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Sazetak

Problem usmjeravanja vozila (eng. Vehicle Routing Problem, skraéeno VRP) je jedan on
najpopularnijin problema u kombinatornoj optimizaciji, a njegovo prou€avanje utjecalo je
na istrazivanje nekoliko egzaktnih i heuristi¢kih rjeSenja opce primjenjivosti. Zbog svoje
slozenosti, pripada skupini NP-teSkih problema. VRP ima nekoliko razli¢itih varijanti s
obzirom na vrstu i broj ograniCenja, a odabir varijante ovisi o instanci problema koja se
pokuSava rijediti. U danadnjem svijetu u kojemu transport i logistika igraju veliku ulogu,
VRP postaje sve veci predmet istrazivanja s ciliem minimiziranje cijene. U ovom radu
najprije je obradena tema VRP-a i njegovih varijanti, s teorijskog i matemati¢kog stajalista.
Nakon toga su navedeni pristupi njegovom rjeSavanju. Jedan od takvih pristupa je i
metaheuristi¢ka optimizacija kolonijom mrava (eng. Ant Colony Optimization, skra¢eno
ACO), u kojoj su glavha komponenta umjetni mravi koji postupno grade optimalno
riedenje. ACO takoder ima razliite varijante, koje je potrebno odabrati i prilagoditi ovisno
0 problemu koji se pokuSava rijesiti. Tako je obradena i varijanta MAX-MIN mravljeg
sustava (eng. MAX-MIN Ant System, skraceno MMAS), koja se pokazala da daje najbolja
rieSenja za veliki skup vrhova i dovoljan broj iteracija. U ovom radu, implementirano je
rieSenje za problem usmjeravanja vozila s ograni¢enjem kapaciteta (eng. Capacitated
VRP, skraéeno CVRP) pomoc¢u MMAS varijante mravljeg algoritma. Implementacija je
podvrgnuta testiranjem nad razli¢itim instancama problema dostupnih na internetu i
podesenim parametrima. Na temelju izlaznih podataka testiranja, provedena je statisticka
analiza prema kojoj je  donesen zakljuCak o efikasnosti algoritma i mogucéim

poboljSanjima.

Kljuéne rije€i: Problem usmjeravanja vozila, VRP, Problem usmjeravanja vozila s
ograni¢enjem kapaciteta, CVRP, metaheuristika Optimizacija kolonije mrava, ACO, MAX-
MIN mravlji sustav, MMAS
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1. Uvod

Prema podacima iz Europske unije, transportne usluge €ine neSto vise od 9%
ukupnih troSkova cijele Europe. Gledajuéi s industrijske strane, na cijenu ukupnog troSka

proizvodnje jednog klasi€nog proizvoda utje€e cijena prijevoza od minimalno 10%. [1]

Napretkom tehnologije, racunalo je postalo neizostavni dio svakog sektora u
poslovnome svijetu, ponajprije iz razloga $to omogucava smanjenje vremena i troSka
pojedinih procesa. Prema istraZivanjima provedenim na simulacijama rada poduzeca,
koriStenje raCunalnih optimizacijskih programa omogucuje uStedu od otprilike 5% ukupnih

tro8kova poslovanja. [2]

U ovome radu obradena je tema problema usmjeravanja vozila, koja upravo ima
vaznu ulogu u transportnim uslugama poput logistike i distribucije dobara. RjeSavanje ovog
problema se temelji na optimizaciji i kombinatorici, pomoéu koje se na efikasan nacin
pokuSava dobiti dovoljno dobro rjeSenje koje bi u stvarnom svijetu smanjilo vrijeme i trodak
transporta. Sam problem se najCesc¢e usporeduje s poznatim problemom trgovackog putnika,
ali uz dodatne parametre i ograniCenja koje ga €ine puno tezim. Zbog razli€itih mogucih

ograni¢enja, problem usmjeravanja vozila nije jedinstven, nego sadrzi razli¢ite varijante.

Nakon teorijske i matematicke obrade samog problema i njegovih varijanti, u
nastavku se usredotoCujemo na njihovo rieSavanje pomocu optimizacije mravljom kolonijom.
Kako ne bi zanemarili i ostale nacine rjeSavanja, u jednom poglavlju opisani su i drugi

pristupi koji mogu dati dobro rjeSenje.

U sklopu ovoga rada, implementirano je rieSenje za problem usmjeravanja vozila s
ograniCenjem kapaciteta pomocu MAX-MIN mravljeg sustava. RjeSenje je testirano nad
razliitim instancama problema, kao i na razliitim ulaznim parametrima. Izlazni podaci
rieSenja su statistiCki obradeni, a na temelju dobivenih rezultata donesen je zakljuCak

istrazivanja i mogucéa poboljSanja algoritma.



2. Problem usmjeravanja vozila

Upravljanjem distribucijom i logistikom smatra se jedan od tezi zadataka u danasnjem
svijetu. U samoj srzi rjeSavanja zadataka nalazi se problem usmjeravanja vozila.
Svakodnevno brojna poduzeca i organizacije sudjeluju u procesu dostave, razmjeni dobara i
usluge te ljudi. Kako svako poduzece posluje na svoj nacin, odnosno mozemo reci da ima
vlastite ciljeve, ograni€enja i da razli¢ite varijable utje€u na krajnji ishod. Upravo iz toga
razloga Sto praksa pokazuje veliki broj razli€itih problema, gotovo je nemoguce pronadéi jedno

univerzalno teoretsko rjeSenje koje bi pokrilo sve slucajeve.

Najveci pomak u istraZivanju ovog problema napraviljen je u 1959. godine, kada su
dva ameri¢ka matematiCka znanstvenika George Dantzig i John Ramser u svojoj publikaciji
objavili ¢lanak na temu ,truck dispatching®. Unutar ¢lanka izneseno je nekoliko varijanti
opcenitog problema, za koje su predloZzene snazne formulacije, zajedno s raznim
istrazivanjima i algoritmima dekompozicije. Razvijena je i brojna heuristika za probleme s
usmjeravanjem vozila, Cije je istrazivanje potaknulo pojavu i rast nekoliko metaheuristika,

kojima se performanse pokuSavaju konstantno unaprijediti. [3]

Ovo poglavlje je usmjereno na opcéenitu razradu problema usmjeravanja vozila i
definiranje njezinog matemati¢kog modela, kao i na podtipove problema sukladno njezinim
najpoznatijim varijantama. Osim toga, u nastavku slijedi kratak uvid u povijest prvih
istrazivanja i potrebe za sve vec¢im proucavanjem, §to je dovelo do razvoja metaheuristike i

brojnih algoritama pomocu kojih je moguce doci do rjeSenja.

2.1. Kratka povijest istrazivanja

Kao Sto je veC prethodno spomenuto, istrazivanje problema usmjeravanja vozila
zapodinje objavom ¢&lanka na temu ,Truck Dispatching Problem* 1959. godine. Clanak se
bavio modeliranje problema kako bi flota homogenih kamiona mogla zadovoljiti potraznju za
naftom prema razli€itim benzinskim postajama iz srediSnjeg ¢vora (mjesta prerade naftnih
sirovina u gorivo) s minimalnom prijedenom udaljenosti. Pet godina kasnije (1964.), Clarke i
Wright generaliziraju ovaj problem kao problem linearne optimizacije s kojom se obi¢no
susre¢e u domeni logistike i transporta. Kao naprimjer: kako posluziti odredeni skup klijenata,
geografski rasprSenih okolo srediSnjeg skladiSta, koriste¢i vozni park kamiona razli¢itog
kapaciteta. Od ovoga trenutka, ovaj problem postaje poznat kao problem usmjeravanja
vozila (eng. Vehicle Routing Problem, skraceno VRP), jedna od najSire prou¢avanih tema u

podrucju operacijskih istrazivanja. [3]



Trenutni VRP modeli uvelike se razlikuju od prethodno spomenutih, ponajprije iz
razloga Sto nastoje ukljuciti slozene varijable iz stvarnog zivota, poput vremena putovanja
ovisnih o guzvi (utjecaj prometne guzve), vremenske intervale za preuzimanje i dostavu, kao
i dinamicki mijenjanje podataka tokom vremena (npr. podaci o potraznji). lako su Clarke i
Wright napravili prekretnicu primjenom efektivnog pohlepnog algoritma ustede, ove znacajke
donose znatnu vecu slozenost. Tako se na VRP gleda kao NP - tezak problem
(nedeterministicki u polinomijalnom vremenu teski), za koje dotadasnji egzaktni algoritmi nisu
primjenjivi jer njihova efikasnost opada s brojem instanci. Za ovakve probleme esto su

prikladniji heuristi¢ki i metaheuristicki algoritmi. [3]

U proteklom desetljeéu, broj metoda za rjeSavanje razli€itih varijanti VRP-a uvedenih
u akademsku literaturu, brzo je narasla. Napredak racunalne tehnologije, odnosno povecanje
brzine obrade i kapaciteta sadasnjih racunala, omogudilo je rieSavanje veéeg broja instanci
VRP-a, §to rezultira povecéanje istrazivanja i razvoja softvera za VRP u komercijalne svrhe.

Danas VRP softvere Koriste tisuce tvrtki, medu kojima je i Coca-Cola Enterprises. [4]
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Slika 1. Prikaz porasta ¢lanaka na temu VRP (1954. - 2006.) [4]



2.2. Klasi¢ni problem usmjeravanja vozila

Problem usmjeravanja vozila (eng. Vehicle Routing Problem, skrac¢eno VRP) je jedan
on najpopularnijih problema u kombinatornoj optimizaciji, a njegovo proucavanje utjecalo je
na istrazivanje nekoliko egzaktnih i heuristi¢kih rieSenja opce primjenjivosti. Korijen problema
je jako sli¢an problemu trgovackog putnika (eng. Traveling Salesman Problem, skraéeno
TSP), s dodatnim slozenim ogranicenjima Sto ga itekako otezava. 1z toga razloga, mozemo
re¢i da VRP generalizira TSP. VRP poku$ava dati odgovor na pitanje: ,Koji je optimalan skup
puteva za grupu vozila u cilju isporuke robe odredenom broju klijenata?“. Pronalazenje
optimalnog odgovara na navedeno pitanje je NP — tezak problem, odnosno vrlo je teSko dodi
do optimalnog rje$enja. [5]

Pod klasi¢nim problemom usmijeravanja vozila smatramo opceniti naziv za cijeli skup
problema kojima je cilj pronaci najbolje rijeSenje s odredenom skupinom vozila koji kre¢u iz
definiranog skladista obici sve klijente uz uvjet da svakog klijenta posjeti samo jedno vozilo i
da se na kraju sva vozila vrate u definirano skladiSte. Najbolje rjeSenje najéeSce ovisi o
stvarnom primjeru koji se pokusava rijesiti, a neki od naj¢escih su [5]:

¢ Minimizirati globalne tro8kove prijevoza na temelju prijedene udaljenosti
e Minimizirati broj vozila potrebno za usluzivanje svih klijenata

e Smanijiti varijaciju u vremenu putovanja i optereéenju vozila

¢ Smanijiti penale za loSu kvalitetu usluge

e Maksimizirati profit

Slika 2. Klasi¢ni problem usmjeravanja vozila (VRP) [6]



2.3. Matematicki model

Klasi¢ni VRP moZemo prikazati na usmjerenom tezinskom grafu ¢ = (V,E), gdjejeV =

{0,...,n} skup vrhova. Svaki vrh i € V' \ {0} predstavlja kupca koji ima potraznju g; (npr.

koli¢éinu dobara) koja predstavlja pozitivan broj, dok vrh O predstavlja centralno srediste

odnosno skladiste. Za svaki brid e € E = {(i,j): i,j € V, i < j} je povezan s putnim

troskovima c, ili ¢;; koji mogu predstavljati cijenu rute, udaljenost izmedu dva grada, vrijeme

razmak i slicno. Sve se cijene mogu izraziti pomocu simetricne matrice za koju vrijedi ¢;; =

¢ji, dok se na dijagonali nalaze vrijednosti ¢; = ¢;; = 0. Skupina od m identiCnih vozila,

svako vozilo s vlastitim kapacitetom Q, u poCetku se nalazi u sredistu odnosno vrhu i = 0.

VRP zahtijeva odredivanje skupa od m ruta gdje su ukupni trod8kovi putovanja svedeni na

minimum i da za svaki vrijedi slijedece [7]:

1.

2
3.
4

Svaki klijent je posjecen toéno jednom rutom

Svaka ruta zapocinje i zavrSava u centralnom sredistu (skladistu)

Ukupna potraznja usluzenih kupaca unutar rute ne prelazi kapacitet vozila Q
Ukupna duljina rute svakog vozila ne prelazi unaprijed postavljeno ogranicenje L
(opcionalno — npr. slu¢aj u kojemu bridovi predstavljaju vrijeme kao cijenu rute,

ukupna ruta ne smije prelaziti vise od 8 sati odnosno radno vriieme vozaca)

Rjedenje se moZze promatrati kao skup m ciklusa koji dijele zajednicki vrh skladista.

Matematicki model:

T; — redoslijed isporuka vozila i

T;,j — vrijednost polja isporuka vozila i na j indeksu

TQ; — ukupna duljina rute vozila i

e;j € {0,1} — 0 ne postoji brid, 1 brid postoji (i # j; i,j € {0,1,2,...,n})

Cilj:

m n-—1
Min = z Co,Tio + 2 CTijTi jr TCr-1, 0
i=1 j=1



Navedena ograni¢enja postujuci redoslijed:

1)
D ET) =1 € N\{0})
v
(2)
n n
Zeoj =1(Ty,.,i€ {0,1....,m}) U Zejo =1 (T, |r,-1 .1 € {0,1...,m})
j=1 j=1
3)
z q; < q; (i €V)
JET;
4)

TQ;, < L(i € V)

Trazeno rjesSenje:

R = {Tl,Tz,...,Tm}

n-1

m
R zz €0,Tip + zeTi,j’Ti, j+1+e|Ti|—1, 0



2.4. Varijante problema

Prilikom modeliranja problema usmjeravanja vozila za konkretan primjer mozemo se
susresti s raznim ograniCenjima i varijablama. Kako je danas sam transportni sektor
kategoriziran prema odredenoj usluzi koje rjieSavaju odredene specijalizirane probleme, tako
su nastale i razliCite poznate varijante VRP za njihovo rieSavanje. Na sljedecoj slici prikazan
je mapa poznatih tipova VRP te nacin na koji su pojedini tipovi povezani, odnosno kako

jedan tip problema proSiruje drugi:

/ \ Ogranitena duljina
rute
|. CVRP _ > VRPE

|
B
M\

Q o

Vremenska
ograni¢enja

VRFB VRPFD

VRPBE VRPB

Slika 3. Varijante problema usmjeravanja vozila

U nastavku je opisana pojedina varijanta problema, s detaljnijim opisom VRP s ograni¢enjem
kapaciteta. Upravo iz razloga Sto ju vecina ostalih primjera proSiruje kao Sto je vidljivo sa

slike, ali takoder jer je na temelju te varijante implementirano rjeSenje.

2.4.1. Kapacitativni VRP

Kapacitativni problem usmjeravanja vozila (eng. Capacitated VRP, skraéeno CVRP)
utemeljen je na ograniCenju kapaciteta, a smatra se ujedno i osnovnim tipom problema
usmjeravanja vozila. Unutar problema definirani su klijenti koje treba posluziti (zajedno sa
svojim potrazivanjima iskazanim u koli¢inama robe) i vozila s istim karakteristikama (brzina,
kapacitet i sl.). Svako vozilo u po€etku se nalazi u centralnom skladiStu iz kojega krecu

prema klijentima. Jedino ograniCenje koje postoji je kapacitet pojedinog vozila. Cilj je pronadi

7



najbolje rieSenje koji se oCituje kao minimiziranje ukupnoga troska, odnosno pronaci rutu za
svako pojedino vozilo na takav nacin da svi korisnici budu posluzeni na najbolji moguci

nacin. Ukupan troSak dobiva se kao suma ukupnog troska puta svakog vozila. [8]

Kako se CVRP zapravo smatra osnovnim oblikom VRP-a, svi uvjeti ograni¢enja su
identi¢ni klasichom VRP-u pa iz toga razloga matemati¢ki model objasnjen u prethodnom
poglavlju takoder vrijedi i za ovu inacicu. Da ponovimo, koriStenjem teorije grafova ve¢ smo
definirali graf ¢ = (V,E), gdje je V = {0,...,n} skup vrhova (0O predstavlja centralno
skladiste, ostatak skupa predstavlja korisinke) , a E skup lukova izmedu navedenih vrhova.
Za lukove (i,j) € E se zapravo veze nenegativna cijena c;; koja predstavlja prijevoza
izmedu korisnika i i j. U praksi se ne koriste lukovi (i, i) i pretpostavlja se da cijena takvog
luka ¢;j =+ za sve i € V. Prilikom implementacije, troskovi prijevoza se zapisuju u
matricu troSkova c veli€ine n, a radi jednostavnosti u lukove (i,i) umjesto +co upisuju se
nule. Ako na G gledamo kao usmjereni graf, matrica troSkova c je asimetri¢na matrica, pa se
na ovakav CVRP naziva asimetricni VRP s ogranicenjima kapaciteta (eng. Asymetric CVRP,
skraceno ACVRP). Ako matrica troSkova izgleda na nacin da su c¢;; = ¢;; za svaki (i,j) € E,
tada se problem naziva simetricni VRP s ograni¢enjima kapaciteta (eng. Symetric CVRP,
skraéeno SCVRP). Opcenito, kada kazemo CVRP onda se podrazumijeva da mislimo na
SCVRP. [5] [8]

Unutar CVRP takoder se pronalazi problem minimalnog broja vozila odnosno
ukupnog kapaciteta svih vozila potrebnih da se mogu ispuniti zahtjevi prema svim
korisnicima i na taj nain uspjesno rijesiti CVRP. Kako doc¢i do toga podatka? Najprije,
obrazlozimo i ovaj problem s matematicke strane. Svaki od korisnika i gdje je i €
{1,..,n} povezan je s unaprijed poznatim nenegativnim zahtjevom robe d;, dok za po¢etno
centralno skladiste se postavlja fiktivni zahtjev dy,. Uzmemo li skup S kao podskup S < V,
ukupni zahtjev skupa odnosno zahtjev svi klijenata izgleda ovako:

as) = Y d
iEV
U skladistu se u pocCetku nalazi skup od predefiniranih K identi¢nih vozila, svatko sa svojim
kapacitetom C (koji moze biti isto za svako vozilo ili razli¢ito). Da bi rijeSenje problema bilo
izvedivo, mora vrijeditid; < C zasvakii € {1,..,n}. Kako je ve¢ poznato, svako vozilo moze
izvesti najviSe jednu rutu. Pretpostavlja se da K nije manji od K,,;,, gdje je K, definiran kao
minimalni broj vozila potrebnih da se posluze svi korisnici. | dalje se pitamo kako odrediti taj
minimalni broj vozila K,,;,? Postoje razliCiti algoritmi za to, a jedna od preporuka je

rieSavanje problema pakiranja koSa (eng. Bin Packing Problem, skraceno BPP), koji ovdje



rieSava problem odredivanja minimalnog broj vozila kapaciteta C potrebnog za ispunjenje
svih zahtjeva d;. Kako se BPP smatra NP-teSkim problemom, njegovo rjeSavanje je
poprilicno kompleksno pa se u tome slu€aju za maniji broj zahtijeva (otprilike do nekoliko
stotina) preporucuje koriStenje neke druge poznate metode koje efikasno pronalaze

optimalno rjeSenje. [8] [9]

Solution Unpacked items
- 2
3

51| 3
6 6

5 5

5 || 4 m |4 . 4|l

Clgged O;en

Slika 4. Prikaz rjeSavanja BPP-a [9]

U literaturi postoji nekoliko varijacija ovog problema. Prva varijanta odnosi se na broj
raspoloZivih vozila K koji je veéi od K,,;, 5to bi znacilo da postoji mogucnost da ¢e pojedina
vozila ostati neiskoriStena. Smanjenje troSka se moze posti¢i tako da se uz minimiziranje
ukupne cijene ruta svih vozila, smaniji i broj koritenih vozila, te se na taj nacin ustedi i na
troSkovima vozila. Kada ogranienje kapaciteta zamijenimo s ograni¢enjem maksimalnog
puta ili vremenskog trajanja, VRP dobivamo varijantu koju zovemo problem usmijeravanja
vozila ograni¢en udaljenoS¢u (eng. Distance Constrained VRP, skraéeno DVRP). Takvu
udaljenost (ili vrijeme) oznacavamo s t;;, gdje su (i,j) € V, au pravilu ona ne smije biti veca
od maksimalnog dozvoljenog prevaljenog puta na ruti odnosno vremena provedenog na ruti
T. Ako je duljina lukova izrazena kao vrileme putovanja, tada tome vremenu dodajemo i
vrijeme posluzivanja ¢; koje je pridruzeno za svakog korisnika i, a predstavlja vrijeme
zadrzavanja vozila kod korisnika odnosno vrijeme izrazavanja usluge. Ako vrijeme kretanja

4

na luku bez vremena zadrzavanja kod korisnika oznacimo s t;;, tada ukupno vrijeme kretanja

na luku izmedu vrha (i,j) € V dobijemo prema formuli [8]:

¢ +¢j



Do sada smo uvijek govorili o varijantama gdje je svako vozilo identi¢no. Takoder
postoji varijanta u kojoj sva vozila nisu jednaka, veé imaju razli€ite kapacitete Cy, za vozila
k € {1,...,K}, gdje K predstavlja ukupan broj vozila. Tada su maksimalni dozvoljeni putevi
odnosno vremena definirana kao T, za svako k. [8]

Varijanta CVRP-a gdje su prisutha dva ograni€enja: ograni¢enje kapaciteta i
ogranienje maksimalne duljine rute zovemo problem usmjeravanja vozila ograni¢en

udaljenoscu i kapacitetom (eng. Distance-Constrained CVRP, skraceno DCVRP) [5]

Takoder, u literaturi nije strogo navedeno kako se odvija posluzivanje klijenta unutar
CVRP modela, odnosno je li kamion odlazi iz skladista do svakog klijenta dostavljajué¢i mu

robu ili skupljajuéi robu, ali u konacnici rieSenje se svede na isto.

Quantity

demands

Slika 5. VRP s ograni¢enjem kapaciteta [10]

2.4.2. VRP s vremenskim ograni¢enjima

Problem usmjeravanja vozila s vremenskim ograni¢enjem (eng. VRP with Time
Windows, skraéeno VRPTW) predstavija proSirenje CVRP gdje osim kapacitivnih
ograniCenja svakog vozila postoje i vremenska ograniCenja vezana za svakog korisnika.
Posluzivanje svakog korisnika mora zapoceti u vremenskom razmaku [a;, b;], a vozilo za
vrijeme posluzivanja t;. U sluaju da vozilo dode do korisnika prije vremena a;, vozilu je u

pravilu dozvoljeno da €eka do trenutka a;, kada mozZe zapoceti posluZivanje. Osim tih

10



vremena, zadano je i vrijeme kada vozilo izlazi iz skladiSta te vrijeme koje vozilo provede na
svakom od lukova t;; (i,j) € V. [9]

Uobicajeno je da se matrica troSkova i matrica putnih vremena podudaraju, a da su
vremenski prozori korisnika tako definirani da se pretpostavlja kako sva vozila napustaju
skladiste u vremenskom trenutku 0. Jedino proSirenje ograni¢enja s obzirom na CVRP je
uvjet posluzivanja svakog korisnika u toéno odredenom vremenskom intervalu [a;, b;] u

kojemu je vozilo zaustavljeno s obzirom na definirano vrijeme t;. [8]

5

[} /]
[ 1]

12 I 34

Time
Windows

Slika 6. Prikaz VRP s vremenskim ograni¢enjem [10]

2.4.3. VRP s povratom

Problem usmjeravanja vozila s povratom (eng. VRP with Backhauls, skracéeno VRPB)
je proSirenje CVRP gdje je skup korisnika V' \ {0} podijelien na dva podskupa. U prvom
podskupu A nalazi se n korisnika koji zahtijevaju odredene koli€ine robe za isporuku. Drugi
podskup B sadrzi m korisnika kod koji kojih se zahtijeva prikupljanje odredene koli€ine iste
robe. Korisnici su indeksirani na na¢in da je A ={1, ..., n} i B ={n+1, .., n+m}.
Prema navedenom, VRP s povratom nije ba$ najpreciznije ime posto se ne radi samo o
povratu robe, nego i posluzivanju korisnika. [11]

Unutar VRPB pronalazi se dodatno ograni€enje prednosti posluzivanja, u kojem se
svi korisnici skupa A moraju posluziti prije korisnika B skupa. Nenegativni zahtjevi d; svakog
vrha imaju dvostruko znacenje, ovisno radi li se o posluzivanju ili prikupljanju. Skladistu se
pridruzuje fiktivni zahtjev d,. S obzirom na CVRP, VRPB mozZe definirati dva dodatna

ogranienja: kapacitet odabranog vozila Q@ mora biti veéi ili jednak zbroju pojedinacnih
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zahtijeva klijenta iz oba podskupa A i B, kao i ograni¢enje da u svakoj ruti vozila svi korisnici
iz podskupa A su posluzeni prije korisnika iz podskupa B ako B nije prazan skup. Uobi¢ajeno
se smatra da podskup A nije prazan skup, a implicitno se pretpostavlja da svaka ruta sadrzi
klijente iz oba podskupa. [11]

A
1
:
i
’.

@ Linchaul customers ¢ Backhaul customers

Slika 7. Prikaz VRP s povratom [12]

2.4.4. VRP s prikupljanjem i dostavom

Problem usmjeravanja vozila s prikupljanjem i dostavom (eng. VRP with Pickup and
Delivery, skra¢eno VRPPD) predstavlja problem u kojem je svaki korisnik i povezan s dvije
vrijednosti: zahtjevom za dostavu d; i zahtjevom za prikupljanje iste robe p;. U vecini
slu¢ajeva, koristi se samo jedna vrijednost d; = d; — p; za svakog korisnika i, koja
predstavlja razliku zahtijeva dostave i prikupljanja. Kako zahtjevi korisnika za prikupljanje
mogu biti veci od zahtijeva za dostavu, d; takoder mozete biti i negativne vrijednosti. Svaki
zahtjev sadrzi podatke o mjestu prikupljanja, mjestu dostave i koliini robe koju treba
transportirati. Zahtjevi su unaprijed definirani za svakog korisnika i, kao podaci o mjestu

dostave 0; i mjestu prikupljanja D;, u slu€aju da O; i D; nisu pocetno skladiste. [13]
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Prilikom rjeSavanja VRPPD - a, pretpostavlja se da je vozilo izvrSilo dostavu prije
posjetu mjesta prikupljanja. Uz do sada standardna ograni¢enja CVRP - a, ovaj problem se
proSiruje s dva nova uvjeta [13]:

e Za svakog korisnika i postoji u istoj ruti korisnik 0; (mjesto dostave koje se
razlikuje od skladista) kojeg treba posluziti prije korisnika i
e Za svakog korisnika i postoji u istoj ruti korisnik D; (mjesto prikupljanja koje se

razlikuje od skladista) kojeg treba posluziti poslije korisnika i

NajceSce se centralno skladiSte uzima kao izvor i odrediSte zahtijeva. Tada govorimo
o varijanti VRP — a sa simultanom dostavom i prikupljanjem (eng. VRP with Simultaneous
Pickup and Delivery, skraéeno VRPSPD). [8]

. Origin depot O Delivery customer
‘ Pick-up customer A1 Vehicle route

Slika 8. Primjer jedne rute vozila za VRPPD [13]

2.4.5. Izvedene varijante

U prethodnim poglavljima, objadnjenje su ¢etiri glavne varijante problema
usmjeravanja vozila, Cije kombinacije najéeSce tvore i ostale podtipove. Na slici 3. vidimo
dvije najceS¢e kombinacije koje se susrecu u vecini literatura:

1. Problem usmjeravanja vozila s povratom i vremenskim ograni¢enjem (eng. VRP with

Backhauls and Time Windows, skraceno VRPBTW)

2. Problem usmjeravanja vozila s prikupljanjem i dostavom te vremenski ograniCenjem

(eng. VRP with Pickup And Delivery and Time Windows, skra¢eno VRPPDTW)

13



Kako svaka varijanta problema ovisi o specificnom zadatku koje nastoji rijesiti, tako
postoje i brojna druga ogranicenja. U vecini slu€ajeva, nova ogranienja proSiruju standardni
VRP s kapacitativnim ograni¢enjima, a najpoznatiji takvi VRP su:
1. Problem usmjeravanja vozila s viSe skladista (eng. Multiple depots VRP, skra¢eno
MDVRP) [14]

2. Otvoreni problem usmjeravanja vozila (eng. Open VRP, skraceno OVRP) u kojemu
se vozila ne moraju vracati u skladiste [15]

3. Problem usmjeravanja vozila s vise ruta (eng. VRP with Multiple Trips, skraceno
VRPMT) u kojemu se ukida ograni¢enje da vozilo moze odraditi samo jednu rutu [16]

4. Problem usmijerava elektri¢nih vozila (eng. Electric VRP, skraéeno E-VRP), u zadnje

vrijeme sve popularniji VRP, a kao glavno ograni¢enje uzima se baterija vozila koja

ograni¢ava njegovu turu. [17]

Konstantni izazovi i promjene u distribuciji i transportu zahtijevaju brza rjeSenja, a samim
time dolazi do stvaranja i pojave novih modela problema usmjeravanja vozila, koji se sve
viSe pojavljuju unutar znanstvenim istrazivanjima i postaju predmet prouCavanju unutar

obrazovanju.

2.5. Pristupi rjeSavanju problema usmjeravanja vozila

Suvremeni pristupi rieSavanju VRP mogu se podijeliti prema razli¢itim motivacijama kao

8to je prikazano na slijedeco; slici:

EGZAKTNI HEURISTICKI METAHEURISTICKI

pristup zasniva se na modelima pristup zasniva se na heuristickoj ~ PriStup zasniva se najcesce na

protoka vozila, protoka tereta ili SP konstrukciji ruta lokalnoj pretrazi vodenoj procesima
madelu koji su preuzeti iz prirode

GRANAJ | REZI CLARK AND WRIGHT SIMULIRANO KALJENJE
GENERIRANJE STUPACA SWEEP GENETICKI ALGORITMI
LAGRANGE-OVO OPUSTANJE CHRISTOFIDES MIGNOZI TOTH KOLONIJA MRAVI

Slika 9. Pristupi rjeSavanju problema usmjeravanja vozila [8]
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Prvi pristup rjeSavanja je potraga za egzaktnim rjeSenjem problema. Prakti¢na
primjena ovog pristupa vrlo je ograni€ena zbog svoje primjenjivosti na manji broj korisnika.
Za vedéi broj ruta nije moguce ocCekivati da ovaj pristup generira rieSenja uporabljiva u
realnom vremenu koja se zahtijevaju u praksi. U specijalnim slu¢ajevima kada je bitno suzen
skup mogucih rijeSenja, Cesto se koriste egzaktni algoritmi poput ,branch and cut, ,column

generation“ i ,lagrange relaxation®. [8]

Heuristiki pristup predstavlja koriStenje iskustva, intuicije i vlastite procjene prilikom
rieSavanja nekog problema. Za razliku od egzaktnih metoda, heuristicke metode ne
predstavljaju znanje o strukturi ili odnosima unutar modela problema koji rjie§avamo, nego
predstavljaju pravilo izbora, filtriranja i odbacivanja rjeSenja. Cesto se zasnivaju na
konstrukciji ruta gdje se konstruiranje i poboljSavanje ruta s obzirom na ciljanu funkciju vrsi

iterativno. [8]

Najnoviji pristup rjeSavanja NP-teSkih problema kombinatorne optimizacije je
metaheuristi¢ki, koji se u praksi definira kao skup algoritama koji se koriste pri rjieSavanju
viSe razli€itih optimizacijskih problema gdje se samo algoritam vrlo malo mijenja u ovisnosti o
problemu koji se rjeSava. Cesto se zasniva na lokalnoj pretrazi vodenoj procesima koji su

preuzeti iz prirode poput simuliranog kaljenja, genetickih algoritama i kolonije mravi. [8]

Prilikom rjeSavanja problema usmjeravanja vozila u ovom radu Kkoristen je
metaheurstiCki pristup utemeljen na koloniji mrava. U idu¢em poglavlju ukratko je obradena
optimizacija pomocu kolonije mrava kako bih Citatelj mogao $to lakSe pratiti kasnije poglavlje

implementacije rjeSenja.
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3. Optimizacija kolonijom mrava

Optimizacija kolonijom mrava (eng. Ant Colony Optimization, skraéeno ACO) je
metaheuristika koja se Kkoristi za rjeSavanje teskih optimizacijskin problema, poput
kombinatornih optimizacijskih problema koji pripadaju klasi NP-teSkih problema. Osnovna
znacajka algoritma je suradivanje skupa umjetnih mravi, koji postupno grade dovoljno dobro

rieSenje. Rjedenje se ocituje kao najbolji put na teZinskome grafu. [18]

Razvijanje i prouavanje ovakve vrste optimizacije potaknula je motivacija iz prirode.
Kolonija mrava predstavlja uspjesSnu i kompleksnu organizaciju upravo zbog medusobne
suradnje mrava. Uspjednost se ocituje u rjeSavanju slozenih zadataka, za koje pojedini mrav
nije u stanju sam rijesiti. Gledajuéi s bioloSke strane, sposobnost vida je kod vecine mravi
samo djelomiéno razvijena, dok su neke vrste i potpuno slijepe. ProuCavajuéi argentinske
mrave, dokazano je da se velina komunikacije izmedu mrava ostvaruje ispustanjem
feromona. Kretanjem od mravinjaka u potrazi za hranom i vracanjem nazad, mravi iza sebe
ostavljaju trag feromona. Koli¢ina feromona koje ostavljaju na pojedinom tragu moze ovisiti o
broju mravi koji su prosli navedenim tragom, kao i blizini, kvaliteti i koli€ini hrane koje
pronalaze u navedenoj ruti. Ostali mravi mogu namirisati feromone i slijediti njegov trag do
hrane. Prilikom odabira puta kojim Zele i¢i do hrane, s ve¢om vjerojatnos¢u odabiru put s
vec¢om koncentracijom feromona. Upravo ovakav nacin komunikacije omogucio je mravima
da pronadu $to kraéi put izmedu hrane i mravinjaka. Kako bi potvrdio ovakvo ponaSanje

mravi, Deneubourg je razvio eksperiment dvokrakog mosta. [19]

»
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Slika 10. Prikaz motivacije za optimizaciju kolonijom mrava [20]
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ACO algoritmi koriste se za rjeSavanje stati¢kih i dinamickih kombinatornih problema.
Razlika je u tome Sto stati¢ki problemi su definirani samo jednom i ne mijenjaju se za vrijeme
njegovog rjeSavanja, dok su dinamicki definirani kao funkcija nekih veli¢ina €ije vrijednosti
mijenjaju dinamiku ishodiSnog cilja. U statiCcke se moze svrstati dobro poznati problem
trgovackog putnika, a za primjer dinami¢kog problema usmjeravanje podataka kroz mrezu

racunala. [18]

3.1. ACO Metaheuristika

Na vecoj razini apstrakcije, ACO algoritam se moze objasniti pomoc¢u jednostavnog

pseudokoda:

Algorithm 1 The Ant Colony Optimization Metaheuristic

Set parameters, initialize pheromone trails
while termination condition not met do
Construct AntSolutions
ApplyLocalSearch (optional)
UpdatePheromones

endwhile

Slika 11. Opc¢a metaheuristika za ACO [21]

U glavnoj while petlji nalaze se tri glavne komponente ACO algoritma: konstruiraj
mravlje rjeSenje, primjeni lokalno pretrazivanje (opcionalno) te azuriraj feromone. Sam
postupak ne odreduje direktno hoce li navedene komponente biti izvrSene neovisno ili
paralelnom, nego je autor algoritma ima slobodu sam odabrati, uzimaju¢i u obzir
karakteristike problema. [18]

Prije generiranja rjeSenja unutar while petlje, najprije je potrebno procitati instance
problema, pripremiti odgovaraju¢e strukture podataka, inicijalizirati feromonsku matricu i
heuristicke vrijednosti i postaviti sve parametre (ovisno o varijanti algoritma). Nakon toga
zapocCinje rad petlie. Uvjet zaustavljanja petlie takoder nije strogo definiran, a u vecini
sluCajeva predstavlja odabrani broj iteracija, dozvoljeno vrijeme racunanja, postizanje

dovoljno dobrog rjeSenja i sl. [21]

U nastavku je ukratko opisana pojedina metoda koja se ponavlja unutar petlje.
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3.1.1. Konstruiraj mravlje rjeSenje

Proces konstruiranja rjeSenja svake iteracije odraduje kolonija mravi m, gdje je m
oznaka za ukupan broj mravi, definiran prilikom inicijalizacije parametara te ostaje
konstantan prilikom izvrSavanja cijelog algoritma. Svaki mrav konstruira svoje rjesenje,
neovisno o drugim mravima, ali pritom koristi matricu feromonskih tragova i heuristicke
vrijednosti koje dijele svi mravi u koloniji. U jednoj iteraciji ACO algoritma, m mravi pronalazi
ukupno m rjeSenja. Nakon Sto svaki mrav uspjeSno pronade svoje rjeSenje i ako se to
rieSenje smatra dovoljno dobrim, on u zadnjem koraku (metoda azuriraj feromonske tragove)
azurira matricu feromonskih tragova. [21]

Konstruiranje rijeSenja moze se odvijati redoslijedno ili paralelno. Prilikom redoslijedne
implementacije, svaki mrav konstruira svoje riedenje jedan iz drugog, dok svi mravi u koloniji
ne pronadu svoje rjeSenje. U paralelnom konstruiranju rjeSenja, svaki mrav paralelno s
drugim mravima konstruira rjeSenje korak po korak. U svakom koraku, pojedini mrav odabire
jednu komponentu rjedenja iz skupa svih komponenti koriste¢i feromonske tragove i
heuristicke informacije. Komponente koje imaju jaci feromonski trag i vecu heuristi¢ku
vrijednost imaju vec¢u Sansu za odabir, ali to ipak ovisi i o pravilu odluCivanja varijante ACO
algoritma. Ovaj postupak se ponavlja skroz dok mrav ne konstruira rieSenje koje sadrzi sve
mogucée komponente. Broj mogucih komponenti varira od problema do problema, a moze biti
fiksne ili varijabilne veliine. Paralelno konstruiranje rjeSenja moze itekako ubrzati vrijeme

izvrSavanja programa kada se koristi viSedretveno izvodenije. [21]

3.1.2. Primjeni lokalno pretrazivanje

Nakon konstrukcije rjeSenja, slijedi primjena lokalnog pretrazivanja kako bi se
poboljSale cjelokupne performanse algoritma. Lokalno pretrazivanje je tehnika pomocéu koje
se efikasno pretrazuju susjedi originalnog rjeSenja s ciliem pronalaska jo$ boljeg rjeSenja, a
obi¢no je niske raCunalne sloZenosti kako ne bi doSlo do dodatnog usporavanja algoritma.
lako se ovaj korak u vecini sluCajeva odnosi na lokalno pretrazivanje, najéesce se u literaturi
zove i metoda centralnih akcija, iz razloga $to se odvijaju akcije poput sakupljanja globalnih
informacija koje se mogu koristiti kod odlugivanja o uvjetu za odlaganje dodatnih feromona.
[18] [21]
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3.1.3. Azuriraj feromone

Matrica feromona smatra se najbitnijom komponentom ACO algoritma iz razloga Sto
njezine vrijednosti imaju utjecaj na rjeSenje koje ¢e konstruirati mravi u prvoj metodi petlje.
Glavni cilj ove metode povecati utjecaj komponenti koje grade dobro rjeSenje, a smanijiti
utjecaj loSih komponenti. Koridtenje feromosnkih tragova, algoritam moze nauéiti o instanci
problema koju pokusava rijeSiti na nac¢in da umjetni mravi koriste matricu feromonskih
tragova kako bi dobili znanje i iskustvo prilikom potrage za rjeSenjem. Svaka varijanta ACO
algoritma ima svoj nacin za azuriranje feromonskih tragova, a u vecini sluCajeva prate
slijedece korake [18]:

1. Identificiraj najbolje konstruirano rjesenje
2. Primjeni isparavanje feromonskih tragova

3. lzvrSi odlaganje feromonskih tragova dobrih komponenti

Pocetne varijante ACO algoritma zadnji korak odlaganja feromonskih tragova izvrSavale su
za svako konstruirano rjeSenje u trenutnoj iteraciji. Vec¢ina modernih varijanti aZurira
komponente feromonskih tragova samo za jedno konstruirano rjeSenje, najéeSée za najbolje
rieSenje, Sto se pokazalo kao dobra praksa. Za najbolje rieSenje se moze uzeti najbolje
rieSenje trenutne iteracije ili najbolje globalno rjeSenje (od pocetka rada algoritma odnosno

do trenutne iteracije). [22]

3.2. MAX — MIN mravlji sustav

Kao $to smo do sada spomenuli, ovisno o tome na koji ¢e se nacin implementirati pojedini
dijelovi ACO metaheuristike (inicijalizacija feromonskih tragova, nacin odabira komponente
rieSenje, isparavanje feromona, pravila odlaganja fermonskih tragova..), razlikujemo tri
glavne varijante [18]:

1) Mravlji sustav (eng. Ant System, skraceno AS)

2) Sustav mravlje kolonije (eng. Ant Colony System, skraceno ACS)

3) MAX-MIN mravlji sustav (eng. MAX-MIN Ant System, skraceno MMAS)

Osim glavnih varijanti, postoje i brojne druge izvedene varijante te se istrazuju nove.

Najpopularnija varijanta ACO algoritma za rjeSavanje standardnih kombinatornih problema je

MMAS, koja s vec¢im brojem iteracija algoritma daje najbolje rieSenje. [23] Iz toga razloga je
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upravo MMAS odabran za implementaciju rieSenja VRP s ogranienjem kapaciteta te je

obraden u nastavku ovog poglavlja, dok su ostale varijante samo navedene.

MAX -MIN mravlji sustav naprednija je verzija mravljeg sustava AS, koja pokuSava
rijeSiti raniju stagnaciju koriste¢i efektivan mehanizam odlaganja feromonskih tragova.
MMAS se razlikuje u tri kljuéna aspekta od svojih prethodnika [24]:

1) Nakon svake iteracije samo jedan mrav dodaje feromonski trag: mrav koji je
pronasao najbolje rjeSenje trenutne iteracije ili mrav koji je nasao najbolje rieSenje
od pocetka algoritma (tzv. globalni mrav)

2) Kako bi se izbjegla stagnacija pretrazivanja, raspon mogucih tragova feromona na
svakoj komponenti je ograni¢ena intervalom [T,,in, Tmax |

3) Prilikom inicijalizacije, namjerno postavljamo feromonske tragove na T,qy,

postizuci na ovaj nacin vece istraZivanje na pocetku algoritma

Nakon svake iteracije algoritma, jedan mrav azurira feromonske tragove. AZuriranje

feromonskih tragova odvija se prema formuli:

best

Tij = Tij + ATU

1

st chest moze predstavljati duljinu ture najboljeg mrava do sada (C?$) i u

gdje je AT)Et =

tom sluaju vrijedi At} = % ili duljinu ture najbolieg mrava u iteraciji (C**) pa je Atjft =

ﬁ. U implementacijama MMAS se koriste oba pravila azuriranja i to naizmjeni¢no. lzbor

relativne frekvencije kojom se ta dva pravila primjenjuju ima utjecaj na to koliko je algoritam
pohlepan. Kada azuriranje feromona uvijek primjenjuje najbolji mrav dosad, tada je
pretrazivanje ubrzo fokusirano oko T?S ture, a ako feromone aZurira najbolji mrav u iteraciji,
tada je broj bridova koji dobiju feromone vecli i pretraZivanje je manje usmjereno.
Eksperimentalni rezultati pokazuju da je za male probleme najbolje Kkoristiti azuriranje
feromona od mrava najboljeg u iteraciji, a za velike probleme najbolje performanse daje
dinami¢ka kombinacija najboljeg globalnog i najboljeg u iteraciji s postepenim povecanjem

frekvencije ucestalosti najbolje ture T?S do sada. [18] [24]

Neovisno o0 tome koju duljinu ture mrava odaberemo za aZuriranje feromonskih
tragova, potraga za rjeSenjem i dalje moze stagnirati. Stagnacija se odvija u onom trenutku
kada je feromonski trag znatno veci za jednu komponentu za razliku od ostalih. Prilikom
odabira iduée komponente u konstruiranju rjeSenja, mrav ¢e preferirati navedenu
komponentu rjeSenja nad svim ostalim alternativama. Kada nastupi ovakva situacija, mravi

¢e svaku iteraciju konstruirati isto rieSenje te u ovom slu€aju prestaje istrazivanje novih
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mogucnosti. Kako bi se izbjegao ovakav scenarij, postavlja se raspon mogucih tragova
feromona za svaku komponentu rjeSenja. Raspon se odreduje tako da se postavlja donja i
gornja granica T, | Tmax. Ovakve granice imaju efekt ograniCavanja vjerojatnosti p;; odabira
grada j kada se mrav nalazi u gradu i, na interval [pmin, Pmax ), 9di€ j€ 0 < Pmin < Pmax <
1. Nakon svake iteracije izvrSava se provjera vrijednosti feromonskih tragova te u sluc¢aju da
je T;j > Tjmax POStavija se vrijednost 7;; = Tpqy, 0dNOsNo ako je 7;; < Ty, POStavija se
slijedeca vrijednost 7;; = T,,4,. Kako odredivanje vrijednosti 7,,;, i Tjmay izlaze van okvira

ovoga rada, formule za njih dane su u nastavku [24]:

1
Tmax = m

1 — 4/0.05
(avg — 1) - 3/0.05

Tmin = Tmax

gdje je avg prosjeCan broj razli€itih izbora dostupnih mravu prilikom konstruiranja rieSenja, a
n ukupan broj komponenti odnosno broj gradova u problemu usmjeravanja vozila (za
dodatna objasnjenja kako su dobivene navedene formule, pogledati ¢lanak MAX-MIN Ant

System u ¢asopisu Future Generation Computer Systems T. Stutzlea, izvor [24])

U MMAS algoritmu, pocetni feromonski trag postavlja se na vrijednost t,,,,. Ova
vrsta inicijalizacije je odabrana iz razloga Sto ¢e se povecati istrazivanje Sirokog broja
rieSenja u prvoj iteraciji (vecéi prostor pretrage). Da bi se povecao prostor pretrazivanja
puteva koji imaju malu vjerojatnost da budu odabrani, u praksi se trag feromona ponovno
inicijalizira. Ponovna inicijalizacija okida se kada se dosegne odredena razina stagnacije

(uvjet je definirani broj iteracija algoritma za koje se nije doslo do boljeg rieSenja) [18] [24]
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4. Implementacija ACO za CVRP

Problem usmjeravanja vozila s ograni€enjem kapaciteta je odabran za implementaciju
iz razloga Sto je ovaj problem osnovni problem te je sve ostale varijante moguce izvesti
preko njega uvodec¢i dodatno ograniCenje. Kao $to je u prethodnom poglavlju re¢eno, za
rieSavanje CVRP-a odabrana je MAX-MIN varijanta mravljeg sustava, za koju je dokazano u
raznim literaturama da daje najbolje rezultate. Na sljedecoj slici prikazan je pseudokod

konstrukcije rieSenja koji je posluzio kao smjernica prilikom implementacije algoritma:

1. while not terminated

2. for each ant in the colony

3. set all nodes as unvisited

4. while number of unvisited nodes > 0 do

5. compute ant’s probability of going to
unvisited nodes

6 select a node according to the probability

7. if ant.load + node.load > ant.capacity then

8 return to the depot

9 else

10. visit the selected node

11. return to the depot

12. save the best solution if found

13. evaporate pheromone trails

14. update pheromone trails

15. return the best solution

Slika 12. Pseudokod algoritma ACO za CVRP [25]

Uvjet za zaustavljanje while petlje je odredeni broj iteracija, a u svakoj iteraciji svi
mravi konstruiraju rieSenje. Unutar konstrukcije rijeSenje najprije se postavlja da su svi vrhovi
grafa koji predstavljaju gradove neposjeceni. Zatim se pokrece nova while petlja koja za uvjet
ima zaustavljanje kada se posjete svi gradovi. Temeljni dio konstrukcije rjeSenja prema ACO
metaheuristici upravo se odvija unutar ove petlie. Tako se najprije za trenutnog mrava
racunaju vjerojatnosti odlaska u iduéi neposjeéeni grad i na temelju metode kolo srece
odabire se vrh koji ¢e pripasti komponenti rieSenja. Upravo ovdje nastupa jedino ogranienje
CVRP-a, gdje se mora provijeriti je li trenutni kapacitet mrava dovoljan (maniji ili jednak) da se
posjeti dobiveni odabrani grad. U slu€aju da uvjet prolazi, mrav dodaje grad u svoju

komponentu rjeSenje, u protivnom se vraca u centralno skladiSte. Kada svaki mrav posjeti
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sve gradove, pokrecu se metoda statistike, koja zapisuje najbolje rjeSenje trenutne iteracije i
s obzirom na ostale iteracije provjerava je li takvo rjeSenje ujedno i najbolje globalno rjeSenje.
Zadnje metode unutar iteracije koje su ostale prate pseudokod ACO metaheuristike,

odnosno azuriraju se feromonski tragovi.

Potrebno je naglasiti da pojedini mrav ovdje ne predstavlja jedno vozilo, nego
zapravo konstruira cjelokupno rjeSenje. Svaki mrav sadrzi listu vozila odredenih kapaciteta.
Unutar konstrukcije rieSenja, mrav koristi jedno vozilo iz liste vozila te prema ograniCenjima
CVRP-a uzima druge vozilo iz liste ako trenutno ne sadrzi dovoljno kapaciteta da moze
posijetiti odabrani grad. Zamjena vozila se vrSi prilikom povratka mrava u centralno skladiste.

Takav postupak se ponavlja skroz dok se ne obidu svi gradovi ili se ne iskoriste sva vozila.

%DDDDDDBDQ
2D [0} 5 (1) o)
2D (o e —{o]
2D o o)

Slika 13. Prikaz izgleda rjeSenja dobivenog implementacijom

U nastavku ovog poglavlja opisani su detaljno koraci koje je potrebno napraviti da bi
se implementirao MAX-MIN mravlji sustav za CVRP prema uzoru na objasnjeni pseudokod.
Implementacija ¢e se odviti u jeziku Pythonu prema objektno-orijentiranim principima,

koriste¢i odredene biblioteke za rad s matemati¢kim funkcijama.
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4.1. Metode i tehnike rada

Za prethodno istrazivanje teoretskog dijela problema usmjeravanja vozila, kao i opisa
optimizacije mravljom kolonijom, koriSteni su svi sadrzaji dostupni na internetu poput knjiga i

znanstvenih ¢lanaka.

Za implementaciju algoritma i rjeSavanja jedne varijante problema usmjeravanja
vozila koriSteno je programsko okruzenje Visual Studio Code s jezikom Python. Kako su u
pojedinim koracima rjeSavanja algoritma koriStene matrice, prvenstveno za ucitavanje
podataka, koriStena je biblioteka Numpy (https://numpy.org/) koja sadrzi brojne funkcije za
rad s matricama. Takoder, za dodatnu inspiraciju prilikom pisanja algoritma koriStena je
kombinacija razliCitih pseudokodova dostupnih na internetu s naznaenom poveznicom

preuzimanja.

Na kraju je izvedena statistika na temelju samoga rada algoritma, poput analize
izmedu definiranih parametara i rjeSenja, vremenske sloZenosti i sl. Odabrana instanca
problema na kojoj je izvrSeno testiranje preuzeta je s dostupnih online izvora. Za prikaz
vrhova [ analizu ruta, koristena je online aplikacija GeoGebra
(https://www.geogebra.org/classic?lang=en). Statistika je prikazana pomoc¢u kreiranih tablica
i grafova izradenih u programu MS Excelu. Pojedina statistika je preuzeta i s interneta te

naznacena da se ne radi o vlastitim izmjerenim podacima.
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4.2. Dijagram klasa

Implementacija rjeSenja sastoji se od pet klasa koje su prikazane na sliedeCem
dijagramu:

Data.py

fileName : Siring

saveToCsv()
readXmi()
AntSystemAlgortihm. py Ant.py
Vehicle py
parameters | Data tour_length : Double
. capacity - Integer
anis . List=Ant= . | tour: Array
1 11l vise 1 1 ili vige-| tour_length - Double
visited - Amray

constructSolution()

tour : Array
o antLoad : Integer
updateStatistics() used - Eoolean
vehicles - Vehicle
pheromoneUpdate()
] empfyVehicleMemory()
emptyAntMemory()
placeAntinDepot()
Main.py

object : AntSystemAlgaorithm

main()

Slika 14. Dijagram klasa implementacije rieSenja

Klasa Main.py sadrzi samo glavnu metodu za pokretanje programa, a ona izgleda
sli¢no kao pseudokod za ACO metheuristiku:

def main():

#Inicijalizacija podataka

antSystemAlgorithm = AntSystemAlgorithm(Data (sys.argv[1l]))

i=20

while (i < brojIteracija):
antSystemAlgorithm.ConstructSolution ()
antSystemAlgorithm.UpdateStatics ()
antSystemAlgorithm.ASPheromoneUpdate ()

i=1+1
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Klasa Data.py sadrzi metodu za Citanje instanci iz .xml datoteka Cije se ime unese

preko argumenta prilikom pokretanja programa. Takoder sadrzi i za metodu za spremanje

dobivene statistike unutar .csv datoteke. Osim toga, unutar nje se definiraju vrijednosti

parametara potrebnih za rjeSavanje algoritma. Vrijednosti parametara se ru¢no unose kako

bi se olakSalo testiranje za razli¢ite kombinacije.

Klasa Ant.py sluzi za kreiranje istih mrava ovisno o definiranom broju mrava unutar

parametara. Objasnjenje njezinih atributa definirano je u sljedecoj tablici:

Tablica 1. Prikaz atributa klase Ant

Atribut

Objasnjenje

tour_length

Duljina ture koju je proSao mrav, inicijalno je

vrijednost postavljena na -1,

tour

Memorija mrava koja pamti trenutni/konacni
prevaljeni put, odnosno polje koje sadrzi

posjecene gradove.

visited

Polje veli€¢ine n, gdje je n broj gradova. Svaki
indeks polja ozna¢ava o kojem se vrhu/gradu radi.
Sluzi za provjeru prilikom odabira grada koje ¢e
mrav posjetit i implementaciju uvjeta da se svaki
vrh moze posjetiti samo jednom Inicijalno sve

vrijednosti polja su postavljene na False.

antLoad

OznaCava koliko je mrav trenutno napunjen.
Prilikom posjeta odredenom gradu, nova
vrijednost se rauna suma kao trenutne vrijednosti
atributa i koli€¢ine potraznje grada (antload =
antload + c;;). Takoder sluzi za provjeru
ograni€enja kapaciteta vozila prilikom odabira

grada. Inicijalno je vrijednost postavljena na 0.

vehicles

Atribut  koji sadrzi listu od K wvozila (u
programskom smislu, Vehicle objekata). Broj K
ovisi o instanci problem za koju se testira, to¢nije

kako je u instanci definirano

vehiclelnUse

Objekt tipa Vehicle u koji se sprema vozilo koje se
trenutno koristi. Inicijalno se postavlja kao prvo

vozilo iz liste vozila.

Klasa Vehicle.py sluzi za kreiranje vozila ovisno o definiranom broj vozila K i njihovim

kapacitetima C; (gdje je i redni broj vozila). Ove vrijednosti ovise o instanci problema za koju
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se algoritam primjenjuje. Svaki mrav sadrzi listu vozila K. Objasnjenje atributa klase

Vehicle.py nalazi se u slijedecoj tablici:

Tablica 2. Objasnjenje atributa klase Vehicle.py

Atribut Objasnjenje
capacity Odreduje kapacitet vozila definiran u instanci
problema za koje se trazi rjieSenje.
tour_length Duljina ture koju je proslo vozilo, inicijalno je
vrijednost postavljena na -1,
tour Memorija vozila koja pamti trenutni’konacni

prevaljeni put, odnosno polje koje sadrZi

posjecene gradove.

usedVehicle

Atribut koji sluzi kao indikator (tipa Boolean)
je li trenutno vozilo koristeno. Inicijalno je
postavljeno na vrijednost False, a vrijednost
mijenja kada se vozilo zamjenjuje s

trenutnim.

Klasa AntSystemAlgorithm.py sadrzi glavne metode koje se primjenjuju unutar MAX-MIN

mravljeg sustava za rjeSavanje CVRP-a, a koristi podatke iz klase Data.py, koje po potrebi

dodatno obraduje.

Nakon $to smo objasnili koja je svrha pojedine klase, u nastavku ¢emo objasniti pojedine

metode iz klase AntSystemAlgorithm.py. Postuju¢i ACO metaheuristiku, krenuti éemo od

prvog vaznog koraka - inicijalizacije podataka i parametra algoritma.
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4.3. Inicijalizacija parametara i feromonskih tragova

Metoda inicijalizacije algoritma moze se podijeliti na Cditanje parametara koje
predstavljaju gotove vrijednosti (ruéno unesene ili automatski ucitane iz instance problema) i
vrijednosti koje treba izraCunati preko ulaznih podataka. Pod parametre algoritma smatramo
a, B, p ibroj mravi (m). Ove vrijednosti se odreduje prema vlastitoj intuiciji, vrsti problema koji
se rjeSava i steenom iskustvu prilikom implementiranja sustava optimizacije mravima. U
raznim literaturama postoje ponudene vrijednosti ovih parametara, a eksperimentalno je
dokazano da daju dobra rjeSenja. Tako naprimjer, dobri parametri za algoritam MMAS
prilikom rjeSavanja problema trgovackog putnika su [24]:

e a=1

e fuintervaluizmedu 2i5

e p = 0.02

e Broj mrava (m) = Broj gradova (n)

Kada bi CVRP-u maknuli ograni¢enje kapaciteta i postavili samo jedno vozilo umjesto
njih vise, zapravo bismo dobili problem trgovackog putnika. 1z toga razloga, prethodne
vrijednosti parametra mogu biti dovoljno dobre i za rijeSavanje CVRP-a. Tijekom testiranja
algoritma za pronalazenje dobrih rjeSenja, parametri su prilagodeni vlastitim
eksperimentiranjem i kombinacijama, o Cemu ¢&e viSe biti rije¢ u poglavlju eksperimentalnog

istrazivanja.

Ulazne podatke instance problema potrebno je obraditi kako bi se dobile vrijednosti
poput udaljenosti izmedu gradova, potraznje pojedinog grada, broju vozila i njihovih

kapaciteta te inicijalizacije poCetnih feromonskih tragova.

Udaljenosti izmedu gradova se zapisuje u simetricnu matricu dimenzija n x n, gdje je
n broj gradova uditanog CVRP-a. Kako su gradovi u instancama problema definirani kao
vrhovi u koordinatnom sustavu, odnosno to¢ke N(x,y), za izraCun udaljenosti koristi se

Pitagorin poucak:

d(Ny, Np) = /(g = x1)? + (y2 = y1)?
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A u programskom kodu to izgleda ovako:

def CalculateDistanceMatrix (self):
distanceMatrix = np.zeros (
(self.numberOfCities, self.numberOfCities))
for i in range(self.numberOfCities) :

for j in range(i, self.numberOfCities):

distanceMatrix[i] [j] = math.sqgrt((self.coordinates[i][0] -
self.coordinates[j][0]) ** 2 + (
self.coordinates[i][1] - self.coordinates[J][1]) ** 2)
distanceMatrix[j][i] = distanceMatrix[i][]]

return distanceMatrix

Feromonski tragovi se takoder zapisuju u simetri¢nu matricu dimenzija n x n, ali do

njezinog izracuna se dolazi na malo teZi nacin. Najprije je potrebno izracunati listu najbliZih

gradova odnosno nn_list[i][k] = j, koja nam daje indeks k-tog grada najblizeg gradu i.

u

programskom kodu Kkoristeci biblioteku Numpy i njezinu funkciju argsort, na lagani nacin

pronalazimo listu najblizih gradova [26]:

def findNearestNeighbourList (self):
listOfNeighbour = []
for i in range(self.numberOfCities):
listOfNeighbour.append(np.argsort (self.distanceMatrix[i]))

return listOfNeighbour

U iduéem koraku je potrebno izraCunati duljinu puta generiranog heuristikom

najblizega susjeda C™*. Oznacimo li put generiran heuristikom najblizega susjeda s Tj,.

svakoj iteraciji se odabire vrh od ukupnog broja vrhova n koji jo$ nije dio ture T}, takav da

U

je

najblizi zadnjem dodanom vrhu u T,. Odabrani vrh se dodaje u turu T, te se ovaj postupak

ponavlja skroz dok svi vrhovi nisu dio ture T,. C™ je na kraju suma svih bridova izmedu

susjeda navedene ture. [27]
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def NearestNeighbourHeuristic(self):
visited cities = set()
current city = 0
visited cities.add(0)
distance passed = 0
i=0
while i < self.numberOfCities:
for city in self.findNearestNeighbourList () [current city]:
if city not in visited cities:
distance passed = distance passed + \
self.distanceMatrix[current city, city]
current city = city
visited cities.add(current city)
break
i=1+1

return distance passed

Kako ovaj algoritam implementira MMAS varijantu, potrebno je odrediti pocetne
vrijednosti gornje i donje granice, odnNOSNO T4 | Tmin- Kao §to je prethodno objasnjeno, u
MMAS varijanti po€etna vrijednost traga feromona iznosi t,,,,, kako bi algoritam u prvoj
iteraciji istraZivao Siri spektar rjeSenja. Vrijednosti poCetne gornje i donje granice odreduju se
pomocu formula [28]:

1
Tmax = E_:7?E
_ Tmax
Tmin — 2 % n

Sve varijable unutar formula su nam poznate pa sada mozZemo izracunati pocCetnu
feromonsku matricu:

def InitializePheromoneTrail (self) :
self.trail max = 1 / (self.rho * self.NearestNeighbourHeuristic())
self.trail min = self.trail max / (2 * self.numberOfCities)
self.pheromoneMatrix = np.full (

(self.numberOfCities, self.numberOfCities), self.trail max)
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Osim inicijalizacije navedenih parametara i obrade ulaznih podataka, takoder su
inicijalizirane varijable koje Cuvaju podatke za obradu statistike, kao npr. rjeSenje svake

iteracije, najbolje rjeSenje do sada, vrijeme potrebno za izvrSavanje pojedine iteracije i sl.

4.4. Konstruiranje rjeSenja

Konstrukcija rieSenja se sastoji od nekoliko koraka:

1) Najprije je potrebno isprazniti memoriju svakog mrava i vozila, na nacCin da se oCiste

sve ture te vozila oznade kao nekoriStena

# praznjenje memorije mrava
for k in range(self.numberOfAnts):

for i in range(self.numberOfCities):
self.ant[k].visited[1i] = False

self.ant[k].tour.clear ()

self.ant[k].antLoad = 0

# praznjenje memorije vozila

for v in range(self.numberOfVehicles):
self.ant[k].vehicle[v] .vehicleTour.clear ()

self.ant[k].vehicle[v] .usedVehicle = False

2) Svi mravi se postavljaju u centralno skladiSte te se uzima prvo vozilo iz liste vozila i

postavlja za koristenje

# Postaviti mrave u depot
for k in range(self.numberOfAnts) :

self.ant[k].tour.append(self.depot)

self.ant[k].visited[self.depot] = True

# Postaviti prvo vozilo za koriStenje
self.ant[k].vehicleInUse = self.ant[k].vehicle[0]
self.ant[k].vehicleInUse.usedVehicle = True

self.ant[k].vehicleInUse.vehicleTour.append(0)

3) Svaki mrav konstruira kompletan put dok ne posjeti sve gradove. U svakom koraku

konstrukcije, mrav primjenjuje metodu pravila odabira idu¢eg vrha.

Metoda pravila odabira kao argumente prima indeks trenutnog mrava k i indeks trenutnog

koraka konstrukcije rjeSenja, kako bi se moglo saznati u kojem se gradu i trenutno nalazi
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mrav k. Nakon toga se racuna vjerojatnost odlaska mrava k iz grada i u neposjeéene
gradove j prema formuli [27]:

a B
2] [m3/]

,ako je j e N,
B¢ l
ZleN{-‘[Tij]a[nij]

k _
bij =

gdje je:
e 17;; heuristiCka vrijednost koja se raCuna kao reciproc¢na udaljenost izmedu dva vrha

. 1
prema formuli n;; = -
Y

e N skup dopustenih susjeda mravak k u gradu i,

e 1;; feromonski trag izmedu gradova.

e i f dva paramtera koji odreduju relativan utjecaj tragova feromona i heuristicke

vrijednosti

Kao $to je vidljivo iz formule, odabir vrha veéinom ovisi o tragu feromona i vrijednosti

heuristike. U programskom kodu, metoda za izraCun vjerojatnosti izgleda na slijedeci nacin:

def CalculateProbability(self, current, choice, k):
probability = 0.0
brojnik = self.pheromoneMatrix[current] [choice] ** self.alpha * \
(1 / self.distanceMatrix[current] [choice]) ** self.beta
nazivnik = 0.0
for i in range(self.numberOfCities):
if self.ant[k].visited[i] == False:

nazivnik = nazivnik + self.pheromoneMatrix|[current][i] ** s
elf.alpha * \

(1 / self.distanceMatrix[current] [1]) ** self.beta
probability = brojnik / nazivnik

return probability

Na temelju izraCunatih vjerojatnosti, primjenjuje se metoda ,kola srece” koja radi na principu
da se najprije izraCuna kumulativna suma svih vjerojatnosti. Nakon toga se generira
uniformno distribuiran slu€ajan broj r iz intervala [0,1], iz razloga Sto kumulativna suma
zavrSava s vrijednosti 100% odnosno jedan. Na kraj se odabire onaj grad kojemu je
vrijednost kumulativhe sume veca ili jednaka broju r. [29]

Prije samo odabira grada, odnosno dodavanja vrha turi mrava, potrebno je provjeriti uvjet

ograniCenja kapaciteta koji je prikazan u pseudokodu algoritma. U sluCaju da je uvjet
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zadovoljen, mrav se pomice u odabrani grad i oznaCuje se kao posjecen, a u protivnhom mrav

se vracéa u centralno skladiste.

def DecisionRule(self, k, step):

cumulativ = np.cumsum(selection probability)
r = np.random.uniform(0, 1)

3 =20
P
while (p
j =
p:
if (self

cumulativ[j]

<= r):

o+ 1

cumulativ[j]

.ant[k].antLoad + self.demands[] -

1] > self.ant[k].vehicleInUse.capacity):
self.ReturnToDepot (k)

else:

self.ant[k].tour.append(j)
self.ant[k].visited[j] = True
self.ant[k].antlLoad = self.ant[k].antlLoad + self.demands[]-

self.ant[k].vehicleInUse.vehicleTour.append(7)

4) Na kraju, mrav se vraéa natrag u pocetni grad (isto kao i trenutno vozilo) te se rauna

duljina ukupnog

prijedenog puta

self.ant[k].tour.append(self.ant[k].tour[0])

self.ant[k].vehicleInUse.vehicleTour.append(self.ant[k].tour[0]

Metoda koja racuna ukupni prijedeni put mrava:

def ComputeTourLength (self, k):
tour = self.ant[k].tour

numOfVisitedNodes = len(tour)

tour length

= 0.0

for i in range (numOfVisitedNodes-1) :

indexSource = tour[i]

indexDestination = tour[i+1]

tour length = tour length + \

self.distanceMatrix[indexSource] [indexDestination]

return tour length

Ovi koraci se ponavljaju toliko dugo dok mravi ne zavr$e cijelu turu.
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4.5. Azuriranje feromonskih tragova

AZuriranje matrice feromonskih tragova je posljednji korak u iteraciji algoritme, a
prema MMAS varijanti sastoji se od tri dijela: isparavanje feromona za parametar p,

odlaganje novih feromona te provjere gornje i donje granice feromona.

def MMASPheromoneUpdate (self) :
self.Evaporate ()
self.DepositPheromone ()
self.CheckPhermonelLimits ()

U postupku isparavanja feromona, vrijednost traga feromona t;; se smanjuje za

konstantni faktor p prema formuli [27]:

T = (1 - p)yj
Tako da metoda izgleda poprilicno jednostavno:

def Evaporate(self):

self.pheromoneMatrix = (1 - self.rho) * self.pheromoneMatrix

Odlaganje novih feromona je postupak pri kojemu se dodaju novi feromoni na bridove
koji su konstruirali mravi u svojim turama. U poglavlju MMAS opisano je nekoliko nacina
odlaganja feromona, a u ovoj implementaciji rjeSenja odabrana je varijanta u kojoj samo
najbolji mrav odlaze svoje feromone. U implementaciji, odlaganje feromona globalno

najboljeg mrava izgleda ovako:

def DepositPheromone (self) :

deltaTau = 1 / self.bestAnt.tour length

numberOfVisitedNodes = len(self.bestIterationAnt.tour)
for i in range (numberOfVisitedNodes - 1):
J = self.bestlIterationAnt.tour[i]

1l = self.bestlIterationAnt.tour[i + 1]

self.pheromoneMatrix[j][1l] = self.pheromoneMatrix[j][l] + delta
Tau

self.pheromoneMatrix[1][j] = self.pheromoneMatrix[j][1]
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Zadniji korak u MMAS varijanti je provjera gornje i donje granice feromona, koja kontrolira da

rieSenja budu unutar trazene granice [7,,in, Tmax J-

def CheckPhermonelLimits (self) :
for i in range(self.numberOfCities):

for j in range(i):

if self.pheromoneMatrix([i][j] < self.trail min:

self.pheromoneMatrix[i][]j] == self.
self.pheromoneMatrix[j] [i] == self.
elif self.pheromoneMatrix[i][]j] > self.
self.pheromoneMatrix[i] []j] == self.

self.pheromoneMatrix[j] [1i] == self.

trail min

trail min

trail max:

trail max

trail max

Ovim korakom zavrSena je cjelokupna implementacija algoritma, a koliko su dobra

rjeSenja dobivena pokazati ¢e idu¢e poglavlje. Jedina metoda koja nije objaSnjena je

azuriranje statistike, iz razloga $to ona ovisi o problemu vlastitim preferencijama mjerenja te

ne utje€e na rad i efikasnost rijeSenja.
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5. Eksperimentalno istrazivanje

Eksperimentalno istrazivanje provodilo se na instancama problema Augerat 1995 —

Set A s izvora [30]. Posebno je odabrana instanca problema A-32-k05.xml na kojoj je

izveden eksperiment s razliitim postavkama parametara (ukupno 5 kombinacija) koji su

navedeni u slijedecoj tablici:

Tablica 3. Postavke parametara za testiranje
(14 B p Broj iteracija Broj mravi | Broj gradova
1) 1 2 0.02 1000 32 32
2) 1 4 0.02 1000 32 32
3) 1 2 0.02 500 64 32
4) 1 2 0.1 1000 32 32
5) 1 2 0.1 1000 32 32

Instanca problema A-32-k05.xml sadrzi ukupno 32 grada i 5 vozila, svako vozilo ima jednaki

kapacitet koji iznosi 100. Pojedini gradovi prikazani su u koordinatnom sustavu na slijedecoj

slici:
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Slika 15. Prikaz vrhova instance problema
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Svaki od ukupno 32 grada ima svoje zahtjeve prikazane u slijedeco;j tablici:

Tablica 4. Prikaz potraZnje za pojedini grad

Rbr. | Potraznja | Rbr. | Potraznja | Rbr. | Potraznja| Rbr. | Potraznja
grada grada grada grada
0 0 8 6 16 18 24 24
1 19 9 16 17 19 25 24
2 21 10 8 18 1 26 2
3 6 11 14 19 24 27 20
4 19 12 21 20 8 28 15
5 7 13 16 21 12 29 2
6 12 14 3 22 4 30 14
7 16 15 22 23 8 31 9

Iz tablice mozemo primijetiti da je centralno skladiste grad oznacen s rednim brojem nula te

iz toga razloga njegova potraznja iznosi 0.

Kao najbolje moguce rjeSenje navodi se duljina puta od 784 (npr. kilometara), a svaka ruta

vozila rijeSenja prikazana je na slijedecoj slici:

A-n32-k5 (n=31, Q=100)

—e— Route 1
—e— Route 2

Route 3
—— Route 4
—e— Route 5

0 20 40 60 80 100

Slika 16. Prikaz optimalnog rjeSenja za A-32-k5.xml [31]
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Za svaku kombinaciju parametara eksperiment je ponovljen to¢no 21 put. Prikupljali
su se podaci o najboliem rjeSenju svake iteracije te Na temelju dobivenih podataka,
provedena je statiCka analiza, pri kojom su izraCunate aritmeti¢ka sredina i medijan najboljih
rieSenja te aritmetiCka sredina i medijan iteracija u kojoj je pronadeno najbolje riesenje.
Medijan se uzima iz razloga $to je manje osjetljiv na ekstremne vrijednosti od aritmeticke
sredine, ali osim toga postoje razli€ite prednosti koriStenja medijana za mjerenje performansi
ovakvih algoritama. [32] Kako bismo lakSe svrstali sve podatke u tablicu, uvodimo legendu
oznaka:

o Ry.s: — nNajbolje rieSenje

e R, — aritmeti¢ka sredina najboljeg rieSenja

e R,.s: — medijan najboljeg riesenja

e [, —iteracija u kojoj je pronadeno najbolje rjeSenje

e I, — aritmeti¢ka sredina iteracija u kojoj je pronadeno najbolje rie$enje

e I, —medijan iteracija u kojoj je pronadeno najbolje rjeSenje

5.1. Ovisnost o parametrima i p

Najprije ¢emo promatrati ovisnost implementiranog algoritma o parametrima g i p, uz

ostale konstante definirane vrijednosti. U slijedecoj tablici prikazani su dobiveni rezultati:

Tablica 5. Prikaz rezultata ovisnosti algoritma o parametrima S i p

B P Rpest Rpest Rpest Iy Lir
1) | 2 | 0.02 822,74 828,7123 828,69 829,67 864
2) | 4 | 0.02 837,79 845,601 838,11 729,1429 765
4) | 2 0.1 821,43 834,881 831,94 552,3333 459
5 | 4 0.1 859,62 855,7571 859,62 548,619 686

Kao $to je vidljivo iz tablice, najbolje rezultate daje kombinacija parametaraza f = 2 i
p = 0.02 ako promatramo aritmetic¢ku sredinu i medijan. Razlog tome je sto MMAS varijanti
pogoduju nizi postavljeni parametri pa algoritam ne radi toliko pohlepno te se viSe fokusira na
dobivanje najbolieg rjeSenja preko matrice feromonskih tragova. Za ovu kombinaciju
parametara takoder mozemo primijetiti da se najbolje rjeSenje dobiva tek u kasnijim
iteracijama, Sto znacCi da Ce se Sto bolje rjeSenje dobiti ako algoritam radi duze. Na to itekako

utjeCe parametar p, kao $to je vidljivo u slijede¢em grafu:
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Grafikon 1. Prikaz odnosa rednog broja eksperimenta i I,

Zaklju€ujemo da za maniji parametar p dobivamo najbolja rjeSenje vecinom u kasnijim
iteracijama. Vecéa vrijednost parametar p daje veéu rasprdenost uzorka u tome kada ¢e se
rieSenje pronaci pa iz toga ne mozemo izvuéi zakljucak.

Povec¢amo li parametar p, dobivamo poprilicno slicne rezultate za medijan najboljih
rieSenja, ali ipak malo razliitu aritmeticki sredinu. Takoder moZzemo primijetiti da je upravo
za vecu vrijednost parametra p, dobiveno i najbolje optimalno rieSenje u iznosu od 821.

Najbolji prikaz ovisnosti algoritma o parametru p prikazan je na slijede¢em grafu:
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Najbolja rjeSenja
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N
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810
0 5 10 15 20 25

Redni broj eksperimenta
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Grafikon 2. Prikaz odnosa Ry, i broja eksperimenta s obzirom na parametar p
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Kao $to je vidljivo iz grafa, veci parametra p takoder utjeCe na vecu rasprsenost

uzorka rjeSenja $to u ovom slu¢aju ne moZzemo smatrati dobrom implementacijom rjeSenja iz

razloga &to je velika vjerojatnost da svakim pokretanjem programa dobijemo drugacije

rieSenje. Dobivena rjeSenja za p = 0.02 pokazuju se kao slitna Sto pokazuje da manja

vrijednost parametra p daje dobro rieSenje.

Ostalo nam je pokazati ovisnost rjeSenja o parametru . Kao §to je vidljivo iz tablice

rezultata ovisnosti algoritma o paramterima, za vecu vrijednost parametara £ dobiva se loSije

rieSenje. Razlog tome je Sto parametar g utje€e na pravilo odabira prilikom konstrukcije puta,

na nacin da za vecu vrijednost povecava vjerojatnost odabira najblizeg grada, odnosno tada

kaZzemo da je algoritam pohlepniji. Pohlepnost algoritma za posljedicu ima stagnaciju

rieSenja, odnosno mravi ¢e pritom slijediti uvijek isti put i konstruirati isto rjeSenje.

Ponavljanje istog najboljeg rieSenja u vecini slu€ajeva vidljivo je u slijedecoj tablici:

Tablica 6. Prikaz najboljih rieSenja za eksperiment p = 0.02i 8 =4

Redni broj R |
eksperimenta best tr
1 837,79 887
2 838,11 735
3 837,79 765
4 837,79 963
> 840,98 530
6 868,78 250
7 846,21 780
8 838,11 284
9 838,11 713
10 838,11 463
11 846,21 746
12 870,46 950
13 852,15 734
14 856,35 770
15 837,79 832
16 850,94 836
17 838,11 610
18 846,21 981
19 837,79 853
20 838,11 871
21 861,72 759
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Ovisnost implementiranog algoritma o parametru 8 pri davanju najboljeg rieSenja takoder je

prikazano i u slijede¢em grafikonu:

880
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830 W

820
0 5 10 15 20 25

Redni broj eksperimenta

Najbolje rjesen

—@—Beta=2 —@—Beta=4

Grafikon 3. Ovisnost najboljeg rjeSenja o parametru 3

MMAS varijanta ima efikasan mehanizam kako bi se izbjegla stagnacija algoritma koja u
ovoj osnovnoj verziji nije implementirana, a o njoj ¢e biti viSe rijeCi u idu¢em poglavlju.

Parametar $ nije pokazao znatan utjecaj na iteraciju u kojoj je pronadeno najbolje rjeSenje.

5.2. Ovisnost o broju mravi

Testiranjem ovisnosti implementacije o broju mravi prikazano je u slijedecoj tablici,

postujuéi pritom da je umnozak broja mravi i broja iteracija za testirane eksperimente jednak:

Tablica 7. Prikaz rezultata ovisnosti algoritma o broju mravi

Broja mravi Broj
(k) iteracija (l) Rbest Rbest Rbest
1) 32 1000 822,74 | 828,7123 | 828,69
3) 64 500 824,33 | 831,35 830,86

41



Kao $to mozemo vidjeti iz tablice, kombinacija parametara s manjim brojem mrava i ve¢im
brojem iteracija daje malo bolje rieSenje. Ova ovisnost uvelike ovisi o0 nacinu na koji ¢e biti
implementiran MMAS, odnosno koji ¢e mrav odlagati svoje feromonske tragove. U ovoj
implementaciji, samo najbolji mrav odnosno globalni mrav odlaze svoje feromone i to na
kraju iteracije. Tako da se u trenutnoj iteraciji, svi mravi (koliko god njih bilo) primjenjuju
pravilo odabira s obzirom na istu feromonsku matricu, $to moze rezultirati sli¢nim turama.
Ako bismo uzeli drugu varijantu, odnosno da najbolji mrav svake iteracije odlaze svoje
feromonske tragove, tada bismo vjerojatno dobili veéi raspon najboljih rieSenja. S obzirom na
prethodna istrazivanja, mozemo zaklju€iti da se veliki raspon najboljih rjeSenja u ovom
slu€aju ne smatra kao cjelokupno dobro rjeSenje algoritma. Ponekad, veéa rasprsenost
uzorka moze se smatrati i kao prednost, ali ve¢inom se radi o nacinu implementacije. [32].
Vazno je napomenuti da druga varijanta implementacije nije testirana, nego samo teoretski

zaklju€ena.

0 5 10 15 20 25
Redni broj eksperimenata

—@— Br. mrava = 32, Br. Iteracija = 1000 —@— Br. mrava = 64, Br. iteracija = 500

Grafikon 4. Ovisnost najboljeg rijeSenja o parametru broja mrava

5.3. Vremenska slozenost

Vremenska slozenost algoritma prikazana je slijede¢om formulom [25]:

O(ng - (ng - N* + N?),
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gdje n, predstavlja broj iteracija, n, broj mrava u koloniji i N broj gradova koje treba
posluziti. Kao §to mozemo vidjeti iz formule, broj iteracije i broj mrava unutar kolonije
prikazuju linearnu ovisnost, dok broj gradova kvadratnu ovisnost. Azuriranje feromonskih

tragova predstavljena je s zadnjom oznakom N2.

Vremensko testiranje pojedine iteracije konstrukcije rieSenja je izvrSeno na temelju
1000 ponavljanja za 32 mrava, prema postavkama prve kombinacije parametara iz tablice 3.
Kao rezultat, dobiveni su slijedeéi podaci:
¢ Aritmeti¢ka sredina vremena pojedine iteracije= 1678,57 ms
¢ Medijan vremena pojedine iteracije = 1665 ms
¢ Najkrace vrijeme obavljanja iteracije = 1486 ms

¢ Najbolje vrijeme obavljanja iteracije = 2221 ms
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Redni broj iteracije

Grafikon 5. Prikaz vremenskog trajanja pojedine iteracije

Slijedno izvrSavanje algoritma za 1000 iteracija i 32 mrava rezultira trajanju
pronalaska optimalnog rjeSenja od otprilike 28 minuta, Sto itekako ovisi o brzini takta
procesora. Ovo vrijeme smatra se poprilicno dugackim, ali ga je moguce lagano pretvoriti u
paralelno izvrSavanje, na nacin da konstrukcija rjeSenja pojedinog mrava predstavlja jednu
dretvu. Takav nacin izvrSavanja je moguce primijeniti iz razloga $to pojedini mrav u koloniji

konstruira put neovisno o drugim mravima.
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6. Rasprava o rezultatima istrazivanja

Kako je optimalno rjeSenje za ovu instancu problema 784, a najbolie rjeSenje
dobiveno ovom implementacijom 821, postavlja se pitanje mozemo li takvo rjeSenje smatrati
kao dovoljno dobro? Odgovor se krije u iduéem grafikonu, koji prikazuje konstruiranje
najboljeg rieSenja u pojedinoj iteraciji za kombinaciju postavki parametra 1) koji se unutar

istrazivanja pokazalo najboljim.
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Grafikon 6. Prikaz Ry.s; U pojedingj iteraciji za kombinaciju parametara 1)

U grafu je vidljivo kako funkcija pronalaska najboljeg rieSenja u pojedinoj iteraciji blago pada
prema dole, odnosno s porastom broja iteracije pronalazi se bolje rijeSenje. Takoder se moze
re¢i kako algoritam uci k boljem rjeSenju. Prema tome, mozemo zakljuCiti da je velika
vjerojatnost u slu€aju povecanja broja iteracija, doci ¢e se jo$ do boljeg rieSenja. S toga je
odgovor na postavljeno pitanje: DA, trenutno najbolje rieSenje u iznosu od 821 se smatra
dovoljno dobrim jer ima mogucénost napretka. Naravno, optimizacijom trenutnog algoritma
moze se doci puno prije do optimalnog rieSenja. Kako bi se optimizacija ostvarila, donosi se

nekoliko prijedloga za poboljSanje performansi algoritma:
1) Modificiranje postoje¢eg pseudokoda i pojacavanje utjecaja feromosnkih tragova

Prilikom implementacije rjedenja prema uzoru na ve¢ pojasnjeni pseudokod algoritma iz
Clanka [25], uo€eno je moguce poboljSanje kod postavljanja ograni¢enja kapaciteta. Naime,
nakon $to je pravilom odluke odreden iduci grad koje ¢e vozilo posjetiti, provjerava se je li

kapacitet vozila veéi od sumi trenutnog kapaciteta vozila i kapaciteta zahtjeva grada
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(algoritam je implementiran za varijantu u kojoj vozilo vr8i uslugu prikupljanja robe iz
pojedinog grada). Ako je uvjet zadovoljen, posje¢uje se odabrani grad, a u protivnom vozilo
odlazi natrag u centralno skladiste i uzima drugo vozilo. Moguée poboljSanje se upravo
pronalazi u slu€aju nezadovoljavanja uvjeta : umjesto da se vozilo odmah vraéa u centralno
skladiste, treba provijeriti je li se neki od drugih mogucih gradova moze posijetiti s trenutnim
kapacitetom (prilikom provjere kre¢e se od najblizeg grada). Tako bi se mogao smanijiti
ukupan prevaljeni jer novo vozilo koje bi krenulo iz skladista ne bi trebalo putovati do
navedenog vrha. Osim toga, ako na problem gledamo da i svako pojedino vozilo predstavlja
troSak (npr. troSak amortizacije), a ne samo troSak u vidu puta izmedu gradova, takoder
¢emo biti na boljem putu pri optimalnom rjeSenju. Programski kod za koji je preporu¢eno

poboljSanje:

if(self.ant[k].antLoad + self.demands[]j-
1] > self.ant[k].vehicleInUse.capacity):

self.ReturnToDepot (k)

else:
self.ant[k].tour.append(j)
self.ant[k].visited[j] = True

self.ant[k].antlLoad = self.ant[k].antlLoad + self.demands[]j-

self.ant[k].vehicleInUse.vehicleTour.append(j)

Sljedeéi dio optimizacije postojeceg programskog koda odnosi se na proces odlaganja
novih feromonskih tragova. U algoritmu, nove feromonske tragove odlaze samo najbolji mrav
do sada, odnosno tzv. mrav s najboljim globalnim rjeSenjem. Kao Sto je objasnjeno u
poglavlju MAX-MIN mravlji sustav, bolja implementacija bi bila dinami¢ko odlaganje
feromonskih tragova. Tako naprimjer, nakon svake iteracije konstrukcije rjeSenja naizmjenice
feromonske tragove ostavljaju najbolji mrav trenutne iteracije C*? i najbolji mrav do sada C?%.
Koli¢inu feromonskih tragova koje ¢e pojedini mrav ostaviti definira se koeficijentima. U
praksi se najCeSce krec¢e s niskim koeficijentom za najboljeg mrava, koji se postepeno
povecava, odnosno rjeSenje se odredenom funkcijom usmjerava prema najboljem rjeSenju.
Takoder se biljezi u koliko se iteracija nije pronaslo novo najbolje rjeSenje. Ova informacija
kasnije sluzi kako bi se rijeSio problem stagnacije rjeSenja, na nacin ako broj iteracija u
kojemu se nije pronaslo najbolje rijeSenje dosegne odredenu vrijednost (npr. 100), tada se

feromonska matrica restartira na svoju pocetnu vrijednost 7.
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2) Uvodenjem lokalne optimizacije

O vaznosti lokalne optimizacije govori i sama &injenica da je svrstana kao opcionalni dio
unutar ACO metaheuristike. Nakon konstruiranja rjeSenja, postoje brojni algoritmi lokalne
optimizacije koji trenutnu konstruiranu turu mrava pobolj$aju na nacin da dodatno smanje

ukupni troSak ture, proucavajuéi susjede svakog vrha rjeSenja.

3) Automatsko podeSavanje najboljih parametara IRACE metodom

IRACE metoda podrazumijeva irace paket koji sluzi za automatsko generiranje konfiguracije
parametara na temelju instance problema i vrijednosti maksimalnog vremena izvodenja.
Takva konfiguracija omogucuje najbolje rjeSenje, odnosno najniZzu cijenu kompletnog puta
ako gledamo sa stajaliSta CVRP. Naj¢eSc¢e se koristi za moderne optimizacijske algoritme

koji obi€no zahtijevaju veliki broj parametara za pobolj$anje njihovih performansi. [33]

# Best configurations (first number is the configuration ID)

algorithm s alpha beta rho ants nnls dlb rank eants

530 acs 3 1.923 B.27 0.36 21 10 0.7E 1 MHA HA

535 acs 3 2.52 9.69 0.2% 42 11 0.83 1 MHAa N

552 acs 3 1.81 7.86 0,25 20 16 0.72 1 MA MA

741 acs 3 1.78 5.74 0.23 il 13 0.64 1 HMHA HA

700 acs 3 1.85% 5.97 0.23 34 12 0.68 1 Ha N

# Best configuraticons as commandlines (first number iz the configuration ID)

530 -—-—acs --localsearch 3 --alpha 1.93 --beta 8.27 --rho 0.36
——ants 21 —--nnls 10 —-g0 0,78 —--dlk 1

6315 —-—acs --localsearch 3 --alpha 2.52 --bheta 9.6% —--rho 0.25% %
——ants 42 --nnls 11 --gd 0,83 --dlb 1

552 --acs --localsearch 3 --alpha 1.81 --heta 7.8¢6 --rho 0.25 %
——ants 20 --nnls 16 --gl 0.72 --dlb 1

741 --acs --localsearch 3 --alpha 1.78 --beta 5.74 --rhe 0.23
——anta 31 —-nnls 13 --gl 0,64 —--dlk 1

700 ——acs --localsearch 3 --alpha 1.85 --beta 5.%7 --rho 0.23 4

——ants 34 —-nnls 12 —--gd 0,60 --dlk 1

Slika 17. Primjer generiranja konfiguracije IRACE metodom za TSP [33]

4) KoriStenjem naprednijih varijanti algoritama ACO

Teorijska analiza MMAS-a dovela je do stvaranja njezine bolje varijante ACO nazvane
mravlji sustav tri granice (eng. Three Bound Ant System, skraéeno TBAS), koja je manje
vremenske slozenosti od prethodne varijante te poboljSava performanse konstruiranih
rieSenja. Glavna karakteristike koje razlikuju TBAS s obzirom na prethodne varijante [34]:

e Sastoji se od tri granice (donje granice 7,5, gornje granice typ i granice
skradivanja 17,5 = w15
e Umjesto isparavanja feromosnkih tragova svake iteracije, ponekad dolazi do

skracivanja feromona
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¢ Inicijalna vrijednost feromonskih tragova jednaka je donjoj granici

o Koristi se dodatan parametar w za koji vrijedi :ﬂ Sw<1
CB

Azuriranje feromonskih tragova zapoc€inje funkcijom odlaganja feromona nakon koje slijedi
metoda skraéivanja feromona, koja se poziva samo u slu¢aju ako je jedan od feromonskih
tragova veci od gornje granice t,5. Odlaganje feromona odvija se prema formuli slijedecoj
formuli:

Q;

T, = T, + ——,Vc € sP (odabrana komponenta, npr.najbolji mrav do sada),

f(sP)’

gdje je Q; za pravu iteraciju jednak Q, = 1, a za svaku ostalu se racuna prema formuli

Qiyq = (1Q_ip). Skracivanje feromona se odvija na nacin da se mnozi svaki feromonski trag i

Qisw =w :ﬂ te prisiljava svaki feromonski trag 7. da budu unutar intervala [t 5, T¢g]-

max

Upravo zbog razliitog nacina azuriranja feromona, TBAS ima manju vremensku slozenost
od MMAS-a te moze biti brzi ¢ak i do 20% . [34]

O tome kakvo Ce rjeSenje dati implementacija uvelike ovisi 0 znanju kombinatorke i

iskustvu u podruéju optimizacije. Ovdje su navedene samo neke od brojnih metoda koji

mogu dovesti do optimalnog riedenja.
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7. Zakljuéak

U ovome radu obradena je tema problema usmjeravanja vozila, kao jednog od
najpopularnijin problema u kombinatornoj optimizaciji. Kako je ovaj problem popriliéno
slozen, pripada skupini NP-teskih problema. Idealno rieSenje ovakvih problema nije poznato
pa se iz toga razloga njegovom rjeSavanju pristupa pomocu razliitih egzaktnih i heuristi¢kih
metoda. U danasnjem svijetu gdje je globalizacija dosegla svoj vrhunac, izazovi u transportu
i logistici postali su sve kompleksniji. Dodatni izazovi pojavili su se i za vrijeme COVID-19
pandemije, u kojemu je online kupovina postali primarni dio Zivota vecine ljude. Dostavne
sluzbe poceli su se susretati s prevelikom potraznjom, $to je predstavilo dodatan problem
koji je utjecao na kvalitetu njihove usluge. Upravo su ovi izazovi potaknuli jo§ veca
istrazivanja VRP-a, kako bi se optimizirale rute u logistici u vidu smanjenja cijena i vremena,
8to na kraju rezultira poboljSanju usluge. S obzirom da je danas transport Sirok pojam, tako
su nastale i nekoliko najpoznatijih varijanti VRP-a, Cija kombinacija se moze primijeniti na

Siroki spektar specifi¢nih problema.

Od raznih pristupa rieSavanju VRP-a, odabran i je metahuristicki pristup optimizacije
kolonijom mrava, koji se pokazao uspjeSan u rjeSavanju NP-teskih problema. Na temelju
njegove varijante MAX-MIN mravlji sustav, koji se pokazao uspjesan za rjeSavanje problema
s velikim brojem vrhova i dovoljnim brojem iteracija, implementirano je rieSenje za VRP s
ograniCenjem kapaciteta. Implementacija je napravljena u programskom jeziku Python,
koristeCi neke od ugradenih biblioteka poput Numpy. Kako je CVRP osnovni oblik, ovaj
algoritam moze posluziti kao temelj za izgradnju ostalih varijanti problema. Kao motivacija za

implementaciju, posluzio je pseudokod iz izvora [25].

RjesSenje dobiveno implementacijom nije optimalno, ali ga i dalje mozemo smatrati
dovoljno dobrim rjeSenjem iz razloga $to s velim brojem iteracija se dobivaju jo$ bolji
rezultati. Koliko ¢e rjeSenje biti dobro, uvelike ovisi o iskustvu i znanju optimizacijske
kombinatorike. Kako se ovaj rad viSe fokusirao na rjeSavanje VRP-a i njegovu obradu,
napravljeni algoritam nije do kraja optimiziran te sluzi kao temelj za daljnje razvijanje k
boljem rjeSenju. Na temelju dobivene statistiCke analize na odredenoj instanci problema,
izvedeni su zaklju¢i o moguc¢em poboljSanju algoritma. Tako je vidljivo da s podeSavanjem
parametara, modifikacijom azuriranja feromonske matrice i uvodenjem lokalne optimizacije
mozemo dobiti joS bolje rjeSenje. Idealno rjeSenje kao zaklju€ak istrazivanju ovoga rada
moguce je dobiti implementacijom mravljeg sustava s tri granice, najnovije varijante ACO, u

kombinaciji s dodatnim metodama lokalne optimizacije.
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