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1. UvOD

Problem usmjeravanja vozila (engl. vehicle routing problem, VRP) predstavlja problem
kombinatorne optimizacije u upravljanju distribucijom dobara izmedu skladista i konacnih
klijenata. Glavni je cilj ovog problema pronaci najkraci put koji vozila trebaju prije¢i kako bi obisla
sve klijente, odrediti najmanji broj vozila potrebnih za dostavne usluge te odrediti koja vozila
posjecuju pojedine klijente. Pri kapacitativnoj inacici problema usmjeravanja vozila, analiziranoj
u ovome radu, zahtjevi klijenata su unaprijed poznati, a sva potrebna vozila imaju isti kapacitet i

krecu iz istog skladista.

U suvremenom svijetu, uz razvoj globalizacije, planiranje i organizacija transporta dobara i ljudi
veliki je izazov. Najboljim mogucim rjesenjem problema usmjeravanja vozila i primjenom u
praksi smanjili bi se troSkovi transporta, ustedjelo vrijeme i povecalo zadovoljstvo klijenata. Osim
za distribuciju dobara, dobivena rjeSenja moguce je primijeniti i puno §ire, primjerice za raspored

voznje Skolskih autobusa, dostavu poste 1 hrane, prikupljanje ku¢nog otpada 1 sli¢no.

Pri matemati¢kom modeliranju problema Klijenti, skladiSte i ceste ¢ine potpuno povezani graf.
Distribucija robe organizira se izmedu skladista i klijenata, koji su predstavljeni ¢vorovima na
grafu, a kretanje vozila odvija se cestama, bridovima grafa, koje povezuju klijente i skladiste.
Problem pripada kategoriji NP-teskih problema vezanih uz kombinatornu optimizaciju jer u sebi
sadrzi problem trgovackog putnika kao potproblem. Povecanje broja klijenata/¢vorova grafa
dovodi do povecanja kompleksnosti problema, a povecanjem kompleksnosti ¢esto se smanjuje
mogucénost dobivanja optimalnih rjeSenja. Jedan od mogucih nacina rjeSavanja optimizacijskih
problema primjena je novih Kklasa algoritama koji su poznati pod nazivom metaheuristike.
Uvodenjem metaheuristika povecava se mogucnost pronalazenja kvalitetnijih rjeSenja za opisane
probleme unutar relativno kratkog vremena. Algoritam optimizacije kolonijom mrava (engl. ant
colony optimization, ACO) popularna je metaheuristika usmjerena na diskretne probleme
optimizacije koju je moguce primijeniti za rjeSavanje problema usmjeravanja vozila, a nadahnuta
je ponaSanjem mrava u potrazi za hranom. Prvobitna inac¢ica algoritma optimizacije kolonijom
mrava poznata je pod nazivom mravlji sustav (engl. ant system, AS), a proucavanjem i daljnjim
istrazivanjem razvijen je elitisticki mravlji sustav (engl. elitist ant system, EAS). Elitisticki mravlji
sustav predstavlja poboljani algoritam pocetnog mravljeg sustava te je koriSten u ostvarenom

programskom rjeSenju.

U drugom poglavlju detaljnije je opisan problem usmjeravanja vozila zajedno s objasnjenjem

nekih inacica tog problema. Pojasnjen je algoritam optimizacije kolonijom mrava, a posebna
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paznja pridana je elitistickom mravljem sustavu za rjeSavanje kapacitativnog problema
usmjeravanja vozila. Ostvareno programsko rjesenje opisano je u tre¢em poglavlju. Prikazana je
struktura programskog rjesenja i nadin uporabe. Cetvrto poglavlje obuhvaca eksperimentalnu
analizu koja je provedena pomocu ostvarenog programskog rjeSenja. Opisane su KoriStene

postavke u eksperimentalnom pokusu te su prikazani dobiveni rezultati i njihova analiza.

1.1. Zadatak zavrsnog rada

Zadatak zavr$nog rada je opisati problem usmjeravanja vozila gledaju¢i na njega kao na problem
kombinatorne optimizacije, opisati njegovu kapacitativnu inacicu i druge inacice te opisati
algoritam optimizacije kolonijom mrava i njegovu primjenu na promatrani problem. U prakti¢nom
dijelu rada potrebno je razviti programsko rjeSenje koje predstavlja elitisticki mravlji sustav,
inacicu algoritma optimizacije kolonijom mrava, za rjeSavanje kapacitativnog problema
usmjeravanja vozila. Takoder, potrebno je provesti eksperimentalnu analizu na nekim primjerima

problema iz literature.



2. PROBLEM USMJERAVANJA VOZILA I ALGORITAM
OPTIMIZACIJE KOLONIJOM MRAVA

Problem usmjeravanja vozila pripada problemima kombinatorne optimizacije ¢ija je svrha pronaci
skupinu najkracih mogucih ruta koju vozila trebaju prije¢i kako bi se obisli svi klijenti zadanog
grafa i zadovoljili njihovi zahtjevi. Najcesce se primjenjuje pri dostavljanju dobara ili u rjesavanju
problema transportnih sustava. Moguéi pristupi rje$avanja problema ukljucuju uporabu algoritama
lokalne pretrage, heuristike, metaheuristike, te egzaktnih metoda koriStenih za rjeSavanje
jednostavnijih primjeraka problema [1].

Algoritam optimizacije kolonijom mrava pripada u skupinu metaheuristika koje se koriste za
rjeSavanje problema usmjeravanja vozila. Neke od inacica algoritma optimizacije kolonijom
mrava su mravlji sustav, elitisticki mravlji sustav, Ant-Q, sustav kolonije mrava (engl. ant colony
system, ACS), MAX-MIN mravlji sustav (engl. max-min ant system, MMAS) te mravlji sustav
temeljen na rangiranju (engl. rank-based ant system) [2].

2.1. Problem usmjeravanja vozila

Problem usmjeravanja vozila moze se opisati kao povezani graf G = (C, E) koji moze, ali i ne
mora, biti potpuno povezan. Klijenti i skladiste su predstavljeni kao skup elemenata od N ¢vorova,
C ={cy, ¢1,..., cy}, u kojemu ¢vor ¢, predstavlja skladiste iz kojeg vozila po¢inju i zavrSavaju
svoje putovanje, odnosno rute. Svakom ¢voru pridodana je vrijednost g; koja simbolizira zahtjeve
klijenta na tom odredenom ¢voru. Za ¢vor ¢, Koji predstavlja skladiste, vrijednost g, iznosi nula
buduéi da nema nikakav utjecaj na promjenu kapaciteta vozila Q pri njihovom putovanju. Lukovi
ovoga grafa pripadaju skupu E koji se sastoji od parova ¢vorova (c;, ¢;), pri ¢emu je i # j,a za
svaki par ¢vorova izratunava se vrijednost d;; koja oznac¢ava udaljenost izmedu promatranog para
¢vorova ¢; i ¢;. Cilj problema usmjeravanja vozila je obii sve ¢vorove zadanog grafa samo
jednom, koriste¢i minimalan broj vozila koja imaju isti pocetni kapacitet Q na pocetku svojih ruta

[3].

Probleme kombinatorne optimizacije karakterizira ¢injenica da povec¢anjem broja ¢vorova u grafu
dolazi do eksponencijalnog porasta vremena koje je potrebno za pronalazak optimalnog rjesenja

Sto je obiljezje NP-teskih problema [4]. Buducéi da problem usmjeravanja vozila pripada skupini



problema kombinatorne optimizacije i u praksi je prilikom rjesavanja ovog problema tesko dobiti
optimalna rjesenja, takoder pripada skupini NP-teskih problema. Iako je na velikom broju ¢vorova
grafa moguénost pronalaska optimalnog rjeSenja niska, rjesenja dobivena uporabom ACO

algoritama smatraju se dovoljno dobrima za daljnju uporabu i analizu.

Potencijalna primjena ovog problema vidljiva je u usmjeravanju Skolskih autobusa za transport
ucenika. Svaka $kola na raspolaganju ima odreden broj autobusa za prijevoz. Autobusi prikupljaju
djecu s poznatih autobusnih stanica te ih voze do pripadne Skole. Autobusi mogu primiti odreden
broj u¢enika i imaju zadanu rutu kojom prikupljaju ucenike. Takoder je odreden vremenski period
u kojem se autobus zadrzava na autobusnoj postaji i vrijeme potrebno da ucenici udu u autobus.
Koristenje minimalnog broja autobusa potrebnih za prijevoz ucenika, minimizacija vremena
potrebnog za prikupljanje ucenika i smanjivanje ukupnog vremena voznje autobusa glavni su
fokus ovoga problema [5]. Veéina poslova u transportnoj industriji barem je djelomi¢no povezana
s problemom usmjeravanja vozila. S obzirom da se mnogi problemi iz stvarnoga Zivota mogu

predoditi kao problem usmjeravanja vozila, ovaj je problem iznimno relevantan u svakodnevici.

2.1.1. Neke varijante problema usmjeravanja vozila

lako se mnogi problemi iz svakodnevnog Zivota vezani uz transport mogu svesti na problem
usmjeravanja vozila medu njima postoje razlike koje, ako se uklju¢e u model problema, mogu
znacajno pomoc¢i pri dobivanju kvalitetnijih rjesenja. Zbog toga je doslo do razvitka razli¢itih
varijanti problema usmjeravanja vozila. Neke od najpoznatijih varijanti problema usmjeravanja
vozila su kapacitativni problem usmjeravanja vozila, problem usmjeravanja vozila s vremenskim
prozorima, problem usmjeravanja vozila s povratnim prikupljanjem, problem usmjeravanja vozila

s prikupljanjem i isporukom i problem usmjeravanja vozila s ograni¢enom udaljenoscu.

Jedna od najpoznatijih i najosnovnijih varijanti problema usmjeravanja vozila, promatrana u
ovome radu, je kapacitativni problem usmjeravanja vozila (engl. capacitated vehicle routing
problem, CVRP). Temelji se na pretpostavkama da su zahtjevi kupaca unaprijed poznati i
nepromjenjivi te da se ne mogu dijeliti na vise vozila. Odreden je minimalan broj vozila potreban
za obilazak svih klijenata pri ¢emu svako vozilo ima isti kapacitet. Minimalan potreban broj vozila
utvrduje se rjeSavanjem problema pakiranja [6]. Taj broj se dobije tako da se zbroj zahtjeva svih
klijenata podijeli s kapacitetom jednog vozila i zaokruzi na prvi veéi cijeli broj. Prije izracuna

potrebne vrijednosti pazi se da nijedan zahtjev klijenta nije veci od vrijednosti kapaciteta jednog
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vozila. Svako vozilo svoju rutu zapoc€inje i zavr$ava u skladistu. Glavna zadaca CVRP-a je pronaci
skupinu najkracih ruta koja vozila prijedu tako da posjete sve klijente, a da pri tome ne prekorace

unaprijed zadani kapacitet vozila [1].

Problem usmjeravanja vozila s vremenskim prozorima (engl. VRP with Time Windows, VRPTW)
ina¢ica je CVRP problema u kojem je svakom klijentu pridruzen vremenski interval [a;, b;],
poznat pod nazivom vremenski prozor. Taj interval predstavlja vrijeme u kojem vozilo obavlja
zadani zahtjev klijenta. Pretpostavke su da vozila pocinju svoje putovanje iz skladista u trenutku
kada pocinje te¢i vrijeme, da se zahtjev klijenta obavi u pripadnom vremenskom intervalu te da

vozilo mora ostati kod klijenta odredeno zadano vrijeme prije nego §to nastavi daljnju isporuku

[7]1.

Problem usmjeravanja vozila s povratnim prikupljanjem (engl. VRP with Backhauls, VRPB)
predstavlja varijantu CVRP problema u kojem su klijenti podijeljeni u dvije liste. Prva lista
obuhvaca Klijente kojima se dostavljaju paketi, a druga lista sastoji se od klijenata od kojih vozila
prikupljaju pakete. Uvjet je da se prvo dostave svi paketi, a zatim se vr$i prikupljanje paketa

klijenata s druge liste prije nego $to se vozilo vrati u skladiste [1].

Problem usmjeravanja vozila s prikupljanjem i isporukom (engl. VRP with Pickup and Delivery,
VRPPD) oznacava varijantu VRP-a pri kojoj se zahtjevi klijenata sastoje od dva dijela. Prvi dio
zahtjeva se odnosi na dostavu paketa Kklijentu koju vozilo obavi ¢im dode do klijenta, a drugi dio

zahtjeva su paketi koje vozilo preuzme od Kklijenta nakon izvrsene isporuke [8].

Problem usmjeravanja vozila s ogranicenom udaljeno$¢u (engl. distance-constrained vehicle
routing problem, DVRP) jo$ je jedna od inaCica VRP-a. Osim ograni¢enog kapaciteta vozila,
ukupna prijedena udaljenost svakog pojedinog vozila u dobivenom rjeSenju mora biti manja ili

jednaka najve¢oj mogucoj proputovanoj udaljenosti [9].

2.2. Algoritam optimizacije kolonijom mrava

Algoritmi optimizacije kolonijom mrava pripadaju skupini metaheuristika. Metaheuristika definira
op¢inacin uporabe heuristickih metoda koje su primjenjive za rjeSavanje razli¢itih optimizacijskih
problema pri cemu se dobivaju rjesenja visoke kvalitete. ACO algoritmi Koriste se za rjesavanje
dinamickih i statickih optimizacijskih problema. Inspiracija za ACO algoritam bio je na¢in kojim
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mrave pronalaze hranu u prirodi pomoc¢u feromona. ACO algoritam se sastoji od kolonije
umjetnih mrava u kojoj je suradnja medu mravima klju¢na pri pronalazenju dobrih rjeSenja
problema kombinatorne optimizacije. Problemi kombinatorne optimizacije mogu se svesti na

probleme minimizacije ili maksimizacije [6].

Umjetni mravi predstavljaju stohasti¢ku konstruktivnu metodu koja se koristi za izgradnju rjeSenja
promatranog problema. Prije uporabe ACO algoritma za rjesavanje problema, potrebno je podatke
problema pretvoriti u model koji ACO algoritam moze koristiti, odnosno model potpuno
povezanog grafa kojim se umjetni mravi mogu kretati. Prilikom obilaska grafa, mravi ostavljaju
feromone na lukovima grafa koji im sluze u ponovnim obilascima pri trazenju boljih rjesenja.
Takoder, svaki mrav ima moguénost pamcenja puta kojim se kretao. Osim feromona, druga bitna
informacija pri konstrukciji rjeSenja je heuristiCka vrijednost, odnosno heuristicka informacija
problema koja je poznata prije koriStenja algoritma na zadani problem. Heuristi¢ka informacija
predstavlja procjenu troSka koja se postize odabirom odredenog luka grafa prilikom konstrukcije
rjeSenja. Vrijednosti feromona i heuristicke informacije koriste se za odabir sljedeceg koraka
kretanja mrava na grafu. Mravi pojedina¢no imaju malu mogucnost pronalazenja kvalitetnih
rjeSenja, ali u suradnji s drugim mravima, odnosno koriStenjem podataka o koli¢ini feromona koje

su ostavili prethodni mravi, pridonosi se pronalazenju kvalitetnijih rjeSenja [6].

Glavne procedure ACO algoritma ukljucuju konstrukciju rjeSenja od strane mrava i azuriranje
koli¢ine feromona na lukovima grafova. Prije izvodenja ACO algoritma potrebno je postaviti broj
iteracija algoritma kako bi mravi dobili mogu¢nost pronalaska rjeSenja Sto bolje kvalitete prilikom

njegovog izvodenja. Nacin opceg rada ACO algoritma, prema [6], prikazan je na slici 2.1.

Linija  Kod (ACOAlgoritam)

pocetak
ulaz inicijalizacija problema, postavljanje parametara
dok je broj iteracija <= ukupan broj iteracija algoritma &initi
KonstrukcijaRjeSenjaOdStraneMrava
AzZuriranjeKolic¢ineFeromona

kraj petlje

~ o O b w NN

kraj
Sl. 2.1. Prikaz opéeg rada ACO algoritma



Svaki mrav se postavlja na pocetni ¢vor iz kojeg pocinje konstruirati rutu prema ciljanom ¢voru.
Parametri koji su nuzni za odredivanje vjerojatnosti odabira sljedeceg ¢vora, intenzitet isparavanja
feromona te parametri o i B detaljnije su opisani u nastavku. Mrav provodi radnje za odabiranje
sljede¢eg ¢vora dok ne dode do ¢vora koji predstavlja kraj njegovog putovanja. Budué¢i da mrav
nema podatke o tome priblizava li se ciljanom ¢voru ili ne, ponavlja proceduru za odabir sljedeceg
¢vora. Moze se dogoditi da mrav posjeti ve¢ posjecene ¢vorove i time stvori petlju. Nakon §to
mrav dode do krajnjeg ¢vora, provjerava se putanja kojom je mrav doSao do rjeSenja. U slucaju
pronalaska petlji u obilasku, one se uklanjaju iz dobivenog rjesenja i tek tada po€inje izra¢unavanje
kvalitete konstruiranog rjeSenja. ZavrSetkom procedure konstrukcije rjeSenja od strane mrava
odvija se procedura za azuriranje koli¢ine feromona u grafu. Primjer izgradnje rjeSenja od strane

mrava, prema [2], prikazan je na slici 2.2.

Linija  Kod (KonstrukcijaRjeSenjaOdStraneMrava)

pocetak

za i=1 do broj mrava ¢éiniti
PostavljanjeMravaNaPocetniCvor
dok mravNijeDoSaoDoCiljanogCvora &initi

OdabirSljedec¢egCvora

kraj petlje
BrisanjePetljiIzKonstruiranogRje3enja
IzracunKvaliteteRjeSenja

kraj petlje

P O 0 J o U b w N R

0: kraj
Sl. 2.2. Prikaz konstrukcije rjesenja od strane mrava u ACO algoritmu

Isparavanje feromona odvija se po svim lukovima grafa za zadani intenzitet isparavanja. Nakon
toga mravi ostavljaju odredenu koli¢inu feromona na lukovima grafa kojima su prosli tijekom
putovanja od pocetnog do zavr$nog ¢vora. Primjer isparavanja feromona i ostavljanje feromona

od strane mrava, prema [6], prikazan je na slici 2.3.

Linija  Kod (4ZuriranjeKoli¢ineFeromona)

pocetak
IsparavanjeFeromona

PromjenaKolic¢ineFeromona

sw NN

kraj
Sl. 2.3. Prikaz aZuriranja koli¢ine feromona u ACO algoritmu



Jedan od prvih problema na kojima su vrednovani ACO algoritmi je problem trgovackog putnika
(engl. traveling salesman problem, TSP) koji se moze predstaviti pomoc¢u potpuno povezanog
grafa. Cilj TSP-a je pronaéi najkraci put za obilazak zadanih lokacija te sadrzi pocetnu i krajnju
lokaciju putovanja. TSP se smatra jednim od najpogodnijih problema za testiranje novih

algoritama osmisljenih u svrhu rjesavanja kombinatornih optimizacijskih problema [6].

Mravlji sustav predstavlja prvu inaicu ACO algoritma. Princip rada AS algoritma prilikom
rjesavanja TSP-a moze se podijeliti na dva dijela: postupak kojim mravi konstruiraju svoje rute i

azuriranje koli¢ine feromona na prijedenim lukovima kojima mravi prolaze [6].

Feromonski trag se sastoji od feromona koje mravi ostavljaju na svojemu putu u potrazi za hranom.
Mravi ostavljaju feromone po putovima kojima su pros§li nakon §to konstruiraju Svoju rutu.

Heuristitka informacija n;; ovog algoritma jednaka je obrnuto proporcionalnoj vrijednosti

medusobne udaljenosti d;; izmedu pojedina dva ¢vora (c;, ¢;) [10]

Medusobna udaljenost izmedu svih ¢vorova grafa racuna se prema euklidskoj udaljenosti

dy = d(T,T;) = \/(xi —x)*+ (Vi —y)?, (2.2)

gdje je d(Tl-, T]) udaljenost izmedu dvije tocke u ravnini (T; i T}), a svaka tocka predstavljena

je koordinatama x; i y;.

Kako bi bilo moguée zapoceti izvodenje algoritma, prvobitno se moraju postaviti parametri
potrebni za izvodenje AS algoritma te pocetne vrijednosti matrica feromona, heuristicke
vrijednosti 1 vjerojatnosti odabira sljedeceg klijenta. Pocetno stanje feromona za sve clanove

matrice, prema [6], definirano je kao:

To =m/C™ (2.3))

gdje je 7, pocetna koli¢ina feromona koji se nalazi na svim stazama promatranog grafa, parametar
m broj umjetnih mrava u koloniji, a C™" kvaliteta rjeSenja koja je potrebna za izracun pocetnog

stanja matrice feromona. Vrijednost C™" odreduje se izracunavanjem kvalitete rute koja zapocinje
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iz pocetnog Cvora, a zatim se uvijek odabire ¢vor s najblizom udaljenoséu dok se ne obidu svi
¢vorovVi grafa (algoritam najblizeg susjeda). Izraunom kvalitete C™*™ rute omoguceno je stvaranje

matrice pocetnih vrijednosti feromona i matrice vjerojatnosti odabira klijenata.

Prema [6], matrica vjerojatnosti odabira sljedeCeg ¢vora izraCunava se prema izrazu:

ar 18
szj _ [2i/] [7701(}] - (2.4)
2 el [

gdje je p{‘j vjerojatnost da mrav k koji se nalazi kod ¢vora c; odabere ¢vor ¢j, 7;; koliCina
feromona koja se nalazi na putu izmedu ¢vorova ¢; i ¢;, 17;; heuristicka vrijednost izmedu ¢vorova
c; 1 ¢;, a parametar koji oznacava koliko koncentracija feromona utjece na odabir ¢vora, f

parametar koji oznacava koliko heuristicka vrijednost utjece na odabir ¢vora, a N predstavlja listu

¢vorova koji jo§ nisu posjeceni.

Feromonski trag i heuristi¢ka informacija pridodaju se lukovima grafa jer prilikom odabira novog
Cvora kojeg ¢e mrav obi¢i, prvo se odabire put kretanja mrava. Mrav se prvobitno postavlja
nasumi¢no na pocetni ¢vor, a nakon toga izvodi se procedura za odabir sljede¢eg ¢vora. Od
izracunatih vjerojatnosti odabira sljedeceg ¢vora slu¢ajnim odabirom se izabere ¢vor kojeg ¢e
mrav posjetiti. Prema [6], preporucene vrijednosti parametara pri uporabi AS-a za rjeSavanje TSP-
a su da je vrijednost parametra a jednaka 1, vrijednost parametra § od 2 do 5, vrijednost parametra
p jednaka 0.5, dok je vrijednost parametra m jednaka vrijednosti broja ¢vorova grafa N. Nakon §to

svi mravi kreiraju svoje rute, dolazi do mijenjanja koli¢ine feromona na lukovima grafa.

Prije nego $to dode do postavljanja feromona na lukove kojima su prosli mravi, prvo se odvija
isparavanje feromona pri kojemu parametar p oznacava intenzitet isparavanja feromona.

Isparavanije je predstavljeno kao:

7 =0 -p)t;,V(Q,j) €EE, (2.5)

gdje je E skup svih lukova potpuno povezanog grafa G = (C, E) [6].

Nakon isparavanja feromona moze se krenuti na aZuriranje koli¢ine feromona na stazama. Prema

AS-u, azuriranje feromona provodi se prema izrazu:

m
Tij = Tyj + Z AT{cj, (26)
k=1



A v(i,j) e Tk, (2.7)

kK —
Tij =Tk’

gdje je Arf‘j koli¢ina feromona koju ostavljaju mravi na prijedenim lukovima rute T* u trenutnoj

iteraciji algoritma, C* kvaliteta rjeSenja rute T* [6].

Elitisti¢ki mravlji sustav predstavlja unaprjedenje AS algoritma. Specifi¢nost EAS algoritma je da
uz prisustvo mrava koji ostavljaju normalnu koli¢inu feromona na prijedenim rutama, kao u AS
nacici, postoji elitini mrav koji u svakoj iteraciji postavlja odredenu 1 vecu koli¢inu feromona na
najbolju pronadenu rutu tijekom iteracije algoritma. Prema [6], preporuc¢ene postavke parametara
za izvodenje EAS algoritma iste su kao i1 za AS inacicu. Razlika je u pocetnoj koli¢ini feromona

koja se postavlja kao vrijednost matrice feromona prema izrazu:

7o = (e +m)/C™ (2.8)

gdje je preporucena vrijednost parametra e prema [6] za EAS algoritam jednaka broju ¢vorova

grafa N.

AZzuriranje koli¢ine feromona na lukovima grafa prema EAS odvija se kao i za AS. Prvo se odvija

isparavanje feromona prema (2.5.), dok se koli¢ina feromona koji mravi ostavljaju odvija prema:

m
Tij = Tij + z ATUZ + EATL-bjS, (29)
k=1
bs 1 Pq bs 2.10
ATij :ﬁlv(lﬂ])e’[‘ 1] ( . )

gdje je A‘L’f’js koli¢ina feromona koju ostavlja elitni mrav na prijedenim lukovima rute T?S s
najboljom kvalitetom koja je pronadena u iteraciji algoritma, e tezina feromona koju elitni mrav
ostavlja na najboljoj ruti ¢ija je preporucena vrijednost jednaka broju ¢vorova promatranog
problema N, a CS je kvaliteta rjeSenja TS rute. IstraZivanjima se pokazalo da usporedbom AS i

EAS algoritma, EAS algoritam daje rjeSenja bolje kvalitete od AS algoritma [6].
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2.2.1. Primjena elitistickog mravljeg sustava za rjeSavanje kapacitativnog problema

usmjeravanja vozila

Uporaba ACO algoritama pokazala se vrlo u¢inkovita prilikom rjeSavanja problema usmjeravanja
vozila prema [10] zbog cega se u ovome radu promatra utjecaj EAS algoritma kao pristupa

rjeSavanja CVRP-a.

Kako bi se EAS algoritam mogao primijeniti na zadani problem, broj mrava koriStenih u algoritmu
postavlja se na minimalan potreban broj vozila. Svi mravi koriste istu matricu feromona prilikom
odabira sljedeceg ¢vora te se na istoj obavlja proces azuriranja feromona nakon konstrukcije svih
ruta u iteraciji algoritma. Svaki mrav se ponasa kao da rjeSava TSP unutar svoje rute. Za razliku
od TSP-a, umjesto da trazi krajnji ¢vor u ruti i obilazi sve raspoloZzive ¢vorove, mrav svoj obilazak
¢vorova zavrSava kada zahtjev klijenata na bude¢em mogucem ¢voru premasi zadani dozvoljeni
kapacitet kojima vozila raspolazu. Kada mrav viSe ne moZe podrzati zahtjeve klijenata, vraca se u
skladiSte i zavrSava svoj obilazak. Time drugi mrav zapocinje svoj obilazak. Mravi Kkoji
konstruiraju rute kojima bi vozila prolazila ostavljaju koli¢inu feromona koju bi normalni mrav
ostavio na prijedenim lukovima grafa. Koli¢ina feromona elitnog mrava dodaje se na najbolju
dotad napravljenu rutu u svim iteracijama algoritma, odnosno rutu s najmanjom udaljenos¢u koju

su mravi napravili.

Prikaz primjera potpuno povezanog grafa koji predstavlja moguéi problem usmjeravanja vozila,
prema opisu problema u poglavlju 2.1, prije nego $to je na njemu primijenjen odabrani postupak
rjeSavanja vidi se na slici 2.4, a primjer dobivene moguce rute nakon primjene algoritma na zadani

problem prikazan je na slici 2.5.
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Sl. 2.4. Prikaz moguceg problema usmjeravanja vozila

Sl. 2.5. Prikaz mogucéeg rjesenja nakon izvrSenja algoritma
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3. OSTVARENO PROGRAMSKO RJESENJE

Programsko rjeSenje ostvareno je u objektno orijentiranom programskom jeziku C# u razvojnom
okruzenju Microsoft Visual Studio 2019. Microsoft Visual Studio 2019 integrirano je razvojno
okruzenje kreirano za izradu racunalnih i mobilnih aplikacija, kreiranje internetskih stranica i
drugih usluga koje su vezane uz razvoj softvera. Console App (.NET Core) predlozak koristen je

u svrhu izrade ovog programskog rjesenja.

Ostvareno programsko rjeSenje omogucuje ucCitavanje podataka potrebnih za inicijalizaciju
problema iz tekstualne datoteke, postavljanje parametara algoritma i broja ponavljanja izvr§enja
programa Kkoji se upisuju preko dostupne konzole programa. Rezultati izvodenja algoritma

zapisuju se u zadanu tekstualnu datoteku.

3.1. Nacin rada programskog rjeSenja

Nakon pokretanja programa, korisnik odabire ime tekstualne datoteke koja sadrzi informacije o
promatranom CVRP problemu. Zatim unosi vrijednosti parametara a, 3 i p, potrebnih za provedbu
EAS algoritma, te odreduje broj iteracija algoritma, broj ponavljanja izvodenja algoritma i ime

datoteke u koju se zapisuju rezultati dobiveni tijekom rada programa.

Nakon unosa pocetnih podataka ucitavaju se podatci iz datoteke potrebni za formuliranje problema
koji obuhvacaju ukupan broj ¢vorova, zbroj svih zahtjeva klijenata, poznato optimalno rjeSenje
problema i zadani kapacitet vozila. Minimalan potreban broj vozila za zadani problem izracunava
se rjeSavanjem problema pakiranja. Stvaraju se objekti koji predstavljaju klijente i skladiSte s
pripadnim atributima i definiraju zadani problem. Nakon definiranja osnovnih postavki problema,

Kkreiraju se matrice udaljenosti i heuristickih vrijednosti.

Matrica udaljenosti koristi se prilikom izra¢una vrijednosti kvalitete C™" rute. Primjenjuje se za
odabir najblizeg klijenta u odnosu na Klijenta kod kojeg se vozilo trenutno nalazi. Medusobna
udaljenost izmedu svih ¢vorova koji su predstavljeni objektima racuna se prema euklidskoj

udaljenosti tocaka.

IzraGunom kvalitete C™" rute omoguceno je kreiranje matrice pocetnih vrijednosti feromona i
matrice vjerojatnosti odabira klijenata. Stvaranjem ovih podataka pocinje izvr§avanje EAS

algoritma za zadani broj iteracija.
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Kreira se lista lokacija posje¢enih Klijenata koja se koristi za pracenje lokacija kojima vozila
prolaze te lista neposjecenih klijenata. Vozilo zapocinje svoj obilazak i odvija se odabir klijenta
kojeg ¢e vozilo posjetiti. Nakon §to su izraCunate sve vjerojatnosti odabira neposjeéenih klijenata

prema izrazu (2.4.), redom se izracuna zbroj svih dobivenih vjerojatnosti prema:

sum = Z p{‘j (3.1)

Time se dobiva interval [0, sum]. Iz intervala se slu¢ajnim odabirom generira broj r prema kojemu
se, s obzirom na poredak vjerojatnosti u zbrajanju, odabire onaj klijent kojemu se r broj nade u

pripadnom podintervalu. Primjerice za:

0—pl — (Pl +pls) — - — sum, (3.2)
ako je

re< Plkz: (pzkz + pzk3)]' (3.3)

pripadanje broja r navedenom podintervalu oznac¢ava odabir klijenta koji se nalazi na lokaciji s

indeksom 3.

Provjerava se moze li vozilo podnijeti zahtjev klijenta, a ako moZe, indeks klijenta brise se iz liste
neposjecenih klijenata te se zapisuje u listu posjecenih klijenata. Taj se proces ponavlja sve dok
vozilo viSe ne moze podnijeti zahtjeve klijenata. U slu¢aju da vozilo vise nije u mogucnosti
posjecivati klijente, zavrSava svoju rutu i vraca se u skladiste, a sljedec¢e vozilo pocinje SVOj
obilazak. Kada su iskoriStena sva vozila ili ako su posjeceni svi klijenti, izraCunava se kvaliteta
dobivene rute. U prvoj iteraciji algoritma, prva stvorena ruta postaje najbolje rjeSenje, a u idu¢im
iteracijama, usporeduju se dobivene kvalitete ruta i prema njima se odabire ruta najbolje kvalitete,

u ovom slu¢aju ruta s kvalitetom najmanje vrijednosti.

Poslije usporedbe kvalitete rute, slijedi promjena koli¢ine feromona na stazama grafa. Prvo dolazi
do isparavanja feromona na svim lukovima prema izrazu (2.5.). Dodavanje odredene koli¢ine
feromona odvija se prema izrazu (2.9.). Kada algoritam dosegne maksimalan broj iteracija, kreira
se tekstualna datoteka u koju se zapisuje kvaliteta najbolje napravljene rute tijekom svakog

izvrSenja programa.
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Nakon §to se program izvrsi zadani broj puta, dohvacaju se podatci spremljeni u datoteci u kojoj
su se zapisivale najbolje kvalitete ruta dobivene tijekom svakog izvodenja programa i nad njima
se vrSi deskriptivna statistika. Za potrebe ovog rada programsko rjesenje sadrzi kod koji
omogucuje provodenje deskriptivne statistike nad dobivenim podatcima. Izracunava se prosje¢na
kvaliteta dobivenih ruta, standardna devijacija, pronalazi se najbolja i najlosija kvaliteta rute te se
racuna odstupanje prosjecne kvalitete ruta od dokazanog optimuma za promatrani problem.

Prosjecna kvaliteta dobivenih ruta racuna se prema:

p
Savg = =171 ) (3.4)
p

gdje je Sgyg prosjecna kvaliteta dobivenih ruta tijekom izvodenja pokusa, a s; kvaliteta rute

dobivena u jednom izvodenju programa koji se izvodi p puta. Standardna devijacija racuna se kao:

o = \/ ip=1(5i - Savg)z ’ (35)
p

gdje je o standardna devijacija. Odstupanje prosjecne vrijednosti kvalitete ruta od poznatog

optimalnog rjesenja promatrane instance raCuna se prema:

UB— S
|—‘“’g - 100, (36.)

UB
gdje 4 oznacava odstupanje S,,,4 od optimalnog rjeSenja instance UB u postotcima. Dijagram toka

programskog rjeSenja prikazan je na slici 3.1.
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POCETAK

Odabir datoteke s problemom, postavijanje
parametara EAS algoritma, odabir broja iteracija

algoritma i broja ponavljanja programa, odabir imena

datoteke u koju se zapisuju rezultati

Broj ponavljanja
<= broj ponavljanja
izvrSenja programa

Broj iteracija
<= maksimalni broj
iteracija

Ucitavanje podataka iz datoteke s
rezultatima, provodenje deskriptivne
statistike

Dohwvacanje rjesenja najbolje kvalitete
prilikom izvodenja algoritma, zapis tog
riegenja u odabranu datoteku, broj
ponavljanja +1

neposjecenih
klijenata?,

Odabir
sliedeceqg
klijenta

l

{kapacitet
vozila - zahtjev
klijenta) == 0

Vozilo posjecuje
klijenta, dolazi do
azuriranja listi
posjecenih i
neposjecenih
klijenata

Usporedba dobivene
kvalitete rute s
kvalitetom najboljeg
riesenja, dolazi do
isparavanja
feromana i
azuriranja kolicine
feromona prema
EAS algoritmu,
resetiraju se liste
posjecenih i
neposjecenih
klijenata, resetira se
kapacitet vozila, broj

! iteracija + 1
Povratak u

skladiste

A

| Broj vozila +1 I

Sl. 3.1. Dijagram toka programskog rjeSenja

KRAJ
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3.2. Prikaz i nadin uporabe programskog rjesenja

Pokretanjem programskog rjeSenja, omogucena je interakcija s konzolom koja se koristi za
unoSenje podataka potrebnih za rad programskog rjesenja. Korisnik odabire Zeljenu datoteku s
podatcima o problemu, parametre za EAS algoritam, broj iteracija algoritma, broj izvodenja

algoritma i ime datoteke za spremanje podataka. Primjer upisa podataka prikazan je na slici 3.2.

Microsoft Visual Studio Debug Console - O X
CVRP using EAS

valuesE-n22-k4.txt, valuesE-n23-k3.txt, valuesP-nl6-k8.txt, valuesP-nl19-k2, valuesP-n2e-kz2
Enter just the extention{_ ) of targeted value file(values_.txt): P-n19-k2

[Alpha parameter(l): 1
Beta parameter(2-5): 5
Ro parameter (©.8<ro<1.,0): 0.3

Number of iterations in a program run: 2000
Number of program runs: 3@

Result file name: resultsP-n19-k2

Sl. 3.2. Prikaz upisa podataka na konzoli

Kada program zavrsi s radom rezultati EAS algoritma zapisani su u tekstualnoj datoteci pod

odabranim imenom. Primjer rezultata koji su zapisani u tekstualnoj datoteci vidljiv je na slici 3.3.

resultsP-n19-k2 - Notepad - O X

File Edit Format View Help

218 ~
225

220

220

222

219

229

224

225

Ln 1, Cal 1 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Sl. 3.3. Prikaz zapisa rezultata nakon izvrSenja programa u tekstualnoj datoteci

Za potrebe eksperimentalne analize na konzoli se ispisuje prosje¢na kvaliteta ruta dobivenih EAS

algoritmom, standardna devijacija, najbolja i najlosija postignuta kvaliteta rute te odstupanje
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prosjecne kvalitete ruta od poznatog optimuma za promatrani problem. Primjer ispisa podataka

potrebnih za eksperimentalnu analizu vidljiv je na slici 3.4.

Microsoft Visual Studio Debug Console - O X

Average quality is: 223.8000

Standard deviation is: 4.65e4

Best route quality solution is: 212

Worst route quality solution is: 230
Deviation from optimum solution is: 5.5660%

D:\Documents\Fakultet-FERIT\3_godina\6 semestar\zavrsni\program_zavrsni\projekt_zavrsni\proj
ekt_zavrsni\bin\Debug\netcoreapp3.1\projekt_zavrsni.exe (process 5812) exited with code @.
To automatically close the console when debugging stops, enable Tools->Options->Debugging->A
utomatically close the console when debugging stops.

Press any key to close this window . . .

Sl. 3.4. Prikaz ispisa podataka za eksperimentalnu analizu na konzoli
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4. EKSPERIMENTALNA ANALIZA

Eksperimentalnom analizom nastoji se ispitati u¢inkovitost primjene EAS algoritma za rjeSavanje
problema usmjeravanja vozila. U svrhu eksperimentalne analize, koristi se pet razli¢itih primjera
CVRP-a ¢iji su podatci dostupni na internetskoj stranici [11]. Osnovni podatci promatranih
instanci ukljucuju broj klijenata N, broj potrebnih vozila K, kapacitet pojedinog vozila Q i poznato

optimalno rjeSenje instance UB. Podatci koji opisuju pojedinu instancu prikazani su tablicom 4.1.

Tablica 4.1. Podatci instanci CVRP-a koristenih za eksperimentalnu analizu

Problem 1 2 3 4 5
Instanca | E-n22-k4 | E-n23-k3 | P-n16-k8 | P-n19-k2 | P-n20-k2
N 21 22 15 18 19
K 4 3 8 2 2
Q 6000 4500 35 160 160
uB 375 569 450 212 216

4.1. Postavke eksperimenta

Pri proucavanju ponaSanja EAS algoritma, navedene CVRP instance testirane su s nekoliko
razli¢itih kombinacija zadanih parametara EAS algoritma. Parametri algoritma koji su fiksni
tijekom izvodenja eksperimentalne analize su parametar o i broj iteracija algoritma tijekom jednog
izvodenja programa. Takoder je nepromjenjiv broj ponavljanja izvrSenja algoritma. Vrijednosti

navedenih parametara prikazane su u tablici 4.2.

Tablica 4.2. Fiksne vrijednosti parametara koje se zadaju prije izvodenja programa

Parametar | o @ Broj iteracija algoritma | Broj ponavljanja izvrSenja algoritma
Vrijednost | 1 2000 30

Prema [6], parametar a jednak je 1, a vrijednosti ostalih fiksnih parametara postavljene su kako bi
se skupilo dovoljno kvalitetnih podataka za eksperimentalnu analizu. Vrijednost e zadana je prema
broju klijenata pojedine instance te se ne mijenja tijekom izvodenja eksperimenta. Parametri 3 i p
nisu fiksni i mijenjani su tijekom izvodenja pokusa. Parametrima f i p odabrane su po tri razli¢ite
vrijednosti koje se koriste tijekom rada algoritma nad pojedinom instancom. Za parametar 3
koristene su vrijednosti 2, 3 i 5, a za p parametar vrijednosti iznose 0.1, 0.3 i 0.5 jer se za p
parametar uzimaju vrijednosti u rasponu od 0 do 1 prema [1]. Kombinacije parametara za

eksperiment prikazane su u tablici 4.3.
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Tablica 4.3. Kombinacije promjenjivih parametara za izvodenje pojedine instance problema

pl 2 22333 5|55
p 01 03 05 01 03|05 01 03 05

Prilikom pokretanja programskog rjeSenja nad zadanom instancom problema i parametrima vrsi
se deskriptivna statistika nad dobivenim podatcima. Izra¢unava se prosjec¢na vrijednost kvalitete
rjeSenja Sg, 4, Standardna devijacija ¢ i odstupanje vrijednosti prosje¢nog rjeSenja od optimuma A

i pronalazi se najbolje S, 1 najlosije rjesenje S, ,.s; medu dobivenim podatcima.

4.2. Rezultati

Nakon provedene eksperimentalne analize u tablici 4.4. prikazani su dobiveni rezultati. U
navedenoj tablici istaknuti su najbolji dobiveni rezultati pojedinih instanci problema sa zadanim

parametrima.
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Tablica 4.4. Rezultati eksperimentalne analize

B p Sm’g Y Sbest Sworst A [%]
2| 0.1] 449.9333 | 21.1281 | 411 497 19.9822
2 | 0.3 ] 469.1333 | 20.4691 | 421 503 25.1022
2 | 0.5] 488.4333 | 21.0122 | 440 525 30.2489
3| 0.1] 421.2667 | 14.4751 | 390 451 12.3378
Problem1 | 3 | 0.3 | 429.9667 | 20.9276 | 380 476 14.6578
3| 05] 439.7000 | 17.1545 | 406 472 17.2533
51 0.1 ] 395.5667 | 9.0910 380 413 5.4844
51 0.3 ] 406.9333 | 13.1071 | 380 430 8.5156
5105] 411.0000 | 16.8206 | 383 458 9.6000
2| 0.1] 732.8667 | 38.5752 | 649 795 28.7991
2| 03] 771.1333 | 45.3297 | 653 875 35.5243
2 | 0.5 ] 784.5000 | 40.5058 | 700 856 37.8735
3| 0.1 | 645.0667 | 19.7719 | 597 677 13.3685
Problem?2 | 3 | 0.3 | 682.9000 | 33.3010 | 620 764 20.0176
3| 05| 712.4667 | 43.2171 | 625 783 25.2138
510.1] 602.3333 | 9.6793 578 621 5.8582
51 0.3 ] 616.4333 | 21.1608 | 577 682 8.3363
51 0.5 ] 634.3667 | 24.8924 | 580 692 11.4880
2 | 0.1 ] 451.7667 | 2.2757 450 459 0.3626
2 | 0.3 | 452.1667 | 2.7090 | 450 461 0.4815
2 | 0.5 ] 455.6333 | 5.1412 450 467 1.2519
3 10.1] 450.3333 | 1.4682 | 450 458 0.0741
Problem3 | 3 | 0.3 | 451.4667 | 2.8657 | 450 461 0.3259
3105 ]| 452.6333 | 3.5636 | 450 461 0.5852
51 0.1 ] 450.9333 | 2.4486 | 450 461 0.2074
51 0.3 | 451.5000 | 2.2913 | 450 459 0.3333
51 0.5 ] 452.3000 | 3.3877 450 461 0.5111
2 | 0.1 | 245.9667 | 7.2087 230 262 16.0220
2 | 0.3 | 247.1667 | 7.9418 226 257 16.5881
2 | 0.5 | 246.9667 | 7.6659 224 259 16.4937
310.1] 230.7333 | 4.9795 222 240 8.8365
Problem4 | 3 | 0.3 | 234.0000 | 4.9933 221 246 10.3774
3 | 0.5 | 231.0000 | 7.0427 212 241 8.9623
510.1] 223.1333 | 4.6385 212 229 5.2516
51 0.3 ]| 224.0333 | 4.4383 212 230 5.6761
51 0.5 | 224.6000 | 3.7929 216 230 5.9434
2 | 0.1 ] 255.6333 | 10.2972 | 232 273 18.3488
2 | 0.3 | 255.9557 | 7.9519 234 270 18.5031
2 | 0.5 ] 258.2333 | 8.7471 236 276 19.5525
3 10.1] 234.8333 | 6.6737 219 247 8.7191
Problem5 | 3 | 0.3 | 233.7667 7.000 218 249 8.2253
3105 | 236.6333 | 4.2149 228 245 9.5525
510.1] 221.0667 | 3.6872 216 231 2.3457
51 0.3 | 221.8000 | 3.2187 217 229 2.6852
51 0.5 | 222.0000 | 3.5496 216 229 2.7778
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Analizom rezultata eksperimenta u tablicama uocavaju se veca odstupanja srednje vrijednosti od
poznatog optimuma kod instanci s ve¢im brojem klijenata $to je posljedica tezine problema
promatrane instance. Kada se promatraju kombinacije parametara za sve instance, 8 od 9 rezultata
prikazuje najvece odstupanje srednje vrijednosti od optimuma kod problema 2 koji ima najveéi
broj klijenata u ovome eksperimentu. Ako instanca ima manji broj klijenata, ve¢a je moguénost

manjeg odstupanja srednje vrijednosti od optimalnog rjesenja $to je uoceno kod problema 3.

Promatrajuéi utjecaj parametra p, intenzitet isparavanja feromona prema izrazu (2.5.), manja
odstupanja prosjecne vrijednosti od optimalnog rjeSenja dobivena su u kombinacijama u kojima
je vrijednost parametra p manja od 0.5 §to je vidljivo kod problema 1, 2, 3 i 5. Kada je intenzitet
isparavanja feromona prevelik, moze do¢i do preferiranja pojedinih ruta i time je smanjena

vjerojatnost da algoritam nade bolja rjesenja.

Buduci da parametar § potencira vrijednosti heuristicke informacije prema izrazu (2.4.), $to je veca
vrijednost parametra B, to je utjecaj vrijednosti heuristi¢ke informacije pri raCunanju vjerojatnosti
odabira pojedinog klijenta manji. Kombinacije parametara u kojima je prisutan parametar B s
najve¢om vrijedno$¢u pokazuje najmanja odstupanja srednje vrijednosti od optimuma Sto je

vidljivo u problemima 1, 2, 41i 5.
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5. ZAKLJUCAK

Problem usmjeravanja vozila je problem kombinatorne optimizacije ¢iji je cilj pronaci najbolje
moguce dostavne rute vozila od skladista do svih klijenata. VRP-u se, zbog slozenosti, pristupa
koriStenjem metaheuristike kao moguceg ucinkovitog nacina njegovog rjeSavanja. Poznata
metaheuristika za rjeSavanje VRP-a je algoritam optimizacije kolonijom mrava koji je inspiriran
suradnjom u mravljoj koloniji u potrazi za hranom. Za programsko rjeSenje kapacitativnog
problema usmjeravanja vozila koristen je elitisticki mravlji sustav kao efikasna inacica algoritma
optimizacije kolonijom mrava. Programsko rjeSenje ostvareno je u C# programskom jeziku.
Eksperimentalna analiza, provedena pomocu ostvarenog programskog rjesenja, prikazuje ovisnost
kvalitete rjeSenja o ulaznim parametrima EAS algoritma za razli¢ite instance CVRP-a. Analiza,
oc¢ekivano, u vec¢ini promatranih slucajeva potvrduje da programsko rjeSenje daje kvalitetnije
rezultate u instancama problema s manjim brojem klijenata i pri sporijem isparavanju feromona.
Takoder je uoceno da veca vrijednost parametra koji odreduje utjecaj heuristicke informacije
pridonosi rjesenjima bolje kvalitete. U budu¢em radu eksperimentalna analiza mogla bi se
nadopuniti testiranjem dodatnih kombinacija parametara i koriStenjem primjera problema s ve¢im
brojem Klijenata sto bi dalo detaljnije rezultate i bolji uvid u ponaSanje ovog algoritma. Moguca
prosirenja programskog rjeSenja obuhvacala bi nadopunjavanje programa ugradnjom dodatnih
algoritama koji koriste druge, iz literature poznate, verzije ACO algoritama. Time bi se u
eksperimentalnoj analizi omogucéila usporedba kvalitete rjeSenja dobivenih razli¢itim algoritmima.
Nove mogucnosti pruzila bi 1 programska rjeSenja usmjerena na vise razli¢itih verzija problema

usmjeravanja vozila.
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SAZETAK

Problem usmjeravanja vozila je problem kombinatorne optimizacije nastao na temelju potrebe za
optimizacijom transporta u suvremenom svijetu. Jedan od nacina za rjeSavanje ovog problema
primjena je algoritma optimizacije kolonijom mrava kao popularne metaheuristike. Detaljnije je
promatran kapacitativni problem usmjeravanja vozila zajedno s elitistickim mravljim sustavom na
kojima se temelji ostvareno programsko rjeSenje problema. Programsko rjesenje kreirano je u
programskom jeziku C#. Objasnjen je nain rada programskog rjeSenja i njegova uporaba.
Provedena eksperimentalna analiza prikazala je kako razliite vrijednosti parametara EAS

algoritma utjecu na kvalitetu pronadenih rjeSenja kapacitativnog problema usmjeravanja vozila.

Kljuéne rije¢i: elitisticki mravlji sustav, kapacitativni problem usmjeravanja vozila,

metaheuristika, optimizacija kolonijom mrava, problem kombinatorne optimizacije

ABSTRACT

An artificial ant colony algorithm for the vehicle routing problem

The vehicle routing problem is a combinatorial optimization problem based on the need for
transport optimization in the modern world. One way of solving this problem is the use of ant
colony optimization algorithm as a popular metaheuristic. Capacitated vehicle routing problem
along with elitist ant system is observed in more detail and it’s also a basis for the realized software
solution. The realized software solution was written in the C# programming language. The mode
of operation of the software solution and its use are explained. The conducted experimental
analysis shows how different input parameter values of the EAS algorithm affect the found

solution quality of the capacitated vehicle routing problem.

Key words: elitist ant system, capacitated vehicle routing problem, metaheuristic, ant colony

optimization, combinatorial optimization problem
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PRILOZI /na CD-u/

1. Zavrsnirad u doc, docx 1 PDF formatu
2. Projekt programskog rjeSenja

3. Podatci koristeni za eksperimentalnu analizu
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