog ostvarenja algoritma biti podosta veca nego u tradicionalnim evo-
lucijskim algoritmima. Naime, inaCe dva odabrana roditelja krizanjem stvaraju dijete
koje joS§ moZe i mutirati te se tek onda dodaje u populaciju, a u ovome algoritmu stvara
se dvoje djece te se odmah oboje dodaju u populaciju. Nakon toga postoji vjerojatnost
da prvo dijete mutira te se, u slucaju da se to dogodi i mutirana jedinka dodaje u popu-
laciju. Zbog toga je udio mutacije puno manji nego u tradicionalnim algoritmima pa

je vjerojatnost mutacije veéa kako bi to nadoknadila.

U algoritmu eliminacije vjerojatnost mutacije se dinamicki mijenja ovisno o tome ko-
liko je populacija konvergirala. Tako ¢e vjerojatnost mutacije biti veca ako populacija

viSe konvergira, a manja ako populacija vise divergira[4].

Prema kriteriju izdvajanja ¢vorova programski su ostvarena 3Aalgoritma:

1) Mutacija nasumicnih ¢vorova
Nasumic¢no se biraju ¢vorovi koji Ce biti izbaceni iz jedinke te naknadno dodani
umetaju¢om heuristikom.

2) Mutacija bliskih ¢vorova
Nasumicno se odabere jedan ¢vor koji se izbaci te se za daljnje izbacivanje
odabiru ¢vorovi najbliZi prvom izbacenom Cvoru.

3) Mutacija najveceg obilaska
Izabiru se ¢vorovi koji maksimiziraju funkciju l.(n,) = l(n,_1, . )+l(n,, npyq1)—
[(n,—_1,n.+1) gdje 1 oznacava udaljenost. Time se izdvajaju ¢vorovi koji

uzrokuju najveci zaobilazak u trenutnom rasporedu ¢vorova.

22


marin
Highlight
Pripaziti na prijelom. Naslov potpoglavlja ne mora biti na novoj stranici.

marin
Highlight
nedostaje razmak prije reference

marin
Replace

marin
Replace
tri


Koli¢ina izabranih ¢vorova ogranicena je izrazom 0.5zINI| gdje je z nasumicno oda-

bran broj iz intervala [0,1].

4.8. Iscrtavanje rjeSenja

Pri zavrSetku algoritma pokrece se gnuplot, program za iscrtavanje grafova, na kojemu
se prikazuje najbolja Pareto fronta dobivena u konacnom rjesenju (4.9), pri ¢emu svaka
toCka predstavlja jedno rjesenje.

0.8

T
Datafile 1 <@~

07

06|

05

04

03

0.2 L L L L L L L L
1180 1200 1220 1240 1260 1280 1300 1320 1340 1360

Slika 4.9: Najbolja Pareto fronta konacnog rjeSenja prikazana u programu gnuplot, na osi X
nalazi se udaljenost, a na osi Y stupanj balansiranosti.
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5. Eksperimentalni rezultati

Statistickim rezultatima pokuSavaju,se prikazati utjecaji pojedinih parametara na izvo-

denja samog algoritma te time pronaci najbolje parametre za algoritam.

Budué¢i da je rije€ o viSekriterijskom problemu, usporedbu rjeSenja nije jednako lako
napraviti kao usporedbu rjeSenja u jednokriterijskim problemima. U jednokriterijskim
problemima se jednostavno mogu usporediti %\skalara koja su dobivena u najboljim
rjeSenjima, a u visekriterijskim problemima to nije moguée, budu¢i da je ukupni rezul-

tat skup rjeSenja, Cija je veliCina uz to i varijabilna.

5.1. Usporedba rjeSenja

U literaturi se mogu pronaci razni nacini usporedbe koji kao rezultat usporedbe dobi-
vaju jednu ili viSe vrijednosti kvalitete rjeSenja. Kako u visSekriterijskoj optimizaciji joS
uvijek ne postoji jedna mjera koja se smatra najboljom, odluceno je eksperimente pro-
voditi jednom od najcesce koriStenih mjera, indikatorom hipervolumena (eng. Hyper-

volume indicator, HV indicator).

5.2. Indikator hipervolumena

Indikator hipervolumena mjera je uspjesSnosti koja svakoj fronti pridruzi jednu vrijed-

nost koja predstavlja hipervolumen relevantnih rjeSenja koje ta fronta dominira

U visedimenzijskom prostoru racuna se hipervolumen, dok se u trodimenzijskom i

dvodimenzijskom prostoru racunaju volumen i povrsina. Opisat ¢e se nacin izracuna u
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dvodimenzijskom prostoru zbog jednostavnosti te bez smanjenja opéenitosti.

Potrebno je odrediti referentu tocku (Reference point) koja ¢e za iznos svakog kriterija
imati vrijednost vecu ili jednaku najvecoj vrijednosti tog kriterija u svim rjeSenjima iz
Pareto fronti. Nadalje se za svaku frontu izraCunava povrSina geometrijskog tijela koje
sadrzi sva rjeSenja koja su dominirana od bilo kojeg rjeSenja trenutne fronte ograni¢eno

vrijednostima referentne tocke, kao Sto je prikazano na slici (5.1).

Xo4 @ Reference point

Hypervolume

>
Xi

Slika 5.1: Hipervolumen Pareto fronte, na svakoj od osi je jedan kriterij, plave tocke su rjeSenja
jedne Pareto fronte, crvena tocka je referentna tocka, a sivo tijelo je hipervolumen. [9]

Nakon §to se svakoj Pareto fronti pridijeli hipervolumen, moguce je fronte uspore-
divati pri ¢emu je bolja fronta ona koja ima vecu vrijednost hipervolumena jer dominira

viSe relevantnih rjeSenja.

5.3. Provodenje eksperimenata

Pri provodenju eksperimenata cilj je pronaci §to bolje parametre za izvodenje pro-
grama. Svi eksperimenti provode se na istome problemu s 25 dostupnih vozila te s
potrebom isporuke na 100 lokacija [15]. Za svaki parametar koji se pokuSava opti-
mizirati fiksiraju se svi ostali parametri te se samo parametar trenutnog eksperimenta

mijenja. Inicijalno su parametri postavljeni na sljedece vrijednosti:
1. Veli¢ina populacije = 60
2. Broj iteracija = 5000
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3. Vjerojatnost mutacije = 0.3

4. Velicina turnira = 3

5. Veli¢ina mutirane populacije = 5

6. Broj iteracija mutirane populacije = 5

7. Operatori krizanja = [LCSX, CAX]

=

8. Operatori mutacije = [Nasumi¢na mutacija, Mutacija bliskih ¢vorova]

Svaki eksperiment se provodi 30 puta sa svim predoCenim vrijednostima parametra
koji se trenutno optimizira te se uzima prosjecna vrijednost hipervolumena kao mjera

za iste.

Potrebno je naglasiti kako se u svakom eksperimentu odreduje nova referentna tocka
¢ije su vrijednosti maksimumi svih rjeSenja koja sudjeluju u eksperimentu za svaki
kriteriji zasebno. Stoga Ce se iznosi hipervolumena potencijalno razlikovati od ekspe-

rimenta do eksperimenta te se ne bi trebali usporedivati medusobno.

5.3.1. Velic¢ina populacije

Veli¢ina populacije utjece na koliinu genetskog materijala, Sto je populacija veca to
je vise genetskog materijala prisutno, a $to je populacija manja to bolja rjeSenja vise
dolaze do izrazaja. Tako se za ovaj problem najbolja veli¢ina populacije pokazala oko

60 jedinki jer uspijeva balansirati koliCinu genetskog materijala i selekcijski pritisak.
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Zašto se ne koriste svi operatori?
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Slika 5.2

5.3.2. Vjerojatnost mutacije

Graf (5.3) pokazuje kako je prisutnost mutacije jako vaZzna unutar algoritma te znatno
poboljSava rjeSenja, no ne prikazuju se velike razlike izmedu isprobanih vjerojatnosti.
Do toga vjerojatno dolazi zbog slabijeg utjecaja mutacije u algoritmu jer se uvijek obje
jedinke dobivene krizanjem dodaju u novu populaciju te se s vjerojatnosti mutacije

dodaje joS i mutirana prva jedinka dobivena kriZanjem.

Vijerojstnost mutacije
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Slika 5.3
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5.3.3. Velicina turnira

Velicina turnira utjece na selekcijski pritisak - $to je veca to se veci selekcijski pritisak
stvara te ¢e CeScée biti odabrana bolja rjeSenja. Tako se na grafu (5.4) moze vidjeti da su
rjeSenja bolja kako se povecava veli¢ina turnira do veli¢ine od 7, a nakon toga pocinju

padati jer je selekcijski pritisak postao prevelik.

Veli¢ina turnira
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S 200
5
2
I
100
0
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Veli¢ina turnira
meta-chart.com
.
Slika 5.4

5.3.4. Velicina mutirane populacije

Iz grafa (5.5) moZe se vidjeti trend poboljSanja rjeSenja s poveanjem veli¢ine mutirane
populacije. No potrebno je uzeti u obzir da ée povecanjem veli¢ine mutirane populacije

vrijeme izvodenja programa biti znatno produljeno.
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Slika 5.5

5.3.5. Broj iteracija mutirane populacije

Iz grafa (5.6) moZe se takoder vidjeti trend rasta kvalitete rjeSenja s poveanjem broja

iteracija mutirane populacije $to je oCekivano, no Sto je veci broj iteracija mutirane

populacije to je duZe izvodenje programa, a isto tako Ce i rjeSenja generalno biti bolja

ako povecamo broj iteracija glavnog algoritma.
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Slika 5.6

Iz rezultata s grafa (5.7), pokazalo se kako CAX i CNX sami po sebi ili u kombinaciji

jedan s drugim ne uspijevaju do¢i do zadovoljavajuéih rjeSenja, no kada se zapoc¢ne ko-
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ristiti LCSX, rjeSenja postaju znacajno bolja. 1z toga se moze zakljuditi da je vjerojatno

najbolja taktika ¢uvanja najduljih sekvenci unutar roditelja te da oni nose najkvalitet-

nije i najpoZeljnije informacije, a uz to je poZeljno ponekad ubaciti i CAX bududi da

zajedno daju najbolja rjeSenja.
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Slika 5.7: CNX - KriZanje zajednickih ¢vorova; CAX - KriZanje zajednickih lukova; LCSX -

KriZanje zajednickih najduljih sekvenci

5.3.7. Operatori mutacije

Mini mutacija nasumicno izbacuje samo jedan ¢vor te ga ponovno dodaje umetaju¢om

heuristikom, a ostale mutacije su opisane u odjeljku mutacija. Kao $to je vidljivo iz

grafa (5.8), mini mutacija radi minimalne promjene te kao takva ne dobiva pretjerano

dobre rezultate. Zbog toga se niti mutacija najveéeg obilaska nije pokazala kao dobar

izbor, dok su se nasumi¢na mutacija 1 mutacija bliskih ¢vorova pokazale kao dobar

izbor, a njihova kombinacija kao najbolji.
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Slika 5.8: O - Mutacija najveceg obilaska; M - Mini mutacija; R - Nasumi¢na mutacija; B -
Mutacija bliskih ¢vorova
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6. Zakljucak

Visekriterijski problem usmjeravanja vozila je NP sloZen problem iz stvarnoga svijeta
za koji postoji viSe pristupa rjeSavanju. U ovome radu odabran je pristup evolucijskim
algoritmom. Programski je ostvareno graficko sucelje za odabir parametara, ispis re-
zultata te pokretanje algoritma, parsiranje ulaznih datoteka s problemom, umetajuca
heuristika, ostvarena je Pareto separacija, grupirajuca selekcija, 3 operatora kriZanja i

3 operatora mutacije te adaptirani algoritam NSGA-2.

Kao najbolji parametri algoritma pokazali su se veliina populacije od 60 jedinki,
vjerojatnost mutacije od 20%, kombinacija dvaju operatora krizanja, LCSX i CAX,
kombinacija dvaju operatora mutacije, nasumicne mutacije i mutacije bliskih évorovay

-TLAturnirska selekcija.
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Rjesavanje viSekriterijskog problema usmjeravanja vozila evolucijskim

algoritmima

Sazetak

Opisan je viSekriterijski problem usmjeravanja vozila i koriSteni algoritam NSGA-
II. Programski je ostvaren genetski algoritam za rjeSavanje viSekriterijskog problema
usmjeravanja vozila. U sklopu toga su ostvarena 3 operatora mutacije, 3 operatora
kriZzanja, grupirajuéa selekcija, umetajuéa heuristika, graficko sucelje, Pareto separa-
tor i parser za dokumente koji zadaju problem. Izvedeni su eksperimenti i prikazani

rezultati algoritma pri varijaciji pojedinih parametara i operatora.

Kljucne rijeci: Visekriterijski problem usmjeravanja vozila, evolucijski algoritam, Pa-

reto optimizacija, krizanje, mutacija, selekcija, jedinka, populacija.

Evolutionary Algorithm for Vehicle Routing

Abstract

The multiobjective vehicle routing problem and the NSGA-II algorithm are descri-
bed. A genetic algorithm for solving the multiobjective vehicle routing problem was
implemented. 3 mutation operators, 3 crossover operators, a grouping selection, an
insertion heuristic, a graphical interface, and a parser for documents that define the
problem were implemented. Statistics have been made showing how successful the

algorithm is for variations of parameters and operators.

Keywords: Multiobjective vehicle routing problem, evolutionary algorithm, Pareto

optimisation, crossover, mutation, selection, unit, population.





