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1. Uvod

Problem rasporedivanja jedan je od najces¢ih problema kombinatorne optimizacije.
Kako zivimo u svijetu koji je okruZen vremenskim okvirima, svjesni smo kako je
efikasno rasporedivanje naSega vremena vazna komponenta o kojoj na veliko utjece
kvaliteta Zivota kojeg ¢emo voditi. Naravno, rasporedivanje ne moramo samo proma-
trati u okvirima vremena, organizacija prostora je takoder problem s kojim se svakod-
nevno susre¢emo.

Kako je razvojem CovjeCanstva Zivot Covjeka postao kompleksniji tako su i pro-
cesi rasporedivanja postali sloZeniji. Ovaj rad ¢e se baviti jednim problemom ras-
poredivanja koji je poznat kao problem usmjeravanja vozila. Glavno pitanje na koje
pokuSavamo odgovoriti traZeci rjesenje ovoga problema bit ¢e kako uspjesno raspored-
iti flotu vozila kojoj je zadaéa obiéi odreden broj kupaca, a da pri tome nastojimo
optimizirati odredene kriterije.

Ovaj rad ¢e pobliZe objasniti problem i ponuditi dvije metode koje ¢e pokusati

odgovoriti na njegove izazove i ponuditi rjeSenje za efikasno usmjeravanje vozila.



2. Problem usmjeravanja vozila

Problem usmjeravanja vozila (engl. Vehicle routing problem), to jest VRP je prob-
lem kombinatorne optimizacije kojim se pokusava optimizirati put flote vozila Cija je
zadaca posluziti odreden broj klijenata. Ve¢ iz ovako grube definicije problema jasna
je prakticna korist koju bismo ostvarili pronalaskom optimalnog nacina na koji bi prob-
lem bio rjesiv te ¢e u tome biti sadrZana glavna motivacija rada.

Usmjeravanje vozila spada u kategoriju NP-teskih problema, to jest problem je
tezak barem koliko i najteZzi problem u kategoriji NP problema'. Zahvaljujuéi napretku
tehnologije i raCunarske znanosti danas je moguée doskociti ovakvim izazovima.

Problem se prvi puta pojavljuje 1959. godine u studiji Georgea Dantziga i Johna
Ramsera gdje je bio primijenjen na problem dostave benzina. Kao dio ove studije
takoder je predloZen i prvi algoritamski pristup rjeSavanja VRP-a.

Problem usmjeravanja vozila moZemo proucavati kao poopéenu varijantu problema
trgovackog putnika (engl. Travelling salesaman problem), to jest TSP, u kojoj na raspo-
laganju moZemo imati vise od jednog trgovackog putnika. TSP je naj¢e$¢ée spominjan
problem kombinatorne optimizacije, a za cilj ima odrediti redoslijed obilaska lokacija
pri cemu nastoji minimizirati sve troskove pri cemu se nikada ne smije vratiti na veé
posjecenu lokaciju. Cilj problema usmjeravanja vozila je isti, no ono za Zelju ima i
minimizaciju broja vozila potrebnih za posjet svih kupaca.

Gornja definicija VRP-a nameée jedno vaZno pitanje. Sto zna¢i minimizirati troskove
puta? Ovo pitanje je osnova na kojoj ¢e se zasnovati razliCite varijante problema,

ovisno o tome koje komponente e utjecati na troSak puta vozila.

2.1. Formalna definicija problema

Kako bismo lakse pristupili rjeSavanju problema uvest ¢emo formalne oznake koje ¢e

detaljno opisivati problem.

NP je klasa kompleksnosti u koju spadaju svi problemi koji su rjesivi u neodredenom polinomijal-

nom vremenu.



V skup vrhova, to jest klijenata/poslova (vy, ..., v,,), pri ¢emu vrh vy predstavlja depo
V’ skup vrhova kojem pripadaju iskljucivo klijenti (vy, ..., v,,)

A = {(v;,vj)|vi,v; € V;i # j} setudaljenosti medu vrhovima

C matrica udaljenosti medu vrhovima

d vektor potraznje po klijentima (dy, ..., d,,)

m broj medusobno identi¢nih vozila

R vektor ruta po vozilu (R, ..., R.,)

Route 2

H\ ’ Route 3

e

Slika 2.1: Vizualizacija rjeSenja VRP-a

2.2. Inacice problema

Zadac¢a VRP-a je minimizacija broja vozila i ukupne cijene puta. S obzirom na mno-
gobrojne uvjete koji mogu utjecati na odredivanje ovih parametara, VRP je rezultirao
razli¢itim inac¢icama koje objedinjuju pojedine uvjete.

Osnovna inacica, koju podrazumijevamo pod nazivom VRP, uzima u obzir samo
broj vozila i duljinu puta koju vozila prijedu. Realne situacije pred nas stavljaju puno
viSe uvjeta. Slika 2.2 prikazuje hijerarhiju VRP inacica te izdvaja one koje su koriStene
unutar DHL poduzeca za dostavu paketa.

U nastavku ovog poglavlja su objasnjene dvije najutjecajnije i najceSce inacice

problema.
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Slika 2.2: Inacice VRP-a i njihova uporaba u DHL poduzecu za dostavu

2.2.1. CVRP

Usmyjeravanje vozila s ograni¢enim kapacitetom dobara (engl. Capacited VRP) je in-
acica VRP-a koja podrazumijeva da svako vozilo ima ograniceni kapacitet dobara koje
moZe prenijeti. CVRP postavlja novi uvjet na rutu, svako vozilo moZe posluZiti samo

kupce Cija je ukupna potraznja za dobrima manja od maksimalnog kapaciteta vozila.

2.2.2. VRPTW

Usmjeravanje vozila s vremenskim prozorima (engl. VRP with Time Windows) je in-
acica u kojoj se uz svakog kupca v € V veZe vremenski interval unutar kojega kupac
mora biti posluzen i vrijeme koje je potrebno da se obavi istovar tereta.

VRPTW uzima u obzir da je potrebno odredeno vrijeme za prevaliti put izmedu dva
kupca, te da vozila treba rasporediti tako da svaki kupac bude posluzen u terminu u ko-
jem je dostupan. Ova inacica ostavlja moguénost ¢ekanja na istovar sve do trenutka

kada ¢e kupac biti spreman preuzeti robu.



3. Algoritam uSteda

Clarke i Wright su 1964. godine predlozili algoritam koji se nadogradio na Danzigovo i
Ramserovo algoritamsko rjesenje VRP-a iz 1959. Ovaj algoritam pohlepne heuristike
je poznat kao Clarke i Wrightov algoritam usteda (engl. Clarke and Wright savings
algorithm).

Algoritam je zasnovan na ustedama (engl. saving). Krenimo od pretpostavke da
svakoga klijenta v € V’ posluzuje samo jedno vozilo kojemu je poCetna i zavr$na
tocka depo D = vy. Ako funkcija [ odreduje vrijednost izmedu dvije tocke, tada ce

ukupan put vozila iznositi
2> 1D, ;)
i=1

Ako ovaj scenarij izmijenimo tako da jedno vozilo posluZi dva klijenta 7 i 7, cijeli iznos
¢e se umanjiti za vrijednost
s(vi,vj) = 2U(D,v;) +21(D,v;) — ((D,v;) + (v, v;) + (D, v;))
= Z(D7 vi) + Z(Da U]') - l(viv Uj)

3.1

Vrijednost s(v;, v;) se naziva usteda kojom Ce rezultirati kombiniranje klijenata i i
j uistu rutu. Sto je usteda veca to ée imati veéi prioritet u ovome algoritmu. Algoritam
¢e pokusati grupirati Sto je vise moguce veza izmedu kupaca za koje je izraCunata
usSteda Sto veca, a da se pri tome ne narusava niti jedno ogranicenje. Zbog toga Sto
algoritam prvo pokusSava grupirati vece uStede spada u kategoriju pohlepnih heuristika.
Slika 3.1 prikazuje grupiranje viSe kupaca u jednu rutu ¢ime bi algoritam rezultirao, na
predstavljenom problemu, ako je kapacitet vozila dovoljan za posluZivanje dva klijenta.

Algoritam 1 detaljno opisuje sve korake algoritma.

'klijent je vanjski dio rute ako je direktno povezan s depoom



Algorithm 1 Clarke and Wright savings algorithm

Korak 1: IzraCunaj uStede za sve parove (i, j) za koje vrijedii,j € Vii # j
Korak 2: Sortiraj izracunate uStede silazno od najvece prema najmanjoj

Korak 3: Za svaku ustedu s(i, j), iz sortiranog niza usteda, ukljuci poveznicu (i, j)

u rutu ako niti jedno ogranicenje nece biti naruseno i ako vrijedi:

1. Niti ¢, niti 7 nisu ve¢ dio postojece rute. Tada stvori novu rutu koja ée

sadrzavati vezu (i, 7)

2. Ili, samo je jedan klijent ukljuen u rutu i nalazi se na vanjskom'dijelu te

rute. Tada dodaj vezu (4, j) na tu rutu.

3. 1Ili, su oba klijenta, 7 1 j, dio postojecih ruta te su obadva vanjski dio ruta.

Tada povezujemo te dvije rute vezom (i, j).

Korak 4: Svi kupci koji su preostali, to jest nisu pridodani niti jednoj ruti, pridjeljuju
se vozilima koja ¢e posluziti samo njih i vratiti se u depo, drugim rijeCima

stvaraju zasebnu rutu.

Slika 3.1: Vizualizacija djelovanja algoritma usteda - Algoritam 1



4. Genetski algoritam

Genetski algoritam je jedan od najpoznatijih evolucijskih algoritama'. Genetski al-
goritam je metaheuristi¢ki> algoritam koji je inspiriran procesom prirodne selekcije
bazirane na Darwinovoj teoriji evolucije®.

Algoritam u svojoj bazi se koristi evolucijskom strategijom (engl. Evolution strat-
egy) (algoritam 2). U prirodnoj selekciji jedinke koje imaju najbolje predispozicije
preZivljavaju te imaju priliku za stvaranje potomaka koji ¢e imati, u odredenoj mjeri,
njima specifi¢ne karakteristike. Ovaj proces sastoji se od dva dijela, selekcije i kriZanja.
Kako je ve¢ spomenuto, genetski algoritam e biti zasnovan na istome principu.

Genetski algoritam najcesce zapocCinje stohastiCkim stvaranjem pocetne populacije.
Populaciju Cini skupina jedinki, a svaka jedinka predstavljena kromosomom. Nakon
inicijalizacije poCetne populacije potrebno je odrediti koliko je svaka jedinka zadovol-
javajuca, to jest koliko je blizu prihvatljivom rjeSenju problema. Tu vrijednost ¢emo
definirati uz pomo¢ funkcije dobrote (engl. fitness function) koja ¢e e prihvatljivost
pokusati preslikati u numericku vrijednost. Potom, algoritam prelazi na strategiju se-
lekcije, pokusavajuéi tako odrediti koje jedinke ¢e dobiti priliku za krizanje Sto ¢e u
konacnici rezultirati novom generacijom. KriZanje je operator genetskog algoritma
koji ¢e kombinacijom gena dvaju roditelja generirati potomka. Nove populacije osim
potomaka mogu sadrZavati i najbolje jedinke koje su prenesene iz prosle populacije
zbog najboljih karakteristika, te ovo svojstvo nazivamo elitizmom. Ovakav postupak
se iterativno ponavlja za svaku sljede¢u generaciju.

Problem na koji ¢esto nailazimo u genetskom algoritmu je da sve jedinke postanu
slicne te viSe ne ostvarujemo napredak populacije evolucijom, a da pri tome rjesenje
do kojega smo dosli nije jo§ nije blizu zadovoljavajuéem. Ovaj problem rjeSavamo

tako da stvorimo dovoljno veliku populaciju, tako garantirajuéi raznolikost jedinki.

levolucijski algoritmi - metaheuristi¢ki optimizacijski algoritmi inspirirani bioloskom evolucijom.
“metaheuristika - metoda koja je generalno primjenjiva na iri skup problema.
3Prva moderna teorija evolucije koju je predloZio Charles Robert Darwin u djelu On the Origin of

Species



Uz dobar izbor veli¢ine populacije, uvodimo i novi operator, mutaciju. Mutacija ¢e
prema odredenom kriteriju unositi stohasticke izmijene gena svake jedinke. Kako je
mutacija poprilicno destruktivan operator, vjerojatnost njezine pojave je najcesce jako
mala, izmedu 2% i 15%.

Algorithm 2 Evolucijska strategija

Ulaz: populacija=populacija, elite=broj elitisticki odabranih jedinki
Izlaz: nova populacija

//odaberi roditelije

parents = select(population, (population.size — elite) * 2)
//stvori potomke kriZanjem roditelja

of fsprings = crossover(parents)

//stvori novu populaciju

new Population = new Population(of fsprings)
//mutiraj pojedine gene odabranih jedinki
mutate Population(new Population)

//dodaj elitisticki odabrane jedinke

new Population.append(elitisticSelect(population, elite))

return new Population




Algorithm 3 Genetski algoritam

Ulaz: max=broj evaluacija rjeSenja
stze=veliCina populacije
elite=broj elitisticki odabranih jedinki
Izlaz: najbolja jedinka
population := createlnit Population(size)
best := NULL
1:=0
while ture do
if i > 0 then
population = evolutionStrategy(population, elite)
end if
for individual € population do
1:=1+1
if © = max then
return best
else
individual. fitness = fitnessFunction(individual)
if individual = NULL V individual. fitness < best. fitness then
best := individual
end if
end if
end for

end while

Nakon definiranja genetskog algoritma postavlja se pitanje kako ga upotrijebiti za

rjeSavanje VRP-a? Glavni cilj ostatka rada ¢e biti odgovoriti na ovo pitanje.

4.1. Implementacija

4.1.1. Prikazi rjeSenja

Populacija genetskog algoritma se sastoji od odredenog broja jedinki, to jest kro-
mosoma. Kako je to uobicajeno, kromosom ¢e predstavljati niz brojeva. U ovom
poglavlju bit ¢e definirani nacini na koje ¢emo dekodirati kromosome tako da ih mozemo

interpretirati kao moguce scenarije VRP-a, a tako i kao moguce rjesenje.



Kodiranje slucajnim kljucem

Kodiranje sluc¢ajnim kljuc¢em (engl. Random key encoding), to jest RKE, koristi jednu
listu realnih brojeva za prikazivanje rasporeda vozila. Svi brojevi unutar liste moraju
biti u rasponu [0, m), a veli¢ina liste ¢e odgovarati broju klijenata, to jest lista e biti
dugacka n. Svaki indeks polja ¢e predstavljati jedan posao, odnosno klijenta kojega

treba posluZiti.

Lo
1
<o
=
o
o
=

0.12 | 1.97 | 0.81 | 1.43 | 2.28

Slika 4.1: Raspored kodiran slucajnim klju¢em

Prema rasporedu na slici 4.1 klijentu vy ¢e odgovarati broj 2.53. Brojevi zapisani u
listi ¢e biti interpretirani tako da ¢emo cijeli dio realnoga broja interpretirati kao redni
broj vozila kojemu je pridruZen posao odgovarajuceg indeksa liste, dok ¢e decimalni
dio odredivati poredak posla. Poslovi ¢ija vrijednost ima manji decimalni broj ¢e biti
prioritetni. Objasnimo ovo pobliZe na primjeru slike 4.1. Klijenti vy (2.53) 1 klijent vg
(2.28) ¢e biti posluZeni istim vozilom, u ovome slucaju, to ée biti vozilo m,. Takoder,
vozilo msy ¢e prema rasporedu prvo posjetiti klijenta vg (2.28), a zatim klijenta v
(2.53).

Kodiranje pomi¢nim zarezom

Kodiranje pomi¢nim zarezom (engl. Floating point encoding), FPE, rasporedivanje
obavlja na temelju jednog niza realnih brojeva. Svi brojevi u nizu moraju biti iz inter-

vala [0, 1], a broj elemenata niza ¢e odgovarati broju klijenata, to jest broju n.

0.85 1 0.21 | 0.13 | 0.57 | 0.29 | 0.44 | 0.71

Slika 4.2: Raspored kodiran pomi¢nim zarezom

Kako bismo odredili kojem vozilu pripada pojedini posao, interval [0, 1] ¢emo
podijeliti na m jednakih dijelova. Svi poslovi koji se nalaze unutar intervala j se prip-
isuju vozilu m;, a posao s najmanjom vrijednoSCu Ce se obaviti prvi. Objasnimo ovo

na rasporedu sa slike 4.2, uz pretpostavku da na raspolaganju imamo 3 vozila. Vozilu

10



my Ce pripasti svi poslovi iz intervala [0, 0.33), u ovome slucaju to su poslovi v; (0.21),

vg (0.13) 1 v4 (0.29), a raspored njihova izvrSavanja Ce biti vo, v1 1 vy.

4.1.2. Operatori

U ovoj sekciji €e biti objasnjeni svi implementirani operatori genetskog algoritma. U
sklopu konkretne implementacije rada svi operatori su izvedeni kao strategije koje se
predaju genetskome algoritmu na daljnju uporabu u svrhu evolucije.

Selekcije

K-turnirska selekcija (engl. K-rournament selection) je selekcija koja nasumicno,
prema uniformnoj raspodjeli, odabire % jedinki iz populacije te medu njima izabire onu
koja ima najbolju vrijednost funkcije dobrote.

Krizanja

Operatori krizanja (engl. crossover), pomocu kojih se dobivaju nove generacije genet-
skoga algoritma su se pokazali kao najvaznija komponenta evolucije. U ovome od-
lomku su objaSnjena sva implementirana kriZanja, a za njihov opis Ce biti koriStena

sljedeca notacija:
B prvi roditelj s genima 31, ..., B
3% drugi roditelj s genima {7, ..., 512

B° potomak 37, ..., 3,

Discrete Crossover je vrsta kriZanja koja (37 izabire nasumi¢no izmedu /' i /7 za

svaki ¢ za koji vrijedi 1 <17 < n.

Simple Arithmetic Crossover ovo kriZanje prvo izabire vrijednost k, zatim se prvih
k vrijednosti potomka prekopiraju od jednog nasumi¢no odabranog roditelja po tom se

ostali geni racunaju kao aritmeticka sredina izmedu gena roditelja (formula 4.1).

Whole Arithmetic Crossover je vjerojatno najceS¢e korisSteni operator, a potomak

se izracunava kao teZinska suma dva roditelja s istim parametrom o.

B=a-pl+(1-a) " (4.1)

11



Local Crossover ovo kriZanje je slicno Whole arithmetic crossoveru uz to da je novi

« izabran nasumicno za svaki pojedini gen.

Flat Crossover je krizanje gdje je potomak /3° generiran tako da se vrijednosti gena

nasumicno izabiru iz intervala [371, 572].

SBX Crossover Simulirano binarno krizanje (engl. Simulated Binary Crossover) je
krizanje koje pokuSava simulirati binarno kriZanje u jednoj tocki. Dva potomka, 5° i

(%2, su generirana na sljedeci nacin

B2 = [(1 + Bk)ﬁfl + (1 ¥ Bk)ﬁfQ]

N | —

gdje je By, koeficijent > 0, a dobiven je prema sljede¢oj formuli za slu¢ajno odabrani

parametar u iz intervala (0, 1)

(2u)ﬁ ako je u <
B(u) =

NI—= N

(2.(11%))# ako je u >

U konkretnoj implementaciji potomak kojim ¢e rezultirati krizanje e biti izabran

nasumicno 81 ili 52,

BLX-alpha Crossover (engl. Blend alpha crossover) generira potomke tako da uz-
ima uzorak iz raspona [min; — I - a,maz; + I - a] za svaki gen i. Vrijednosti maz; i
man; odgovaraju i-tom roditeljskom genu vece, to jest manje vrijednosti, a I apsolut-

noj vrijednosti njihove razlike. Kona¢no, potomak se generira na sljedeci na¢in
%= (min—1-a)+a-|(max+1-a)— (min—1I-a)]

uz korisnicki definiran parametar a, te vrijednost « sluéajno izabranu iz intervala [0, 1]

za svaki pojedini gen.

Combined Crossover je krizanje koje prima listu objekata koji predstavljaju konkretne
strategije kriZanja te pri svakom pozivu nasumicno izabire jednu strategiju iz liste koja
Ce biti upotrijebljena.

Mutacije

U sklopu ovoga rada implementirane su tri razliite mutacije koje mogu utjecati na

promjenu gena.

12



1. Zamjena gena s drugim genom kromosoma koji se nasumicno izabire prema

uniformnoj raspodjeli (SwapGenesMutation).

2. Promjena gena u nasumicno odabranu vrijednost iz odredenog intervala (Ran-

domMutation).

3. Dodavanje nasumi¢no odabrane vrijednosti iz intervala odabranom genu (Ad-

dRandomMutation).

4.1.3. Funkcija dobrote

Pri simuliranju svake strategije obilaska klijenata potrebno je odrediti kvalitetu rute,
to jest koliko je odredeni raspored vozila prihvatljiv. To ¢emo uciniti jednostavnom
funkcijom koja ¢e numericki odrediti ukupnu cijenu nekakvog rasporeda vozila. Takvu
funkciju nazivamo funkcija dobrote (engl. fitness function) (algoritam 4), a ona Ce
biti izracunata za svaku pojedinu rutu koju jedinka definira. Uvijek ¢emo teZiti opciji
za koju ¢e suma vrijednosti funkcije imati manju vrijednost (kako je ve¢ definirano

algoritmom 3).

Algorithm 4 Funkcija dobrote

Ulaz: capacity=ukupan kapacitet, overcapacity=prekoracenje kapaciteta vozila,
distance=prijedena udaljenost,
overtime=vrijeme provedeno Cekajuli, late= broj kaSnjenja an destinaciju
Izlaz: vrijednost funkcije dobrote
fitness = distance + 1000 - overcapacity
if timeWidow then
fitness = fitness 4+ overtime
if late > 0 then
fitness = fitness - late - numerO fVehicles
end if
end if

return fitness

Kako je prikazano algoritmom 4, prekoracenje kapaciteta vozila ¢emo skupo kazn-
javati mnoZenjem s 1000 dok ¢e najskuplja opcija biti kaSnjenje na odrediste, to jest

neuspjesno posluZzivanje klijenta.
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4.2. Instance problema

Za prikaz jedne instance problema koriStene su Hombergerove instance. Slika 4.3
prikazuje jedan primjer takve instance.
Hombergerove instance se mogu podijeliti u tri kategorije ovisno o raspodijeli kli-

jenata.
1. C — grupirani kupci (engl. Clustered customers)
2. R — uniformno raspodijeljeni kupci(engl. Uniformly distributed customers)
3. RC - kombinacija C iR tipa

C tip grupira odredeni podskup kupaca na manjem teritoriju, a vremenski prozori
se odreduju prema ve¢ poznatim rjeSenjima. R tip lokaciju svakoga kupca odreduje

nasumicno na cijeloj raspoloZivoj povrsini.

€101
VEHICLE
NUMBER CAPACITY

25 200

CUSTOMEF
CUST NO XCOORD YCOORD DEMAND READY TIME DUE DATE SERVICE TIME

45 70 3 ( 825 370 90

Slika 4.3: Instanca problema

4.3. Analiza rezultata

Rezultati koji Ce biti prikazani u nastavku su produkt genetskog algoritma ¢ija je pop-
ulacija postavljena na 50 jedinki, a maksimalan broj evaluacija rjeSenja na 58800,
odnosno 1200 evolucija uz to da ¢e najbolja jedinka uvijek biti prenesena u sljedecu
generaciju. Broj evaluacija je odreden tako da se izraCunom rjeSenja s veim brojem
evaluacija ustanovilo kako nema znacajnog napretka rezultata.

Pri odredivanju najboljih operatora, krizanja i mutacije, koriStena je instanca prob-
lema tipa C, konkretno problem C_1_4_1, i prikaz rezultata kodiranjem slu¢ajnim

kljucem.
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Kako je za stvaranje realne slike o rezultatima genetskoga algoritma potrebno
napraviti viSestruke izracune uz iste postavke, veéina rjeSenja Ce biti prikazana pomocu

boxplot dijagrama u kojima je jedan zapis nastao kao produkt 5 istovrsnih rezultata.

4.3.1. Usporedba mutacija

Grafikon na slici 4.4 prikazuje razliCit utjecaj mutacija uz istovrsno krizanje SBX
Crossover pri vjerojatnosti mutacije od 1%. Iz dijagrama je vidljivo da mutacija izm-

jene gena slucajnom vrijednoSéu (RandomMutation) rezultira najuspjesnijim rijeSen-

ima.
1e7 mutations
2.5
2.4 1
I -
2.3 1
294 ’__I__I
2.14 (o]
o
2.0 1
—

1.9 o

T T T

AddRandomMutation RandomMutation SwapGenesMutation

Slika 4.4: Utjecaj razli¢itih mutacija

U nastavku bismo voljeli znati kakav utjecaj na nasu populaciju ima vrijednost
vjerojatnosti mutacije gena (engl. mutation rate). Upravo tu ovisnost prikazuje dija-
gram na slici 4.5, iz njega moZemo zakljuciti da je mutacija od 0.01 najprihvatljivija, a

povecavanjem te vrijednosti ne pridonosimo uspjesnosti algoritma.

4.3.2. Usporedba kriZanja

Krizanje se pokazalo kao najutjecajniji operator genetskog algoritma te ¢e odabir is-
pravnog krizanja biti kljucan za uspje$nu optimizaciju.
Dijagramu slike 4.6 prikazuje usporedbu vise kriZanja na istoj instanci problema,

uocljivo je da Simple Arithmetic Crossover, SBX Crossover i njihova kombinacija
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Slika 4.5: Utjecaj razliCite vjerojatnosti mutacije za RandomMutation
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Slika 4.6: Usporedba razlicitih krizanja

SBXCrossover

CombinationCrossover
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Combination Crossover daju bolje rezultate u usporedbi s ostalim krizanjima. Dis-
crete Crossover se izdvaja dajuéi znatno bolje rezultate nad svim ostalim kriZanjima.
Konacno, uz odabrani operator krizanja zavrSili smo s odabirom operatora genet-
skog algoritma. Tako da ¢emo na ostalim testnim primjerima za razliCite instance
problema koristiti Descrete Crossover kriZzanje i Random Mutation mutaciju uz vjero-

jatnost mutacije od 0.1%.
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4.3.3. Usporedba rezultata na razlicitim instancama problema

Nakon §to smo definirali sve potrebne operatore i parametre genetskoga algoritma zan-
imat ¢e nas kako Ce algoritam reagirati na ostale klase problema. Takoder, zZelimo
usporediti kodiranje slucajnim klju€em i kodiranje pomi¢nim zarezom. Dijagrami na
slikama 4.7, 4.8 1 4.9, usporeduju rezultate dobivene genetskim algoritmom uz razlicite
prikaze te algoritmom usSteda za tri odabrane instance iz svake kategorije problema
(C_1.4_1,R 1 4 1iRC_1 4_1]).

Tablica 4.1 prikazuje sve rezultate koji su prikazani na dijagramima (slike 4.7, 4.8,
4.9). Uvidom u tablicu vidljivo je da genetski algoritam rezultira boljim rjeSenjima
u usporedbi sa Clark i Wrighteovom heuristikom, dok je prikaz rjeSenja kodiranih

slu¢ajnim klju€em bolji od prikaza kodiranih pomi¢nim zarezom.

Tablica 4.1: Rezultati razlicitih algoritama po instancama problema

algoritam | vrijednost C R RC

minimum | 4329882 | 4792491 | 4493631

RKE prosjek 4587390 | 4996640 | 4570151
maksimum | 4967 740 | 5306096 | 4819033

minimum | 7072007 | 7081652 | 6364 000

FPE prosjek 7557567 | 7360116 | 6525733
maksimum | 7875331 | 7764609 | 6761 640

C-W rezultat | 21 652 588 | 20 895 398 | 17 678 605
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Random Key Encoding Floating Kéy Encoding Clarke and Wright‘savings algorithm

Slika 4.7: Rezultati rjeSenja za instancu problema iz klase C

R1.4_1

=

Random Key Encoding Floating Kéy Encoding Clarke and Wrightvsavings algorithm

Slika 4.8: Rezultati rjeSenja za instancu problema iz klase R
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Random Key Encoding Floating Key Encoding Clarke and Wright savings algorithm

Slika 4.9: Rezultati rjeSenja za instancu problema iz klase RC
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5. Graficko korisnicko sucelje

Kao dio implementacije izradeno je graficko korisnicko sucelje u svrhu prikaza prob-

lema usmjeravanja vozila i manipulacije implementiranim algoritmima (slika 5.1).

VRP GUI o0
File
Human
Route cost is not defined
Clark and Wright Algorithm — | ¥ time window solve

Slika 5.1: Korisnicko graficko sucelje

Sucelje omogucuje ucitavanje i spremanje instance problema, isto kao ucitavanje i
spremanje rjeSenja problema (izbornik Files). Rucni unos instance problema je moguce
nakon pritiska na dugme Human, daljnjim pritiscima na sredis$nji dio sucelja unose se
prvo depo, a zatim proizvoljan broj kupaca.

Rjesavanje problema algoritmima je moguce pomocu pritiska na dugme solve pri
¢emu Ce program zapoceti rjeSavanje algoritmom koji je odabran u padaju¢em izborniku.
Po zavrsetku rjeSenje problema Ce se iscrtati na ekranu.

Kada je rjeSenje problema ispisano na ekranu, u gornjoj traci e se ispisati vrijed-

nost funkcije dobrote za ucitano rjesenje.
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VRP GUI °e

File

uman |
Route cost is not defined

Clark and Wright Algorithm — |  time window solve

Slika 5.2: Prikaz ucitane instance problema

VRP GUI °e

Human

File

Route cost: 21652588.2021

Clark and Wright Algorithm — |  time window solve

Slika 5.3: Prikaz vizualizacije rjeSenja VRP-a pomocu algoritma usteda
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6. Zakljucak

Ovaj rad se bavi opisom problema usmjeravanja vozila, isto kao i opisima dviju metoda
kojima se pokuSava dobiti njegovo rjesenje.

Prva opisana metoda je Clarkeov i Wrighteov algoritam uSteda koji uz pomoé
pohlepne heuristike pokuSava ponuditi rijeSenje VRP-a.

Kao drugi pristup rjeSavanju problema je objasnjen genetski algoritam. Nakon
opisa nacela i motivacije za uporabu genetskog algoritma detaljno su opisani svi op-
eratori koji su ostvareni u ovome radu. Rezultati dobiveni uporabom genetskog algo-
ritma su opisani, prikazani graficki te su stavljeni u odnos sa algoritmom usteda. Kao
zakljucak je izvedeno da genetski algoritam rezultira boljim rezultatima, te kako kodi-
ranje nasumicnim klju¢em bolje opisuje rjeSenje za razliku od kodiranja pomicnim
zarezom, a rezultati su najuspjesniji za Descrete Crossover 1 RandomMutation opera-
tore.

Na kraju rada je prikazano ostvareno graficko korisnicko sucelje te su ukratko ob-

jasnjene njegove funkcionalnosti.
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Optimizacija problema usmjeravanja vozila

Sazetak

Ovaj rad se bavi problemom usmjeravanja vozila i njegovim varijantama. Opis
metoda i principa rjeSavanja problema usmjeravanja vozila. Heuristicki algoritam
uSteda, genetski algoritam i genetski operatori su ostvareni, isto kao i dva prikaza
rjeSenja. Ocjena ucinkovitosti ostvarenih metoda nad tri tipa instanci problema. Rezul-

tati su prikazani graficki te su analizirani i medusobno usporedeni.

Klju¢ne rijeci: problem usmjeravanja vozila, VRP, VRPTW, genetski algoritam, genet-

ski operatori, algoritam usteda

Optimisation of the vehicle routing problem

Abstract

This paper deals with vehicle routing problem and its flavors. Detailed descrip-
tions of vehicle routing problem solving methods and principles were given. Heuristic
savings algorithm, genetic algorithm and genetic operators were implemented, as well
as two forms of results. Efficiency evaluation of selected methods and their perfor-
mance on three types of vehicle routing problem. Graphic representations of results

were created and results were analysed and mutually compared.

Keywords: vehicle routing problem, VRP, VRPTW, genetic algorithm, genetic opera-

tors, savings algorithm



