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Sazetak

U ovom radu je implementiran algoritam racunalne inteligencije koji rjeSava problem
usmjeravanja vozila (eng. Vehicle routing problem, VRP). Algoritam je implementiran u
jeziku C++, u okruzenju Microsoft Visual Studio 2019. KoriSten je mravlji algoritam,
preciznije MMAS algoritam na kojemu su kasnije provodeni eksperimenti na primjercima
problema A-n32-k5, A-n55-k9, A-n63-k9, A-n80-k10, B-n35-k5, B-n45-k5, B-n50-k7, B-n78-
k10, E-n101-k14, E-n22-k4, E-n30-k3, E-n33-k4, E-n51-k5, F-n45-k4, F-n72-k4, M-n101-
k10, P-n16-k8 i P-n40-k5. Cilj istrazivanja je bio posti¢i napredak algoritma kroz vrijeme,
odnosno njegovo ucenje i konstrukciju optimalnog rieSenja. Problem usmjeravanja vozila je
kombinatorni problem koji odgovara na pitanje: ,Koji je optimalni skup ruta za flotu vozila
kako bi se nesto prikupilo ili isporucilo na odredene lokacije?“. Radi se o generalizaciji dobro
poznatog problema trgovackog putnika (TSP). VRP se Cesto izravno primjenjuje u industriji,
a sektor prijevoza €ini osjetan udio BDP-a primjerice u EU. Cilj rada je rjeSavanje NP-teSkog
problema koji standardnim matemati¢kim metodama nije rjeSiv u razumnom vremenu, a
koriStenjem mravljeg algoritma mozZe se dobiti priblizno optimalno rjeSenje koje ¢e biti
prihvatljivo. Prvi put se VRP pojavio u radu Georgea Dantziga i Johna Ramsera 1959.
godine u kojem je opisan prvi algoritamski pristup koji je primijenjen na problem isporuke
benzina. Godine 1964.,Clarke i Wright poboljSali su Dantzigov i Ramserov pristup koristedi
pohlepnog algoritma nazvanog algoritam Stednje. U problemu usmjeravanja vozila (VRP),
dan nam je skup kupaca s poznatim zahtjevima, skup vozila i poCetna toCka kretanja.
Problem je osmisliti najjeftinije rute za vozila koje prolaze i zavrSavaju u pocetnoj tocki
kretanja kako bi usluzile korisnike ovisno o ograni¢enjima kapaciteta vozila. Cilj je zadovoljiti
svakog kupca, odnosno posjetiti ga jedanput i ispuniti njegove zahtjeve, a pri tome Koristiti
viSe vozila kako bi se troskovi puta smanijili. Nakon provedenih eksperimenata doSao sam
do zaklju¢ka kako MMAS algoritam pronalazi dobra rieSenja za veliki broj instanci problema.
Proveli smo 23 razli¢itih eksperimenata Ciji su rezultati unutar 10% razlike od optimalno
prikazanih, dok smo za 1 primjer dobili bolje rjeSenje od znanstveno predstavljenog te smo
za 9 eksperimenta dobili optimalno rjeSenje. Lokalna optimizacija Cesto uvelike doprinosi
poboljavanju rijeSenja, ali algoritam bez lokalne optimizacije ne daje nuzno uvijek najgore
rezultate. Lokalna optimizacija je vece instance problema uvelike usporila, ali je bila nuzna

strategija za koristenje uz listu favorita.

Kljuéne rije€i: programiranje, algoritam, inteligencija rojeva, problem usmjeravanja vozila
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1.Uvod

Algoritam racunalne inteligencije predstavlja skup pravila i postupaka koji se
koriste za rjeSavanje problema koji su nemoguci za rjeSavanje konvencionalnim
metodama. U ovom radu objasnit éemo detaljnije karakteristike algoritama racunalne
inteligencije te ¢emo implementirati jedan takav za skup problema usmjeravanja vozila
(eng. Vehicle routing problem, VRP). S obzirom na to da postoje razliciti tipovi
algoritama raCunalne inteligencije, radit cemo na implementaciji mravljeg algoritma
(eng. ant colony algorithm) na kojemu ¢emo kasnije provoditi eksperimente na
razliCitim primjercima problema usmjeravanja vozila te prikazati i analizirati rezultate.
Glavna karakteristika toga algoritma je ta da u pocetku postoji jednaka vjerojatnost za
odabir zadovoljavanja zahtjeva klijenata, a onda kasnije, nakon odredenog broja
iteracija vjerojatnost se povecava za one cvorove koji su koriSteni pri konstrukciji
najboljeg rjieSenja, odnosno smanjuje za ostale ako zahtjevi na toj relaciji nisu isplativi.
S obzirom na to da imamo veci broj iteracija, a nakon svake ¢e se nagradivati odredeni
putevi povecavanjem koeficijenata dok ¢e se svi ostali koeficijenti smanjivati, mravi koji
konstruiraju rieSenje ¢e poceti odabirati put koji je optimalan. Kasnije u radu ¢emo
pokazati razne grafove koji ¢e opisivati krivulju u¢enja za razli€ite instance problema
te ¢emo analizirati dobivene rezultate. Mravlji algoritam ¢emo implementirati kao
aplikaciju za konzolu s raznim parametrima koje ¢emo mijenjati ovisno o instanci
problema. Takoder, u svrhu poboljSanja ulaznih parametara, koristit e se program
iRace kojemu je glavna upotreba automatska konfiguracija algoritma za optimizaciju i
odlucivanje, odnosno pronalazenje najprikladnijih postavki za algoritam danih na skup

instanci problema.

Primarni cilj ovog rada je razviti mravlji algoritam unutar konzolne aplikacije koja
je napisana u C++ jeziku, te provesti analizu rezultata koje dobijemo. Cilj je takoder
analizirati dobivena rjeSenja za postavljene pocCetne parametre poput utjecaja
ograniCavanja jacCine feromona, jaCine isparavanja feromona, broja mravi, broja
iteracija, broja vozila, lokalnih i globalnih parametara za optimizaciju nad kreiranim

rieSenjima te jo§ mnogih drugih parametara.

Aplikacija je sposobna pokrenuti mravlji algoritam s odredenim brojem iteracija
i odredenim brojem mrava u svakoj iteraciji, uz razliCite druge parametre koje cemo

detaljno objasniti. Svaki pojedini mrav konstruira vlastito rieSenje koje se potom
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evaluira te se vrSe provjere u odnosu na ostala rjeSenja u iteraciji, odnosno na najbolje
globalno rieSenje. S obzirom na to da se koristi MMAS algoritam, gornja i donja granica
feromonskih tragova se odreduju na osnovu veli¢ine ucitanog problema te su granice
dinamicki promjenjive ovisno o unesenim parametrima i problemu kojeg se rjeSava.
Aplikacija ¢e biti implementirana koriStenjem objektno-orijentiranog nacina uz
koriStenje headera te je zahtjevna u slu€aju veceg broja klijenata (Evorova). Uzorci
dizajna ¢e takoder biti implementirani kako bi nastavak rada na aplikaciji bio znatno
olaksan. Algoritam od uzoraka dizajna implementira strategy i observer koji sluze za

bolji objektno orijentirani pristup samoj implementaciji.

Eksperimenti koji se provode istrazuju razliCite verzije istog problema koje imaju
razliCite poCetne uvjete. Glavna funkcija cilja je minimizacija troSka udaljenosti pa ¢e
tako ucinkovitost pojedinog mrava biti mjerena po ukupnoj sumi svih udaljenosti koje
je pojedino vozilo preSlo racunanoj po matrici udaljenosti definiranoj implicitno ili
eksplicitno u samoj datoteci problema. Uz to, koristit ¢emo razliCite metode lokalne
optimizacije koje su posebno dizajnirane za problem usmjeravanja vozila. Takoder
¢emo provesti dodatnu analizu razliitih postavki za lokalne optimizacije koje su
predvidene za svako pojedino rjeSenje, najbolje rieSenje u svakoj iteraciji i najbolje

globalno rjesSenje.

Ovaj rad se sastoji od Sest poglavlja. Prvo poglavlje donosi opis klase NP-
problema, dok drugo poglavlje pruza detalje o problemu usmjeravanja vozila. Trece
poglavlje se bavi opisom algoritama za rje$avanje NP-problema. Cetvrto poglavlje se
fokusira na mravlji algoritam i pruza detaljne informacije o njemu. Peto poglavlje
ukljuC€uje analizu koda i istiCe klju€ne aspekte koji ovaj algoritam Cine pravim mravljim
algoritmom. Kao zavrsno poglavlje, rad donosi analizu provedenih eksperimenata i

zakljucak.

Na kraju ovog rada pokusat ¢emo odgovoriti na sljedeca pitanja: dobivamo li
poboljSanje koriStenjem lokalne optimizacije za dobivanje optimalnog rjeSenja? Koliko
je programsko rjeSenje dobro u usporedbi s razvijenim znanstvenim algoritmima za
ovaj problem koriStenjem manjeg i veceg broja klijenata? Mijenjanjem parametara

dobivamo li na kvaliteti programskog rjeSenja?



2.NP problemi

Algoritmi koriste raCunalne resurse za svoje izvrSavanje pa se tako algoritamska
slozenost karakterizira kao vremenska ili prostorna sloZenost u ovisnosti o veliCini
ulaznog problema. Vremenska slozenost algoritma daje red veli€ine broja
elementarnih instrukcija koje se izvode u vremenu izvodenja samog programa. Koristi
se za usporedbu razli€itih algoritama neovisno o karakteristikama samog racunala ili
programskog jezika. Takoder, vremenska slozenost obi¢no ovisi o veli€ini ulaznih
podataka. S obzirom na to da je teSko izraCunati to€an broj instrukcija, vremenska
slozenost nam daje red veli€ine. Cilj vremenske sloZenosti je dati informaciju o
skalabilnosti samog algoritma. U tu svrhu koristimo O notaciju te je vremenska
sloZenost algoritma O(f(n)). SloZzenost odredenog problema ocjenjuje se s obzirom
na sloZzenost najboljeg algoritma za rjeSavanje tog problema. Shodno tome, najbolji
algoritam je onaj Cija je sloZzenost najmanja. Za probleme odlucivanja uvedene su klase
slozenosti. Tako postoje klase P i NP. Klasa P sadrzi sve probleme koji se mogu rijesiti
u polinomijalnom vremenu s pomoc¢u Turingovog stroja, koji se moze promatrati kao
teorijski racunalni model. Pojednostavljeno to bi znacilo da se svaki problem ove klase
moze rijeSiti s pomocu algoritma &ija je vremenska sloZzenost manja ili jednaka 0(n*)
gdje je n veliina ulaznih podataka, a k konstanta neovisna o ulaznim podacima. Tako
u toj klasi problema imamo primjere poput trazenja vrijednosti u nizu te odgovor na
pitanja je li zadani cijeli broj prost. Klasa NP sadrzi sve probleme Kkoji se mogu rijesiti
u polinomijalnom vremenu na nedeterministiCkom Turingovom stroju i on ima
mogucnost prijelaza u viSe stanja. [1] Osim toga, radi se o skupu problema za koje
mozZemo provijeriti rjesenje u polinomijalnom vremenu. Algoritmi klase NP su algortimi
koji se koriste za rjeSavanje problema koiji bi inaCe bili teski ili nemogudi za rjeSavanje
pomocu konvencionalnih metoda. Primjeri algoritama klase NP uklju€uju brute force
algoritme, podijeli i vladaj algoritme, dinamicke algoritme, pohlepne (greedy) algoritme,
te algoritme za sortiranje i pobrojavanje. Neki su znanstvenici smatrali da ¢e za veCina
algoritama klase NP s vremenom i napretkom znanosti biti svedene na klasu P [2], ali

nakon pola stilje¢a istraZivanja to se nije dogodilo.



NP-Hard Hardest

NP-Complete Hard
NP Medium
P Easy

Slika 1: Eulerov dijagram za klasu algoritama P, NP, NP-potpune i NP-teske skupove problema
(Izvor: https://www.baeldung.com/cs/p-np-np-complete-np-hard )

Na slici 1 vidimo Eulerov dijagram koji prikazuje odnos izmedu razli€itih klasa
problema u teoriji raCunalne slozenosti koji ukljuCuje klasu P, klasu NP, klasu NP-
potpunu i klasu NP-teSku. Iz grafa mozemo vidjeti kako klasa P, odnosno klasa
problema koja se moze rijeSiti u polinomijalnom vremenu, nalazi unutar kruga za NP,
odnosno problema za koje se rjeSenje moze provijeriti u polinomijalnom vremenu. NP-
teski skupovi problema su izvan kruga NP jer osim Sto je teSko pronadi njihova rjeSenja,
takoder ih je teSko provjeriti. NP-teski problemi Cesto se javljaju u stvarnim
aplikacijama. Na primjer, u pribliznom ra¢unaniju, cilj je zamijeniti to€nost za raCunsku
ucinkovitost. Mnogi optimizacijski problemi u ovoj domeni, poput optimiziranja
aproksimacijskih algoritama, mogu biti NP-teski. [3] To implicira da pronalazenje
optimalnih rjeSenja moZze biti neprakticno i istrazivaCi moraju osmisliti heuristiCke ili
aproksimacijske metode kako bi dobili rezultate blizu optimalnih. U rudarenju
podataka, NP-teSki problemi Cesto se javljaju u zadacima kao Sto su klasteriranje,
odabir znacajki i rudarenje pravila pridruzivanja. Buduci da rudarenje podataka
ukljuCuje pronalazenje obrazaca i odnosa u velikim skupovima podataka, uobicajeno

je naici na probleme optimizacije koje je tesko to¢no rijesiti. Problemi s rutama, poput


https://www.baeldung.com/cs/p-np-np-complete-np-hard

pronalaZzenja najkraceg puta ili optimizacije ruta za vozila, Cesto su NP-teSki. Ovi
problemi nastaju u logistici, transportu i umrezavanju. PraktiCna rjeSenja ukljuCuju

aproksimacijske algoritme i heuristiku zbog slozenosti scenarija iz stvarnog svijeta.

Zakljucno, NP-tesSki problemi predstavljaju znacajan izazov u teoriji sloZzenosti
racunanja. lako ih je teSko toCno rijeSiti, kljuéni su za mnoga podrucja racunalne
znanosti i matematike. TekucCa istrazivanja ovih problema nastavljaju donositi
fascinantne uvide u prirodu sloZzenosti i raCunanja. Unato¢ inherentnim poteSko¢ama,
NP-tesSki problemi nisu nepremostivi. Upotrebom pametnih algoritama i heuristike
Cesto je moguce pronadi rieSenja koja su ,dovoljno dobra“ za prakti¢ne svrhe. Kako se
razumijevanje ovih problema povecava, ocCekujemo kontinuirani napredak za

rieSavanje ovih problema ili dobivanje ,dovoljno dobrih® rjie§enja za prakti¢ne svrhe.

Povijest NP-problema

Dana 4. svibnja 1971. godine, znanstvenik Steve Cook predstavio je svijetu
problem NP u svom radu ,,The Complexity of Theorem proving procedures®. Trenutno
je taj problem i dalje aktualan te svijet joS uvijek traga za rjeSenjem. Prije 13 godina je
objavljen ¢lanak pod nazivom ,The Status of P versus NP Problems®. U tom ¢lanku je
predstavljena teorija klasa problema tako da je postavljeno pitanje kako upariti veliku
grupu ucenika u timove od dva kompatibilna ¢lana. Pretrazivanje svih mogucih parova
za maniji broj u€enika predstavlja veliki broj moguéih uparivanja koje bi trebalo
provjeriti. Godine 1965.. Jack Edmonsds dao je ucinkovit algoritam za rjeSavanje ovog
problema te je predlozio definiciju ,uCinkovitog raCunanja“. Klasa problema s
ucinkovitim raCunanjem je kasnije poznata kao klasa P. Kasnije se uspostavilo kako
povezani problemi nemaju tako ucinkovit algoritam pa je tako problem ako Zelimo
napraviti grupe od po tri uéenika tako da svaki par u toj trojci bude kompatibilan? Sto
ako zelimo posjesti u€enike velikog okruglog stola pri ¢emu ne sjede nekompatibilni
ucenici jedni do drugih? Svim ovim problemima mozemo ucinkovito potvrditi rieSenja
te su takvi problemi kojima mozemo ucinkovito potvrditi rjeSenja, a teZze doci do
rieSenja poznati kao klasa NP. Problem P vs. NP je ubrzo postao vazno racunalno
pitanje u gotovo svakoj znanstvenoj disciplini. Stoga ucinkovito rieSavanje bilo kojeg
NP problema bi znacilo da je P=NP $&to nije dokazano, ali takoder nije dokazano ni
P#NP. [4]



3. Problem usmjeravanja vozila

Problem usmjeravanja vozila (eng. vehicle routing problem, VRP) je genericki
naziv za Citavu klasu problema koji se tiCu optimalnog dizajna ruta koje ¢e koristiti skup
vozila ograni¢enog kapaciteta smjestenih u srediSnjem depou za ispunjavanje zahtjeva
skupa kupaca. Cilj problema je minimizirati ukupne troSkove puta. Problem
usmjeravanja zapoceo je 26. kolovoza 1735. godine kada je Leonhard Euler predstavio
svoje rieSenje problema Konigsergberskog mosta gdje je zadan povezani graf G =
(N,E) te je potrebno pronaci zatvorenu turu koja posjecuje svaki rub u E to¢no
jednom. Euler je dokazao da postoji ako i samo ako svaki ¢vor u G ima parni stupan.
Sljedeéi problem usmjeravanja koji je trebalo proucavati je bio problem kineskog
postara koji ima zadan povezani graf G = (N, E, C), gdje je C matrica udaljenosti te je
potrebno pronaci obilazak koji prolazi svakim rubom barem jednom i to na najkraci
moguci nacin. Problem je moguce rijesiti u polinomnom vremenu kada je G potpuno
usmijeren ili potpuno neusmijeren, ali kada je G mjeSoviti graf onda taj problem postaje
NP-tezak. [5] Problem putujuceg lopova je kombinacija trgovackog putnika (TSP) i
problema ruksaka (KP). Ovaj problem se koristi za modeliranje i rjeSavanje stvarnih
problema koiji uklju€uju vise komponenti koje su medusobno ovisne. Unato¢ njegovoj
sloZenosti, postoji rasprava medu znanstvenicima o tome koliko je ovaj problem
realistiCan, s obzirom na to da model omoguuéuje jednom ,lopovu“ da putuje kroz veliki
broj gradova kako bi prikupio predmete. [6] Upravo problem usmjeravanja vozila se
bavi tim pitanjem gdje imamo skup vozila koji ¢e kreirati vlastiti graf, a kada uzmemo
svako to vozilo i njegovu rutu stavimo na graf, on ¢e kreirati skup svih kupaca. Problem
usmjeravanja vozila je problem kojim se ponajvise bavi distribucija tisuca i tisuca tvrtki.
Prvi objavljeni ¢lanak na temu problema usmjeravanja vozila je objavljen 1959. godine
od strane Dantziga i Ramsera s naslovom ,The truck dispatching problem® gdje je
predstavljeno nekoliko varijanti osnovnog problema. Tradicionalni problem
usmjeravanja vozila smatra se jednim od naj¢esSc¢e proucavanih problema u podrucju
optimizacije. Istrazivanjem ovog problema rezultiralo je razvojem brojnih preciznih i
heuristickih metoda rjeSavanja koje se mogu primijeniti na Sirok spektar problema.
VRP se Cesto definira prema ograni¢enjima kapaciteta i duljine rute. Kada su prisutna
samo ogranicenja kapaciteta onda se problem oznacava kao CVRP. [7]



Karakteristike problema CVRP

Skup vozila treba posjetiti sve klijente tako da kapacitet vozila prilikom odabira
klijenata ne bude prekoracen. Svaki klijent nosi svoju vrijednost te vozilo prilikom
posjeta klijentu tu vrijednost stavlja kod sebe u vozilo te si tako smanjuje kapacitet. Cil]
je da viSe vozila pazljivo odabere klijente kako bi se troSak puta minimizirao. TroSak
puta je suma svih udaljenosti svakog vozila koje je preSao prilikom kreiranja svoje rute.
RjeSenje je bolje €im je troSak puta manji te nam je cilj minimizirati troSak puta. Cilj je

prikazan formulom koja ima sljedeci oblik:

TroSak_puta = Min( 2 Z Udaljenost(Maticalk,i], Matricalk,i + 1]))

k € Vozila i € Lista_klijenata

Skup vozila krece s iste lokacije na kojoj se nalazi skladiSte ili distribucijski centar. S
obzirom na to da svako vozilo ima ograni¢en kapacitet tada ruta vozila moze posijetiti
samo kupce ili lokacije Ciji zahtjevi ne premasuju njegove kapacitete. Optimizacija je
usmjerena na odredivanje potrebnih ruta i redoslijed posjeta kako bi se smanjila

udaljenost putovanja prema formuli koja je prethodno napisana za tro$ak puta. [8]

Svrha problema

Problem usmjeravanje vozila je jedan od najizazovnijih problema unutar logistiCkog
polja zbog svoje slozenosti. Tako naprimjer usluge dostave imaju za cilj optimizirati
rute za skup vozila koja koriste za dostavu kako bi im tro$ak bio $to maniji, a zarada od
prodaje Sto veca. CVRP se moZe Koristit u planiranju prijevoza za optimizaciju
autobusnih ruta, rasporeda Skolskih autobusa i drugih usluga javnog prijevoza. Svi oni
se bave tim problemom nesvjesno. U suvremenom poslovanju, ¢ak i manje tvrtke Cesto
se susrecu s izazovima izuzetne kompleksnosti. Michalewicz je identificirao nekoliko
razloga za nesklad izmedu akademske i stvarne stvarnosti. Jedan od tih razloga je
fokus akademskih eksperimenata na jednostavne referentne probleme, dok su stvarni
poslovni problemi Cesto slozeni i viSekomponentni. Kako bi se naglasila vaznost
optimizacije u stvarnom svijetu, uvedeni su viSekomponentni problemi, ilustrirajudi
kompleksnosti koje proizlaze iz viSestrukih interaktivnin komponenti. RjeSavanjem

problema usmjeravanja vozila temeljenog na realnom primjeru iz svijeta poslovanja



moze smanijiti troSkove logistike, odnosno dovesti do ucinkovitog rieSenja za planiranje
rute i moze dovesti do ucinkovitije i isplativije logistike i operacija isporuke, Sto u
konacnici moze dovesti do povecanog zadovoljstava klijenata te odrzivog rasta

poslovanja. [9]

Matematicki zapis CVRP

Kod problema kapacitetnog usmjeravanja vozila zadan je usmjereni graf ¢ =
(N,A) gdje je N = {0,...,n+ 1} skup svih lokacija takvih da O predstavlja poCetnu
lokaciju svih vozila, a n+ 1 posljednju lokaciju Klijenta. N’ = {1, ...,n} je skup svih
klijenata te je A= {(i,j):i,j €EN,i#j,i#n+1,j# 0} Svaki klijent i € N'ima
potraznju g; > 0. Ovdje smo matematiCki postavili da imamo skup kupaca gdje svaki
osim poCetnog ima odredenu potraznju, a pocetna lokacija s koje krecu i vracaju se
vozila ima potraznju 0. Postavimo radi jednostavnosti da je q, = g,,+1 = 0 Sto bi znacilo
da pocetno i zavrSno odrediSte svakog vozila ima potraznju 0 kako smo ranije naveli.
Na raspolaganju imamo neograni¢enu koli€inu vozila p kapaciteta Q koja je dostupna
za zadovoljavanje potrebe klijenata. Vozila prelaze elementarnu statu od 0 do n+1 koja
se naziva ruta kako bi zadovoljili potraznju svih kupaca na putu. Ukupna potraznja
kupaca na jednoj ruti ne moze premasiti kapacitet vozila, a potraznja se ne moze
podijelit to bi znacilo da se svaki kupac posjeéuje to¢no jednom. Pretpostavimo dalje
daje q; < Q zasvei € N. TroSak puta izmedu dva klijenta (i,j) € A je ¢;; = 0. Problem
usmjeravanja vozila s kapacitetom je problem pronalazenja ruta koje zadovoljavaju
sve zahtjeve klijenata dok su ukupni tro§kovi minimizirani. Ovo ovdje je osnovi problem
usmjeravanja vozila koji ima ograni¢enje kapaciteta nad vozilima, ali takoder postoje
razne varijante koje imaju dodatna ograniCenja koja su matematiCki postavljena.
[10] Na slici 2 mozemo vidjeti rieSenje CVRP problema gdje je kapacitet vozila 80.

Minimalan broj vozila potrebnih za ispunjenje potraznje svih klijenata iznosi [

Prema formuli za ovaj problem imamo [%] = [3,875] = 4. Dobili smo rezultat 4 prema

kojemu minimalan broj vozila za rjeSavanje ovog problema iznosi 4.



Slika 2: Primjer CVRP rjesenja za odabir najmanjeg broja vozila (Izvor: vlastita izrada prema Bor¢inova, Z.
2017.)

U ovom problemu postoje matematicki zapisi ograni¢enja koja se trebaju postivati.

Min.zp:zn: zn: Cij Xyij (2)

r=11=0 j=0,i#]

Ogranicenje 1 pokazuje funkciju cilja za ukupni troSak svih vozila koji treba minimizirati

te je binarna varijabla odluke x,;; definirana da pokaze da li vozilo r gdje je r €

{1,2, ..., p} prelazi luk (i, j) u optimalnom rjesenju. [10]

zp: Zn: Xrij =1,Vj€{l,..,n} (2)

r=1i=0,i#j

Ogranicenje 2 osigurava da je stupanj svakog klijentovog ¢vora 2, odnosno da svakog

klijenta posjecuje to¢no jedno vozilo. [10]

n

Zxr0j=1,VrE{1,...,p} (3)

j=1



n n
Z Xyij = Zxrﬁ,‘v’j €{0,..,n},re{q,..,p} 4)
i=0

i=0,i#]

OgraniCenja 3 i 4 osiguravaju da svako vozilo moze samo jednom napustiti skladiste,
odnosno ¢vor 0, a broj vozila koja dolaze do svakog kupca i ulaze u skladiste jednak

je broju vozila koja izlaze. [10]

n

Z zn: _QixrijSQ,VrE{l,...,p} (5)

i=0 j=1,i#j

Ogranicenje 5 osigurava da zbor potraznje posjeéenih klijenata na ruti maniji ili jednak
kapacitetu vozila koje pruza usluge, odnosno osigurava da vozilo ne prede svoj
kapacitet. [10]

Zp:z z xpi; < ISI = 1,VS € (1, ..., n} (6)

r=1 (€S JES,i#]

OgraniCenje 6 osigurava da rjeSenje S ne sadrzi cikluse koji nisu povezani sa
skladistem, odnosno vozilo mora krenuti iz skladiSta i u njega se vratiti. [10]
Xrij €E{0,1},Vr € {1,..,p},i,j €{0,..,n},i #j (7)

Ogranicenje 7 odreduje definiciju domene varijabli, odnosno pokazuje preko varijable

x,;j da li vozilo r prelazi luk (i,j) u optimalnom rjeSenju pa je vrijednost 1 u sluCaju da

prelazi, odnosno 0 ako ne prelazi. [10]
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Primjer CVRP problema i rjeSenja

Slika 3: primjer CVRP-a (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 2 prikazan je jednostavni primjer gdje NO predstavlja poetnu lokaciju

svih vozila, a N1,N2,N3 i N4 su klijenti koje vozila trebaju posjetiti. Svakom Klijentu,

osim prvom (NO) dodijeljena je potraznja veca od nula $to moZemo vidjeti u tablici 1.

Na raspolaganju imamo neograniCeni broj vozila, a svakom vozilu je postavljeno

ograni¢enje kapaciteta na 15. Kako bi ovaj primjer odgovarao primjerima problema

usmjeravanja vozila, mozemo vidjeti kako suma potraznje svih klijenata iznosi 23 sto

je vece od 15 te moZemo zakljuciti kako jedno vozilo nece biti dovoljno da obide sve

klijente vec¢ je potrebno koridtenje vise od jednog vozila.

Tablica 1: Prikaz potraznje klijenata

Oznake Klijenata Potraznja klijenata
NO 0
N1 5
N2 3
N3 9
N4 6

(Izvor: vlastita izrada)

U tablici 2 prikazana je matrica udaljenosti izmedu klijenata koja se temelji na slici 2

gdje je grafi¢ki prikazan odnos udaljenosti izmedu pojedinih klijenata. Ovdje takoder

mozemo primijetiti kako se radi o simetri€¢noj matrici udaljenosti jer svi problemi koje

¢emo rjeSavati razvijenim algoritmom ¢e takoder imati simetricnu matricu udaljenosti.
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Tablica 2: Matrica udaljenosti

NO N1 N2 N3 N4
NO 0 3 2 5 4
N1 3 0 10 8
N2 2 10 0 6 6
N3 5 8 6 0 11
N4 4 7 6 11 0

(Izvor: viastita izrada)

Zamislimo da imamo poduzece s jednim skladiStem koje nasem sluCaju predstavlja
vrh NO i Cetiri kupca koja predstavljaju ostale vrhove. Cilj je pronaci naju€inkovitiju rutu
koja zadovoljava sve zahtjeve kupaca bez prekoracenja kapaciteta vozila. Vozilo
krece iz skladista, isporucuje robu kupcima i mora se vratiti u skladiste na kraju svoje
rute.

U prvom primjeru koji dobivamo imamo sljedece:

vozilo; = {NO,N1,N2,N4, N0}
vozilo, = {N0O,N3, N0}

Ovdje vidimo dva vozila koja su kreirala svoju rutu i ako uzmemo prvo vozilo i
izraCunamo ukupnu potraznju vidimo da vozilo, =5+ 3+ 6 = 14 Sto je manje od
zadanog kapaciteta te je ruta prvog vozila u skladu sa zadanim ograni¢enjima. Ako
uzmemo drugo vozilo i izraCunamo ukupnu potraznju vidimo da vozilo, =9 §to je
takoder manje od zadanog kapaciteta i takoder mozemo zakljuditi kako je u skladu sa
zadanim ograni¢enjima. Na slici 3 vidimo kretanje tih vozila prikazano graficki.
Crvenom bojom je prikazano kretanje vozila 1, a plavom bojom je prikazano kretanje

vozila 2. Sada trebamo evaluirati rieSenje, odnosno izraCunati trosak puta.

Ukupni_troSak_puta = TroSak_puta_vozila, + TroSak_puta_vozila,

TroSak_puta_vozila, = Udaljenost(NO,N1) + Udaljenost(N1,N2) + Udaljenost(N2,N4) + Udaljenost(N4, NO)
TroSak_puta_vozila, =3+ 10+ 6 +4 = 23

TroSak_puta_vozila, = Udaljenost(NO,N3) + Udaljenost(N3,NO)

TroSak_puta_vozila; =5+ 5 =10

Ukupni_troSak_puta = 23 + 10 = 33

Ukupni troSak ovog rjeSenja iznosi 33.
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Slika 4: Kretanje vozila u prvom primjeru rjeenja (Izvor: vlastita izrada)

U drugom primjeru koji dobivamo imamo sljedece:

vozilo, = {NO,N2,N3,N0}

vozilo, = {NO,N1,N4, N0}
Ovdje vidimo dva vozila koja su kreirala svoju rutu i ako uzmemo prvo vozilo i
izraCunamo ukupnu potraznju vidimo da vozilo, = 3 + 9 = 12 $to je manje od zadanog
kapaciteta te je ruta prvog vozila u skladu sa zadanim ograni¢enjima. Ako uzmemo
drugo vozilo i izraCunamo ukupnu potraznju vidimo da vozilo, =5+ 6 = 11 §to je
takoder manje od zadanog kapaciteta i takoder mozemo zakljuciti kako je u skladu sa
zadanim ograni¢enjima. Na slici 4 vidimo kretanje tih vozila prikazano graficki.
Crvenom bojom je prikazano kretanje vozila 1, a plavom bojom je prikazano kretanje

vozila 2. Sada trebamo evaluirati rieSenje, odnosno izraCunati trosak puta.

Ukupni_troSak_puta = TroSak_puta_vozila, + TroSak_puta_vozila,
TroSak_puta_vozila, = Udaljenost(NO,N2) + Udaljenost(N2,N3) + Udaljenost(N3,NO0)
TroSak_puta_vozila, =2+ 6+5=13

Tro$ak_puta_vozila, = Udaljenost(NO,N1) + Udaljenost(N1,N4) + Udaljenost(N4, NO)
TroSak_puta_vozila, =3+ 7+ 4 =14

Ukupni_troSak_puta = 13 + 14 = 27

Ukupni troSak ovog rjeSenja iznosi 27.
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Slika 5: Kretanje vozila u drugom primjeru rjeSenja (Izvor: vlastita izrada)

U ovom primjeru smo vidjeli dva validna rjeSenja koja odgovaraju postavljenim
ogranienjima, ali vidimo kako je troSak puta u drugom primjeru manji nego u prvom te

u tom sluc€aju uzimamo rjeSenje primjera 2 kao optimalno.

Definiranje problem CVRP za rjeSavanje

Problem usmjeravanja vozila s ograni¢enim kapacitetima zahtjeva dobro
definiranje koje je uskladu sa svim ogranicenjima koje smo postavili kod rijeSavanja
problema. Tako udaljenosti gradova ne smiju previSe odskakati kako ne bi program

uSao u stagnaciju te bi odredene rute bile konstantno kreirane kod svakog rjeSenja.
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TYFE : CWRP
DIMENSION : 22
EDGE_WEIGHT_TYPE : EUC_2D
CAPACITY : 6888
NODE_COORD_SECTION

145 215

151 264

159 261

138 254

128 252

163 247

145 245

161 242

142 239

12 163 236

11 143 232

12 128 231

13 156 217

14 129 214

15 145 288

16 164 288

17 141 286

18 147 193

19 184 193

28 129 189

21 155 185

22 139 182
DEMAND_SECTION

18

2 1188
3 78
4 zee
5 1488
g
7
g
3

Wiopa s nown s W R

2188

428

Sed

laa
18 528
11 e2@
12 1288
13 138&
14 138&
15 388
16 Saa
17 2188
18 12aa
19 oo
28 2588
21 1B8a
22 Tea
DEPOT_SECTION
1

Slika 6: Opis problema za 21 klijenta (Izvor: http://vrp.atd-lab.inf.puc-rio.br/index.php/en/)

Na slici 6 vidimo primjer jednog definiranja problema kojemu su zadane koordinate
C¢vorova odnosno klijenata, potraznja po Cvorovima, kapacitet pojedinog vozila te
koordinacije skladista. Matricu udaljenosti je potrebno izracunati koriste¢i Euklidovu

formulu za udaljenost.
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NAME : cvrp-5-G-158-14

COMMENT : described in Salazar & Letchford (EJOR, 2815)

TYPE : ACWVRP

DIMENSION : 16

EDGE_WEIGHT_TYPE : EXPLICIT

EDGE_WEIGHT_FORMAT : FULL_MATRIX

DISPLAY DATA_TYPE : NO _DISPLAY

CAPACITY : 15@

VEHICLES : 16

EDGE_WEIGHT_SECTION

8 220 175 174 135 162 181 179 1@4 289 195 1568 156 213 2681 193
229 8 144 B8 268 198 489 58 329 468 354 143 137 296 429 78
175 144 @ 59 281 58 336 114 249 451 224 & 281 153 352 179

174 88 59 @ 255 111 349 57 264 447 269 56 154 289 367 123

135 268 281 255 @ 286 223 229 191 282 322 274 137 348 244 199
162 198 58 111 286 @ 3686 lo2 214 449 1le8 57 232 99 314 222
181 489 336 349 223 388 @ 308 88 221 288 338 328 294 22 389
179 58 114 57 229 162 3o@ @ 279 428 389 111 189 2e@ 379 67
la4 329 249 254 191 214 88 279 @ 266 151 243 256 219 led 296
289 458 461 447 282 449 221 428 266 8@ 415 454 337 488 238 488
195 354 224 269 322 168 288 389 151 415 @ 221 338 185 211 354
168 143 8 56 274 57 338 111 243 454 221 @ 196 154 346 174

156 137 281 154 137 232 326 1689 256 337 338 196 & 321 341 563
213 296 153 289 3485 99 204 208 219 488 1685 154 321 @ 382 318
281 429 352 367 244 314 22 379 led 238 211 346 341 382 8 389
193 78 179 123 199 222 369 67 2960 488 354 174 63 318 389 @
DEMAND _SECTION

1@

2 31

3 25

4 32

5 28

6 38

7 e

8 25

9 31

1a 29

11 26

12 38

13 26

14 27

15 31

16 32
DEPOT_SECTION
1

EQF

Slika 7: Opis problema za 15 Kklijenata (Izvor: http://www.vrp-rep.org/variants.html)

Na slici 7 vidimo drugi tip zadavanja problema. Jedina razlika je $to su ovdje udaljenosti
zadane eksplicitno te nije potrebno racunati udaljenosti jer su one unaprijed zadane.
Osim toga napisane su potraznje pojedinih klijenta, kapacitet vozila kao $to su zadane
na slici 6. Takoder ovdje je potrebno staviti dobar omjer potraznje i postavljanja
kapaciteta na pojedino vozilo kako ne bi dosSlo do toga da jedno vozilo mozZe
samostalno kreirati rieSenje jer mu je kapacitet veci od sume svih potraznji klijenata te
za takav primjer mozemo reci kako nije dobro definiran problem. Osim toga matrica

udaljenosti bi trebala biti simetricna Sto je na slici 7 vidljivo i udaljenosti takoder
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moramo biti dobro definirane kako se ne bi dogodilo da odredena udaljenost izmedu
klijenata previse odskaCe od preostalih te ¢e tako luk s prevelikim troSkom biti
zanemaren za svako kreirano rjeSenje. Za rjeSavanjem ovog problema koristit cemo

unaprijed definirane problema i analizirati dobivene rezultate.

4. Algoritmi za rjeSavanje NP problema

Povijest razvoja algoritama koji samostalno uce seze daleko u povijest pa tako
imamo Aristotela u staroj Grkoj koji je vjerojatno prva osoba koja je krenula prema
konceptu umijetne inteligencije. Njegov je cilj bio objasniti stilove deduktivnog
zakljuCivanja koje je kasnije nazvao silogizam. U 1854. godini George Boole razvija
temelj propozicijske logike. Tek je kasnije u 1950-im godinama Alan Turing dao prvu
definiciju umjetne inteligencije. Turing je proucavao kako se strojevi mogu koristiti za
oponasanje procesa ljudskog mozga. Sam naziv umjetna inteligencija nastao je na
konferenciji u Dartmouthu koju je organizirao John MacCarthy 1956. godine. Danas se
John Maccarthy smatra ocem umjetne inteligencije. Razvoj umjetne inteligencije
zapoceo je s genetskim algoritmima 1950-ih s radom Frasera, Bremermanna i Reeda
[11]. Praksa nas poduCava da kod rjeSavanja NP problema €esto nije nuzno rijeSiti
probleme s potpunom preciznos¢u vec je dovoljno pronaci dovoljno dobro rjeSenje,
odnosno priblizno rieSenje. U tu svrhu razvijeni su heuristi¢ki algoritmi koji su nastali
eksperimentiranjem kako bi se dobila zadovoljavajuca rjeSenja. HeuristiCki algoritmi su
vrsta algoritama koji se primjenjuju na probleme koji su izazovni ili ¢ak nemogudi za
rieSavanje standardnim metodama. lako ne nude uvijek najbolje rjeSenje, oni su
sposobni pruziti zadovoljavaju¢e rjeSenje u odredenom vremenskom okviru. Ovi
algoritmi su korisni za generiranje aproksimativnih rjeSenja kada klasi¢ne metode ne
daju rezultate ili su prespore. Karakterizira ih relativno niska racunalna sloZzenost,
obi¢no polinomna, ali ne pruzaju garanciju za pronalazenje optimalnog rjeSenja.
Kvaliteta, preciznost i potpunost rieSenja €esto su Zrtvovane zbog brzine. Heuristicki
algoritmi su posebno efikasni za rjeSavanje problema s eksponencijalnom i
faktorijelnom sloZenoS¢u [12]. Ovisno o problemu, heuristiCki algoritmi pokazuju
razliCite rezultate pa tako za pojedine probleme pokazuju relativno loSe rezultate.
HeuristiCki algoritmi se razliku po svojim funkcijama cilja koji se razliku ovisno o

situacijama u kojima se koriste. Heuristicke metode moraju biti zasnovane na
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jednostavnim i lako razumljivim pravilima. Svi koraci metode moraju biti u skladu s
pravilima kojima je metaheuristika definirana. Uz sve to potrebno je precizno definirati
metaheuristicke metode matematickim terminima. Za svaki problem potrebno je
osigurati optimalno rjeSenje ili dovoljno dobro u razumnom vremenu. Osim toga
heuristika mora davati kvalitetne rezultate za Sirok raspon problema iste klase i metode
moraju biti jasno definirane kako bi se lako implementirale. Heuristika je pravilo koje
se temelji na prethodnom iskustvu i koristi se za olakSavanje pronalazenja rieSenja za
odredeni problem. Heuristicki algoritmi, koji se zasnivaju na ovim pravilima, Cesto se
koriste za rjeSavanje optimizacijskih problema za koje ne postoje poznati algoritmi s
polinomskom slozenosc¢u. Klju¢na prednost heuristiCkih algoritama lezi u njihovoj
sposobnosti da smanje prostor pretrage kroz primjenu iskstvenih uvida, Sto znacajno
ubrzava proces pronalazenja rieSenja. Ovi algoritmi su posebno korisni za rjeSavanje
problema s eksponencijalnom i faktorijelnom slozenoScu. Algoritmi se mogu podijeliti
na egzaktne i heuristiCke algoritme. Egzaktni uvijek pruzaju optimalno rjeSenje, dok
heuristiCki ne moraju uvijek pruuziti optimalno rjeSenje. Postoje razliCite klasifikacije
heuristickih algoritama, a jedna od podjela je sljedeca:

e Stohasticki algoritmi

e Evolucijski algoritmi

o FiziCki algoritmi

¢ Probabilisticki algoritmi

e Algoritmi roja

e Imunoloski algoritmi

e Neuronski algoritmi

Stohasticki algoritmi su algoritmi koju pruzaju razne razliCite strategije s pomocu
kojih se mogu generirati ,bolje“ i raznolike poCetne toCke i dati tehniku pretrazZivanja
susjedstva za usavrSavanjem, proces koji se ponavlja s potencijalnom poboljSanim ili

neistrazenim podrucjima za pretrazivanje [13].

Evolucijski algoritmi su algoritmi koju su inspirirani procesom i mehanizmima
bioloSke evolucije. Darwin je predloZio proces evolucije s pomocu prirodne selekcije
(podrijetlo s modifikacijom) kako bi objasnio raznolikost Zivota i njegovu prikladnost
(adaptivno prilagodavanje) okoliSu. Mehanizmi evolucije opisuju kako se evolucija
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zapravo odvija kroz modifikaciju i razmnozavanje genetskog materijala (proteina).
Evolucijski algoritmi bave se istrazivanjem racCunalnih sustava koji nalikuju
pojednostavljenim verzijama procesa i mehanizama evolucije prema postizanju

uCinaka tih procesa i mehanizama [13].

Fizi¢ki algoritmi su algoritmi inspirirani fiziCkim procesom te opcenito pripadaju
poljima metaheuristike i raCunalne inteligencije. To su algoritmi inspirirani prirodom koji
se svode na algoritme stohastiCke optimizacije s mjeSavinom lokalnih i globalnih

tehnika optimizacije [13].

Probabilisti¢ki algoritmi su algoritmi koji modeliraju problem ili pretrazuju problemski
prostor koristeéi probabilisticki model mogucéih rjeSenja. Vecina algoritama ovog skupa

se jos$ naziva i algoritmima procjene distribucije [13].

Algoritmi roja su skupina algoritama koja je inspirirana ,kolektivnom inteligencijom®.
Kolektivna inteligencija nastaje kroz suradnju velikog broja homogenih agenata u
okruzenju. Primjeri uklju€uju jata riba, jata ptica i kolonije mrava. Takva inteligencija je
decentralizirana, samoorganizirajuca i distribuirana kroz okoli§. U prirodi se takvi
sustavi obicno koriste za rjeSavanje problema kao sto je ucinkovito traZzenje hrane,
izbjegavanje plijena ili premjeStanje kolonije. Informacije se tipi€no pohranjuju medu
homogenim agensima koji sudjeluju ili se pohranjuju ili prenose u samom okoliSu,
poput upotrebe feromona kod mrava, plesa kod pcela i blizine kod riba i ptica. Primjer

takvog algoritam je mravlji algoritam [13].

Imunoloski algoritmi su algoritmi koji pripadaju podrucju proucavanja umjetnog
imunoloskog sustava koje se bavi raCunalnim metodama inspiriranim procesima i

mehanizmima bioloSkog imunoloskog sustava [13].
Neuronski algoritmi su algoritmi koji se temelje na elementima obrade informacija

inspirirane Ziv€anim sustavom gdje postoji skup neurona koji su medusobno povezani

u mreze i medusobno djeluju s pomocu elektrokemijskih signala [13].
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GB Gradient-based HS Harmony search HJ Hooke-Jeeves ABC Antificial bee colony
Gl Gradient free S Cuckoo scarch IS Tabu scarch PO Tree physiology optimization
SLX Simplex algorithm BA Bat algorithm GA Genetic algorithm PSO Particle swarm optimization
NR Newton-Raphson FFA Firefly algorithm GP Genelic programming SA Simulated annealing
DE Differential evolution BFA Bactenal foraging algorithm

Slika 8: Podjela heuristickih algoritama (Izvor: Dodig, M. and Smith, M. (2020))

Na slici 8 mozemo vidjeti grafi¢ki prikaz podjele optimizacijskih algoritama s godinom

nastanka pojedinog algoritma. S obzirom na to da éemo se u radu baviti mravljim

algoritmom, mozemo vidjeti kako on pripada algoritmima roja te je predstavljen 1992.

godine. Detaljnije ¢emo obraditi mravlji algoritam u sljede¢em poglavlju gdje ¢emo

predstaviti najvaznije karakteristike takvog algoritma.
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5. Mravlji algoritam (ACO)

Mravlji algoritam (eng. ant colony optimization) je heuristiCki algoritam inspiriran
ponasanjem kolonija mrava u trazenju hrane. Prvi ga je predstavio Marco Dorigo 1992.
godine u svojoj doktorskoj disertaciji. Algoritam se temelji na principu da mravi
ostavljaju tragove feromona dok se kreé¢u od svog gnijezda do izvora hrane. Mravi su
zivotinje koje se kre¢u poluslijepo, bez koriStenja osjetila vida. Kretanje ovih
organizama je rezultat socijalne interakcije izmedu pojedinaca. U prirodi mravi prilikom
pronalaska izvora hrane ostavljaju za sobom feromonski trag. Taj feromonski trag
omogucava drugim mravima da pronadu izvor hrane. Kada veci broj mrava koristi istu
stazu, trag feromona na toj stazi postaje jaci za ostale mrave. S druge strane, trag
feromona moZze ispariti ako mravi ne koriste tu stazu Cesto. Staze koje su najkracde i
otkrivene u po€etku ovi¢no imaju najviSe feromona $to privlaci vec¢i broj mrava [15]. U
mravljem algoritmu, umjetni mravi se koriste za konstrukciju pojedinih rjeSenja koja se
kasnije evaluiraju te se najboljem rjeSenju povecéavaju feromoni kako bi mravi pri
idu¢im konstrukcijama rjeSenja uzimali ve¢ provjerene bolje lukove. Algoritam
nagraduje najbolje povecéavajuci koeficijente odabira puta kojim je proSao za odredeni
delta_tau!, dok istovremeno smanjuje vrijednosst feromona za odredeni rho na svim
ostalim putovima, simulirajuci na taj nacin isparavanje feromona. U svakoj sljedecoj
iteraciji, mravi odabiru svoj put uzimajuéi u obzir koeficijente feromona. Nakon
odredenog broja iteracija, koeficijenti feromona su takoder s pomocu delta_tau i rho
izvrsili odredeni broj poja¢avanja i isparavanja feromona te je vecéa vjerojatnost da ce
sljedeCi mrav odabrati sliCan put koji je u prethodnim iteracija pokazan kao najbolji.
Nakon velikog broja iteracija kolonije mrava, algoritam dolazi do optimalnog rjeSenja.
Buduéi da se radi o heuristiCkom algoritmu, ne moZemo sa sigurnoScu reéi je li
dobiveno rjeSenje optimalno, priblizno optimalno ili loSe. Svaki problem zahtijeva
jedinstven pristup mravljeg algoritma, $to znadi da nema univerzalnog koda za ovaj
algoritam. Programer ima veliku slobodu u odabiru strategije kojom ¢e mravlji algoritam
rieSavati njegov specificni problem. Mravi se krecu nasumicno, ali s veéom
vjerojatnoS¢u prema smijeru s jacim feromonskim tragom. Nakon nekoliko pokretanja
programa, moze se uocCiti da li algoritam ima velike oscilacije u kvaliteti odabranih

rieSenja. Ako algoritam pokazuje velike oscilacije, potrebno je prilagoditi neke postavke

! Delta_tau je vrijednost kojom se nagraduje, odnosno uveéava koeficijent puta za najboljeg mrava.
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kako bi algoritam bolje funkcionirao. Vazno je pravilno postaviti delta_tau kako se
rieSenja generirana u pocetnim iteracijama ne bi prebrzo nagradivala, Sto bi moglo
dovesti do konstrukcije suboptimalnog rjeSenja. Takoder, bitno je pravilno postaviti rho
kako feromoni dobrih rjeSenja ne bi prebrzo isparili. U suprotnom, mravlji algoritam bi
se nakon nekoliko iteracija sveo na sluCajan odabir, Sto bi rezultiralo velikim
varijacijama u kvaliteti rieSenja koje generiraju pojedini mravi, $to bi na kraju dovelo do

loSih ukupnih rezultata.

Eksperiment s dvokrakim mostom

Mravlji algoritam je inspiriran istrazivanjem koje su proveli Denebourg i njegovi
suradnici, u kojem su koristili most s dva grananja koji povezuje mravinjak s izvorom
hrane. Na temelju ovog eksperimenta, mravlji algoritam koristi feromonski trag koji
mravi ostavljaju za sobom kako bi pronasao najbolje rjeSenje za problem. U
eksperimentu su koristeni argentinski mravi Cija je specificnost da ostavljaju trag u oba
smjera, odnosno na putu prema hrani te u povratku. Eksperiment su podesavali tako

da su varirali omjer r = i gdje je bila [; duzina dulje grana, a [ duzina krac¢e grane. U

L

prvom eksperimentu postavili su jednaku duljinu [; i [ te je omjer r iznosio 1. Rezultat
koji su dobili je bio da su u pocetnoj fazi mravi slu€ajno odabirali obje grane, ali na
kraju su svi mravi koristili istu granu. Objasnjenje za ovakav ishod je sljedece, mravi u
poCetku nemaju preferenciju te s istom vjerojatno$¢u odabiru jedan ili drugi krak mosta,
no ipak zbog nasumicnih odabira veci broj mrava ¢e odabrati jedan krak mosta te Ce
to rezultirati tome da se na jednom kraku mosta stvara veca koli¢ina feromona sto
rezultira tome da sljede¢i mravi odabiru krak mosta koji ima jaci feromonski trag. U
zavrsnoj fazi se moze vidjeti kako svi mravi koriste isti krak mosta zbog koliine
feromonskih tragova koji su veéi u odnosu na drugi krak mosta. To je primjer
stigmergi¢ne? komunikacije gdje mravi iskori§tavaju neizravnu komunikaciju
posredovanu promjenom okoline u kojoj se kre¢u [15]. U idealnim uvjetima oc€ekivali bi
da ¢e mravi podjednako izabrati oba puta te ¢e feromonski trag na oba kraka mosta
biti jednak.

2 Stigmergija — oblik neizravne komunikacije posredovane modifikacijama okolisa
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Slika 9: Prvi eksperiment (l1zvor: M..Dorigo i T. Stutzle, 2004.)

Drugi scenarij eksperiment je imao jedan dvostruko dulji krak mosta od drugog. a mravi
su opet imali slobodnu volju odabira puta do hrane. Omjer r u ovom scenariju je bio 2.
Na slici 10 vidimo grafi¢ku skicu drugog scenarija. Dobiveni rezultat bio je oCekivan jer
su mravi nakon nekog vremena odabrali krac¢i put. U pocCetku su, kao i u prvom
scenariju, mravi nasumiéno birali put. Medutim, za razliku od prvog pokusa gdje su oba
puta bila jednake duljine, ovdje su mravi koji su odabrali kraéi put brze dosli do hrane
i brze se vratili, Sto je rezultiralo ve¢om koncentracijom feromona na kracem putu.

U konacCnici mravi odabiru kraéi krak mosta. Povec¢ana koncentracija feromona na
kracem putu potaknula je mrave da se kre¢u tim smjerom. Rezultati su pokazali da se
feromon brze nakuplja na kracem putu, Sto poti¢e vec¢inu mrava da odabere taj put.
Jedan od zanimljivih zakljuCaka do kojeg su znanstvenici dosli je da nece svi mravi
odabrati najkrac¢i put do hrane, ¢ak i ako je jedan put dvostruko duZi od drugog. Mali
broj mrava Ce se kretati duzim putem i ostavljati tragove feromona na tom putu, ali to
nece utjecati na izbor vecine jer su tragovi feromona na kracem putu jaci. Deneborgh
i suradnici su ponaSanje tih mrava tumacili kao ,istrazivanje puta®“. Znanstvenici su
otkrili da mravi koriste feromone kako bi prona$li hranu. Kada je koncentracija
feromona vec¢a na kraéem putu, to priviaci veéinu mrava da se krec¢u tim smjerom.
Feromoni se brze gomilaju na kracem putu, $to poti¢e vecCinu mrava da odabere taj
put. UnatoC€ tome Sto je jedan put dvostruko duzi od drugog, nece svi mravi odabrati
najkra¢i put do hrane. Mali broj mrava ¢e se kretati duljim krakom te ostavljati
feromonske tragove na tome putu, ali oni neCe utjecati na odabir vecine jer su jaci
feromonski tragovi na kracem kraku. Znanstvenici su ovo ponasanje protumacili kao
“istrazivanje puta” [15].
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Slika 10: Drugi eksperiment (Izvor: M.Dorigo i T.Stutzle, 2004.)

U tre¢em eksperimentu, znanstvenici su povezali mravinjak i izvor hrane s jednim
krakom mosta. Nakon pola sata, dodan je drugi krak mosta koji je bio dvostruko kraci
od prvog. Mravi su na pocCetku imali pristup samo jednom kraku mosta, pa su na tom
kraku ostavljali feromonski trag. Nakon dodavanja kra¢eg kraka mosta, mravi su
nastavili odabirati dulji krak mosta jer je na njemu bila velika koncentracija feromona.
Zaklju€ak znanstvenika je bio da je hlaplijenje bilo presporo Sto je rezultiralo
nemogucnost mravi da istraZze nove puteve i otkriju kra¢i krak mosta. Istrazivanje
pravih kolonija mrava potvrdilo je da mravi koji ostavljaju trag feromona samo kada se
vracaju s hrane u gnijezdo ne mogu pronaci najkraci put. Slika 11 prikazuje skicu

treCeg eksperimenta [15].

/\ 30 minuta

/.\ HﬁSﬂijE
Odvajanje —> k
krateq kraka

- — - -

grijezdao \/ hrana gnijezdo hrana

Slika 11: Treéi eksperiment (Izvor: M.Dorigo i T.Stutzle, 2004.)
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Goss je razvio statistiCki model ponasanja mrava koji je prikazan sljedecom formulom.

(my + k)"
(my + " + (m, + k)"

P =

Ako bi odreden broj mrava (m,) odabralo prvi most, a odreden broj mrava (m,)
odabralo drugi most. Vjerojatnost da mrav odabere prvi most iznosi p;. U tom slu€aju
vrijedi p, = 1 — p;. Monte Carlo simulacija pokazala je da je dobar odabir k = 201

h =~ 2. Razvoj ovog modela ponasanja dovodi do inspiracije za prvi mravlji algoritam

[8].

Eksperiment s dvostrukim mostom

4\
\ \ /__‘_:-_-'> (ad /;_--_-:4)
1
( N ) (N)
h 4 g
1 2 3

Slika 12: Skica dvostrukog mosta (Izvor: A. Saxena i C. Mueller, 2018.)

Eksperiment s dvostrukim mostom bio je sliCan prethodnom scenariju eksperimenta, s
razliCitim duljinama [; i [. U poCetku, mravi su imali slobodu odabira puta, Sto je vidljivo
na slici 12, primjeru 2. Medutim, kasnije se dogodila situacija slicha onoj u
eksperimentu dva - mravi koji su odabrali kraci put vratili su se prije od onih koji su
odabrali duzi put, ostavljajuci jaci feromonski trag na kraéem putu. Kroz odredeno
vrijeme, vidljivo je na primjeru 3 da mravi odabiru najkraci put jer sadrzi najvecu

koncentraciju feromona. Znanstvenici navode da mravi istrazuju nove rute, ali zbog
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sporog isparavanja tragova feromona i intenzivnog feromonskog traga na najkracem
putu, taj put se rijetko bira jer nije najbolji izbor [16]. Ovaj eksperiment s
eksperimentima prikazanim u prethodnom poglavlju su potaknuli znanstvenike na
razvoja mravljeg algoritma koji ¢e funkcionirati na temelju ostavljanja feromonskih
tragova koji ¢e kroz odredeno vrijeme pronaci optimalno rjeSenje. S obzirom na
prikazano u eksperimentima, potrebno je dobro postaviti parametre pojaCavanja i
isparavanja feromonskih tragova te omogudéiti mravima da kroz odredeno vrijeme
mogu konstruirati rjeSenje koje je bolje od trenutnog najbolje, a nema visoku razinu
feromona. Prema Saxenu i Muelleru, mravlji algoritam bi se trebao sastojati od tri
glavne procedure. Prva je konstrukcija rijeSenja koja upravlja kolonijom mrava koji
istovremeno i asinkrono posjecéuju susjedne ¢vorove grafa problema. Oni konstruiraju
rieSenje primjerom stohastiCke politike lokalnog odlu€ivanja koja koristi tragove
feromona i heuristiCke informacije. Druga procedura je azuriranje feromonskih tragova
kojom se mijenjaju feromonski tragovi, odnosno koeficijenti. Vece feromonske
vrijednosti povecCavaju vjerojatnost da ¢e lukovi koji su odabrani od strane velikog broja
mravi ili se koriste u trenutno najboljem rjeSenju biti ponovno koristeni od mrava u
idu¢im iteracijama. Tre¢a procedura je uklju€ivanje lokalnih optimizacija gdje se u
poCetnim iteracijama pokuSava navesti mrave da kreiraju bolja rjeSenja kako bi Sto

prije kreirali optimalno rjeSenje [17].

Karakteristike mrava

Klju€ne znacajke priodnih mrava koje su pomogle razvoju mravljeg algoritma su:

e Kolonije mrava

e Feromonski trag

e Pronalazenje najkraéeg puta
e Stohasti¢ke odluke

U prethodno prikazanim eksperimentima je prikazano kako mravi imaju ugradenu
sposobno optimizacije koja se temelji na ostavljanu feromona s pomodéu kojih je

kolonija mrava sposobna pronaci najkraci put izmedu dvije toCke u svom okruzZenju.
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Kolonije mrava kao znacCajka za razvoj mravljeg algoritma znaci da virtualni mrav u
poCetku ne treba konstruirati optimalno rjeSenje, nego ga gradi u suradnji s ostatkom
koloniji. Svaki bioloSki mrav kreira svoj put na kojemu ostavlja feromonski trag, sto bi
znacilo da ce svaki virtualni mrav kreirati rjeSenje koje Ce kolonija uzimati u obzir ako
je najbolje te ¢e ga nagraditi povecanjem feromonskih tragova, dok ¢e svi ostali

feromonski tragovi kreiranih rjeSenja hlapiti [15].

Feromonski trag kao znacajka znaci da virtualni mrav kreira svoje rijeSenje na temelju
koeficijenata lukova pojedinih ¢vorova. Kod mrava u prirodi, feromoni su kemijske tvari
koje ostali mravi iz iste kolonije mogu detektirati. U slu€aju virtualnih mrava, numericki
koeficijenti se povecavaju prema formuli tau_ij = tau_ij + delta_tau ako se tau ako
se otkrije optimalan put. Ovdje tau_ij predstavlja koeficijent ili trag tau za odredenog
klijenta (toCku u grafu), a delata_tau je konstantna vrijednost kojom se nagraduju
koeficijenti. Isparavanje feromona izraCunava se formulom tau_ij = (1 — rho) * tau_ij
gdje tau_ij predstavlja trenutni koeficijent trag za pojedinog klijenta, a rho postotnu
vrijednost smanjenja. Vazno je dobro postaviti delta_tau i rho kako feromonski tragovi
ne bi prebrzo rasli za poCetne iteracije ili kako ne bi doslo do brzog hlapljenja

feromonskih tragova [15].

Pronalazenje najkraéeg puta je glavni cilj virtualnih mravi s obzirom na to da se radi
o0 optimizacijskom algoritmu. BioloSki mravi kroz vrijeme uz pomoc¢ feromonskih
tragova pronalaze najkraci put, no vidjeli smo u eksperimentima da nije uvijek tako
[15]. Naime, ako odredena skupina mrava prode nekim pute koji ne mora nuzno biti
optimalna, zbog visoke razine feromonskih tragova, ostatak kolonije ¢e pratiti taj put
umjesto nekog drugog puta koji je optimalan. Vazno je postaviti dobre parametre kako
virtualni mravi ne bi kreirali rjeSenja koja su daleko od optimalnih, ali su pocetne
iteracije ostavile dobar feromonski trag koji ¢e kolonija pratiti u daljnjim iteracijama.

Stohasti¢ke odluke su one koje se donose u nepoznatim i nejasnim okolnostima.
Kada se kreira rieSenje, analiziraju se samo ograni¢enja koja su postavljena u samom
problemu. Feromoni su odgovor na donoSenje takvih odluka. Mravi prilikom kreiranja
puta koriste vjerojatnosno pravilo, odnosno postoji jednaka Sansa da ¢e mrav krenuti
na jedan od N mogucih puteva. U kasnijim iteracijama stohasticke odluke se smanjuju

zbog utjecaja feromonskih tragova. U eksperimentima je uo€eno da mravi odabiru duzi
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put ¢ak i nakon pojacanog feromonskog traga na optimalnom putu. Ova pojava naziva

se “istrazivanje puta” [15].

Vrste ACO algoritama

Postoje razne vrste mravljeg algoritma koje koriste osnove karakteristike mravljeg
algoritma te imaju odredene posebnosti specificne za pojedinu vrstu ACO algoritma.
Postoji nekoliko popularnih varijacija mravljeg algoritma koje ¢emo kratko predstaviti u

ovom poglavlju, a to su:

Mravlji sustav (eng. Ant system — AS)

e Sustav kolonija mrava (eng. Ant colony system — ACS)

o ElitistiCki mravlju sustav (eng. Elitist ant system — EAS)

e Max-min mravlji sustav (eng. Max-min ant system — MMAS)

e Sustav mrava s trima granica (eng. Three bound ant system — TBAS)

e Mravlji sustav temeljen na rangu (eng. Rank-based ant system — ASrank)

e Paralelna optimizacija kolonije mrava (eng. Parallel ant colony optimization -
PACO)

e Ortogonalni mravlji sustav (eng. Continuous orthogonal ant colony — COAC)

e Rekurzivni mravlji sustav (eng. Recursive ant colony optimization - RACO)

Mravlji sustav

Prvi mravlji algoritam bio je mravlji sustav (eng. Ant system — AS), a predstavio
ga je 1992. godine Marco Dorigo 1992. Mrav pri konstrukciji rjeSenja primjenjuje
slu¢ajno pravilo odlu€ivanja kako bi donio odluku koji ¢e vrh (klijenta) posjetiti sliedecée
Vjerojatnost s kojom ¢e mrav Kk, koji se trenutno nalazi u vrhu i, posjetiti vrh j, dana je

sljiede¢om formulom:
[Tij]a[ﬂij]B

« B
Zienttii] i)
gdje je MNij=1/a;; heuristi¢ka vrijednost, a « i f odreduju relativan utjecaj traga feromona

k _
bij =

i heuristicke vrijednosti. N¥ su neposjec¢eni gradovi mrava k kada se nalazi u gradu i,

a vjerojatnost odabira nekog grada izvan N¥je 0. Koristenjem pravila slu¢ajnog
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odlu€ivanja mrava, vjerojatnost izbora odredenog grada se povecCava s povecanjem
vrijednosti traga feromona 1;; i heuristike n;;. Uloga parametara a i 8 je sliedeca. Ako
je @ = 0, najvjerojatnije ¢e biti odabrani gradovi koji su najblizi. Ako je f§ = 0, na
izbore sljede¢eg ¢vora utjeCe iskljuCivo koeficijent feromona, bez heuristike. Za
vrijednosti @ > 1, konstrukcija rjeSenja mrava brzo dolazi do zastoja, odnosno do
stanja u kojem svi mravi prate isti put i stvaraju identi¢no rjeSenje, koje je ¢esto zna biti
loSe. Karakteristicno za mravlji sustav je to da su se feromonski tragovi aZurirali od
strane svih mrava koje konstruiraju rjeSenje. Isparavanje feromonskog traga
implementirano je s pomocu sljedece formule:

T = (1-p)*1;,Y(@,j) € L

gdje je 0 < p < 1 stopa isparavanja feromona. Parametar p koristi se kako bi se
sprijeCilo beskonano povecanje feromonskog traga te omogudéuje algoritmu da
zaboravi na lo$e odluke koje je donio, omogucavajuci mu da istrazi druga potencijalno
bolja rjeSenja. Vrijednost feromona eksponencijalno se smanjuje s brojem iteracija ako
odredeni vrh nije odabran u nekoliko iteracija. Povecavanje tragova feromona

izracunava se prema formuli:

m
Tij = Tij+ ZATZ ,V(l,]) € L
k-1

gdje je Arﬁ‘j koli¢ina feromona koju virtualni mrav k odlozi u luk koji je posjetio iz
prethodnog vrha, odnosno poveéa im koeficijent. Sto vise mrava u konstruiranom

rieSenju sadrzi odredeni vrh to Ce vrijednost feromona luka prema tom vrhu sadrzavati

vecu vrijednost feromonskog traga [15].

Sustav kolonije mrava

Sustav kolonije mrava, poznat kao Ant Colony System (ACS), predstavlja
varijantu mravljeg algoritma. Njegova se jedinstvenost ogleda u tome Sto proces
isparavanja i taloZzenja feromona provodi samo na najucinkovitijem putu. Osim toga,
druga kljuéna znacajka ovog sustava je lokalno azuriranje feromona. Svaki put kada
mrav tijekom konstrukcije rijeSenja prelazi na sljede¢i nasumi¢no odabrani vrh, uklanja
dio feromonskih tragova u trenutnom gradu, ¢ime potiCe istrazivanje alternativnih

puteva. Ovaj algoritam se temelji na bioloSkim mravima, ali za razliku od njih, njega
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karakterizira brisanje prethodno ostavljenih feromonskih tragova. AZuriranje
feromonskih tragova se dogada isklju€ivo za globalno najbolje rjeSenje. Osim
globalnog azuriranja feromonskih tragova, koje se provodi samo na najboljem
globalnom rjeSenju, koristi se i lokalno aZuriranje tragova feromona. To znaci da mrav,
nakon Sto prijede u sljedeci grad tijekom izgradnje rjeSenja, uklanja dio tragova
feromona prema formuli:
Ty = (1 =8 1 + 819

gdiesué, 0 < & < 1, i1, dva parametra. Vrijednost t, postavljena je da odgovara
pocetnoj vrijednosti tragova feromona. Jedan od ucinaka lokalnog azuriranja tragova
feromona je da svaki put kada mrav posjeti odredeni grad, taj grad postaje manje
privlacan za ostale mrave tijekom njihove izgradnje ture, a trag feromona tog grada t;;
se smanjuje. Ova metoda lokalnog azuriranja feromonskih tragova omogucuje
istraZivanje novih puteva i konstrukciju rieSenja koja do sada nisu bila generirana. Ovaj
pristup problemu ima znacajnu prednost jer sprjeCava algoritam da upadne u fazu

stagnacije.

ElitistiCki mravlji sustav

Elitisticki mravlji sustav (eng. Elitist ant system — EAS) je mravlji algoritam cija
je specifitnost Sto globalno najbolje rjeSenje poveca feromone na svom putu nakon
svake iteracija. To se dogada i kada najbolje globalno rieSenje nije ni konstruirano u
toj iteraciji. Cilj ovakve strategije je usmjeriti potragu svih mrava da pri konstrukciji
rieSenja koriste poveznice trenutno najbolje rute. Ovaj pristup inspiriran je ponasanjem
pravih mrava. Kada mravi pronadu hranu, vracaju se u svoju koloniju dok ostavljaju
tragove feromona. Ako drugi mravi pronadu takav put, vjerojatno nece nastauviti
putovati nasumiéno, vec Ce slijediti trag, vracati se i pojaCavati ga svojim feromonima
[18].

Max-min mravlji sustav

Max-min mravlji sustav (eng. Max-min ant system — MMAS) donosi neke
izmjene u algoritam Mravljeg sustava. Ovaj algoritam se usredotoCuje na najbolje
rieSenje u svakoj iteraciji ili na najbolje globalno rjeSenje te povecava feromonske
tragove na najbolje lokalnom rjeeniju ili na najboljem globalnom rjeSenju [19]. Kao §to

smo naveli u primjeru sustav kolonije mrava, ovakav pristup azuriranja feromonskih
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tragova moze dovesti algoritam do stagnacije gdje Ce svaki mrav konstruirati isto
rieSenje. Ova situacija mozZe nastati kada se u poc€etnim iteracijama feromoni na putu
koji ne predstavlja optimalno rjeSenje pojaCavaju, Sto dovodi do toga da ostali mravi
slijede taj put umjesto da istrazuju alternativne puteve. Kako bi se ovakva situacija
izbjegla, koristi se metoda koja ograniCava moguce vrijednosti feromonskih tragova

unutar odredenog intervala:
[Tmin, Tmax]-

Ograni¢avanje vrijednosti feromonskih tragova je specificha znaCajka MMAS
algoritma, sve vrijednosti feromonskih tragova postavljaju se na gornju granicu,
odnosno t,,,,. Ova karakteristika omogucuje mravima da na pocCetku pretrazivanja
intenzivnije istrazuju razliCite puteve, €ime se smanjuje vjerojatnost stvaranja
suboptimalnih rjeSenja u pocCetnim iteracijama algoritma, Sto bi kasnije moglo dovesti
do stagnacije. Uz pocCetno postavljanje na t,,,,, MMAS algoritmi se odlikuju malim
postotkom isparavanja svih feromonskih tragova, S$to zajedno omogucuje bolju
konstrukciju rjeSenja od samog pocCetka. Ako dode do stagnacije ili ako nema
poboljSanja kroz odredeni broj uzastopnih iteracija, trag feromona se ponovno inicira.
Isparavanje feromonskih tragova provodi se prema formuli navedenoj u mravljem
sustavu, a dodavanje novih feromona implementira se na sljedeci nacin:

Tij = Tij + At

U primjenama MMAS algoritma, koriste se oba pravila aZuriranja (najbolji do sada ili
najbolji u trenutnoj iteraciji), a koji ¢e se od njih koristiti ovisi o vrsti problema. Koliko
Cesto se koristi jedno pravilo u odnosu na drugo odreduje koliko je algoritam pohlepan
[16].

Sustav mrava s trima granicama

Da bi se poboljSala odredena svojstva MMAS algoritma, razvijen je “Sustav
mrava s trima granicama” (eng. Three Bound Ant System - TBAS) [20, 21]. Kljuéne
prednosti ovog algoritma uklju€uju manju vremensku sloZenost i vec¢u prilagodljivost u
odrzavanju granica tragova feromona. U usporedbi s Max-min mravljim sustavom,
TBAS donosi nekoliko klju¢nih razlika:

* postoje tri granice feromona (donja granica t,5, gornja granica tyg |

kontrakcijska granica 1.5 = @ * Tyg )

* ispravanje feromona je periodicno
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* postoji jedinstveni postupak za pojacanje koeficijenta feromona

« vrijednost donje granice 7,5 jednaka je poCetnoj vrijednosti tragova feromona

Tijekom konstrukcije rjeSenja, TBAS koristi pravilo odlu€ivanja koje je slucajno-
proporcionalno, bas kao i MMAS. Takoder koristi sve parametre kao i MMAS, ali s

dodatkom parametra w, gdje je ;ﬂ < w < 1. Proces azuriranja feromona u TBAS-u
UB

zapocinje povecavanjem koeficijenta feromona, a zatim slijedi isparavanje feromona,
ali samo ako feromonski trag premasuje gornju granicu feromona 7,5. U tom slucaju,
feromonski trag se prilikom isparavanja postavlja na vrijednost 7,5. Kod nagradivanje
je potrebno prvotno odabrati strategiju nagradivanja. Naj¢eSc¢e koriStene strategije u
literaturi su nagradivanje najboljeg rjeSenja u trenutnoj iteraciji i nagradivanje najboljeg
rieSenja do sada. Ako su s?S komponente rjieSenja koje trebaju biti nagradene, tada se

nagrada dodjeljuje prema formuli:

L
T, =T, +———,VcE sbs

f(sP)
U prvoj iteraciji, vrijednost Q, je postavljena na 1, dok se u svakoj sljedecoj iteraciji
vrijednost Q;,; izraCunava kao Q;/(1 —p). Istrazivanja su pokazala da je TBAS
algoritam brzi za 1% do 20% u usporedbi s MMAS algoritmom. Osim toga, provedeni
su i eksperimenti koji su se fokusirali na kvalitetu rjeSenja, gdje se TBAS algoritam

takoder pokazao kao superiorna opcija u odnosu na ostale mravlje algoritme [20, 21].

Mravlji sustav temeljen na rangu

Mravlji sustav temeljen na rangu (eng. Rank-based ant system — ASrank) je
mravlji algoritam gdje su sva rjeSenja rangirana prema duljini. Fiksno broj najbolji
rieSenja u iteraciji smije azurirati svoje feromone. Klju¢na znac€ajka mravljeg sustava
temeljenog na rangu je ukljucivanje ideje rangiranja u proces azuriranja feromona.
Najbolji mravi u iteraciji azuriraju feromonske tragove proporcionalne njihovom rangu
[22].
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Paralelna optimizacija kolonije mrava

Paralelna optimizacija kolonije mrava (eng. Parallel ant colony optimization -
PACO) je sustav kolonije mrava s komunikacijskim strategijama. Specificno je da su
kod ovog algoritma mravi podijeljeni u nekoliko skupina. Za rjeSavanje problema
trgovackog putnika predlaze se sedam komunikacijskih metoda za aZuriranje razine
feromona izmedu grupa. Karakteristicno je takoder da se nekoliko sekvencijalnin ACO
koji koriste identicne ili razliCite parametre istovremeno izvrSava na skupu procesora
[23].

Ortogonalni mravlji sustav

Ortogonalni mravlji sustav (eng. Continuous orthogonal ant colony — COAC)
koristi ortogonalni dizajn te mravi u izvedivoj domeni mogu istraZivati odabrana
podrucja brzo i u€inkovito uz poboljSanu moguc¢nost globalnog pretrazivanja i to¢nosti.
Implementacijom metode "adaptivhog regionalnog radijusa”, predloZeni algoritam
moze smanijiti vjerojatnost zarobljavanja u lokalnim optimumima i stoga poboljSati
sposobnost i toCnost globalnog pretrazivanja. Takoder se koristi elitistiCka strategija za

zadrzavanje najvrjednijih rjeSenja.

Rekurzivni mravlji sustav

Rekurzivni mravlji sustav je (eng. Recursive ant colony optimization - RACO) je
rekurzivni oblik mravljeg sustava koji cijelu domenu pretrazivanja dijeli na nekoliko
poddomena i rieSava cilj na tim poddomenama. Potom se rezultati iz svih poddomena
usporeduju i nekoliko najboljih od njih se promice za sljedecu razinu. Poddomene koje
odgovaraju odabranim rezultatima dalje se dijele i proces se ponavlja dok se ne dobije
rezultat Zeljene preciznosti. RACO primjenjuje ACO rekurzivno uvodeéi dodatni termin
'dubina’ koji odluCuje o opsegu rekurzije. Svaka dubina je uobiajeni ACO s tri koraka
po iteraciji, 'pracenje feromona', 'azuriranje feromona' i 'odabir grada'. Rezultati svake
dubine doprinose konstruiranju modela za sljede¢u dubinu, a raspon vrijednosti za

svaki parametar smanjen je oko stvarnog rjeSenja [25].
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Implementacija mravljeg algoritma

1. Mravlji algoritam
2. PocCetak
3. Postavi poCetne parametre, inicijalizira] feromonske tragove
Dok sve iteracije kolonija mravi ne zavrse Radi
Konstruira) nesenje

4
3
6. AZurira) feromonske tragove
7 Kraj

8

. Kraj

Slika 13: Pseudokod jednostavnog mravljeg algoritma (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 13 mozemo vidjeti pseudokod jednostavnog mravljeg algoritma koji u pocetku
postavlja parametre, a to ukljuuje delta_tau, rho, raCuna matricu udaljenosti, ucitava
datoteku instance problema, inicijalizira vektor vozila s kapacitetom te inicijalizira
feromonske tragove. Nakon toga nam slijedi while petlja koja ima ograni€eni broj
iteracija, a svaka iteracija sadrzi unaprijed zadani N broj mrava. Unutar while petlje
svaki pojedini mrav radi na konstrukciji svog rjeSenja uzimajuci u obzir koeficijente
feromonskih tragova i nakon $to iteracija zavrsi, slijedi provjeravanje rjeSenja te ovisno
o vrsti mravljeg algoritma se radi azuriranje feromonskih tragova. Najbolje globalno

rieSenje se pamti te se nakon zavrSetka while petlje ispisuje.

Ideja mravljeg algoritma na primjeru manjeg problema

- . . Fo1=50
F02 =50

FO3 = 50

; : F04 = 50

) “ F12 =50
R 7 F13=350

s Fl14 =50

5 F23 =50

F24 = 50

N3 11 N4 F34=50

Slika 14: primjer mravljeg algoritma za CVRP (lzvor: vlastita izrada)
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Na slici 14 ¢u objasniti ideju mravljeg algoritma za problem usmjeravanja vozila s
ograni¢enim kapacitetima. Ova problem smo rjeSavali u prethodnim poglavljima te smo
sada samo dodali feromonske tragove koji se nalaze s desne strane slike, a dodani su
na lukove izmedu pojedinih Klijenata, odnosno C¢vorova. Pocetna vrijednost
feromonskih tragova iznosi 50 Sto je karakteristika MMAS algoritma te ¢emo se
fokusirati na implementaciju jednog MMAS algoritma za rjeSavanje ovog problema. U
prvoj iteraciji kolonije mrava, svaki mrav konstruira rieSenje. Svaki mrav sadrzi listu
vozila, a svako vozilo sadrzi listu klijenta koje je obisao. Moramo paziti na ograni¢enja
postavljena vezano za pojedino vozilo kod odabira klijenta. Nakon $to mrav konstruira
rieSenje onda slijedi evaluacija puta koju smo pokazali u prethodnim poglavljima, a radi
se 0 raCunanju sume udaljenosti svakog vozila koje je preSao na svojoj ruti. Najbolje
rjeSenje se pamti, a nakon Sto zavrSi iteracija kolonije mrava slijedi aZuriranje
feromonskih tragova koje funkcionira na principu da se prvo svima smaniji koeficijent
feromonskih tragova za rho. Recimo da je u nasem primjeru rho postavljen na 0.02,
onda bi to znacilo da ¢e u prvom dijelu azuriranja svi feromonski tragovi imati 49, a
ruta koja cCe biti najbolja globalna ¢e imati takoder povecavanje koeficijenata
feromonskih tragova za delta_tau. U naSem primjeru neka je delta_tau postavljen na
1 te bi to znacilo da ¢e ve¢ nakon prve iteracije odreden broj feromonskih tragova imati
49, a odreden broj 50. Ovdje smo vidjeli kako funkcionira aZuriranje feromona te u
sljedecoj iteraciji mravi imaju mogucnost odabrati bolja rieSenja. Naravno radi se o
maloj razlici koja u pocCetnim iteracijama moze biti zanemarena kako bi mravi mogli
samostalno istrazivati puteve, ali prolaskom svake iteracija feromonski tragovi se
pocinju razlikovati te u posljednjoj iteraciji bi trebali dobiti mrava koji ¢e konstruirati
optimalno rjeSenje koriStenjem feromonskih tragova jer ¢e veliki broj koeficijenata
feromona biti priblizno jednak tau_min, dok ¢e koeficijenti feromona na optimalnom
putu biti jednaki tau_max. Ovdje je prikazan jednostavan primjer izvodenja MMAS
algoritma s 4 klijenta. U nastavku ¢emo objasniti implementaciju koda koji ¢e biti
predviden za rjeSavanje vecih instanci problema od ovih koje smo ovdje objasnjavali.
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6. Programski kod

U uvodu smo rekli kako je programski kod napisan u C++ programskog jeziku u
okruZenju Microsoft Visual Studio 2019. Programski kod je napisan objektno-
orijentiranim pristupom za razliku od koda kojega smo koristili u radu Algoritam
racunalne inteligencije za rjeSavanje problema putujuceg lopova gdje smo koristili
funkcijski  pristup [6]. Programski kod sadrzi 13 headera: Ant.h,
AntColonyOptimization.h, RoutingStategy.h, CVRPFileReader.h, FileLogObserver.h,
LocalOptimization.h, Node.h, Observer.h, Problem.h, RandomGenerator.h,
RandomInType.h, setEReader.h i Vehicle.h. Takoder, projekt se sastoji od 11 klasa
koje su: Ant, AntColonyOptimization, CandidateListOptimization, CVRPFileReader,
FileLogObserver, LocalOptimization, Node, RandomGenerator, setEReader, Vehicle i
Main upravlja svim ostalim klasama. Na ovaj nacin je implementiran objektno-

orijentirani pristup.

VRP-ACO.exe

Q=

Gg CVRPFileReader © createCSVName © createStrateqy e FA Parameters Qg setfReader e

& StrategyType 48 AntColonyOptimization 48 CandidatelistOptimization 48 nadeCoord

€8 RoutingStrategy 48 RandomGenerator 48 LocalOptimization

< Observer €8 RandominType<unsigned int>

48 Vehidle

Slika 15: Prikaz stukture implemenitiranih klasa (I1zvor: code map u Visual Studio Enerprise 2022)

Struktura podataka

Na slici 15 vidimo strukturu prikaza koriStenja pojedinih klasa i odnosa medu njima
te cemo sada proci pojedinu klasu i objasniti njezinu strukturu podataka. Strukture
podataka igraju klju¢nu ulogu u strukturiranju i organiziranju podataka u objektno-
orijentiranom pristupu olakSavajucéi dizajn, razumijevanje te nadogradnju softverskih
sustava. Oni pruzaju nacin modeliranja entiteta i odnosa iz stvarnog svijeta Sto dovodi

do intuitivnijeg i uCinkovitijeg dizajna softvera. Za razvoj algoritma koji ¢e rjeSavati
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problem usmjeravanja vozila s ograniCenima vazna je struktura podataka i dobro
postavljeni odnosi koji ¢e u kasnijem razvoju bitno olak3ati samu implementaciju
MMAS algoritma.

Klasa Node

Node {

Node ( id, demand);
getId()
getDemand() 5
isRouted() H
setIsRouted( routed);

std: :vector« > candidatelist;

Nodeld;
demand;
IsRouted;

Slika 16: Prikaz strukture podataka klase Node (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 16 mozemo vidjeti prikaz klase Node. Klasa Node sadrzi karakteristike
pojedinog klijenta, odnosno mozZzemo vidjeti kako sadrzi Nodeld odnosno id klijenta,
demand koji predstavlja potraznju te bool tip podataka IsRouted koji predstavlja je li
pojedini klijent vec¢ koristen pri konstrukciji rieSenja. Od metoda mozemo vidjeti
konstruktor koji kreira objekt klijenta tako da mu se poSalje id i potraznja te vidimo tri
geter metode za dohvadanje podataka koje smo upravo predstavili te jednu seter
metodu za postavljanje varijable IsRouted kada se pojedini klijent iskoristi za
konstrukciju rieSenje. Nodeld i demand su integer tip podataka $to znaci da te varijable
mogu biti samo cjelobrojne, dok je IsRouted bool tip podataka $to znaci da moze biti

true ili false. Uz to mozemo vidjeti kako svaki klijent sadrzi vektor cjelobrojnih
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vrijednosti pod nazivom candidateList koja se Koristi prilikom strategije s listom

favorita o kojoj ¢emo kasnije govoriti.

Klasa Vehicle

Vehicle
totalCost;

Vehicle( capacity);
AddNode(Node& Customer);
CheckIfFits( dem);
std: :vector<Node> getRoute()
getLoad();
setLoad( IGEGDE
getCurrentlLocation();
setCurrentLocation( currentlLocation);
getCapacity();
: :vector<Node>& getNonConstRoute();

getLeftOverCapacity() ;
reverse(size_t il, size_t j);

removeNode(Node& node);
addNodeAtIndex(Node &node, index);

removeNodeAtIndex( index);

: :vector<Node> route;
capacity;

load;
currentlocation;
LleftOverCapacity;

Slika 17: Prikaz strukture podataka klase Vehicle (Izvor: vlastita izrada)
Na slici 17 mozemo vidjeti prikaz klase Vehicle koja sadrzi karakteristike pojedinog
vozila s ograniCenim kapacitetom. U klasi Vehicle mozemo vidjeti varijablu route koja
se sastoji do vektora klase Node te ona predstavlja rutu koju ¢e pojedino vozilo kreirati
prilikom konstrukcije rjeSenja, takoder moZemo vidjeti varijablu capacity koja
predstavlja ograni€eni kapacitet pojedinog vozila, varijablu load koji predstavlja

trenutne ispunjene zahtjeve klijenata na svojoj ruti, varijablu currentLocation Koji
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predstavlja id lokacije Kklijenta kod kojeg se trenutno nalazi te varijablu
leftOverCapacity koja predstavlja razliku varijable capacity i1 load. Od metoda
mozemo vidjeti konstruktor koji kreira objekt vozila s parametrom kapaciteta vozila koje
mu pri kreiranju postavlja kao ogranicenje. Vidimo pet getera za dohvacanje varijabli
rute, kapaciteta, opterecenja, trenutne lokacije i preostalog slobodnog kapaciteta
vozila. Od metoda postavljanja vrijednosti imamo seter za optereCenje i seter za
trenutnu lokaciju. Uz to imamo metodu dodavanja Noda u rutu koja imam parametar
Node te ga dodaje u vektor rute. Mozemo vidjeti kako klasa Vehicle implementira
metodu ChecklfFits kojoj je zadada provjeravanje potraznje novog klijenta te vra¢anje
istinite tvrdnje da li ona stane pojedino vozilo nakon Sto je to vozilo smanjilo svoj
poCetni kapacitet potraznjom ostalih klijenata na svojoj ruti. Kasnije ¢emo objasniti
implementaciju lokalne optimizacije, a za sada ovdje vidimo Cetiri metode koje se
koriste kod lokalne optimizacije, a to su metoda reverse koja zamjenjuje redoslijed dva
kljenta, metoda removeNode koja briSe jednog Klijenta iz rute, metoda
addNodeAtindex koja dodaje klijenta na to¢no odredeno mjesto u ruti te metoda

removeNodeAtindex koja briSe klijenta na specificnom indexu u ruti.

Klasa Ant

Ant(int numberOfVehicles, int capacity);
std::vector<Vehicle>& getVehicles();

distances);

std: :vector<Vehicle> vehicles;

Slika 18: Prikaz strukture podataka klase Ant (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 18 moZemo vidjeti prikaz klase Ant koja sadrzi karakteristike pojedinog
mrava u koloniji. U klasi Ant mozemo vidjeti varijablu vehicles koja se sastoji do
vektora klase Vehicle te ona predstavlja skupinu vozila koja ¢e jednom mravu treba za
konstrukciju rjieSenja. Mozemo vidjeti prazni konstruktor i konstruktor koji kreira objekt

mrava s parametrom broja vozila i kapaciteta pojedinog vozila. Vidimo geter za
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dohvacanje varijable vozila. Od metoda imamo evaluate i evaluateVehicle gdje prva
metoda radi izraCun troSkova cjelokupnog rieSenja dok druga radi na izraCunu troskova

pojedinog vozila.

Klasa CVRPFileReader

[#include <string>
#include <vector>
CVRPFileReader {

CVRPFileReader( std: :string &filename);

dimension() { return dimension_; }
capacity() { return capacity_; }
vehicles() { return vehicles ; }
std::string type() { return type_; }
cities() { return demand().size()-1; }
std: :vector<std: :vector<int>> &edge weight()
return edge_weight_;

}

std: :vector«< > &demand() { return demand_; }

dimension_;

capacity_;

vehicles_;
std: :string type_;
std: :vector<std: :vector« >> edge_weight_;
std: :vector< > demand_;

Slika 19: Prikaz strukture podataka klase CVRPFileReader (lzvor: vlastita izrada)

Na slici 19 mozemo vidjeti prikaz klase CVRPFileReader koja predstavlja Citanje
datoteke problema koji ima matricu udaljenosti postavljenu eksplicitno. U klasi
CVRPFileReader mozemo vidjeti integer varijable dimension_, capcaity_i vehicles_ te
string varijablu type_ koja predstavlja tip datoteke. Tip datoteke se odreduje na temelju

matrice udaljenosti. Eksplicitno zadane su one koje nemaju koordinate nego je u samoj
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datoteci zadana matrica udaljenosti dok implicitno zadana matrica udaljenosti je ona
gdje je zapisana x i y os svakog vrha te ju je potrebno izracunati koristenjem Euklidove
formule za udaljenost. Varijabla edge_weight_ predstavlja matricu udaljenosti i
varijabla demand_ koja je vektor integer vrijednosti predstavlja potraznju pojedinog
klijenta za cijeli problem. Ova klasa sluzi za ucitavanje problema i ona se kreira na
poCetnu u sluCaju da se radi o eksplicitno zadanoj matrici udaljenosti za problem
usmjeravanja vozila. MoZzemo vidjeti konstruktor koji kao parametar ima naziv datoteke
u kojoj se nalazi instanca problema. Vidimo Sest getera za dohvacanje varijabli
dimension_, capcaity_, vehicles, type_, edge_weight_i demand_ te metodu cities()

koja vraca broj klijenata na temelju procCitanje potraznje za pojedinog klijenta.

Klasa setEReader i nodeCoord

nodeCoord {

Ys
demand;

setEReader {

setEReader( std: :string &filename);
print_distance_matrix() 3
[std: : vector<nodeCoord> get_nodes() M
: get_capacity() 2
lstd: : vectordstd: : vector< >> get_distance_matrix()
|: :string getType()

: :vector<nodeCoord> nodes_;

: :vector<std): : vector< >> distance_matrix_;
capacity_;

::string type;

euclidean_distance( nodeCoord &a, nodeCoord &b)

Slika 20: Prikaz strukture podataka klasa setEReader i nodeCoord (lzvor: vlastita izrada)

Na slici 20 mozZemo vidjeti prikaz klase setEReader koja predstavlja Citanje
datoteke problema koji ima matricu udaljenosti postavljenu implicitno. U Klasi
setEReader mozemo vidjeti integer varijablu capacity_ te string varijablu type_ koja
predstavlja tip datoteke. Ovaj reader je namijenjen Citanju instance problema koja ima

implicitno zadanu matricu udaljenosti. Varijabla distance_matrix_ predstavlja matricu
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udaljenosti i varijabla nodes_ koja je vektor klase nodeCoord za zapis implicitno
zadanih vrhova. Unutar klase nodeCoord vidimo da je sadrzan demand varijabla za
potraznju pojedinog klijenta koja je u prethodnom poglavlju bila unutar reader klase.
Ova klasa sluZi za ucitavanje problema i ona se kreira na poc€etnu u slu€aju da se radi
o implicitno zadanoj matrici udaljenosti za problem usmjeravanja vozila te takoder
mozemo primijetiti privatnu metodu euclidean_distance koja racuna udaljenost izmedu
dva vrha koristenjem euklidske formule za udaljenost te ona kao parametre prima dva
objekta tipa nodeCoord i na temelju x i y osi koje su sastavi dio te klase raCuna
udaljenost izmedu dva klijenta. MozZzemo vidjeti konstruktor koji kao parametar ima
naziv datoteke u kojoj se nalazi instanca problema. Vidimo Cetiri getera za dohvacanje
varijabli nodes_, distance_matrix_, capacity i type_te metodu print_distance_matrix()

koja ispisuje matricu udaljenosti.

Klasa RandomGenerator

#include <vector>
#include "Node.h"

RandomGenerator {

Node
selectNextNode( ector<Node> &no
std:: tor<std::vector< >> &pheromoneTrails,
Node &currentNode);

Node selectNextNodeWithHeuristic(
std: :vector<Node> &nodes,
std: ctor<std: :vector«< >> &pheromoneTrails,
std::vector<st vector< >> &distance
Node &currentNode, alpha,

Node* selectNextNodeWithHeuristicCompleted(
std: :vector<Node *> &no
std::v

std:

Slika 21: Prikaz strukture podataka klase RandomGenerator (lzvor: vlastita izrada)
Na slici 21 moZemo vidjeti prikaz klase RandomGenerator koja sadrzi metode
koriStene za odabir sljedeceg klijenta s pomocu feromonskih tragova i heuristike. Ovdje
mozemo vidjeti tri staticke metode koje na temelju feromonskih tragova i heuristike
vracaju klijenta koji joS nije posjec¢en. Trenutno se u algoritmu koristi samo metoda

selectNextNodeWithHeuristicCompleted.
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Klasa FileLogObserver
FileLogObserver : Observer {

std::ofstream logFile;
std::string filename;

FileLogObserver( std: :string &filename);

~FilelLogObserver();
update( vehicleld, )
addLocalBest( localBest, S W) 5
writeRoute(std: :vector<Node> route)
writeDistance(std::vector<std::vector< >> distance)
addGlobalBest( globalBest)

Slika 22: Prikaz strukture podataka klase FileLogObserver (lzvor: vlastita izrada)

Na slici 22 mozemo vidjeti prikaz klase FileLogObserver koja implementira
klasu Observer te je ovdje implementiran uzorak dizajna observer za kreiranje
pojedinih datoteka o kojemu ¢emo kasnije viSe pisati. Klasa FileLogObserver sadrZi
dvije privatne varijable. To su logFile koja je tipa ofstream za upravljanje kreiranjem i
zapisom kreirane datoteke te varijabla filename tipa string koja oznaCava sam naziv
datoteke s pripadnom ekstenzijom. Od metoda mozemo vidjeti konstruktor s
parametrom naziva datoteke i destruktor koji ¢e tu datoteku zatvoriti kako ne bi doslo
do gubljenja podataka ili kako ne bi doslo do nemogucnosti otvaranja datoteke zbog
koriStenja datoteke od strane aplikacije. Ostale metode su kreirane kako bi pomogle
kod unaprijed odredenih formata datoteke. Metoda update se koristi kako bi se svaki
korak vozila mogao zapisati u datoteku te bi se mogla vidjeti sama konstrukcija rieSenja
pojedinog mrava. Metoda addLocalBest sluzi za dodavanje najboljeg rezultata u
iteraciji. Metoda writeRoute zapisuje rutu pojedinog vozila u datoteku. Metoda
writeDistance zapisuje matricu udaljenosti u datoteku u eksplicitnom obliku. Metoda
addGlobalBest zapisuje najbolji globalni rezultat u datoteku. Ova klasa samo

implementira nabrojane metode te je na nama da odlu¢imo o njihovom koristenju.
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Klasa RandomInType

#include <ctime>
T
=

#include <random>
T» RandomInType {

std: :mt19937 generator;

: generator(seed) {}
T GetRandomInt(T min, T m {
std: :uniform_int distribution<T> distribution(min, max);
return distribution(generator);
|
J

T next(T max) { return GetRandomInt(@®, max);

Slika 23: Prikaz strukture podataka klase RandomInType (lzvor: vlastita izrada)

Na slici 23 mozemo vidjeti prikaz klase RandomInType koja sadrzi metode
dobivanja uniformne cjelobrojne distribucije, odnosno dobivanje slu¢ajnog integer
broja u rasponu. Mozemo vidjeti kako konstruktor odreduje seed za random s pomocu
trenutnog vremena koji se kasnije koristi prilikom dobivanja random integer broja u
rasponu. Metoda GetRandomlInt prima dva parametra koji predstavljaju donju i gornju
granicu raspona iz kojega se dobiva slu€ajni broj. Metoda next s parametrom max je
pojednostavljena metodaGetRandomint koja prima gornju granicu te donju postavlja
na nula Sto znacCi da se odnosi na pozitivni raspon cjelobrojnog broja. Klasa sadrZi
privatni €lan pod nazivom generator, koji je instanca std:: mt19937. To je Mersenne
Twister pseudoslucajni generator koji proizvodi 32-bitne brojeve i ima veli€inu stanja
od 19937 bita. Ovaj generator se koristi za proizvodnju nasumiénih brojeva. Pocetna
vrijednost generatora klju¢na je u generiranju nasumicnog broja jer odreduje pocetno
stanje generatora. Ako tijekom instanciranja klase nije navedena pocetna vrijednost,

konstruktor koristi trenutno sistemsko vrijeme kao zadano pocCetno mjesto.
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Klasa LocalOptimization

ocalOptimization {

> randomsource;
dntLookBit;
segment ;

LocalOptimization( seed ( )std: :time(8))
: randomsource

Opt2_FIR(Ant &ant,
std::

Opt2 FIC(Ant &ant, std:

std: or<std: :vector<

addRemoveOneNode (Ant &ant,
std:

Slika 24: Prikaz strukture podataka klase LocalOptimization (lzvor: vlastita izrada)

Na slici 24 mozZemo vidjeti prikaz klase LocalOptimization koja se koristi za
implementaciju lokalne optimizacije. U kasnijim poglavljima ¢emo detaljnije objasniti
lokalnu optimizaciju koriStenu za problem usmjeravanja vozila. Klasa sadrzi privatni
¢lan randomsource koji je instanca klase RandomInType < unsigned int >. Ovaj se
objekt koristi za generiranje nasumicnih brojeva tipa unsigned int. Klasa takoder sadrZi
dva privatna vektora, dntLookBit i segment, koji se koriste u optimizacijskim
algoritmima implementiranim u klasi. Konstruktor inicijalizira slu€ajni izvor pocetnom
vrijednoSc¢u. Ako nije navedena pocetna vrijednost onda se koristi trenutno vrijeme
sustava kao zadana pocetna vrijednost seed-a. Klasa jo$ sadrzi metode Opt2_FIR koja
radi optimizaciju na pojedinom vozilo, reverseNodesBetweenVehicles koja radi
zamjenu klijenata medu vozili, addRemoveOneNode koja jednog vozilu brie klijenta
kojega potom dodaje drugom vozilu te checklfSolutionValid koja nakon zamjere
provjerava da li konstruirana rjeSenja poStuju ograni€enja vozila zadana na pocetku
programa. U ovoj klasi implementirano je nekoliko strategija za lokalnu optimizaciju
primjenjivih za problem usmjeravanja vozila s ograni¢enim kapacitetom, a detaljnije na
koji nacin je pojedina metoda implementirana ¢e biti objasnjeno u sljedeéi poglavljima

ovog rada.
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Klasa AntColonyOptimization

AntColonyOptimization(

initializeAnts(std:

DisplayFinalPrice( solutix R iteration);

Node*
choose_next_city(Node* curren

std: :vector<

update pheromones (
Ant be

> observers;

Slika 25: Prikaz strukture podataka klase AntColonyOptimization (lzvor: vlastita izrada)

Na slici 25 mozemo vidjeti prikaz klase AntColonyOptimization koja se koristi
za implementaciju mravljeg algoritma. Kako vidimo konstruktor ove klase prima puno
parametara koji se unose na pocetku bitnih za pokretanje mravljeg algoritma
ukljuCujuci broj mrava, broj vozila, kapacitet vozila, maksimalni broj ponavljanja i
nekoliko parametara povezanih s aZzuriranjem feromona kao $to su deltaTau, tauMax,
tauMin i rho. Takoder vidimo metodu initializePheromoneTrails koja sluzi za
inicijalizaciju feromonskih tragova. Uz nju imamo takoder metodu initalizeAnts za
inicijalizaciju mravlje kolonije te imamo metode choose_next_city za odabir iduceg
klijenta pri konstrukciji rjieSenja i metodu update_pheromones koja sluzi za azuriranje
feromonskih tragova. U konstruktroru imamo parametre S_FIR, S_ADDREMOVE,
S_REVERSE, LO_FIR, LO_ADDREMOVE, LO_REVERSE,GO_FIR, GO_ADDREMOVE,
GO_REVERSE koji su parametri lokalne optimizacije koja ¢e se koristiti. U ovoj klasi
mozemo metodom attach dodati observere odnosno datoteke u koje ¢emo zapisivati

odredene statistike.
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Klasa CandidateListOptimization

CandidatelListOptimization(

solve(std: : var
std:

initializeAnts(std: :ve

DisplayFinalPrice(

std: :vecto

removeVisitedFromFavoritelLists(

#choose_next_city(Node
std::
std::ve

update_pheromones(
Ant
std::v
: :vector<Ob =r #> observers;

Slika 26: Prikaz strukture podataka klase CandidateListOptimization (lzvor: vlastita izrada)

Na slici 26 mozZzemo vidjeti prikaz klase CandidatelListOptimization koja se
koristi za implementaciju mravljeg algoritma, odnosno druge strategije koja se
primjenjuje za velike instance problema. Kako vidimo metode su skoro iste kao kod
klase AntColonyOptimization. U ovoj klasi se nazale joS tri dodatne metode:
CalculateCandidateList, removeVisitedFromFavoriteLists 1 findNodeByld Kkoje
sluze za rad s listom favorita koja je karakteristicna za ovu strategiju. Lista kandidata
se koristi za velike instance problema kako bi se pomoglo mravima pri konstrukciji
rieSenja tako da svaki klijent ima listu svojih favorita, odnosno odreden broj klijenta koji

Su mu najblize.
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Uzorci dizajna

Uzorci dizajna (eng. design patterns) predstavljaju neke od najboljih praksi koje su
prilagodili iskusni programeri objektno-orijentiranog pristupa. Oni su kao unaprijed
izradeni nacrti koje mozemo prilagoditi za rjeSavanje problema koji se ponavljaju u
kodu. Uzorci dizajna predstavljaju opéi koncept za rjeSavanje odredenog problema te
je potrebno slijediti detalje obrasca i implementirati rjeSenje koje odgovara programu
[26]. U razvoju mravljeg algoritma koristili smo strategy i observer. Strategy smo
koristili za odabir ponasanja objekta tijekom izvodenja dok smo observer koristili za
komunikaciju s klasom koja implementira mravlji algoritam te joj preko observera
poSaljemo datoteke koje ¢e ona promatrati i ovisno o situaciji zapisivati odredene stvari

u pojedine datoteke.

Strategy

Uzorak dizajna strategy predlaZe da klasu koja radi specificno na mnogo
razliCitih naCina izdvojimo u zasebne klase koje se nazivaju strategije. Razlog zbog
kojeg smo koristili ovaj uzorak dizajna je mogucnost koriStenja razliCitih mravljih
algoritama u buduénosti te mijenjana pojedinosti trenutno implementiranog algoritma

bez modificiranja postojeceg.

ver.h"

lass RoutingStrategy {

al ~RoutingStrategy
1 void solve(std::

std::
1 void attach{Ob

Slika 27: Prikaz strukture podataka klase RoutingStrategy (lzvor: vlastita izrada)

Na slici 27 mozemo vidjeti prikaz strukture klase RoutingStrategy koja ima dvije
metode koje ¢e biti univerzalne za svaku kreiranu strategiju. Prva metoda je solve koja
kao parametar ima vektor tipa Node, matricu udaljenosti, alphu i betu, dok druga
metoda ima mogucénost dodavanje datotecnih observera. Ovisno o vrsti strategije,
mozemo kreirati i razliCite statistike koje ¢emo koristeCi observer vrlo lako moci

implementirati bez modifikacije postojeéeg koda. Do sada smo definirali dvije
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strategije. Prva je koriStenjem obi¢nog mravljeg algoritma s lokalnom optimizacijom
dok je druga mravlji algoritam koji koristi listu favorita te se koristi za instance velikih

problema.

StrategyType {
ANT_COLONY _OPTIMIZATION,

ACO_CANDIDATE_LTST

RoutingStra *createStr

case ANT_:
return

numb
default:
return

Slika 28: prikaz koristenja uzorka dizajna strategy (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 28 mozemo vidjeti prikaz kreiranja strategije ovisno o tipu. Imam enum
vrijednost StrategyType te metodu createStrategy koja na osnovi tip strategije kreira
objekt strategije koju Zelimo. Trenutno vidimo kako imamo dvije strategije koja kreira
objekt antColonyOptimization ili objekt candidateListOptimization klase. Ovaj
pristup je koristen kako bi se olakSala nadogradnja koda u buduénosti te omogucio
dodatni razvoj mravljeg algoritma na postoje¢em kodu. Odabir strategije se dogada pri

pokretanju programa preko parametara.
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Observer

Uzorak dizajna observer predlaze dodavanje mehanizma pretplate Kklasi
izdavaCa kako bi se pojedinacni objekti mogli pretplatiti ili otkazati pretplatu na tok
dogadanja koji dolaze do tog izvodaca. Ovaj uzorak dizajna je koristen kako bi olakSali
implementaciju pojedinacnih statistika za odredene statistike. Na ovaj trenutno
implementiran na¢in mozemo jednostavno dodati joS neodredeno datoteka od kojih ¢e
svaka imati svoju jedinstvenu statistiku koju unaprijed definiramo. Kao $to smo
pokazali kod klase observer i klase fileLogObserver gdje imamo implementirane
osnovne metode za upravljanje datotekom. Mi trenutno mozZzemo jednostavno kreirati
csv datoteku koju ¢emo ju pretplatiti na odredenu strategiju i unutar nje ¢e ona biljeziti
statistiku. Kada nam statistika ne bude trebala jednostavno samo maknemo pretplatu

datoteke sa strategije i rijeSili smo problem.

~ver observer(createCSVName(

ams.instance.substr(8, params.instance.find last of(".")),
params.alpha, params.beta, params.rho, params.delta_tau, params.tau_max,
params.tau_min, params.iterations, params.maxVehicle, params.S_FIR,
params.S5 ADDREMOVE, params.S REVERSE, params.LO FIR,
params.L0O ADDREMOVE, params.LO REVERSE, params.GO FIR,
params.G0_ADDREMOVE, params.GO_REVERSE, params.numberOfAnts,
params.candidatelist, params.numberOfFavorits));

strategy-rattach(&observer);
rver solution(

+

params.instance.substr(®, params.instance.find last of(".")) +

»

getTimestamp() + t™);
strategy-rattach(&solution);

Slika 29: prikaz kreiranja observera s datotekom i pretplata na strategiju (l1zvor: vlastiti izvor)

Na slici 29 mozemo vidjeti primjer kreiranja datoteke observera. Vidimo da se prvo
kreira objekt observera s csv ekstenzijom datoteke, a potom objekt observera s txt
ekstenzijom datoteke. Na primjeru takoder mozemo vidjeti kako jednostavno mozemo
dodati observer u strategiju koristenjem metode attach. Ovaj pristup moZzemo objasniti
da se svaka datoteka koja zeli odredene podatke mora prvo pretplatiti na strategiju te
tek onda ce biti obavijeStena o rezultatima koje ¢e modéi zapisati. Ovakav pristup se
Cinio dosta dobar zbog toga Sto su trebale razliCite statistike zapisane u razli€itim
datotekama, a ni tada nismo bili sigurni jesu li to sve ili ¢e prilikom eksperimentiranja

biti potrebne joS neke dodatne.

50



Parametri

S obzirom na to da se radi o konzolnoj aplikaciji, parametri su vazan dio same
implementacije mravljeg algoritma. Kako smo ranije spomenuli vaznost odredenih
parametra za mravlji algoritam kao Sto su delta_tau, rho, tau_min, tau_max i drugih
tako smo implementira da ti parametri imaju moguénost unosa pri samom pocetku

programa.

>

Parameters
Struct

4 Fields

€

alpha

beta
candidatelList
delta_tau
GO_ADDREMOVE
GO_FIR
GO_REVERSI
instance
iterations
LO_ADDREMOVE
LO_FIR
LO_REVERSE
maxVehicle
numberOfAnts
numberOfFavorits
rho
S_ADDREMOVE
S_FIR

S_REVERSE
tau_max

tefTogcocrocrocrococoocoeoocoococoeee

tau min

Slika 30: Prikaz svih parametara (lzvor: vlastiti izvor)

Na slici 29 vidimo prikaz svih parametara koje mozemo ukljuciti i mijenjati
prilikom pokretanja programa. Relase mode kreira ekstenziju .exe koju onda mozemo
pokretati u command promptu s prikazanim parametrima.

Primjer pokretanja jedne instance problema:
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VRP-ACO.exe —instance vrp — set — E — D22.txt — alpha 1.0 — beta 2.0 — rho 0.02
—deltaTau 1l — Ants 10 — iterations 1000 — maxVehicle 10 — sFirAttempts 5 —
sAddRemoveAttempts 5 — sReverseAttempts 5 — loFirAttempts 10 —
loAddRemoveAttempts 10 — loReverseAttempts 10 — goFirAttempts 30 —
goAddRemoveAttempts 30 — goReverseAttempts 30 — candidatelList 1 —
numberOfCandidate 7

Mozemo vidjeti kako se pokrece instanca problema vrp_set_ E_D22.txt koja Ce
parametar alphe imati 1, parametar bete 2, parametar rho 0.02, parametar deltaTau
1. U slu€aju da se tau_min i tau_max ne unesu ru¢no u program oni se automatski
racunaju prema formulama tako da ¢e tau_min i tau_max ovisi o instanci problema te
broju klijenta. Nadalje, moZzemo vidjeti kako se kolonije sastoji od 10 mrava te da ¢e
program u 1000 iteracija pokusSati pronaci optimalno rjeSenje. Broj vozila koje ce
program imati na raspolaganju je 10. Svi ostali parametri vezani su za lokalnu
optimizaciju svakog konstruiranog rjeSenja, najboljeg u iteraciji te globalno najbolje
konstruiranog rjeSenja. Parametar candidatelList oznacava da ¢emo koristiti strategiju
s listom favorita te da ¢e svaki klijent imati 7 favorita koje ¢e prve gledati, a tek onda
ostale vrhove. U slu€aju da ne Zzelimo Koristiti listu favorita samo zanemarimo

parametar candidatelist ili ga postavimo na O.

Candidate List

Lista favorita je koncept koji igra kljuénu ulogu u poboljSavanju izvodenja mravljeg
algoritma. Popis kandidata je strateSka komponenta koja znacajno smanjuje vrijeme
izvrSenja algoritma. OgraniCavanjem broja opcija koje mrav mozZe izabrati, popis
kandidata ucinkovito suZava prostor pretrazivanja, Cime se ubrzava proces
izraCunavanja. Lista favorita sluzi kao vodi€ za mrave u algoritmu te u sluc¢aju velikih
instanci problema ograniava prostor pretraZivanja $to usmjerava mrave prema
konstrukciji optimalnog rjeSenja [27]. KoriStenjem liste favorita, mravi se suzava prostor
pretraZivanja te ga se navodi na koriStenje optimalne rute te se takoder smanjuje
vrijeme izvrSavanja algoritma. U poglavlju eksperimenata ¢emo detaljnije pojasniti

prednosti koriStenja ove strategije.
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Mravlji algoritam za CVRP

rams . instance);

.wehicles {
em. createnNodes (

p
numberofiod
numberofiodes
theta = pow
8 / numberofino
params.alpha
yarams. tau_

rategy = createStrategy(

1ta_tau, para s.tau_min, params.r
para , FIR, params.5_ ! EVERSE, params.LO_FIR,

params.LO_ADDREMOVE, params.LO_REVERSE, params.G0 FIR,
ERSE, params.numbercfravorits);

<< endl;

s.instance.find_last of(" :
rho, params.delta_tau, params.tau_max,

tau_min, params.iteratioci params.maxvehicle, params.S FIR,
5_ADDREMOWE, params IEVERSE, params.LO _FIR,

.numberofAnts,
5 . numberofFavori

params.instance.find_last_of({"."
strategy

=4

strategy problem.doublepistances, params.alpha,

params . instance.find_last_of(".
1leNameDistances);
lem.doublepistances);

Slika 31: Prikaz eksplicitno zadane matrice udaljenosti te pokretanja mravljeg algoritma (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 31 mozemo vidjeti poCetne postavke te odabir strategije za pocetak

mravljeg algoritma. Svi uneseni parametri se ucitavaju, raCunaju se vrijednosti tau_min
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i tau_max te se kreira strategija ovisno o koriStenju liste favorita. Takoder mozemo
vidjeti kako kreiramo tri datoteke za kasniju analizu, a to su: datoteka za finalno
rieSenje, datoteka za prikaz svih najboljih rieSenja u koloniji u svakoj iteraciji te datoteka

koja predstavlja matricu udaljenosti.

Slika 32: Prikaz implicitno zadane matrice udaljenosti te pokretanja mravljeg algoritma (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 32 mozemo vidjeti istu stvar s pripremom algoritma samo u slu€aju koriStenja
implicitno zadanih koordinata matrice udaljenosti. Obe slike prikazuju ucitavanje

parametara, odabir strategije te po€etak kreiranja mravljeg algoritma.
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tau = tauMin;

icn.getVehicles()) {

+ deltaTau;

Slika 33: prikaz metode za azuriranje feromonskih tragova (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 33 mozemo vidjeti implementaciju metode za azuriranje feromonskih tragova
gdje vidimo kako prvi dio sluzi za ,isparavanje feromonskih tragova“ tako da se svaki
koeficijent feromonskih tragova mnozi s 1 - rho, odnosno kada bismo rho pretvorili u
postotke onda bi se nakon svake iteracije feromonski koeficijent smanjio za taj
postotak. U drugom dijelu mozZemo vidjeti pojaavanje feromonskih tragova za najbolje
trenutno globalno rjeSenje tako da mu se dodaje deltaTau. U ovoj metodi takoder
moZzemo primijetiti kako se gornja i donja granica feromonskih tragova uzimaju u obzir
te tako nije moguce smanijiti feromonski koeficijent ako je on jednak tau_min i nije
moguce povecati koeficijent ako je on jednak tau_max. U literaturu mozemo pronaci
da se najCeSCe koriste dvije vrste nagradivanja, a to su: nagradivanje najboljeg

trenutnog rjeSenja i nagradivanje najboljeg rjeSenja u iteraciji [28,29].

Slika 34: prikaz metode za odabir iduc¢eg klijenta bez lista favorita (Izvor: vlastita izrada)
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Na slici 34 mozemo vidjeti prikaz implementacije metode za odabir iduceg klijenta u
slu€aju koristenja strategije ant colony optimization, odnosno strategije koja ne koristi
listu favorita. MoZzemo vidjeti na slici 35 da se ova metoda razlikuje kod koristenja
strategije liste favorita gdje se prvo gleda jesu li svi klijenti iz liste favorita posjeceni te
ako nisu onda se iduci klijent bira medu preostalim ne posjecenim Kklijentima, a ako

jesu onda se odabire iduci klijent iz cijelog skupa neposjecenih klijenta.

=->»candidatelist) {
* node = findNod e,candidateNode);
sRouted
candidatelist.push_back(node);

if (candida ) {

return 3 electNextNodeWithHeuristicCompleted(

candidatelist, eTrails, dis
e {

Slika 35: prikaz metode za odabir idu¢eg klijenta sa listom favorita (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 36 mozemo vidjeti implementaciju metode
selectNextNodeWithHeuristicCompleted gdje vidimo kako se uz jaCinu feromonskih
tragova koristi heuristika za odabir blizih klijenta. U komentarima nam se nalazi pokusaj
koriStenja dvije ete gdje bi vozila pokuSala birati klijente koji su blizi odrediStu ovisno o
popunjenosti kapacitete pojedinog vozila, no testiranjem se pokazalo kako nam druga
eta ne daje Zeljene rezultate te smo odustali od toga i primijenili smo druge metode za
poboljSavanje mravljeg algoritma. Obe strategije koriste ovu metodu samo $to su
slu€aju koristenja liste favorita Saljemo iskljucivo klijente favorite te se radi raCunanje
ete i ukljucivanje feromonskih tragova samo na favoritima dok u drugom sluc¢aju radimo
raCunanje na skupu svih neposjeéenih klijenata neovisno jesu li favoriti ili ne. Prvo
stvara vektor klijenata koji jos nisu posjeceni. To se radi iteracijom preko svih klijenata
i provjerom je li klijent posjecen ili ne. Za svaki neposjeceni vrh ili neposjecenog klijenta
se izraCunava umnozak feromonskog traga i heuristickih informacija. Trag feromona

(tau) dohvaca se iz matrice pheromoneTrails, a heuristicke informacije (ETAIj)
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izraCunavaju se kao inverzna vrijednost udaljenosti izmedu trenutnog Cvora i
neposjecenog ¢vora, odnosno trenutnog ¢vora i poCetnog ¢vora. Potencije alfa i beta
su parametri funkcije. Nakon toga se vektor izraCunatih feromonski i heuristickih
vrijednosti koristi za stvaranje diskretne distribucije koja generira slu€ajni indeks te on
odabire klijenta na tom indeksu iz neposjecenih klijenata. Ova metoda implementira
probabilisticku selekciju sljedeéeg klijenta favorizirajuci &vorove s vecim feromonskih

koeficijentima i manjim udaljenostima.

~::selectNextNodeWithHeuristicCompleted(

e *> unvisitedNodes;

t !node->isRouted()

unvisitedNodes.push back(

if (unvisitedNodes.size() == @)

> products;
node : unvisitedNod

etId

* pow(u, -
taMAX - betamin) * u + betaMAX;

* pow(ETAij, be

tribution<> d(products.begin(), products.end());
randomIndex = d{gen);

return unvisitedNodes[randomIndex];

Slika 36: prikaz metode odabira iduceg klijenta koristenjem feromona i heuristike (Izvor: vlastita izrada)
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Na slici 37 vidimo prikaz cijelog algoritma bez koriStenja liste favorita gdje vidimo da
se u pocetku inicijaliziraju feromonski tragovi tako da su jednaki gornjoj granici,
odnosno tau_max te dolazi do for petlje koja koristi parametarski unos za iteracije i
nakon toga kolonija krecCe s kreiranjem rjeSenja. Svaki mrav u po€etku postavlja svoju
poziciju u pocetnu to€ku te dohvaca vozila na raspolaganju. Nakon toga slijedi odabir
neposjecenih klijenata te se dodaju vozilu dok god ima kapaciteta za ispunjenje. U
sluCaju kada nema mjesta, onda se odabire iduce vozilo te on posjecuje odabranog
klijenta. Nakon Sto mrav konstruira rjeSenje, radi se evaluacija kako bi se rjeSenje

moglo dalje usporedivati.

< maxIterations; ++iteration) {

ant.getVehicles();

e = &vehicles[vehicleNumber];

if (cur
if

solutionValue = a

Slika 37: prikaz mravljeg algoritma bez liste favorita (Izvor: vlastita izrada)
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Na slici 38 vidi prikaz implementacije mravljeg algoritma uz koriStenje liste favorita,
odnosno prikaz druge strategije. MoZzemo primijetiti kako je veéina ista osim pocetnog
dijela gdje se poziva metoda za izracun liste favorita. Lista favorita se koristi kod

odabira neposjecenih klijenata.

*currentVehicle =
allRouted =

current_city = next_city;

solutionValue = ant.evaluate(distanc

Slika 38: prikaz mravljeg algoritma s listom favorita (I1zvor: vlastita izrada)
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on::CalculateCandidatelist|

»» &distances, std:

i < numNodes; ++i) {
' - »> distIdPairs;

. numModes; ++j) 1

sort{distIdPairs.begin(), distIdPairs.end(});

for | c 3; k <« std::min({candidateFavorites, | YdistIdPairs.size()); ++k) {

nodes[i]-*candidatelist.push back{distIdPairs[k].second);

Slika 39: prikaz metode za izracun liste favorita (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 39 mozemo vidjeti implementaciju za izracun lista favorita gdje se za svaki ¢vor
stvara vektor parova gdje se svaki par sastoji od udaljenosti od trenutnog Cvora i
identifikacijskog broja ¢vora klijenta kojega gledamo. Nakon toga se radi sortiranje
prema udaljenosti te se koriStenjem parametra za broj favorita dodaje svakog klijentu

id klijenta i tako se stvara njegov popis favorita.

Lokalna optimizacija

Lokalna optimizacija je tehnika koja je koristi za poboljSavanje performansi algoritma
te njegovo usmijeravanje prema boljim rjeSenjima. Cesto se mravlji algoritam zna
zarobiti u lokalnim optimumima sto znaci da je rjeSenje optimalno unutar susjednog
skupa mogucih rjeSenja, ali nije optimalno opcenito. Upravo zbog toga koristimo
lokalnu optimizaciju koja usavrSava rjeSenja koja su pronasli mravi pomazuci im da
izbjegnu lokalne optimume te se usmjere na potragu prema globalnom optimumu.
Jedan pristup je koristenje lokalnog algoritma pretrazivanja kao Sto je 2-opt [30].
Lokalna optimizacija funkcionira tako da iterativno unose male promjene u rjeSenje kao
8to je zamjena dva grada na ruti te prihvaéaju promjene ako je ukupni tro$ak rieSenja

maniji od onog prije promjene.
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{a) the 2-on operator

Ko

(¢ ) the exehange operator {d) the cress operator

Slika 40: Prikaz mogu¢énosti strategija lokalne optimizacije (Izvor: Vincent W.L. Tam, link)

Na slici 40 mozemo vidjeti odredene strategije pristupa lokalnoj optimizaciji. 2-opt
je operator unutar rute koji mijenja dio rute brisanje lukova i zamjenom s bilo koja 2
luka kako bi se reformirala ruta. Operator pomicanja premjesta posjet s pozicije na
jednoj ruti na drugu poziciju na istoj ili drugoj ruti. Razmjena mijenja 2 posjeta istim ili
razli¢itim rutama, dok operator prijelaza mijenja krajnje toCke 2 rute [31]. U sluc€aju
naseg problema usmjeravanja vozila s ograni¢enim kapacitetom implementirali smo tri
vrste strategija lokalne optimizacije. Prva je 2-opt na svakoj ruti pojedinog vozila gdje
se zamjenom dva Klijenta istog vozila pokuSava dobiti ukupno bolje rjeSenje. Druga je
zamjenom dva klijenta izmedu dva vozila s odredenim brojem poku$aja gdje se takoder
pokusava dobiti bolje rijeSenje. TreCe je brisanje jednog klijenta na jednom vozilu te
dodavanje u rutu drugog vozila uz provjeru kapaciteta. U nastavku ¢emo objasniti
detaljnije njihovu implementaciju, ali kombiniranjem svih triju strategija algoritam prije

pronalazi optimalno rjeSenje.
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OneNode |

randomIndex;

hicleIndexl].getRoute().empty

n hicleIn icleIndexi |
solutions [wehi I 2] - R ().emp

nodeln 1=
randomsource. next(

] - getRoute(
oute( ) [nodelnd ], randomInd

odeInd

ant .evaluateVe

: solutions)
luateveh

f (selectNodeIndexl) {
solutions[vehicleIndex1] .addM
tRoute()[ran

. removeNodeAtTndex ( randomIndex) ;

stRoute( ) [randomIndex],

andomIndex) ;

urn totaldriginalCost;

Slika 41: prikaz implementacije lokalne optimizacije dodavanja-oduzimanja ¢vora medu vozilima (Izvor: vlastita
izrada)

Na slici 41 mozemo vidjeti prikaz implementacije strategije lokalne optimizacije
gdje se jednom vozilu oduzima klijent kojeg posjecuje na svojoj ruti te se dodjeljuje

drugom klijentu. Prvo se odabiru dva razli€ita vozila koja su koriStenja za konstrukciju
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rieSenja te se potom slu€ajnim odabirom bira jedan klijent iz njihove dvije rute koji se
potom briSe vozilu koji ga trenutno posjecuje i dodjeljuje se drugom slucajno
odabranom vozilu. Nakon toga slijedi promjera jesu li obje rute zadovoljile kapacitet
svojih vozila, odnosno je li kapacitet svakog klijenta manji od kapaciteta pojedinog
vozila te se takoder provjerava je li novokreirano rjeSenje bolje od prethodnog. U
sluCaju da je bolje rieSenje se zapisuje, a ako nije onda se rute vrac¢aju na pocetni
raspored.

odesBetweenvehicles(

ource.next (solutions[vehicleIndex1].getRoute().size() - 1);
nodeIndex2 =
randomsource.next (solutions[vehicleIndex2].getRoute(}.size() - 1);

ution.getRoute()
luateVehicleisulution.getﬁoutei:J

if (totalNewCo
IcheckIfso

totaloriginalcost = totalNewCost;

if (limprov
return -1

return totaloriginalCost;

Slika 42: prikaz implementacije lokalne optimizacije zamjene dva ¢vora medu vozilima (Izvor: vlastita izrada)
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Na slici 42 mozZemo vidjeti prikaz implementacije lokalne optimizacije gdje se
koristi strategija zamjene dva klijenta medu dva vozila. Kao i u prethodnoj
implementaciji ovdje se takoder odabiru sluCajno dva vozila koja su koriStena pri
konstrukciji rjieSenja te se nakon toga iz svake rute odabire slucajni klijent. Nakon toga
se mijenjaju ti klijenti i vrSi se provjera je li rjeSenje u skladu s ograni€enjem kapaciteta
te ako je, je li rjeSenje bolje od onog prije zamjene. Ako je rieSenje bolje onda se pamti
i vraca kao uspjesno odraden korak lokalne optimizacije, a ako rjeSenje nije bolje samo

se rute vracaju na pocCetni raspored.

hicles()} {

urce.ne
¥ solution
random rce.ne - - 4
jL=(j +1)
diil_jj1

dij_i1j1

solution.totalCost =
evaluateVehicle(solution.getRoute(),

tion.getRoute(),

return improved ?* totalMewCost : -1;

Slika 43: prikaz implementacije 2-opt lokalne optimizacije (Izvor: vlastita izrada)
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Na slici 43 mozemo vidjeti prikaz 2-opt lokalne optimizacije gdje se Kkoristi
strategija zamjene dva Klijenta na istoj ruti pojedinog vozila. Za razliku od prethodnih
implementacija ovdje se prolazi kroz cijelo rjeSenje, odnosno pokusava se optimizirati
svaka ruta vozila. U slu¢aju da jedna zamjena smaniji troSak, rieSenje se odmah pamti.
Kao i kod prethodnih strategija koristimo broj pokuSaja kako lokalna optimizacija ne bi
uSla u beskonacénu petlju koji definiram s pomoc¢u parametara na pocetku programa.
Sada kad smo vidjeli sve tri strategije lokalne optimizacije u nastavku rada ¢emo

pokazati njihovo koriStenje nad razliCitim rjeSenjima.

nVehicles(helperAntS, 5 REVERSE, distan

= ant;
ode(helperAnt25, S_ADDREMOVE, distances)

if (LO.Opt2_FIR(helperAnt3s, dis
ant = helperAnt3s;

solutionValue = &
(solutionValue < bestColonySolution) {

tLocalSolution = ant;
bestColonySolution = solutionValue;

solutionValue < bestEverSolution) {
olutionIteration = iteration+l;
tGlobalsolution = ant;
bestEversolution = solutionValue;

Slika 44: prikaz koristenja lokalne optimizacije za svako konstruirano rjeSenje (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 44 mozemo vidjeti kako koristimo sve tri strategije te se one primjenjuju
za svako konstruirano rjeSenje kako bi se sama kolonija pokuSala optimizirati.
Parametri S_REVERSE, S_ADDREMOVE i S_FIR predstavlja broj pokuSaja za svaku od
tih strategija. U poglavlju s eksperimentima ¢emo raditi na podeSavanju parametara

kako bi dobili optimalno rijeSenje u kraéem vremenskom roku.
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ocalAnt3 = bestlLocalSolution;
FIR(helperLocalAr :

ion != maxIterations - 1) {
rer-raddlocalBest(bestlLocalsolution.e

: r->addLocalBest(bestLocalsolutian.e

Slika 45: prikaz koristenja lokalne optimizacije za najbolje rjeSenje iteracije (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 45 mozemo vidjeti kako koristimo sve tri strategije te se one primjenjuju
za najbolje rieSenje u iteraciji. Na ovaj nacin najbolje rjeSenje iteracije koje ne mora biti
najbolje globalno rieSenje se moze poboljsati te tako dobiti optimalno rjeSenje u ranijim
iteracijama. Ovdje takoder mozemo vidjeti kako se nakon izvrSenja lokalne optimizacije
za najbolje rjeSenje iteracije vrijednost zapisuje u observer, odnosno observer dobiva
obavijest o promjeni te ju azurira u datoteku. Na ovaj nacin kreiramo statistiku rjeSenja

kroz iteracije.
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= bestGlobalsolution;
0.addRemo ieMode (helperan _ADDREMOVE, dis
lutionIteration = iter
GlobalSolution = helperAnt2;
bestEverSolution = bestGlobalSolution.evaluate(distan

Ant helperAnt3 = bestGlobalSclution;
if t2_FIR{helperAnt3,
b lutionIteration = 1
bestolobalSolution = helperfnt3;
bestEverSolution = bestGlobalSolution.evaluate(distan

Slika 46: prikaz koristenja lokalne optimizacije za najbolje globalno rjeSenje (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 46 mozemo vidjeti kako koristimo sve tri strategije te se one primjenjuju
za najbolje globalno rjeSenje. Kao i kod prethodnih rjeSenja, koristimo sve tri strategije
s brojem pokus$aja za globalne strategije lokalne optimizacije koje nakon svake iteracije

pokusavaju poboljSati najbolje globalno rjeSenje.

7.Eksperimenti

Razli¢iti eksperimenti su provedeni na problemu usmjeravanja vozila s ograni€enim
kapacitetom koristeéi prethodno opisani algoritam. U ovom poglavlju, rezultati tih
eksperimenata su prikazani i analizirani. Problem usmjeravanja vozila predstavlja
jedan od najvecih izazova u logistiCkom sektoru jer je to sloZeni problem koji odrazava
stvarne probleme s kojima se suo€avaju mnogi logisti¢ki odjeli u poduzecima. Postoji
mnogo varijacija ovog problema koje se razlikuju po broju klijenata, kapacitetu svakog
vozila, zahtjevima Klijenata i broju dostupnih vozila. Poznato je da performanse
algoritama racCunalne inteligencije, pa tako i algoritama ACO, ovise o dobrim
postavkama algoritamskih parametara. Zbog toga je prije ostalih eksperimenata prvo

proveden postupak pronalaska dobrih parametara s pomocu alata iRace,
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Rezultati iRace

IRace je aplikacija koja sluzi za automatsku konfiguraciju optimizacijskih
algoritama. U prethodnim poglavljima spominjali smo razne ulazne parametre koje ovaj
program uzima u obzir te pronalazi najprikladnije postavke s obzirom na skup instanci
problema. Implementiran je u jezik R te se jednostavno moze pokretati na windows
operacijskim sustavima te linux i MacOs.

Na slici 47 mozemo vidjeti prikaz kretanja Cetiri parametra za instancu problema A-
n63-k9. Ovdje mozemo vidjeti kako je za veci broj Evorova najbolje imati oko 80 mrava
u koloniji, betu postaviti na 4, alfu na 1, a rho otprilike na 0.07. Vazno je napomenuti
kako smo prilikom izraCunavanja ovih parametara uzeli koli€inu resursa u obzir pa smo
tako imali izvedenu varijablu koja se zvala iterationsxAnts koja je predstavljala broj
iteracija pomnozen s brojem mrava u koloniji te smo tako dobili da iRace program ima

ograni¢en broj resursa te da izraCuna koliko nam je zaista najbolje uzeti mrava u

koloniji.
alpha beta
2_
2_
1_
0- P = T - S =
0.8 1.2 1.6 1 2 3 4
rho ants
10-
N B A
N 3
5 - \\.‘___’__// 0.03
0- 0.00-
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Slika 47: rezultati iRace za instancu problema A-n63-k9 (Izvor: slika izradena pomocu iRace alata)
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Slika 48: Rplot za instancu problema A-n63-k9 (Izvor: slika izradena pomocu iRace alata)

Na slici 48 mozemo vidjeti rplot za instancu problema A-63-k9 na kojoj moZzemo vidjeti intervala
pojedinih parametara. Tako mozZemo vidjeti da interval parametra alphe [0.5,0.967] daje
najbolje rezultate kada je beta iz intervala [3,4], rho gorniji dio intervala [0.02,0.08] te broj mrava
u koloniji u intervalu [70,100]. Na slici 49 mozZemo vidjeti isto to samo prikazano na drukgiji

nadin.

_4 Instances

14.5

14

13.5

Slika 49: Rplot za instancu problema A-n63-k9 drugi primjer (Izvor: slika izradena pomocu iRace alata)
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Slika 50: rezultati iRace za instancu problema P-n40-k5 (Izvor: slika izradena pomoc¢u iRace alata)

Na slici 50 mozZemo vidjeti prikaz kretanja Cetiri parametra za instancu problema P-
n40-k5. Ovdje mozemo vidjeti kako je za maniji broj &vorova najbolje imati oko 90 do

100 mrava u koloniji, betu postaviti na 4, alfu na 1.5, a rho otprilike na 0.15.
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Slika 51: Rplot za instancu problema P-n40-k5 (Izvor: slika izradena pomoc¢u iRace alata)

Kao i kod prethodne instance, na slici 51 mozZemo vidjeti rplot za instancu problema P-
n40-k5. Tako mozemo vidjeti da interval parametra alphe [1.17,1.5] daje najbolje

rezultate kada je beta iz intervala [3,4], rho gornji dio intervala [0.14,0.2] te broj mrava
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u koloniji u intervalu [68,100]. Na slici 52 mozemo vidjeti najbolje odabrane vrijednosti
parametara za instancu problema P-n40-k5. S obzirom na to da smo u iRace alatu
analizirali samo Cetiri parametra, ostale smo jasno definirali kao konstantne parametre.
Primjer iterationsxAnts je uvijek definiran kao 50000 Sto bi znacilo da postoji 50000
resursa, a onda nam je iRace pokazao za manje problema kako je u redu da uzmemo
oko 80 mrava Sto dovodi do 625 iteracija, a za ve¢e da uzmemo oko 100 mrava Sto
dovodi do 500 iteracija. Eksperimenti s lokalnim optimizacijama su radeni na razliCite
nacine. Listu favorita ili kandidacijsku listu smo odlucili koristiti za problema vece od

100 ¢vorova, dok za manje instance problema ona nece biti koristena.
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Slika 52: Rplot za instancu problema P-n40-k5 drugi primjer (Izvor: slika izradena pomocu iRace alata)
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Popis scenarija

U tablici 3 moZemo vidjeti prikaz svih instanci problema koji su se pokretali na implementiranom mravljem algoritmu. U nastavku je svaka

instanca detaljnije prouCena. Za 4 instance implementirani algoritam je pronasao optimalno rjeSenje, za instancu problema E-n30-k3 je pronasao

rieSenje koje je bolje od znanstveno prikazanog rieSenja, ostale instance su unutar 10 posto od optimalnog rjeSenja te imamo instancu M-n101-

k10 koja je izvan 10 posto od optimalnog rieSenja. Svaku ovu situaciju c¢emo u nastavku detaljnije priuciti. Svi scenariji su pokretani na prijenosnom

raCunalu Asus Strix koji ima procesor Intel core i7-7700HQ, 2.80GHz. Racunalo ima 16 GB RAM-a te 64-bitni operacijski sustav.

Tablica 3: prikaz svih scenarija eksperimenata

o Najbolje .
Najbolje } ) ) Vrijeme
Instanca ) optimalno . Candidate List of ) )
LO_FIR | LO_ADDREMOVE LO_REVERSE Ants | dobiveno Iteracije | Alpha | Rho | Beta ] ] izvrSavanja
problema L znanstveno list favorits )
rieSenje L eksperimenta
rieSenje

25h 10min

A-n32-k5 100 100 100 80 786 784 625 1.5 0.15 4 false -
16sec

39h 33min

A-n55-k9 100 100 100 80 1074 1073 625 15 0.15 4 false -
26sec

A-n63-k9 0 0 0 80 1672 1616 625 1 0.07 4 false - 41min 44sec
A-n63-k9 10 10 10 80 1635 1616 625 1 0.07 4 false - 7h 5min 58sec
A-n63-k9 0 10 10 80 1686 1616 625 1 0.07 4 false - 6h 10min 30sec
A-n63-k9 10 0 10 80 1678 1616 625 1 0.07 4 false - 4h 48min 27sec
A-n63-k9 10 10 0 80 1643 1616 625 1 0.07 4 false - 4h 47min 34sec
A-n80-k10 100 100 100 100 1816 1763 500 1 0.1 4 true 20 68h 59min 5sec
B-n35-k5 100 100 100 80 956 955 625 15 0.15 4 false - 34h 5min 13sec
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Najbolje

Najbolje ) ) ) Vrijeme
Instanca ) optimalno . Candidate List of ) )
LO_FIR | LO_ADDREMOVE LO_REVERSE Ants | dobiveno Iteracije | Alpha | Rho | Beta ) ) izvr8avanja
problema L znanstveno list favorits .
rieSenje L eksperimenta
rieSenje
B-n45-k5 20 20 20 80 766 751 625 1.5 0.15 4 false - 3h 2min
43h 52min
B-n50-k7 100 100 100 80 755 741 625 1.5 0.15 4 false -
52sec
30h 46min
B-n78-k10 100 100 100 80 1240 1221 625 1.5 0.15 4 false -
28sec
E-n22-k4 30 30 30 80 375 375 625 1.5 0.15 4 false - 2h 13min 28sec
E-n30-k3 10 10 10 80 505 534 625 1.5 0.15 4 false - 1h 15min 31sec
E-n33-k4 20 20 20 80 839 835 625 15 0.15 4 false - 2h 11min 9sec
E-n51-k5 20 20 20 80 521 521 625 15 0.15 4 false - 3h 16min 20sec
E-n101-k14 10 10 10 100 1168 1067 500 1 0.1 4 true 20 9h 54min 50sec
F-n45-k4 10 10 10 80 744 724 625 1.5 0.15 4 false - 1h 59min 1sec
F-n72-k4 20 20 20 100 243 237 500 1 0.1 4 true 20 8h 31min 47sec
M-n101-k10 20 20 20 100 900 820 500 1 0.1 4 true 20 18h 03min 4sec
15h 14min
M-n101-k10 0 20 20 100 922 820 500 1 0.1 4 true 20
18sec
M-n101-k10 20 0 20 100 903 820 500 1 0.1 4 true 20 11h 51min 1sec
M-n101-k10 20 20 0 100 897 820 500 1 0.1 4 true 20 11h 54min 9sec
22h 25min
P-n16-k8 100 100 0 80 450 450 625 15 0.15 4 false -
47sec
P-n16-k8 10 10 10 80 450 450 625 15 0.15 4 false - 1h 17min 24sec
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Najbolje

Najbolje ) ) ) Vrijeme
Instanca ) optimalno . Candidate List of ) )
LO_FIR | LO_ADDREMOVE LO_REVERSE Ants | dobiveno Iteracije | Alpha | Rho | Beta ) ) izvr8avanja
problema L znanstveno list favorits .
rieSenje L eksperimenta
rieSenje
P-n16-k8 0 0 0 80 450 450 625 1.5 0.15 4 false - 3min 24sec
23h 22min
P-n16-k8 100 100 100 80 450 450 625 1.5 0.15 4 false -
20sec
20h 55min
P-n16-k8 0 100 100 80 450 450 625 1.5 0.15 4 false -
28sec
P-n16-k8 100 0 100 80 450 450 625 1.5 0.15 4 false - 22h 28min
37h 30min
P-n40-k5 100 100 100 80 458 458 625 1.5 0.15 4 false -
30sec
36h 29min
P-n40-k5 0 100 100 80 459 458 625 1.5 0.15 4 false -
43sec
20h 40min
P-n40-k5 100 0 100 80 461 458 625 1.5 0.15 4 false -
36sec
20h 36min
P-n40-k5 100 100 0 80 459 458 625 1.5 0.15 4 false - a1
sec

(Izvor: viastita izrada)
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Rezultati analize

U tablici 6 se nalazi prikaz rezultata koje ¢emo detaljno obraditi u sljedec¢im poglavljima.

Mozemo vidjeti prikaz svih scenarija te rezultati percentila 10, medijana te percentila

90.
Tablica 4: prikaz P10, mediana i P90 za svaki provedeni scenarij
Instanca P10 | Medijan | P90
LO _FIR | LO_ADDREMOVE | LO_REVERSE

problema - - N

A-n32-k5 100 100 100 796 | 816 828
A-n55-k9 100 100 100 1086 | 1129 1165
A-n63-k9 0 0 0 1695 | 1775 1851
A-n63-k9 10 10 10 1683 | 1776 1850
A-n63-k9 0 10 10 1714 | 1787 1868
A-n63-k9 10 0 10 1697 | 1766 1841
A-n63-k9 10 10 0 1694 | 1763 1845
A-n80-k10 | 100 100 100 1834 | 1888 1954
B-n35-k5 100 100 100 962 | 972 985
B-n45-k5 20 20 20 786 | 808 832
B-n50-k7 100 100 100 774 | 792 809
B-n78-k10 | 100 100 100 1262 | 1295 1328
E-n22-k4 30 30 30 375 | 376 377
E-n30-k3 10 10 10 507 | 526 553
E-n33-k4 20 20 20 841 | 850 865
E-n51-k5 20 20 20 535 | 560 581
E-n101-k14 | 10 10 10 1188 | 1241 1279
F-n45-k4 10 10 10 755 | 791 830
F-n72-k4 20 20 20 244 | 252 266
M-n101-k10 | 20 20 20 927 | 987 1031
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M-n101-k10 | O 20 20 951 | 1006 1052
Instanca P10 | Medijan | P90
oroblema LO_FIR | LO_ADDREMOVE | LO_REVERSE

M-n101-k10 | 20 0 20 929 | 974 1044
M-n101-k10 | 20 20 0 920 | 979 1040
P-n16-k8 100 100 0 450 | 450 450
P-n16-k8 10 10 10 450 | 450 450
P-n16-k8 0 0 0 450 | 450 450
P-n16-k8 100 100 100 450 | 450 450
P-n16-k8 0 100 100 450 | 450 450
P-n16-k8 100 0 100 450 | 450 450
P-n40-k5 100 100 100 461 | 471 480
P-n40-k5 0 100 100 472 | 484 498
P-n40-k5 100 0 100 466 | 474 484
P-n40-k5 100 100 0 462 | 472 485

(Izvor: vlastita izrada)
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A-n32-k5

Instanca problema A-n32-k5 je pokrenuta s koriStenjem sve tri metode lokalne
optimizacije te je za svako konstruirano rjeSenje bilo po 100 poku$aja svake metode.
Bilo je 625 iteracija po 80 mravi u svakoj. Ukupno vrijeme izvodenja je bilo 25 sati, 10
minuta i 16 sekundi. Problem smo pokrenuli ukupno 21 put, a najbolje rjeSenje koje
smo dobili je bilo 786 Sto je za samo dvije jedinice loSije od optimalnog. Mozemo redi
kako je implementirani algoritam s postavkama odradio dobar posao. Vjerojatno bi kroz
malo vedi broj pokuSaja lokalne optimizacije dosli do optimalnog rjeSenja, ali zbog
vremenski zahtjevnog eksperimenta smo zadovoljni dobivenim rezultatima.
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Slika 53: prikaz vr$ne, prosje¢ne i donje performanse za instancu A-n32-k5 (lzvor: izrada u Excelu)

Na slici 53 mozZemo vidjeti graficki prikaz gdje skup 1 predstavlja percentile kroz
iteracije za one koji postignu 10% najboljih rezultata, skup 2 predstavlja prosje¢nu
vrijednost po iteraciji dok skup 3 predstavlja percentile funkciju kroz iteracije za one
koji postignu 90% najboljih rezultata. Mozemo vidjeti kako na poCetku su rezultati loSiji

u odnosu na one u kasnijim iteracijama.
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Slika 54: prikaz vr$ne, prosje¢ne i donje performanse za instancu A-n32-k5 (lzvor: izrada u Excelu)

Na slici 54 mozZemo vidjeti konstrukciju rjeSenja kroz iteracije te prikaz vrsne, prosje¢ne
i donje performanse za instancu te mozemo vidjeti kako se kroz iteracije krivulja
smanjuje Sto dovodi do zakljuCka kako mravi kroz iteracije konstruiraju bolja rieSenja.
S obzirom na to da je ovo manja instanca problema, mozemo vidjeti kako u kasnijim
iteracijama mravi sporije konstruiraju bolje rjeSenje $to je logi¢no zbog toga Sto u tim
iteracijama feromonski tragovi imaju veliki utjecaj te mravi nemaju veliku moguc¢nost

istrazivanja suboptimalnih puteva.
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Slika 55: prikaz instance algoritma koji je dao najbolje rjeSenje za instancu A-n32-k5 (Izvor: izrada u Excelu)

Na slici 55 mozZzemo vidjeti prikaz algoritma za instancu ovog problema koje je dao
najbolje rjeSenje te takoder mozemo vidjeti kako se u pocetku vidi veliki napredak dok
u kasnijim fazama zbog utjecaja feromonskih tragova dolazi do sporijeg pronalaska

boljih rjeSenja kroz iteracije.
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A-n55-k9

Instanca problema A-n55-k9 je pokrenuta s koriStenjem sve tri metode lokalne
optimizacije te je za svako konstruirano rjeSenje bilo po 100 poku$aja svake metode.
Bilo je 625 iteracija po 80 mravi u svakoj. Ukupno vrijeme izvodenja je bilo 39 sati, 33
minuta i 26 sekundi. Problem smo pokrenuli ukupno 21 put, a najbolje rjeSenje koje
smo dobili je bilo 1074 Sto je za samo jednu jedinice loSije od optimalnog.
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Slika 56: prikaz instance algoritma koji je dao najbolje rjeSenje za instancu A-n55-k9 (Izvor: izrada u Excelu)

Na slici 55 i slici 56 mozemo vidjeti sli€nu situaciju kao i kod prethodne instance
problema. U poCetnim iteracijama vidimo veliki napredak u konstrukciji rjeSenja dok u
kasnijim fazama zbog utjecaja feromonskih tragova dolazi do sporijeg pronalaska
boljih rijeSenja kroz iteracije. Na slici 56 jo§ moZemo vidjeti kako odredene iteracije ne
konstruiraju uvijek dobro rjeSenja, ali s vremenom napreduju u konstrukciji boljih
riesSenja.
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Slika 57: prikaz najbolje rjeSenja svake iteracije za instancu problema A-n55-k9 (Izvor: izrada u Excelu)
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A-n63-k9

Instanca problema A-n63-k9 je pokrenuta s pet razliCitih scenarija gdje su se
razliCito podeSavale lokalne optimizacije. Najbolje rijeSenje smo dobili u scenariju gdje
smo Kkoristili sve metode lokalne optimizacije i ono je iznosilo 1635 te se taj scenarij
izvrSavao najduze dok najloSije rjeSenje smo dobili u scenariju u kojemu nismo koristili
prvu metodu lokalne optimizacije koja optimizira rutu svakog pojedinog auta zamjenom
¢vorova na njegovom putu. U svakom scenariju smo Koristili 625 iteraciji s 80 mravi u
svakoj. Optimalno znanstveno rjeSenje iznosi 1616. Mozemo takoder zakljuciti kako

bez koriStenja lokalne optimizacije ne dobivamo najgore rjeSenje.
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Slika 58: prikaz percentila vrijednosti u rasponu i medijana za instancu A-n63-k9 za svih 5 scenarija (I1zvor:
izrada u Excelu)
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Scenarije smo oznacili slovima gdje A predstavlja scenarij bez koriStenja lokalne
optimizacije, slovo B scenarij bez koristenja prve metode lokalne optimizacije, slovo C
scenarij bez koristenja druge metode lokalne optimizacije, slovo D scenarij bez
koriStenja treCe metode lokalne optimizacije te slovo E koje predstavlja koriStenje svih
metoda lokalne optimizacije. Indeks 1 uz slova oznacCava 10-percentila, indeks 2
oznacava 50-percentila, a indeks 3 oznaCava 90-percentila. Sa slike mozemo vidjeti
graf koji prikazu performanse svakog scenarija, dok u tablici 4 mozemo vidjeti vrSne,
prosjecne i donje performanse. Najbolji rezultati za vrSne performanse su za scenarij
gdje koristimo sve metode lokalne optimizacije. U prosjeCnim performansama je
najbolja za scenarij D gdje ne koristimo tre¢u metodu lokalne optimizacije dok su donje
performanse za scenarij C gdje ne koristimo drugu metodu lokalne optimizacije. Iz
tablice mozemo takoder zakljuCiti kako scenarij u kojemu ne Kkoristimo lokalnu
optimizaciju nije najbolji, ali nikad ni najgori.

Tablica 5: prikaz performansi za instancu A-63-k9

1 1683 El

2 1694 D1

Vrsne performanse 3 1695 Al
4 1697 C1

5 1714 Bl

1 1763 D2

2 1766 C2

Prosje¢ne

performanse 3 s A2

4 1776 E2

5 1787 B2

1 1841 C3

2 1845 D3

Donje performanse 3 1850 E3
4 1851 A3

5 1868 B3

(Izvor: vlastita izrada)
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Slika 59: prikaz vrsnih performansi za svaki scenarij instance problema A-n63-k9 (Izvor: izrada u excelu)

Na slici 59 mozemo vidjeti kako je najbolji scenarij E u kojemu koristimo sve lokalne
optimizacije, dok scenarij A gdje ne koristimo lokalne optimizacije nije najgori. Na slici
60 mozemo vidjeti prikaz algoritma za instancu ovog problema koje je dao najbolje
rieSenje te takoder mozemo vidjeti kako se napredak vidi kroz puno veci broj iteracija

u odnosu na prosle instance problema.
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Slika 60: prikaz instance algoritma koji je dao najbolje rjeSenje za instancu A-n63-k9 (Izvor: izrada u Excelu)
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A-n80-k10

Instanca problema A-n80-k10 je pokrenuta s koriStenjem sve tri metode lokalne
optimizacije i koristenjem liste favorita te je za svako konstruirano rieSenje bilo po 100
pokusSaja svake metode lokalne optimizacije. Lista favorita je postavljena na 20 $to bi
znacilo da je svaki ¢vor imao 20 najblizih vrhova koje je prvo gledao, a u slu¢aju da su
svi posjeceni onda bi gledao ostale vrhove. Bilo je 500 iteracija po 100 mravi u svakoj.
Ukupno vrijeme izvodenija je bilo 68 sati, 59 minuta i 5 sekundi. Problem smo pokrenuli
ukupno 21 put, a najbolje rieSenje koje smo dobili je bilo 1816. Optimalno rjeSenje
iznosi 1763 sto znaci da je dobiveno rjeSenje 3.01% loSije od optimalnog.
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Slika 61: prikaz instance algoritma koji je dao najbolje rjeSenje za instancu A-n80-k10 (lzvor: izrada u Excelu)

Na slici 61 mozemo vidjeti prikaz algoritma za instancu ovog problema koje je dao
najbolje rieSenje. Kao i kod prethodnih instanci moZemo vidjeti u€enje kroz iteracije te
konstrukciju boljih rjeSenja. Lista favorita je znatno pomogla da graf ima sli¢nu krivulju
kao i prethodne instance jer instance problema s viSe od 100 ¢vorova ne daju dobra
rieSenja ako se samo upotrebljava lokalna optimizacije upravo zato Sto je to velik broj
¢vorova. Poveéavanjem broja pokuSaja lokalne optimizacije nije bilo dobro jer se

znatno produzava vrijeme izvodenja programa, a rjeSenje ne bi nuzno moralo biti bolje.

83



2100

2050

2000

1950

1900

1850

1800

n N ™~
i &N N

71

85

99
113
127
141
155
169
183
197
211
225
239
253
267
281
295
308
323
337
351
365
379
393
407
421
435
443
463
477
491

Skup1l Skup2 Skup3

Slika 62: prikaz 3 instance algoritma rjeSenje za instancu A-n80-k10 (lzvor: izrada u Excelu)

Na slici 62 mozZemo vidjeti prikaz 3 instance algoritma za ovu instancu problema te
moZzemo vidjeti kako odredene instance konstruiraju bolja rieSenja od ostalih. Kod sve
tri instance vidimo kako se konstruiraju bolja rieSenja sa svakom iteracijom samo kod
skupa jedan vidimo da je graf puno nizi u odnosu na ostala dva zbog bolje konstruiranih
rieSenja koje imaju manji troSak. Prilikom konstrukcije takvih rjeSenja u po€etku, mravi
pronalaze taj put te se feromonski tragovi povecavaju i zbog toga mravi u kasnijim

iteracijama pronalaze bolja rjeSenja.

B-n35-k5

Instanca problema B-n35-k5 je pokrenuta s koriStenjem sve tri metode lokalne
optimizacije te je za svako konstruirano rieSenje bilo po 100 poku$aja svake metode.
Bilo je 625 iteracija po 80 mravi u svakoj. Ukupno vrijeme izvodenja je bilo 34 sata, 5
minuta i 13 sekundi. Problem smo pokrenuli ukupno 21 put, a najbolje rjeSenje koje
smo dobili je bilo 956 $to je za samo jednu jedinicu loSije od optimalnog.
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Slika 63: prikaz instance algoritma koji je dao najbolje rjeSenje za instancu B-n35-k5 (lzvor: izrada u Excelu)

Na slici 63 mozemo vidjeti prikaz algoritma za instancu ovog problema koje je dao
najbolje rjeSenje. Kao i kod prethodnih instanci mozZzemo vidjeti u€enje kroz iteracije.
Na slici 64 mozemo vidjeti vrSne, prosjecne i donje performanse za sva pokretanja
algoritma. Mozemo primijetiti kako vrSne performanse napreduju kroz iteracije dok
donje i prosjeCne nakon odredenog vremena stagniraju zbog malog poboljSanja
rieSenja.
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Slika 64: prikaz vrne, prosje¢ne i donje performanse za instancu B-n35-k5 (lzvor: izrada u Excelu)
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B-n45-k5

Instanca problema B-n45-k5 je pokrenuta s koristenjem sve tri metode lokalne
optimizacije te je za svako konstruirano rieSenje bilo po 20 poku$aja svake metode.
Bilo je 625 iteracija po 80 mravi u svakoj. Ukupno vrijeme izvodenja je bilo 3 sata i 2
minute. Problem smo pokrenuli ukupno 21 put, a najbolje rjeSenje koje smo dobili je
bilo 766, dok je optimalno rjeSenje 751. Dobiveno rjesSenje je l0Sije za 2%. Na slici 65

mozemo vidjeti vrSne, prosjeCne i donje performanse za sva pokretanja algoritma.
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Slika 65: prikaz vr8ne, prosje¢ne i donje performanse za instancu B-n45-k5 (lzvor: izrada u Excelu)
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Slika 66: prikaz vr$nih percentila, medijana i donjih percentzila za instancu B-n45-k5 (lzvor: izrada u Excelu)
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B-n50-k7

Instanca problema B-n50-k7 je pokrenuta s koriStenjem sve tri metode lokalne
optimizacije te je za svako konstruirano rieSenje bilo po 100 pokusaja svake metode.
Bilo je 625 iteracija po 80 mravi u svakoj. Ukupno vrijeme izvodenja je bilo 43 sata, 52
minute i 52 sekunde. Problem smo pokrenuli ukupno 21 put, a najbolje rjeSenje koje
smo dobili je bilo 755, dok je optimalno rieSenje 741. Dobiveno rjeSenje je loSije za
1.89%. Na slici 67 mozemo vidjeti vrSne, prosje€ne i donje performanse za sva
pokretanja algoritma tako da pratimo samo najbolje globalno rjeSenje, dok na slici 68
mozemo vidjeti prikaz donjih, gornjih i prosjecnih performansi za svaku iteraciju.
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Slika 67: prikaz vrne, prosje¢ne i donje performanse za instancu B-n50-k7 (Izvor: izrada u Excelu)
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Slika 68: prikaz vr$nih percentila, medijana i donjih percentzila za instancu B-n50-k7 (lzvor: izrada u Excelu)
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B-n78-k10

Instanca problema B-n78-k10 je pokrenuta s koriStenjem sve tri metode lokalne
optimizacije te je za svako konstruirano rjeSenje bilo po 100 poku$aja svake metode.
Bilo je 625 iteracija po 80 mravi u svakoj. Ukupno vrijeme izvodenja je bilo 30 sati, 46
minuta i 28 sekundi. Problem smo pokrenuli ukupno 21 put, a najbolje rieSenje koje
smo dobili je bilo 1240, dok je optimalno rieSenje 1221. Dobiveno rjeSenje je loSije za
1.56%. Na slici 69 mozemo vidjeti vrSne, prosje€ne i donje performanse za sva
pokretanja algoritma tako da pratimo samo najbolje globalno rjeSenje, dok na slici 70
mozemo vidjeti prikaz donjih, gornjih i prosjecnih performansi za svaku iteraciju.
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Slika 69: prikaz vr$nih percentila, medijana i donjih percentzila za instancu B-n78-k10 (lzvor: izrada u Excelu)
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Slika 70: prikaz vrne, prosje¢ne i donje performanse za instancu B-n78-k10 (Izvor: izrada u Excelu)
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E-n22-k4

Instanca problema E-n22-k4 je pokrenuta s koriStenjem sve tri metode lokalne
optimizacije te je za svako konstruirano rjeSenje bilo po 30 pokuSaja svake metode.
Bilo je 625 iteracija po 80 mravi u svakoj. Ukupno vrijeme izvodenja je bilo 2 sata, 13
minuta i 28 sekundi. Problem smo pokrenuli ukupno 21 put, a najbolje rjeSenje koje
smo dobili je bilo 375 koje je ujedno i optimalno rjeSenje. Na slici 71 mozZzemo vidjeti
grafiCki prikaz optimalnog rjeSenja gdje je koristeno 4 vozila. Ruta svakog vozila je

prikazana drugom bojom.
E-n22-k4 (n=21, @=6000)

—e— Route 1
—e— Route 2

Route 3
—e— Route 4

120 140 160 180

Slika 71: grafi¢ki prikaz optimalnog rjesenja za instancu E-n22-k4 (Izvor: CVRPLIB, link)

Na slici 72 mozemo vidjeti vrSne, prosjecne i donje performanse za sva pokretanja
algoritma tako da pratimo samo najbolje globalno rjeSenje, dok na slici 73 mozemo

vidjeti prikaz donijih, gornjih i prosje¢nih performansi za svaku iteraciju. S obzirom na
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to da se radi o manjoj instanci problema mozZemo vidjeti kako se optimalno rjeSenje

pronalazi ve¢ u pocCetnim iteracijama.
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Slika 72: prikaz vr8nih percentila, medijana i donjih percentzila za instancu E-n22-k4 (lzvor: izrada u Excelu)
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Slika 73: prikaz vrne, prosje¢ne i donje performanse za instancu E-n22-k4 (lzvor: izrada u Excelu)
E-n30-k3

Instanca problema E-n30-k3 je pokrenuta s koriStenjem sve tri metode lokalne
optimizacije te je za svako konstruirano rieSenje bilo po 10 pokuSaja svake metode.
Bilo je 625 iteracija po 80 mravi u svakoj. Ukupno vrijeme izvodenja je bilo 1 sat, 15
minuta i 31 sekunda. Problem smo pokrenuli ukupno 21 put, a najbolje rjeSenje koje
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smo dobili je bilo 505, dok je optimalno znanstveno rjeSenje 534. Ovdje dolazimo do
jedne zanimljive situacije gdje smo dobili bolje rjeSenje od onog predstavljenog, a
razlog je koristenje 4 vozila umjesto 3. Oni su u postavkama programa naveli kako je
minimalan broj vozila 3 Sto je to€no, no optimalno rjeSenje kojeg smo mi dobili koristi

4 vozila.

Route #1: 26 28 27 29 25 24 & 21

Route #2: 20 3 4 15 2 22

Route #3: 19 15 16 13 7 17 9 14 8 12 11 18 23 18
Cost 534

Slika 74: prikaz optimalnog rjeSenja koristenjem 3 vozila (Izvor: CVRPLIB, izvor)

18 23 18 11 12 8 14 9 17 7 13 16 15
19 6 1 24 25 29 27 28 26

34572 227328

21

SOLUTION WALUE: 585

Slika 75: prikaz optimalnog rjesenja kojega smo mi dobili koriStenjem 4 vozila (Izvor: vlastita izrada)

Na slici 74 je prikazano optimalno rjeSenje koristenjem 3 vozila, dok je na slici 75
prikazano optimalno rjeSenje koriStenjem 4 vozila. Ovdje takoder mozemo primijetiti

kako je manja cijena koristenjem 4 vozila.
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Slika 76: prikaz vr$nih percentila, medijana i donjih percentzila za instancu E-n30-k3 (Izvor: izrada u Excelu)

Na slici 76 mozemo vidjeti vrSne, prosjecne i donje performanse za sva pokretanja
algoritma tako da pratimo samo najbolje globalno rjeSenje, dok na slici 77 mozemo

vidjeti prikaz donjih, gornjih i prosje¢nih performansi za svaku iteraciju.
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Slika 77: prikaz vrsne, prosjecne i donje performanse za instancu E-n30-k3 (Izvor: izrada u Excelu)
E-n33-k4

Instanca problema E-n33-k4 je pokrenuta s koriStenjem sve tri metode lokalne
optimizacije te je za svako konstruirano rieSenje bilo po 20 pokuSaja svake metode.
Bilo je 625 iteracija po 80 mravi u svakoj. Ukupno vrijeme izvodenja je bilo 2 sata, 11
minuta i 9 sekundi. Problem smo pokrenuli ukupno 21 put, a najbolje rieSenje koje smo
dobili je bilo 839, dok je optimalno rjeSenje 835. Dobiveno rieSenje je loSije za 0.48%.
Na slici 78 mozemo vidjeti vrSne, prosjecne i donje performanse za sva pokretanja

algoritma tako da pratimo samo najbolje globalno rjeSenje u svakoj iteraciji.
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Slika 78: prikaz vrne, prosje¢ne i donje performanse za instancu E-n33-k4 (lzvor: izrada u Excelu)

92



E-n51-k5

Instanca problema E-n51-k5 je pokrenuta s koriStenjem sve tri metode lokalne
optimizacije te je za svako konstruirano rjeSenje bilo po 20 pokuSaja svake metode.
Bilo je 625 iteracija po 80 mravi u svakoj. Ukupno vrijeme izvodenja je bilo 3 sata, 16
minuta i 20 sekundi. Problem smo pokrenuli ukupno 21 put, a najbolje rieSenje koje
smo dobili je bilo 521 koje je ujedno i optimalno rjeSenje. Na slici 79 mozemo vidjeti
grafiCki prikaz optimalnog rjeSenja koje koristi pet vozila.

E-n51-k5 (n=50, Q=160)

—e— Route 1
—s— Route 2

Route 3
—e— Route 4
—— Route 5

20 40 50
Slika 79: grafi¢ki prikaz optimalnog rjesenja za instancu E-n51-k5 (Izvor: CVRPLIB, link)
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Slika 80: prikaz vr8ne, prosje¢ne i donje performanse za instancu E-n51-k5 (lzvor: izrada u Excelu)
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E-n101-k14

Instanca problema E-n101-k14 je pokrenuta s koriStenjem sve tri metode lokalne
optimizacije te je za svako konstruirano rjeSenje bilo po 10 pokuSaja svake metode.
Bilo je 500 iteracija po 100 mravi u svakoj. Ukupno vrijeme izvodenja je bilo 9 sati, 54
minute i 50 sekundi. Problem smo pokrenuli ukupno 21 put, a najbolje rjeSenje koje
smo dobili je bilo 1168, dok je optimalno rieSenje 1067. Dobiveno rjeSenje je loSije za
9.47%. Na slici 81 mozZemo vidjeti vrSne, prosjeCne i donje performanse za sva

pokretanja algoritma tako da pratimo samo najbolje globalno rieSenje u svakoj iteraciji.

1420
1370
1320

1270

73
91
05
-
!

lu
9
T

127
145
163
181
199
1
35
2
307

271
8
325
343
351
379
397
415
433
451
487

459

-
-y

oy 1

%]
P
2]
[ =
L=}
[¥F]

EUp i

Slika 81: prikaz vrsne, prosjeéne i donje performanse za instancu E-n101-k14 (Izvor: izrada u Excelu)
F-n45-k4

Instanca problema F-n45-k4 je pokrenuta s koriStenjem sve tri metode lokalne
optimizacije te je za svako konstruirano rieSenje bilo po 10 pokuSaja svake metode.
Bilo je 625 iteracija po 80 mravi u svakoj. Ukupno vrijeme izvodenja je bilo 1 sat, 59
minuta i 1 sekunda. Problem smo pokrenuli ukupno 21 put, a najbolje rijeSenje koje
smo dobili je bilo 744, dok je optimalno rijeSenje 724. Dobiveno rjeSenje je loSije za
2.76%. Na slici 82 mozemo vidjeti vrSne, prosjeCne i donje performanse za sva

pokretanja algoritma.
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Slika 82: prikaz vrsne, prosjeéne i donje performanse za instancu F-n45-k4 (lzvor: izrada u Excelu)
F-n72-k4

Instanca problema F-n72-k4 je pokrenuta s koristenjem sve tri metode lokalne
optimizacije te je za svako konstruirano rjeSenje bilo po 20 pokuSaja svake metode.
Bilo je 500 iteracija po 100 mravi u svakoj. Ukupno vrijeme izvodenja je bilo 8 sati, 31
minuta i 47 sekundi. Problem smo pokrenuli ukupno 21 put, a najbolje rieSenje koje
smo dobili je bilo 243, dok je optimalno rieSenje 237. Dobiveno rjeSenje je loSije za
2.53%.
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Slika 83: prikaz vrsne, prosjeéne i donje performanse za instancu F-n72-k4 (lzvor: izrada u Excelu)
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M-n101-k10

Instanca problema M-n101-k10 je pokrenuta s Cetiri razliCita scenarija gdje su se
razliCito podeSavale lokalne optimizacije. Najbolje rjeSenje smo dobili u scenariju gdje
nismo koristili sve metode lokalne optimizacije i ono je iznosilo 897 te se taj scenarij
izvrSavao puno krace od ostalih dok najloSije rijeSenje smo dobili u scenariju u kojemu
nismo koristili trecu metodu lokalne optimizacije koja optimizira rutu svakog pojedinog
auta zamjenom Cvorova na njegovom putu. U svakom scenariju smo koristili 500

iteraciji sa 100 mravi u svakoj. Optimalno znanstveno rjeSenje iznosi 820.
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Slika 84: prikaz percentila vrijednosti u rasponu i medijana za instancu M-n101-k10 za sva 4 scenarija (Izvor:
izrada u Excelu)

Scenarije smo oznadili slovima gdje A predstavlja scenarij sa koriStenjem svih lokalnih
optimizacija, slovo B scenarij bez koristenja prve metode lokalne optimizacije, slovo C
scenarij bez koriStenja druge metode lokalne optimizacije i slovo D scenarij bez
koristenja treCe metode lokalne. Sa slike moZemo vidjeti graf koji prikazu performanse
svakog scenarija, dok u tablici 4 mozemo vidjeti vréne, prosjecne i donje performanse.
Najbolji rezultati za vrSne performanse su za scenarij gdje koristimo ne koristimo treéu
metodu lokalne optimizacije. U prosje¢nim performansama je najbolja za scenarij C
gdje ne koristimo drugu metodu lokalne optimizacije dok su donje performanse za

scenarij A gdje koristimo sve metode lokalne optimizacije.
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Tablica 6: prikaz performansi za instancu M-n101-k10

1 920 D1
2 927 Al
VrSne performanse
3 929 C1
4 951 Bl
1 974 Cc2
ProsjeCne 2 979 D2
performanse 3 987 A2
4 1006 B2
1 1031 A3
_ 2 1040 D3
Donje performanse
3 1044 C3
4 1052 B3

(Izvor: vlastita izrada)
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Slika 85: prikaz vr$nih performansi za svaki scenarij instance problema M-n101-k10 (Izvor: izrada u excelu)



P-n16-k8

Instanca problema P-n16-k8 je pokrenuta sa Sest razliCita scenarija gdje su se
razliCito podeSavale lokalne optimizacije. Najbolje rjeSenje smo dobili u svakom
scenariju koje je ujedno i optimalno rjeSenje. Na slici 86 je prikazan prikaz prvih 26
iteracija te mozemo zakljuciti da se jako brzo pronade optimalno rieSenje. Ova instanca
problema je bila premala za koriStenje strategije lokalne optimizacije za sve tri metode
po 100. U jednom scenariju nismo imali lokalnu optimizaciju te smo svejedno pronasli
rieSenje. Ova linija koja zadnja pronasla optimalno rjeSenje je upravo strategija koja
nije koristila lokalnu optimizaciju. Na slici 87 mozemo vidjeti grafi¢ki prikaz optimalnog

rieSenja koje koristi osam vozila.
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Slika 86: prikaz percentila vrijednosti u rasponu i medijana za instancu P-n16-k8 za svih 6 scenarija (Izvor:
izrada u Excelu)
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P-n16-k8 (n=15, Q=35)
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Slika 87: graficki prikaz optimalnog rjeSenja za instancu P-n16-k8 (l1zvor: CVRPLIB, link)

P-n40-k5

Instanca problema P-n40-k5 je pokrenuta s Cetiri razliCita scenarija gdje su se
razliCito podeSavale lokalne optimizacije. Najbolje rjeSenje smo dobili u scenariju gdje
smo koristili sve metode lokalne optimizacije i ono je iznosilo 458 te je to ujedno bilo i
optimalno rjeSenje. Scenarije smo oznacili slovima gdje A predstavlja scenarij s
koristenjem svih lokalnih optimizacija, slovo B scenarij bez koriStenja prve metode
lokalne optimizacije, slovo C scenarij bez koriStenja druge metode lokalne optimizacije
i slovo D scenarij bez koriStenja trece metode lokalne. Na slici 89 mozZemo vidjeti

grafiCki prikaz optimalnog rjeSenja koje koristi pet vozila.
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SVE ZAJEDNO

530

Slika 88: prikaz percentila vrijednosti u rasponu i medijana za instancu P-n40-k5 za sva 4 scenarija (Izvor: izrada
u Excelu)

P-n40-k5 (n=39, @=140)
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Slika 89: graficki prikaz optimalnog rjesenja za instancu P-n40-k5 (Izvor: CVRPLIB, link)
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8. Zaklju€ak

Problem usmjeravanja vozila predstavlja jedan od najvecih izazova u logistiCkom
sektoru jer je to slozeni problem koji odrazava stvarne probleme s kojima se suoCavaju
mnogi logisticki odjeli u poduzecima. Prvi put se VRP pojavio u radu Georgea Dantziga
i Johna Ramsera 1959. godine u kojem je opisan prvi algoritamski pristup koji je
primijenjen na problem isporuke benzina. Postoji mnogo varijacija ovog problema koje
se razlikuju po broju klijenata, kapacitetu svakog vozila, zahtjevima klijenata i broju
dostupnih vozila.

Diplomski rad ,Algoritam inteligencije rojeva za problem usmjeravanja vozila“ je
kroz uvodno poglavlja objasnio postojanje NP-teSkih problema i objasnjeno je kako su
to problemi koji nisu rjeSivi u razumnom vremenu te da postoje heuristicki algoritmi koji
se temelje na iskustvu koji u razumnom vremenu mogu pronaci dovoljno dobro
rieSenje. Postom smo objasnili postojanje takvih algoritma i odlucili se za
implementaciju mravljeg algoritma kojega smo potom detaljno objasnili. U jeziku C++
smo implementirali MMAS algoritam na kojemu su kasnije provodeni eksperimenti na
instancama problema A-n32-k5, A-n55-k9, A-n63-k9, A-n80-k10, B-n35-k5, B-n45-k5,
B-n50-k7, B-n78-k10, E-n101-k14, E-n22-k4, E-n30-k3, E-n33-k4, E-n51-k5, F-n45-k4,
F-n72-k4, M-n101-k10, P-n16-k8 i P-n40-k5.

Kroz razliCite scenarije eksperimenata dosli smo do zakljuCka kako lokalna
optimizacija uvelike doprinosi poboljSanju rjeSenja te smo takoder pokazali kako
metoda lokalne optimizacije oduzimanja i dodavanja odredenog ¢vora u rutama dva
vozila u velikoj mjeri utje€e na kvalitetu rijeSenja. Odredeni scenariji eksperimenata su
nam pokazali kako bez lokalne optimizacije ne dobivamo najgore rjeSenje sto je bilo
odredeno iznenadenje. U jednom scenariju s instancom E-30-k3 smo dosli do rjeSenja
koje je bolje od znanstveno prikazanog zbog koristenja dodatnog vozila te smo takoder
zakljucili kako lokalna optimizacija uvelike produljiva vrijeme izvrSavanja programa. Za
instance problema s vise od sto ¢vorova smo koristili listu favorita koja je pokazala
svoju ucinkovitost. U 23 scenarija koja smo proveli smo dobili rieSenja koja odstupaju
od optimalno prikazan do 10%, u 9 scenarija smo dobili optimalno rjeSenje, a u jednom
smo dobili bolje rjeSenje od najboljeg objavljenog rieSenje zbog koristenja dodatnog
vozila koje je uvelike poboljSalo kvalitetu kona¢nog rjeSenja.
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