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SAZETAK

U ovom diplomskom radu analizirana je u¢inkovitost razliCitih algoritama za optimizaciju
ruta dostavnih vozila u urbanim sredinama, s posebnim naglaskom na prometne uvjete u gradu
Rijeci. Prometne guzve i sve veci broj dostavnih vozila u gradskim jezgrama predstavljaju
ozbiljan problem koji zahtijeva efikasna rjeSenja. U radu su analizirani jednostavni algoritam,
pohlepni algoritam i algoritam africkog bizona, s ciljem utvrdivanja njihove uc¢inkovitosti u
optimizaciji ruta u stvarnim uvjetima. Algoritam africkog bizona se pokazao kao
najucinkovitiji, posebno u sloZzenim scenarijima s ve¢im brojem dostavnih vozila. U radu su

takoder razmatrana ogranicenja algoritama te moguce prilagodbe 1 poboljSanja.

Kljuéne rijeci: algoritam, algoritam africkog bizona, pohlepni algoritam, optimizacija
ruta, promet, Rijeka.

SUMMARY

This thesis analyses the efficiency of various algorithms for optimizing delivery vehicle
routes in urban areas, with a particular focus on traffic conditions in the city of Rijeka. Traffic
congestion and the increasing number of delivery vehicles in city centres pose serious
challenges that require efficient solutions. The study examines a simple algorithm, a greedy
algorithm and an African Buffalo algorithm to determine their effectiveness in route
optimization under real-world conditions. The African Buffalo algorithm proved to be the most
efficient, especially in complex scenarios involving a larger number of delivery vehicles. The
thesis also discusses the limitations of the algorithms and potential adaptations and

improvements.

Keywords: algorithm, African Buffalo, routing optimization, traffic, Rijeka.
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1. UvOD

U posljednjih nekoliko desetlje¢a, prometne guzve u urbanim podruc¢jima postale su
ozbiljan problem koji utje¢e na kvalitetu zivota stanovnika, ekonomske aktivnosti i efikasnost
transportnih sustava. S povecanjem broja stanovnika i gospodarskih aktivnosti u gradovima,
dolazi do sve veceg optereCenja prometne infrastrukture. Osim negativnog utjecaja na
svakodnevne aktivnosti stanovniStva, prometne guzve rezultiraju pove¢anom potroSnjom
goriva, emisijom S$tetnih plinova i smanjenjem ukupne produktivnosti. Posebno su pogodeni
logisticki sektori, gdje kasnjenja u dostavi robe mogu imati dalekosezne ekonomske posljedice.
S obzirom na sve vecu prisutnost dostavnih vozila u gradskim jezgrama, posebice u gradovima
poput Rijeke, optimizacija ruta postaje klju¢ni izazov. Povecani obujam e-trgovine, rast potreba
za brzim dostavama te ograni¢eni resursi prometne infrastrukture doveli su do toga da
optimizacija postane nuznost za osiguranje nesmetanog protoka prometa i Smanjenje
operativnih troskova. Efikasno planiranje ruta dostavnih vozila moze znacajno smanjiti guzve,
skratiti vrijeme dostave i1 smanjiti negativne ekoloske ucinke. Cilj ovog rada je analizirati
uc¢inkovitost razli¢itih algoritama (jednostavni algoritam, pohlepni algoritam i algoritam
africkog bizona) za optimizaciju rute dostavnih vozila, s posebnim fokusom na specifi¢nosti
prometne situacije u Rijeci. Rijeka, kao jedan od najveéih gradova u Hrvatskoj, suocava se s
brojnim prometnim izazovima, ukljucujuéi uske gradske ulice, visoku koncentraciju vozila u
gradskoj jezgri te vremenske uvjete koji esto oteZavaju promet. Razumijevanje na¢ina na koji
razli¢iti algoritmi reagiraju na ove izazove klju¢no je za poboljSanje prometne situacije.
Proucavajuci neke osnovne algoritme, te naprednije pristupe poput algoritma africkog bizona,
ovaj rad ¢e pruZiti uvid u to koji su algoritmi najefikasniji u rjeSavanju problema optimizacije
ruta u stvarnim uvjetima. S obzirom na sve ve¢i prometni kaos i zagadenje u urbanim
sredinama, te sve vece zahtjeve za efikasnijim dostavnim sustavima, optimizacija rute postaje
kljucno pitanje za sve vece gradove. Poseban naglasak bit ¢e stavljen na algoritam africkog
bizona te njegove prilagodbe specifi¢nim prometnim uvjetima grada Rijeke, uzimajuci u obzir
lokalne karakteristike koje mogu utjecati na izvedbu ovog algoritma. Takoder, bit ¢e istrazene
mogucnosti daljnjih poboljSanja i hibridizacije algoritma kako bi se osigurala maksimalna

efikasnost u primjeni u stvarnom svijetu.



1.1. PROBLEM, PREDMET | OBJEKTI ISTRAZIVANJA

Problem istrazivanja ovog rada lezi u izazovu optimizacije ruta dostavnih vozila u
urbanim sredinama, s posebnim naglaskom na grad Rijeku. S obzirom na slozene prometne
uvjete i sve veci broj vozila, potrebno je pronaéi optimalne algoritme koji mogu smanjiti
vrijeme dostave i zaguSenja u prometu. Predmet istrazivanja su algoritmi za optimizaciju rute,

dok su objekti istrazivanja stvarni podaci o prometu i dostavnim vozilima u Rijeci.

1.2. RADNA HIPOTEZA

Radna hipoteza ovog istrazivanja je da algoritam africkog bizona, zbog svoje slozenosti
i prilagodljivosti, pruza superiorna rjeSenja za optimizaciju ruta dostavnih vozila u usporedbi s
jednostavnijim algoritmima, osobito u uvjetima koji ukljucuju veliki broj vozila i slozene

prometne situacije.

1.3. SVRHA I CILJEVI ISTRAZIVANJA

Svrha ovog istrazivanja je identificirati najucinkovitiji algoritam za optimizaciju rute
dostavnih vozila u urbanim sredinama poput Rijeke. Ciljevi istrazivanja ukljucuje analizu
ucinkovitosti tri algoritma (jednostavni algoritam, pohlepni algoritam 1 algoritam africkog
bizona), te testiranje njihove izvedbe u razli¢itim scenarijima s razli¢itim brojem vozila te

ocjenu njihovog utjecaja na ukupnu prometnu situaciju.

1.4. ZNANSTVENE METODE

U ovom radu koriStene su sljede¢e znanstvene metode: komparativna analiza, simulacija,

empirijsko istrazivanje, heuristicka analiza 1 statisti¢ka analiza podataka.

1.5. STRUKTURA RADA

Rad se sastoji od Sest glavnih poglavlja. U drugom poglavlju objasnjavaju se teoretske
osnove algoritama za optimizaciju ruta. Trec¢e poglavlje analizira postojece pristupe i algoritme

u optimizaciji ruta, dok cetvrto poglavlje opisuje metodologiju istrazivanja. Peto poglavlje



predstavlja rezultate testiranja algoritama i analizira njihovu uc¢inkovitost. Na kraju, u Sestom

poglavlju, donose se zakljucci istrazivanja i1 preporuke za buduée radove.



2. TEORIJSKA OSNOVA

Ovo poglavlje se fokusira na teoretske osnove optimizacije ruta u logistici, analizu
problema u transportnoj optimizaciji te pregled razli€itih algoritama koji se koriste za rjeSavanje
tih problema. Poseban naglasak je stavljen na metaheuristicke pristupe i algoritme strojnog

ucenja, s obzirom na njihovu vaznost za analizu koja se provodi u ovom radu.

2.1. OPTIMIZACIJA RUTA U LOGISTICI

Optimizacija ruta je klju¢ni element za pobolj$anje ucinkovitosti i smanjenje troskova u
logistici. [1]

Ovaj proces ukljuCuje odabir najkracih ili najbrzih puteva za vozila koja opskrbljuju
razlicite lokacije. S obzirom na slozenost logistickih sustava, optimizacija ruta ne samo da
smanjuje operativne troskove, ve¢ i doprinosi boljoj iskoriStenosti resursa i ve¢oj zadovoljstvu
klijenata. U prakti¢noj primjeni, optimizacija ruta uzima u obzir vise faktora poput udaljenosti
izmedu toc¢aka, prometa, kapaciteta vozila, te specificnih ogranicenja kao $to su vremenski
prozori unutar kojih isporuke moraju biti izvrsene. U kontekstu dostave, optimizacija ruta nije
samo tehniCki izazov ve¢ i strateski proces koji moze znacajno utjecati na konkurentnost
poduzeca na trzistu. S razvojem tehnologije 1 rastom sloZenosti logistickih sustava, potreba za

naprednim metodama optimizacije ruta postaje sve vaznija.

2.2. PROBLEMI OPTIMIZACIJE U TRANSPORTU

Problemi optimizacije u transportu, poput problema rasporeda vozila (eng. Vehicle
Routing Problem - VRP), predstavljaju jedan od najvecih izazova u modernoj logistici. [2]

VRP je klasi¢ni problem u kojem je potrebno pronaci optimalne rute za vozila kako bi
opskrbili vise klijenata s minimalnim tro§kovima. Ovaj problem postaje jo§ slozeniji kada se
uvedu dodatni ¢imbenici poput vremenskih zahtjeva, ograni¢enja kapaciteta vozila, ili potrebe
za povratkom vozila u postaju nakon obavljene isporuke. Problem rasporeda vozila s
vremenskim ograni¢enjima (eng. Vehicle Routing Problem with Time Windows - VRPTW)
dodaje slozenost osnovnom VRP-u tako §to uvodi vremenske prozore unutar kojih svaka
isporuka mora biti obavljena. Ovo ograni¢enje moze znac¢ajno utjecati na raspodjelu resursa i

povecati ukupne operativne troSkove.



S obzirom na kompleksnost ovih problema, razvijeni su razli¢iti algoritmi 1 metode koje
omogucuju rjesavanje problema optimizacije ruta u transportu na sto ucinkovitiji nacin. Ovi
problemi su posebno vazni u velikim gradovima kao §to je Rijeka, gdje je optimizacija ruta

kljucna za smanjenje prometnih guzvi i poboljSanje ucinkovitosti dostavnih sluzbi.

2.3. OPIS PROBLEMA OPTIMIZACIJE DOSTAVNE RUTE U GRADSKOM
SREDISTU GRADA RIJEKE

U urbanim sredinama poput grada Rijeke, optimizacija dostavnih ruta postaje slozen
problem zbog nekoliko faktora kao Sto su prometne guzve, uski gradski prolazi, ograni¢ena
parkirna mjesta te veliki broj dostavnih vozila koja se kre¢u u istom vremenskom intervalu.
Buduc¢i da je fokus ovog rada optimizacija dostavnih ruta dvaju (ili vise) vozila koja mogu imati
identi¢ne dostavne rute unutar gradskog srediSta. Problem nastaje kada oba vozila pokusavaju
izvrsiti dostave na istim lokacijama u isto vrijeme, §to moze rezultirati dodatnim ¢ekanjem te
povecanjem ukupnog vremena provedenog u gradu.

Na primjer, postoje dva dostavna vozila, Vozilo 1 i Vozilo 2, koja moraju dostaviti robu na tri
ista mjesta u centru Rijeke. Dostavna mjesta ozna¢ena su sa M1, M2 i M3. Vrijeme iskrcaja na

svakoj lokaciji je 10 minuta te se ra¢una vrijeme putovanja izmedu svake lokacije:

1. Prvo rjeSenje - ista ruta za oba vozila:
e Vozilo 1:
o Polazak u grad: 08:00
o M1: dolazak 08:10, iskrcaj 10 min (08:10 - 08:20)
o M2: put 15 min, dolazak 08:35, iskrcaj 10 min (08:35 - 08:45)
o Ma3: put 20 min, dolazak 09:05, iskrcaj 10 min (09:05 - 09:15)
o Ukupno vrijeme: 08:00 - 09:15 (75 minuta)
e Vozilo 2:
o Polazak u grad: 08:00
o MI: dolazak 08:20 (¢ekanje zbog Vozila 1), iskrcaj 10 min (08:20 -
08:30)
o M2: put 15 min, dolazak 08:45 (zadrzavanje zbog prometa), iskrcaj 10
min (08:45 - 08:55)
o Ma3: put 20 min, dolazak 09:15, iskrcaj 10 min (09:15 - 09:25)



o Ukupno vrijeme: 08:00 - 09:25 (85 minuta)

U prvom rjesenju, oba vozila prate istu rutu i dolaze na iste lokacije jedno za drugim. Zbog
toga, Vozilo 2 mora ¢ekati na svakoj lokaciji dok Vozilo 1 zavrsi s iskrcajem, $to produzuje

ukupno vrijeme dostave u gradu.

2. Drugo rjesenje - razlicite rute za oba vozila:

e Vozilo 1:
o Dolazak u grad: 08:00
o M1: dolazak 08:10, iskrcaj 10 min (08:10 - 08:20)
o M2: put 15 min, dolazak 08:35, iskrcaj 10 min (08:35 - 08:45)
o Ma3: put 20 min, dolazak 09:05, iskrcaj 10 min (09:05 - 09:15)
o Ukupno vrijeme: 08:00 - 09:15 (75 minuta)

e Vozilo 2 (alternativna ruta):
o Dolazak u grad: 08:00
o Ma3: put 20 min, dolazak 08:20, iskrcaj 10 min (08:20 - 08:30)
o M1: put 15 min, dolazak 08:45, iskrcaj 10 min (08:45 - 08:55)
o M2: put 10 min, dolazak 09:05, iskrcaj 10 min (09:05 - 09:15)
o Ukupno vrijeme: 08:00 - 09:15 (75 minuta)

U drugom rjesenju, Vozilo 2 koristi alternativnu rutu, pocevsi s M3 umjesto M1. Ovim
pristupom vozila izbjegavaju susrete na dostavnim lokacijama, Sto rezultira kra¢im ukupnim
vremenom dostave za oba vozila. Umjesto ¢ekanja na svakoj lokaciji, oba vozila optimiziraju
svoju rutu tako da minimiziraju moguce prometne guzve i zastoje.

Ovaj primjer jasno ilustrira problem optimizacije ruta u urbanom prometu. KoriStenjem istih
ruta za oba vozila povecava se vrijeme provedeno u gradu, dok promjena rute za jedno vozilo
moze znacajno smanjiti ukupno vrijeme dostave. Osnovni cilj optimizacijskih algoritama je
pronaci rjeSenja koja minimiziraju ukupno vrijeme i resurse potrebne za izvrSenje dostave,
uzimajuci u obzir specifi€ne uvjete u gradskoj jezgri, kao §to su prometne guzve i ograni¢ena

parkirna mjesta.



2.4. ALGORITMI ZA OPTIMIZACIJU RUTA

Postoje razliciti algoritmi koji se koriste za optimizaciju ruta u logistici. Oni se mogu
podijeliti na klasi¢ne, heuristicke, metaheuristicke i algoritme strojnog ucenja. Svaka od ovih
kategorija pruza specificne prednosti i koristi se u razli¢itim sluc¢ajevima, ovisno o tipu

problema koji se rjesava.

2.4.1. Klasi¢ni algoritmi

Klasi¢ni algoritmi, kao S§to su Dijkstrin algoritam i Bellman-Fordov algoritam,
predstavljaju osnovne metode za rjeSavanje problema optimizacije u grafovima. Dijkstrin
algoritam koristi se za pronalazenje najkraceg puta u mrezi, dok Bellman-Fordov algoritam
omogucuje rjeSavanje problema s negativnim tezinama u grafu. [3]

Dijkstrin algoritam (nazvan po autoru, E.W. Dijkstri) rjeSava problem pronalazenja
najkraceg puta od tocke u grafu (izvora) do odredista. Ispostavlja se da se najkraci putovi od
danog izvora do svih to¢aka u grafu mogu pronaci u istom vremenu, pa se ovaj problem ponekad
naziva problemom najkracih putova s jednim izvorom. [4]

Bellman-Fordov algoritam je klasi¢ni algoritam za problem najkracih puteva od jednog
izvora. Algoritam radi u vremenu O(nm) na grafu sa n ¢vorova i m lukova. Ovo je trenutno
najbolje poznato snazno polinomijalno ograni¢enje za ovaj problem. [5]

Ovi algoritmi pruZaju osnovne alate za rjeSavanje problema optimizacije ruta, ali njihova
ucinkovitost opada s porastom slozenosti 1 veli¢ine problema. Iako su klasi¢ni algoritmi temelj
mnogih suvremenih rjeSenja, njihova primjena je ¢esto ograni¢ena zbog racunalne slozenosti 1
nedostatka fleksibilnosti u rjeSavanju sloZenijih problema, kao $to su oni s velikim brojem

varijabli 1 ograniCenja.

2.4.2. Heuristicki algoritmi

Heuristicki algoritmi, poput algoritma k-najblizeg susjeda, nude brzo rjeSenje za
probleme optimizacije ruta, ali ne garantiraju pronalazak globalno optimalnog rjesenja. [6]

Ovi algoritmi su dizajnirani da pronadu prihvatljivo rjeSenje u razumnom vremenskom
okviru, Sto ih ¢ini idealnima za primjenu u stvarnim situacijama gdje je brzina vaznija od

optimalnosti. Algoritmi poput algoritma k-najblizeg susjeda i algoritma umetanja najblizeg i



najdaljeg primjenjuju jednostavna pravila za izgradnju ruta, Sto omogucuje brzo pronalazenje
rjeSenja, ali uz rizik da konacno rjeSenje ne bude optimalno. Ovi algoritmi su korisni u
situacijama kada je vrijeme za izraCun ograni¢eno ili kada se radi o manje slozenim

problemima.

2.4.3. Metaheuristi¢ki algoritmi

Metaheuristicki algoritmi, kao §to SuU optimizacija rojem cCestica (eng. Particle Swarm
Optimization - PSO) i optimizacija krda africkih bizona (eng. African Buffalo Optimization -
ABO), omogucuju istrazivanje velikih prostora rjesenja i ¢esto nadmasuju klasi¢ne metode. [7]

Ovi algoritmi kombiniraju razli¢ite heuristicke metode kako bi povecali vjerojatnost
pronalaska globalno optimalnih rjeSenja. PSO koristi model ponasanja roja péela ili jata ptica
kako bi pronaSao optimalno rjesenje. ABO, ili optimizacija krda africkih bizona, noviji je
pristup koji se oslanja na ponaSanje krda u pronalazenju optimalnih izvora hrane, primjenjujuci
te principe u optimizaciji kompleksnih problema. Ovi algoritmi posebno su korisni u
situacijama kada se radi o velikim i slozenim problemima gdje tradicionalne metode ne
uspijevaju prona¢i ucinkovito rjeSenje. Njihova primjena u logistici omoguéuje bolju
optimizaciju ruta u uvjetima visokih zahtjeva i promjenjivih okolnosti. Postoji velik broj
metaheuristickih metoda jer jedna metaheuristicka metoda nije dobra za sve optimizacijske
probleme pa se stoga stalno predlazu i istrazuju novi algoritmi. U ovom radu evaluacija je
takoder pokazala kako je jedan algoritam (ABO) dao najbolje ukupne rezultate, ali nije dao
najbolji rezultat bas za svaki testni skup (32 testna skupa) nad kojim je izvrSena evaluacija. Tu
tvrdnju potvrduje i teorem ,,Nema besplatnog rucka“ (eng. No Free Lunch - NFL) koji kaze da
dobar rad odredenog algoritma na jednom problemu ocituje jednako loSim radom tog istog
algoritma na nekom drugom problemu.

Odabrani algoritmi su ocijenjeni pomocu trideset i dva testna skupa, $to predstavlja
reprezentativnu veli¢inu uzorka. Evaluacija je takoder pokazala da, iako je jedan algoritam dao
najbolje ukupne rezultate, to ne znaci da je taj algoritam najbolji za rjeSavanje svakog skupa.
Ovo takoder naglasava potrebu za daljnjim istrazivanjima u podru¢ju metaheuristickih
algoritama. [8]

Intuitivno, ako algoritam dobro funkcionira na odredenoj klasi problema, to nuzno placa

s losijom izvedbom na skupu svih preostalih problema. [9]



2.4.4. Algoritmi strojnog ucenja

Algoritmi strojnog ucenja koriste se za analizu i optimizaciju ruta na temelju povijesnih
podataka i obrazaca, omogucujuéi prilagodbu promjenjivim uvjetima. [10]

Primjena strojnog ucenja u optimizaciji ruta postaje sve popularnija, posebno s razvojem
tehnologija velikih podataka i naprednih analitickih alata. Nadzirano ucenje koristi se za
treniranje modela koji mogu predvidati optimalne rute na temelju povijesnih podataka, dok
nenadzirano uc¢enje omogucuje identifikaciju obrazaca i klasteriranje dostavnih toc¢aka kako bi
se poboljSala ucinkovitost dostave. Strojno ucenje pruza fleksibilnost i prilagodljivost koja je
potrebna u dinami¢kim okruzenjima, omoguéujuci optimizaciju ruta u stvarnom vremenu te

poboljsanje ukupne ucinkovitosti logisti¢kih operacija.



3. ALGORITMI ZA RJESAVANJE PROBLEMA OPTIMIZACIJE
RUTE DOSTAVNIH VOZILA U GRADSKOM SREDISTU

U ovom poglavlju ¢e se predstaviti 3 algoritma pomocu kojih ¢e se pokusati rijesiti
problem optimizacije ruta za gradsko srediste grada Rijeke. Prvo ¢e se razmotriti jednostavan
algoritam i sebiCan algoritam te ¢e se detaljnije razmotriti algoritam africkog bizona (ABO),
analizirati njegovi temeljni principi, te ispitati njegovu potencijalnu primjenu u optimizaciji
ruta. Osim toga, istraziti ¢e se prednosti i nedostatci ovog algoritma, te usporediti s drugim

metaheuristickim pristupima u podruc¢ju optimizacije.

3.1. JEDNOSTAVNI ALGORITAM

Jednostavni (eng. Basic) algoritam sluzi kao polaziste za optimizaciju dostavnih ruta, a
koristi se za jednostavno izraGunavanje ukupnog vremena potrebnog za dostavu na sve lokacije
prema unaprijed zadanom redoslijedu. Njegova glavna funkcija je prolazak kroz sve definirane
tocke na ruti bez ikakvih optimizacija. Svako vozilo zapocinje dostavu iz pocetne tocke,
posjecuje sve odredene lokacije redom 1 vraca se na pocetnu tocku. Kod jednostavnog
algoritma, za svaku dostavu izra¢unava se ukupno vrijeme potrebno za obavljanje dostave svih
predvidenih poSiljki, pri ¢emu se uzima u obzir vrijeme dolaska vozila na svaku lokaciju,
vrijeme Cekanja na lokaciji te udaljenost izmedu pojedinih tocaka. Ovaj pristup omogucava
jednostavnu implementaciju, ali ne vodi raCuna o optimizaciji rute, Sto znaci da algoritam nije
prilagoden za minimiziranje ukupnog vremena ili troSkova dostave. Algoritam je pogodan za
situacije gdje je potrebno brzo procijeniti vrijeme dostave bez obzira na eventualnu
optimizaciju. Unato¢ svojoj jednostavnosti, moZe biti koristan za inicijalno testiranje i
postavljanje osnovnog okvira za sloZenije algoritme koji ¢e kasnije pokusSati optimizirati rutu
na temelju razli¢itih kriterija, poput smanjenja ukupne udaljenosti, vremena putovanja ili

troSkova.

3.2. POHLEPNI ALGORITAM

Pohlepni (eng. Greedy) algoritam predstavlja jednostavnu, ali znacajno efikasniju metodu

optimizacije u usporedbi s jednostavnim algoritmom. Ovaj algoritam djeluje prema principu
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"pohlepe" gdje u svakom koraku odabire trenutno najbolju opciju bez obzira na dugorocne
posljedice.

U kontekstu optimizacije ruta, pohlepni algoritam za neko dostavno vozilo prvo odabire
najblizu lokaciju na koju treba izvrsiti dostavu, zatim prelazi na sljede¢u najblizu 1 tako redom,
sve dok ne obide sve lokacije. Klju¢ni korak u ovom algoritmu je generiranje svih mogucih
kombinacija redoslijeda dostave za zadane lokacije. Algoritam zatim ra¢una ukupno vrijeme
dostave za svaku kombinaciju i odabire onu koja minimizira ukupno vrijeme. lako ovaj pristup
Cesto pruza dobre rezultate, njegova glavna slabost je ta Sto ne uzima u obzir globalnu
optimizaciju rute za sva vozila odjednom (nego samo za jedno po jedno vozilo) §to moze
dovesti do losijih rjesenja. Na primjer, moZze se dogoditi da kombinacija vise manjih koraka na
kraju daje bolji ukupni rezultat nego odabir pojedina¢no najboljih koraka. Unato¢ tome,
pohlepni algoritam je koristan zbog svoje brzine i jednostavnosti, osobito u slucajevima kada
je broj lokacija manji i kad su rute manje kompleksne. Ovaj algoritam, kao i ostali razvijeni
algoritmi u ovom radu, koristen je za medusobnu usporedbu kako bi se procijenila njihova

ucinkovitost u razli¢itim scenarijima optimizacije ruta.

3.3. ALGORITAM AFRICKOG BIZONA

Algoritam africkog bizona inspiriran je kolektivnim ponaSanjem afri¢kih bizona u
njithovom prirodnom stanistu. Ovaj algoritam koristi principe suradnje 1 grupne dinamike kako
bi istrazio prostor rjeSenja 1 pronasao optimalne ili priblizno optimalne odgovore na probleme
optimizacije. [7]

Kao §to ime kaze, ABO algoritam imitira ponaSanje krda bizona, gdje svaka jedinka
predstavlja potencijalno rjeSenje. Bizoni u krdu komuniciraju 1 medusobno dijele informacije o
okruzenju, S§to im omogucava donoSenje zajedniCkih odluka o smjeru kretanja prema
povoljnijim izvorima hrane. S obzirom na to da su bizoni ¢esto suoceni s promjenjivim i
nepredvidljivim uvjetima, ova kolektivna strategija omogucava brzu prilagodbu i efikasno
pretrazivanje novoga prostora za pronalazak najboljeg izvora hrane. Primjena ABO algoritma
u kontekstu optimizacije ruta moze donijeti inovativne pristupe rjeSavanju sloZzenih problema u

logistici, osobito onih koji ukljuc¢uju dinamicke uvjete i vremensko opterecenje.
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3.3.1. Princip rada algoritma na primjeru kretanja krda bizona

ABO algoritam zasnovan je na dva osnovna principa: istrazivanju i eksploataciji. Tijekom
faze istrazivanja, bizoni (tj. rjeSenja) pretrazuju prostor kako bi otkrili nove, potencijalno bolje
izvore hrane. Faza eksploatacije, s druge strane, fokusira se na dovrSavanje ve¢ pronadenih
dobrih izvora kako bi se dodatno poboljsala njihova kvaliteta. [10]

Krdo bizona se nalazi na velikoj povrSini u potrazi za hranom, a ta faza se naziva faza
istrazivanja. Tijekom faze istraZivanja pretrazuje se Sto veéi dio ukupne povrsine u potrazi za
§to boljim izvorom hrane te tijekom tog perioda svaki bizon moze potencijalno nai¢i na

najbogatiji izvor hrane. Faza istrazivanja prikazana je na slici 1.

Slika 1. Faza istraZivanja

Izvor: izradio student
Nakon $to zavrsi faza istraZivanja, tj. kada jedan od bizona nade dobar izvor hrane na povrsini,

cijelo krdo krece sa eksploatacijom hrane oko mjesta gdje je pronaden, to se naziva faza

eksploatacije te je prikazana na slici 2.

12



Slika 2. Faza eksploatacije

lzvor: izradio student

Takoder, tijekom procesa eksploatacije, moguce je da u blizini samog izvora neki od bizona
pronade jo$ bogatiji izvor hrane te time taj novi bogatiji izvor postaje i novi najbolji izvor te se
cijelo krdo premjesta $to blize novome najboljemu izvoru.

Ovaj algoritam koristi dinamic¢ku prilagodbu gdje bizoni koji se nalaze na boljim pozicijama
preuzimaju ulogu vode, dok ostali ¢lanovi krda prate njihovo kretanje. Kako bi izbjegli losa
rjeSenja, uloge vode mogu se mijenjati tijekom iteracija, Sto osigurava da algoritam ostaje
fleksibilan i sposoban istraziti razli¢ite dijelove prostora rjesenja.

Vazno je napomenuti da ABO algoritam takoder ukljuuje mehanizme koji omogucavaju
bizonima da se vrate na prethodne pozicije ukoliko novo rjesenje ne pokazuje poboljsanje, Cime

se izbjegava gubljenje resursa na pretrage koje ne nude dobro rjeSenje.

3.3.2. Primjena algoritma u optimizaciji ruta

ABO algoritam ima znacajan potencijal u primjeni za optimizaciju ruta, osobito u
logistickim sustavima gdje su potrebna fleksibilna 1 dinamicka rjeSenja. Njegova sposobnost
prilagodbe na promjenjive uvjete i brze reakcije na promjene u stvarnom vremenu ¢ine ga
pogodnim za rjeSavanje slozenih problema. [7]

Optimizacija ruta je problem Kkoji zahtijeva dobru ravnotezu izmedu globalnog
istrazivanja mreZe 1 lokalnog poboljSanja ruta, moze imati koristi od ABO algoritma jer on

omogucuje istovremeno istrazivanje i eksploataciju prostora rjeSenja. Primjerice, ABO moze
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biti koriSten u scenarijima gdje su prisutni prometni zastoji, nepredvidene vremenske promjene
ili iznenadne trenutne promjene slobodnih dostavljackih mjesta. U takvim slu¢ajevima, ABO
algoritam mogao bi brzo reagirati na promjene i prilagoditi rute u skladu s novonastalim
uvjetima. Medutim, da bi se u potpunosti ispitala njegova ucinkovitost u stvarnim situacijama,

potrebno je provesti opsezna istrazivanja sa stvarnim podacima.

3.3.2.1. Teoretska implementacija algoritma africkog bizona

Algoritam africkog bizona je metaheuristicki algoritam za optimizaciju dostavnih ruta
kroz viSe iteracija pokuSava pronaci bolje rjeSenje. Algoritam zapo€inje generiranjem pocetne
populacije rjeSenja. Svako rjeSenje u populaciji predstavlja mogucu rutu za dostavu, koja se
sastoji od nasumi¢no odabranih redoslijeda posjeta razli¢itim lokacijama. Algoritam prolazi
kroz viSe generacija, pri ¢emu se svaka generacija sastoji od nekoliko rjeSenja (populacija). U
svakoj generaciji, algoritam optimizira rjeSenja koriste¢i razli€ite strategije. Svako rjeSenje se
evaluira na temelju ukupnog vremena dostave. Ovo ukljucuje vrijeme putovanja izmedu
lokacija i vrijeme ¢ekanja na svakoj lokaciji. Ako neko rjeSenje nije poboljsano u odredenom
broju generacija, algoritam ga prilagodava generiranjem novih rjeSenja nasumicno, u nadi da
¢e pronaci bolje rute. Postoje razli¢ite opcije za prilagodbu vrijednosti u rjeSenju, ukljucujuci
koriStenje dinamickih faktora za promjenu teZine prilagodbe. RjeSenja se azuriraju na temelju
njihove evaluacije. Ako novo rjesenje ima bolje ukupno vrijeme od prethodnih rjesenja, ono se
zamjenjuje kao novo najbolje rjeSenje. Algoritam prati najbolja rjeSenja lokalno 1 globalno.
Najbolje rjeSenje za svaku generaciju i najbolje rjeSenje ukupno se biljeZe 1 ispravljaju ako se
pronade bolje rjeSenje. Nakon §to su sve generacije zavrSene, algoritam ispisuje najbolje
rjeSenje za dostavne rute, ukljucuju¢i redoslijed posjeta 1 ukupno vrijeme dostave. ABO
algoritam koristi sofisticirane tehnike evolucijskog optimiziranja kako bi pobolj$ao rute dostave
kroz iteracije, omogucuju¢i pronalazenje ucinkovitijih rjeSenja za kompleksne probleme

optimizacije ruta.

3.3.3. Prednosti i nedostatci algoritma

Prednosti ABO algoritma ukljuc¢uju njegovu fleksibilnost i sposobnost izbjegavanja losih
rjeSenja, $to ga ¢ini pogodnim za slozene probleme optimizacije u kojima tradicionalni

algoritmi Cesto ne uspijevaju. [7]
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Prednosti:

e Fleksibilnost: ABO algoritam moze biti prilagoden za razne izazove, $to ga Cini
univerzalno primjenjivim.

o Ucinkovitost u izbjegavanju losih rjeSenja: Dinamicko preuzimanje uloga vode unutar
krda omogucava algoritmu da istrazi razli¢ite dijelove U prostoru rjeSenja, smanjujuci
rizik od opstanka na loSem rjeSenju.

e Brza prilagodba promjenjivim uvjetima: ABO moze brzo reagirati na promjene u
okruzenju, ¢inec¢i ga korisnim u dinamickim i nepredvidljivim scenarijima.

Nedostaci:

o Visoki racunalni zahtjevi: Kako bi postigao optimalne rezultate, ABO algoritam moze
zahtijevati znatne racunalne resurse, $to moze biti izazov u situacijama s ogranic¢enim
resursima.

o Potrebna prilagodavanje parametara: Postizanje najboljih performansi ¢esto zahtijeva
pazljivo podesavanje algoritamskih parametara, $to moze biti zahtjevno, osobito u radu

sa stvarnim podacima.

Kroz daljnja istrazivanja potrebno bi bilo provesti analizu performansi algoritma kako bi se
ABO algoritam jos dodatno mogao modificirati ili hibridizirati s drugim metodama de se uklone

neki od njegovih nedostataka, te poboljsale performanse u odredenim kontekstima.

3.3.4. Usporedba s ostalim metaheuristickim algoritmima

U usporedbi s ostalim popularnim metaheuristickim algoritmima, kao §to je genetski
algoritm (eng. Genetic Algorithm - GA), optimizacija rojem Cestica i diferencijska evolucija
(eng. Differential evoluton - DE), ABO algoritam nudi jedinstvenu kombinaciju istrazivackih i
eksploatacijskih moguénosti koje mogu biti posebno korisne u optimizaciji ruta. [10]

ABO algoritam nadmasuje GA u konvergenciji prema optimalnom rjesenju, jer Cesto zahtijeva
manje iteracija zahvaljujuci svojoj dinamickoj prirodi. Nasuprot tome, PSO moZe biti u€inkovit
u ranim fazama pretrage, ali Cesto pati od prerane konvergencije, zbog ¢ega ABO ima prednost
zahvaljujuéi svojim dinamickim promjenama uloga unutar krda. U usporedbi s DE, ABO
pokazuje bolju prilagodbu za diskretne probleme optimizacije, kao $to su optimizacija ruta, dok
je DE vise usmjeren prema kontinuiranim problemima. Time se ABO predstavlja kao optimalno

rjeSenje za kompleksne, diskretne optimizacijske izazove koji se Cesto susrecu u logistici i
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transportu. lako ABO algoritam nudi nekoliko klju¢nih prednosti u odnosu na druge metode,
njegova stvarna primjenjivost ovisit ¢e o kontekstu problema, dostupnim ra¢unalnim resursima
i specifi¢nostima samih ruta. Daljnja istrazivanja bit ¢e klju¢na za poboljsanje algoritma kako

bi ABO mogao biti u¢inkovitiji u razli¢itim scenarijima optimizacije.
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4. METODOLOGIJA

U ovom poglavlju ¢e se detaljno obraditi metodoloski pristup koristen u istrazivanju.
Poglavlje obuhvaca proces prikupljanja i odabira podataka te implementaciju tih algoritama u
programskom jeziku Java. Takoder, bit ¢e objaSnjeni postupci validacije i testiranja algoritama.
Odabrano programsko sucelje za implementaciju koda je Apache NetBeans IDE [11], koji je
popularan alat za razvoj Java aplikacija zbog svoje fleksibilnosti i podrske za razne dodatke

koji olakSavaju razvoj slozenih algoritama.

4.1. 1ZBOR PODATAKA

Podaci koristeni u ovom istrazivanju obuhvacaju 21 lokaciju unutar uzeg sredista grada
Rijeke, koje su odabrane kao kljuéne toc¢ke za dostavu. Lokacije su numerirane sa brojevima
od 19 do 40. Ove lokacije na kojima se nalaze mjesta su u okolini razli¢itih objekata, od
poslovnih prostora do stambenih zgrada, Sto omogucava realistican prikaz izazova u
optimizaciji ruta dostavnih vozila. Sve odabrane lokacije odabrane za potrebe ovog rada

prikazane su naslici 3.

Slika 3. Odabrane lokacije

Izvor: Rijeka Plus
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S obzirom na specifi¢nosti istrazivanja, svaka je lokacija tretirana kao zasebno mjesto dostave,

iako neke lokacije u stvarnosti sadrze vise od jednog dostavnog mjesta.

4.1.1. Prikupljanje podataka o lokacijama

Podaci o lokacijama prikupljeni su koristenjem alata za geolokaciju, prvenstveno Google
Maps, kako bi se osigurala preciznost informacija o svakoj dostavnoj tocki. Svaka od 21
lokacije numerirana je prema identifikacijskim brojevima (od 19 do 40) kako bi se olaksala
obrada podataka i njihovo povezivanje s vremenima putovanja izmedu pojedinih toc¢aka. Iako
neke lokacije mogu imati vise dostavnih mjesta u stvarnosti, u ovom modelu svaka je lokacija
pojednostavljena da ima jedno mjesto dostave. Ovaj pristup omogucava veéi fokus na
optimizaciju ruta izmedu lokacija dostave, bez dodatnih komplikacija i zahtjeva na model koje
bi se morale uvesti da ih je vise. Takoder, model je napravljen na na¢in da nudi mogucnost

kasnijeg proSirivanja koda da ukljucuje preostala mjesta na lokacijama, tj. skalabilan je.

4.1.2. Mjerenje vremena putovanja

Kako bi se osigurao realan prikaz vremena putovanja izmedu odabranih lokacija,
koriSteni su podaci prikupljeni kroz Google Maps API. Za svaku od 21 lokacije, izraCunata su
vremena putovanja do svih ostalih lokacija, ukljucuju¢i sve moguce kombinacije ruta izmedu
njih. Mjerenje vremena putovanja obavljeno je u periodu od dva tjedna na radne dane izmedu
7:30 1 9:00 sati ujutro, Sto predstavlja razdoblje jutarnje prometne guzve. Ovo vremensko
razdoblje odabrano je s ciljem da se $to to¢nije odrazi stvarna situacija na cestama u Rijeci, jer
su prometne guzve u tom periodu najvece. Takav pristup omogucava da rezultati optimizacije

ruta budu §to blizi stvarnim uvjetima u gradu.

4.2. IMPLEMENTACIJA U JAVI

Ovaj dio detaljno ¢e se baviti implementacijom algoritama i obradom podataka u
programskom jeziku Java. Cilj je opisati kako su algoritmi razvijeni, kako funkcioniraju u

praksi, te kako su podaci o lokacijama i vremenima putovanja integrirani u sustav. Kroz
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konkretne primjere koda, prikazat ¢e se klju¢ne aspekte implementacije te objasniti logika iza
svake metode i klase.
Ovaj dio podijeljen je na Cetiri klju¢na segmenta:

e Implementacija ucitavanja podataka

e Implementacija jednostavnog algoritma

e Implementacija pohlepnog algoritma

e Implementacija ABO algoritma

Kroz svaku od ovih sekcija, uz prikaz koda, osvrnut ¢e se na klju¢ne funkcije i metode, te
objasniti kako su optimizacije postignute unutar svakog algoritma. Cilj je omoguditi dublje

razumijevanje implementacije i funkcionalnosti svakog dijela sustava.

4.2.1. Implementacija ucitavanja podataka

Ovdje ¢e se detaljno objasniti kako se podaci o lokacijama, udaljenostima, i dolascima
ucitavaju i obraduju u Javi. U ovom dijelu koda prikazano je ucitavanje podataka iz Excel
tablice i tekstualne datoteke. Ovi podaci su klju¢ni za kasniju optimizaciju dostavnih ruta, pa je

vazno razumjeti kako se pravilno pohranjuju i organiziraju unutar programa.

4.2.1.1. Ucitavanje Excel tablice

Prvi korak u obradi podataka je ucitavanje Excel tablice koja sadrzi informacije o
udaljenostima izmedu razli¢itih lokacija. Za to koristimo klasu FilelnputStream koja

omogucava Citanje podataka iz Excel datoteke te je prikazan u ovom isjecku koda:

FileInputStream fins = new FileInputStream(new File("Lokacije za
diplomski.xlsx"));

XSSFWorkbook wb = new XSSFWorkbook (fins);

XSSFSheet sheet wb.getSheetAt (0) ;

Klasa FilelnputStream omogucuje otvaranje datoteke "Lokacije za diplomski.xlsx".
Importirana programska biblioteka XSSFWorkbook predstavlja cijelu Excel datoteku, dok

XSSFSheet predstavlja jedan specifiéni radni list unutar datoteke.
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Nakon S$to se Excel tablica ucita, koristi se programska biblioteka FormulaEvaluator za
evaluaciju ¢elija koje mogu sadrzavati formule, radi sigurnosti da se uvijek dobivaju ispravne

vrijednosti:

FormulaEvaluator fmEval = wb.getCreationHelper () .createFormulaEvaluator();

4.2.1.2. Popunjavanje polja udaljenosti

Podaci o udaljenostima izmedu lokacija pohranjuju se u dvodimenzionalno polje
udaljenost koje sadrzi 41x41 elemenata. Elementi polja predstavljaju udaljenosti izmedu

lokacija numeriranih od 19 do 40:

int[][] udaljenost = new int[41][41];

Popunjavanje polja udaljenostima iz Excel tablice zahtijeva iteraciju kroz redove i stupce kako
bi se pronasle odgovarajuce vrijednosti, U nastavku je opisan princip rada i pridodan kod:

1. Pronalazenje redova za lokaciju: Pretrazujemo redove u Excel tablici kako bi se nasla
odgovarajuca lokacija i. Kad se pronade vrijednost, pohranjuje se indeks u varijablu
indexP.

2. PronalaZenje stupaca za lokaciju: Sli¢no pretrazuju se stupci kako bi se nasla lokacija j,
pohranjuju¢i indeks u varijablu indexD.

3. Postavljanje vrijednosti u polje: Ako su obje lokacije pronadene, tada se izraCunava

udaljenost izmedu njih i pohranjuje se u polje udaljenost.

if (1 == 3J) |
udaljenost[i][]j] = 0;
} else if (indexP != -1 && indexD != -1) {

Cell cell = sheet.getRow (indexD) .getCell (indexP) ;
if (cell != null && fmEval.evaluateInCell (cell) .getCellType() ==
CellType.NUMERIC) {

udaljenost[j][i] = (int) cell.getNumericCellValue () ;
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4.2.1.3. Stvaranje mape mjesta

Nakon $to su udaljenosti definirane, u daljnjem kodu je prikazano stvaranje mape
mapMjesta koja povezuje svaku lokaciju s inicijalnim vrijednostima za dostavna mjesta. Svaka
lokacija ima pridruzen ArrayList od 1000 elemenata u kojemu svaki element predstavlja jednu
minutu te moze imati vrijednost 0 ili 1, gdje O predstavlja da je taj vremenski interval (1 min)

slobodan, a 1 da je zauzet . Na pocetku su svih 1000 elemenata inicijalizirani na 0:

Map<Integer, ArraylList<Integer>> mapMjesta = new HashMap<>();
for (int i = 19; 1 <= 40; i++) {
ArrayList<Integer> a = new ArrayList<>();
for (int j = 0; j < 1000; J++) |
a.add(0) ;
} mapMjesta.put (i, a);

4.2.1.4. Ucitavanje podataka iz tekstualne datoteke

Podaci o dolascima ucitavaju se iz tekstualne datoteke "dostava.txt". U sljede¢em isjecku
koda prikazana je funkcija ucitajDolaske koji ¢ita svaku liniju datoteke, dijeli je na dijelove

prema zarezu i dodaje u ArrayList:

public static ArraylList<ArrayList<Integer>> ucitajDolaske (File file) throws
IOException {
ArrayList<ArraylList<Integer>> dolasci = new ArrayList<>();

try (BufferedReader br = new BufferedReader (new FileReader (file)))

String linija;

while ((linija = br.readLine()) !'= null) {
String[] dijelovi = linija.split(",");
ArrayList<Integer> dolazak = new ArrayList<>();
for (int i = 0; i1 < dijelovi.length; i++) {

dolazak.add (Integer.valueOf (dijelovi[i]));

}
dolasci.add(dolazak) ;

21



return dolasci;

Programska biblioteka BufferedReader Koristi se za Citanje datoteke red po red. Funkcija split()
dijeli redak datoteke na elemente prema zarezu. ArrayList dodaje svaki redak u listu dolasci,

gdje svaki element predstavlja dolazak na odredenu lokaciju.

Sveukupno gledano, ova implementacija omoguc¢ava ucinkovito ucitavanje i organizaciju
podataka potrebnih za optimizaciju dostavnih ruta. Podaci o udaljenostima i dolascima
pohranjuju se u odgovarajuce strukture podataka, koje ¢e kasnije koristiti algoritmi za

optimizaciju.

4.2.2. Implementacija jednostavnog algoritma

U ovom dijelu ¢e se detaljno objasniti kako je implementiran jednostavan algoritam za
optimizaciju dostavnih ruta. Ovaj algoritam predstavlja jednostavan pristup optimizaciji,
fokusiraju¢i se na izrac¢un ukupnog vremena dostave za svako vozilo na temelju zadanih
lokacija i vremena dolaska. Klju¢ne funkcionalnosti ukljuc¢uju ucitavanje podataka, racunanje

vremena puta, i oznaCavanje iskrcavanja.

4.2.2.1. Racunanje ukupnog vremena puta

Nakon ucitavanja podataka o dolascima iz tekstualne datoteke, u daljnjem isjecku koda,
algoritam prolazi kroz svaku rutu, rac¢unaju¢i ukupno vrijeme dostave za svako vozilo. Ovaj

proces se odvija unutar glavne petlje koja iterira kroz sve dolaske vozila:

for (ArrayList<Integer> dolazak : dolasci) {
int voziloBroj = dolazak.get(0);
int voziloDolazak = dolazak.get(1l);
dolazak.remove (0) ;

dolazak.remove (0) ;

int wukupnoVrijeme = RacunajUkupnoVrijeme (dolazak, udaljenost, mapMjesta,

voziloDolazak) ;

22



System.out.println ("Ukupno vrijeme dostave za vozilo " + voziloBroj + ": " +

ukupnoVrijeme + " min");

OznaciIskrcavanje (dolazak, udaljenost, mapMjesta, voziloDolazak);

ukupnoVrijemeSvi += ukupnoVrijeme;

Funkcija RacunajUkupnoVrijeme rac¢una vrijeme potrebno za izvrSenje dostave za zadanu rutu.
Nakon $to se izracuna vrijeme dostave, funkcija Oznacilskrcavanje azurira mapu mapMjesta s

informacijama o vremenu iskrcavanja za svaku lokaciju.

4.2.2.2. Funkcija za racunanje ukupnog vremena dostave

Funkcija RacunajUkupnoVrijeme je klju¢na za izratun ukupnog vremena Cekanja i
dostave za svaku rutu. Ona prolazi kroz sve lokacije koje vozilo treba posjetiti, racunajuci

vrijeme dolaska i ¢ekanja, u ovome isje¢ku koda je rad funkcije u cijelosti prikazan:

public static int RacunajUkupnoVrijeme (ArrayList<Integer> svaMjesta, int[][]
udaljenost, Map<Integer, ArraylList<Integer>> mapMjesta, int dolazakPocetak)
{

int UkupnoVrijemeCekanja = 0;

int dolazakSljedeci;

for (int 1 = 0; 1 < svaMjesta.size(); i++) {
int mjesto = svaMjesta.get(i);
if (i == 0) {

dolazakSljedeci = dolazakPocetak;
} else {
dolazakSljedeci = dolazakPocetak + UkupnoVrijemeCekanja +
udaljenost[svaMjesta.get (i - 1)][svaMjesta.get(i)];
UkupnoVrijemeCekanja += udaljenost[svaMjesta.get (i - 1)][svaMjesta.get(i)];
}
int vrijemeCekanja = findVrijemeCekanja (mapMjesta.get (mjesto),
dolazakSljedeci) ;
UkupnoVrijemeCekanja += vrijemeCekanja + 10;
}

return UkupnoVrijemeCekanja;

23



Varijabla dolazakSljedeci oznacava vrijeme dolaska na trenutnu lokaciju, koje se ra¢una na
temelju prethodnog dolaska i udaljenosti. Funkcija findVrijemeCekanja trazi slobodni
vremenski interval na lokaciji, gdje vozilo moze izvrsiti dostavu. Varijabla vrijemeCekanja
dodaje se na ukupno vrijeme ¢ekanja zajedno s fiksnim vremenom iskrcavanja te za potrebe

ovog modela uzeto je 10 minuta.

4.2.2.3. Azuriranje mape s oznakama iskrcavanja

Nakon izracuna vremena dostave, funkcija Oznacilskrcavanje azurira mapu mapMjesta,

koja prati kada je svaka lokacija zauzeta, funkcija je u cijelosti prikazana ovom isjec¢ku koda:

public static void Oznacilskrcavanje (ArrayList<Integer> svaMjesta, int[][]
udaljenost, Map<Integer, ArraylList<Integer>> mapMjesta, int dolazakPocetak)
{

int UkupnoVrijemeCekanja = 0;

int dolazakSljedeci;

for (int i = 0; i < svaMjesta.size(); i++) {
int mjesto = svaMjesta.get(i):;
if (1 == 0) {

dolazakSljedeci = dolazakPocetak;

} else {
dolazakSljedeci = dolazakPocetak + UkupnoVrijemeCekanja +
udaljenost[svaMjesta.get (i - 1)][svaMjesta.get(i)];

UkupnoVrijemeCekanja += udaljenost[svaMjesta.get (i - 1)][svaMjesta.get(i)];

}

int vrijemeCekanja = findVrijemeCekanja (mapMjesta.get (mjesto),
dolazakSljedeci);

UkupnoVrijemeCekanja += vrijemeCekanja + 10;

for (int j = dolazakSljedeci + vrijemeCekanja; J < dolazakSljedeci
+ vrijemeCekanja + 10; j++) {
mapMjesta.get (mjesto) .set(j, 1);
}
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Mapa mapMjesta prati zauzetost svake lokacije tijekom dana. Vrijeme dostave oznaceno je kao
zauzeto kako bi se izbjegli konflikti s drugim vozilima. Varijabla UkupnoVrijemeCekanja prati

ukupno vrijeme ¢ekanja tokom putovanja (ukljucujudi i vrijeme provedeno na lokacijama).

4.2.2.4. Pronalazak slobodnog vremena za iskrcavanje

Funkcija findVrijemeCekanja trazi slobodan vremenski interval za iskrcavanje na
odredenoj lokaciji, ova funkcija uzima u obzir listu dostupnih vremena za tu lokaciju i vrijeme
dolaska na lokaciju, a kaze koliko dugo treba ¢ekati prije nego $to se moze izvrsiti iskrcavanje.

Funkcija je prikazana u cijelosti u sljede¢em isjecku koda:

public static int findVrijemeCekanja (ArrayList<Integer> polje, int dolazak)
{

int vrijemeCekanja = 0;

int pocetakDostave = -1;

for (int i1 = dolazak; i <= polje.size() - 10; i++) {
boolean found = true;

for (int j = i; j < i + 10; J++) {

if (polje.get(j) !'= 0) {
found = false;
break;

}
if (found) {

pocetakDostave = 1i;
break;
}
}
if (pocetakDostave != -1) {
vrijemeCekanja = pocetakDostave - dolazak;

}

return vrijemeCekanja;
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Varijabla pocetakDostave pronalazi prvi slobodan interval od 10 minuta, dok varijabla

vrijemeCekanja vraca razliku izmedu zeljenog dolaska i stvarnog vremena pocetka dostave.

U sustini, jednostavni algoritam predstavlja osnovni pristup optimizaciji dostava, gdje se svako
vozilo obraduje pojedinacno, a vrijeme dolaska i ¢ekanja izraCunava se na temelju redoslijeda
lokacija i njihove zauzetosti. Ovaj algoritam je jednostavno izvediv te pruza osnovu za daljnje

optimizacije koje se mogu ostvariti u sloZenijim algoritmima.

4.2.3. Implementacija sebi¢nog algoritma

Sebican algoritam funkcionira tako da u svakom koraku bira lokalno optimalno rjesenje
s ciljem minimiziranja ukupnog vremena dostave. U ovom dijelu ¢e biti detaljno objasnjena

implementacija ovog algoritma, uz prikaz relevantnog koda i objaSnjenje klju¢nih pojmova.

4.2.3.1. Priprema podataka i generiranje kombinacija

Generiraju se sve moguce kombinacije redoslijeda obilaska dostavnih mjesta koje vozilo
moze napraviti. U sjede¢em isjeCku koda kombinacije su generirane pomocu funkcije
generateCombinations, a potom su uklonjene sve kombinacije koje sadrze duplikate koriste¢i

funkciju removeCombinationsWithDuplicates:

List<int[]> combinations = generateCombinations(new int[svaMjesta.size()],
0, svaMjesta.size()):;

removeCombinationsWithDuplicates (combinations);

4.2.3.2. Kreiranje i sortiranje rjesenja

Za svaku kombinaciju kreira se HashMap koja povezuje mjesto s redoslijedom. Zatim
se ova mapa sortira po vrijednostima, ¢ime dobijemo redoslijed mjesta koji ¢emo koristiti za

izraCunavanje vremena dostave. Ovo je prikazano u sljedec¢em isjecku koda:

HashMap<Integer, Integer> hm = new HashMap<>();

for (int 1 = 0; 1 < svaMjesta.size(); i++) {
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int mjesto = svaMjesta.get (1i);
hm.put (svaMjesta.get (i), combination([i]);
}
List<Map.Entry<Integer, Integer>> entryList = new
ArrayList<> (hm.entrySet ());

entryList.sort (Map.Entry.comparingByValue()) ;

LinkedHashMap<Integer, Integer> sortedMap = new LinkedHashMap<>();
for (Map.Entry<Integer, Integer> entry : entryList) ({
sortedMap.put (entry.getKey (), entry.getValue());

}

Mapa HashMap<Integer, Integer> hm povezuje mjesto dostave sa slu¢ajnim brojem iz trenutne
kombinacije. Funkcija entryList.sort(Map.Entry.comparingByValue()) sortira mapu prema
vrijednostima,  §to  rezultira redoslijedom obilaska mjesta dostave. Na kraju

LinkedHashMap<Integer, Integer> sortedMap je sortirana mapa spremna za uporabu.

4.2.3.3. Racunanje ukupnog vremena za svaku kombinaciju

Nakon $to se dobije sortirani redoslijed, koristi se funkcija RacunajUkupnoVrijeme koja
izraunava ukupno vrijeme dostave za trenutni redoslijed. Ova funkcija, prikazana u
nadolazeéem isjecku koda, uzima u obzir udaljenosti izmedu mjesta i vrijeme cekanja na

slobodna mjesta za dostavu:

int ukupnoVrijeme = RacunajUkupnoVrijeme (svaMjestalokalno, udaljenost,

mapMjesta, dolazakPocetak);

Funkcija RacunajUkupnoVrijeme izra¢unava ukupno vrijeme dostave uzimajuci u obzir sve

relevantne faktore (udaljenost, ¢ekanje).

4.2.3.4. Pronalazenje najboljeg rjesenja

Ako trenutno vrijeme dostave (za trenutnu kombinaciju) bude bolje od dosadasnjeg
najboljeg vremena, tada se azuriraju varijable najOptimalnijeVrijeme i najOptimalnijiPut kako

bi zabiljezili ovo rjeSenje. Ovo je prikazano u sljede¢em isjecku koda:
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if (ukupnoVrijeme < najOptimalnijeVrijeme) {
najOptimalnijeVrijeme = ukupnoVrijeme;

najOptimalnijiPut = new ArraylList<>(svaMjestalokalno);

Varijabla najOptimalnijeVrijeme pohranjuje najmanje vrijeme dostave koje je pronadeno do
sada, dok najOptimalnijiPut pohranjuje redoslijed mjesta koji daje najoptimalnije vrijeme

dostave.

4.2.3.5. Azuriranje stanja dostave

Nakon $to se nade optimalni redoslijed obilaska, potrebno je aZurirati stanje dostave Koji
je prikazan u sljedece isjeCku koda. Ovaj korak ukljucuje oznacavanje iskrcavanja robe na

mjestima dostave pomocu funkcije Oznacilskrcavanje.

OznaciIskrcavanje (svaMjestaOznacavanje, udaljenost, mapMjesta,

dolazakPocetak) ;

Funkcija Oznacilskrcavanje azurira stanje dostave, ukljucujuéi slobodne intervale na svakom

mjestu.

4.2.3.6. Konacni ispis rezultata

Na kraju te na zadnjem prikazanom isje¢ku koda, algoritam ispisuje najoptimalniji
redoslijed obilaska i najoptimalnije vrijeme dostave za svako vozilo, kao i ukupno optimalno

vrijeme dostave za sva vozila.

System.out.println ("Najoptimalniji redoslijed obilaska za vozilo " +
voziloBroj + ": " + najOptimalnijiPut);

System.out.println ("Najoptimalnije ukupno vrijeme dostave =za vozilo " +
voziloBroj + ": " + najOptimalnijeVrijeme + " min");

System.out.println ("Ukupno optimalno vrijeme dostave za sva vozila: " +
ukupnoVrijemeSvi + " min");
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Varijabla najOptimalnijiPut prikazuje najefikasniji redoslijed mjesta koji vozilo treba posjetiti,
najOptimalnijeVrijeme prikazuje najmanje vrijeme potrebno za dostavu, ukupnoVrijemeSvi

prikazuje sumu ukupnog vremena svih vozila za kompletnu dostavu.

Prema dizajnu, sebic¢an algoritam koristi jednostavan pristup optimizaciji, gdje se u svakom
trenutku donosi najbolja lokalna odluka. To ga €ini brzim i jednostavnim za implementaciju,
ali moze biti manje efikasan u slozenijim slu¢ajevima gdje bi globalna optimizacija zahtijevala

drugaciji pristup.

4.2.4. Implementacija algoritma afri¢kog bizona

Algoritam africkog bizona (ABO algoritam) je optimizacijski algoritam inspiriran
ponasanjem bizona u krdu. Ovaj algoritam koristi kolektivno ponaSanje jedinki unutar grupe
kako bi pronaSao optimalno rjesenje za slozene probleme. U nastavku ¢e Se opisati kljucne
komponente ABO algoritma, kako ga primijeniti u rjeSavanju problema optimizacije, te pruziti

kdd za implementaciju.

4.2.4.1. Inicijalizacija parametara

U fazi pripreme postavljaju se potrebni parametri za izvedbu algoritma. Parametri kao Sto
su broj pocetnih rjeSenja, broj iteracija koje algoritam te parametri za prilagodbu rjeSenja

prikazani su u sljede¢em isjecku koda:

int populacija = 3000;

int numberOfGeneration = 10000;
double 1d0 = 1.2;

double 1dl = 0.3;

double 1d2 = 0.5;

int nepromijenjenjeGeneracije = 10;

Varijabla populacija definira koliko nasumi¢nih rjeSenja se generira na pocetku,
numberOfGeneration indicira ukupan broj iteracija kroz koje algoritam prolazi. Koeficijenti za

tezinske parametre pod varijablama 1d0, 1d1, i Id2 odreduju utjecaj lokalno i globalno najboljih
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rjeSenja na trenutna rjeSenja. Broj generacija kroz koje se najbolje rjeSenje nije mijenjalo je

odredeno varijablom nepromijenjenjeGeneracije.

4.2.4.2. Generiranje nasumicnih rjesenja

U sljedecem isjecku kod generira pocetnu populaciju nasumic¢nih rjeSenja koja se

pohranjuje u strukturirane liste, ovdje su definirane glavne strukture podataka:

Random random = new Random() ;
ArrayList<ArrayList<ArrayList<Integer>>> viseRjesenja = new ArrayList<>();
ArrayList<ArrayList<ArrayList<Integer>>> viseRjesenjalokalnoNajbolje = new
ArrayList<>();
ArrayList<Integer> najboljeVrijemePopulacije = new
ArrayList<>(Collections.nCopies (populacija, Integer.MAX VALUE));
ArrayList<Integer> brojNepromijenjenihBoljihRjesenja = new

ArrayList<>(Collections.nCopies (populacija, Integer.MAX VALUE));

Lista viseRjesenja sadrzi sva nasumiCna rjeSenja za sve kamione u svim dolascima,
viseRjesenjaLokalnoNajbolje sadrzi trenutno najbolje rjeSenje za svaki kamion u svakoj
iteraciji. Varijabla najboljeVrijemePopulacije pohranjuje najbolje ukupno vrijeme dostave za
svako rjeSenje u populaciji. Kako bi se izbjegao lokalni minimum, dodaje se popis
brojNepromijenjenihBoljihRjesenja koji prati koliko dugo odredeno rjeSenje nije pobolj$ano,
Sto se koristi za resetiranje rjeSenja nakon odredenog broja neuspjeha. Ova modifikacija
omogucuje prevenciju preoptimizacije oko istog najboljeg rjeSenja na nacin da tjera ,,krdo

bizona* da po¢ne negdje drugdje u prostoru rjeSenja traZiti moguca bolja rjesenja.

U ovom sljedecem djelu koda svaki kamion dobije nasumiéne brojeve (od 1 do 30) koji
odreduju redoslijed obilaska lokacija, na temelju nasumi¢no dobivenog broja odreduje se
poredak lokacija koju kamion obilazi. Lokacije se slazu od nizeg nasumi¢no dobivenog broja

prema visem:

for (int p = 0; p < populacija; p++) {
ArraylList<Arraylist<Integer>> randomBrojeviZaKamione = new
ArrayList<>();

for (int i = 0; i1 < dolasci.size(); i++) {
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ArrayList<Integer> dolazak = dolasci.get (i)
int brojlLokacija = dolazak.size() - 2;
ArraylList<Integer> randomBrojevi = new ArrayList<>();
for (int j = 2; j < brojLokacija + 2; j++) {
randomBrojevi.add (random.nextInt (30) + 1);

}
randomBrojeviZaKamione.add (randomBrojevi) ;

}

viseRjesenja.add (randomBrojevizZaKamione) ;

Arraylist<ArraylList<Integer>> randomBrojeviZaKamioneLokalnoNajbolje =
new ArrayList<>();
for (ArraylList<Integer> kamion : randomBrojeviZaKamione) {
ArrayList<Integer> kamionLokalnoNajbolje = new

ArrayList<>(Collections.nCopies (kamion.size (), 0));

randomBrojeviZaKamioneLokalnoNajbolje.add (kamionLokalnoNajbolje) ;

}

viseRjesenjalokalnoNajbolje.add (randomBrojeviZaKamioneLokalnoNajbolje) ;

}

RrandomBrojeviZaKamione pohranjuje nasumi¢ne brojeve za svaku lokaciju posje¢enu od
strane kamiona, viseRjesenja sadrzi nasumicne brojeve za svaki kamion za sve rjeSenja u
populaciji. Prazne liste koje ¢e kasnije sadrzavati najbolje lokalno rjeSenje za svaki kamion
inicijalizira randomBrojeviZaKamioneLokalnoNajbolje. Za pocetak, varijabla
viseRjesenjaLokalnoNajbolje postavlja lokalno najbolja rjeSenja na nule za svako rjesenje. Ovo

¢e se azurirati kroz iteracije.

4.2.4.3. Iterativni pristup

U ovoj fazi, bizoni (rjeSenja) se kre¢u prema najboljem rjesenju u krdu. Parametri Id1 i
Id2 kontroliraju koliko se bizon kreée prema lokalnom i globalnom najboljem rjeSenju.

Algoritam trazi rjeSenja kroz odredeni broj iteracija te je prikazan u sljede¢em isjecku koda:

for (int nog = 1; nog < numberOfGeneration; nog++) {

System.out.println ("GENERACIJA " + nog);
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if (nog > 1) {
for (int p = 0; p < populacija; p+t+) {

if (brojNepromijenjenihBoljihRjesenja.get (p) < nepromijenjenjeGeneracije)

ArrayList<ArrayList<Integer>> trenutnaRjesenja = viseRjesenja.get (p);
ArraylList<ArraylList<Integer>>lokalnoNajboljaRjesenja=viseRjesenjalokal
noNajbolje.get (p);

ArraylList<Integer>globalnoNajboljaRjesenjaKamion =

najboljeRjesenje.get (i) ;

Ova sljedeca petlja upravlja glavnim iterativnim procesom. U svakoj generaciji algoritam
provjerava hoce li koristiti trenutna rjeSenja za mutacije ili resetirati rjeSenja ako su se predugo
zadrzavala bez poboljsanja. U drugoj i sljede¢im generacijama (‘nog > 1'), algoritam azurira

rjeSenja 1 koristi dinamicke ili staticke koeficijente za promjenu rjeSenja:

for (int i = 0; i < trenutnaRjesenja.size(); i++) {
ArrayList<Integer> trenutnaRjesenjaKamion = trenutnaRjesenja.get(i);
ArrayList<Integer> lokalnoNajboljaRjesenjaKamion =
lokalnoNajboljaRjesenja.get (1) ;
ArrayList<Integer> globalnoNajboljaRjesenjaKamion =

najboljeRjesenje.get (1) ;

for (int j = 0; j < trenutnaRjesenjaKamion.size(); j++) {

int trenutnaVrijednost = trenutnaRjesenjaKamion.get (j);

int lokalnoNajboljaVrijednost = lokalnoNajboljaRjesenjaKamion.get (j);
int globalnoNajboljaVrijednost = globalnoNajboljaRjesenjaKamion.get (j);

1d1l = random.nextInt (100) / (double) 100;
1d2

1 - 1d1;
int novaVrijednost = (int) ((trenutnavVrijednost + (int) (1d1 ~
lokalnoNajboljaVrijednost) + (int) (1d2 * globalnoNajboljaVrijednost)) * 0.5)
% 30 + 1;
trenutnaRjesenjaKamion.set (j, novaVrijednost);

}

} else {

ArrayList<ArrayList<Integer>> trenutnaRjesenja

viseRjesenja.get (p);

for (int i = 0; i < trenutnaRjesenja.size(); i++) {
ArrayList<Integer> randomBrojevi = new ArrayList<>();
for (int j = 2; Jj < dolasci.size() - 2; j++) {
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randomBrojevi.add (random.nextInt (30) + 1);

}
trenutnaRjesenja.set (i, randomBrojevi);

}
brojNepromijenjenihBoljihRjesenja.set (p, 0);
}

Svaka iteracija predstavlja novi skup rjeSenja unutar kojeg algoritam pokusava pronaci bolje
rjeSenje od prethodno pronadenog najboljeg rjeSenja. Ako se rjeSenje nije poboljSalo kroz
odredeni broj generacija (definirano varijablom nepromijenjenjeGeneracije), nasumi¢no se
generiraju nova rjeSenja za taj set. Dinamicki se prilagodavaju Id1 i 1d2 kako bi omogudili
fleksibilniju optimizaciju. Nova vrijednost za odredenu poziciju u rjeSenju je kombinacija
trenutne vrijednosti, lokalno najboljih vrijednosti i globalno najboljih vrijednosti. Ako rjesenje
nije poboljSano u zadanim iteracijama, stvara se potpuno nova kombinacija nasumic¢nih brojeva

za to rjeSenje.

4.2.4.4. Racunanje vremena dostave

Funkcijom RacunajUkupnoVrijeme racuna ukupno vrijeme putovanja kamiona izmedu
lokacija uzimaju¢i u obzir udaljenosti izmedu mjesta i vrijeme ¢ekanja na svakoj lokaciji.

Implementacija funkcije je prikazana u sljede¢em isjecku koda:

int ukupnoVrijemeSviNovo = 0;
for (int i = 0; i1 < randomBrojeviZaKamione.size(); i++) {
ArrayList<Integer> randomBrojeviZaJedanKamion =

randomBrojeviZaKamione.get (1) ;
ArrayList<Integer> dolazak = dolasci.get(i);
int voziloBroj = dolazak.get(0);
int voziloDolazak = dolazak.get(1l);
Arraylist<Integer> svaMjesta = new ArraylList<>();
for (int j = 2; j < dolazak.size(); J++) |

svaMjesta.add (dolazak.get (3));

}

HashMap<Integer, Integer> hm = new HashMap<>();
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for (int j = 0; Jj < svaMjesta.size(); j++) {
int mjesto = svaMjesta.get (j);
int randomBroj = randomBrojeviZadedanKamion.get (Jj);

hm.put (randomBroj, mjesto);

Arraylist<Integer> zamjena = new ArrayList<>();

TreeMap<Integer, Integer> sorted = new TreeMap<> (hm);

for (Map.Entry<Integer, Integer> entry : sorted.entrySet()) {
zamjena.add (entry.getValue()) ;
}
int ukupnoVrijeme = RacunajUkupnoVrijeme (svaMjesta, udaljenost,

mapPuta, voziloDolazak);

ukupnoVrijemeSviNovo += ukupnoVrijeme;

Funkcija RacunajUkupnoVrijeme racuna ukupno vrijeme dostave za sva mjesta koje kamion
posjecuje, a HashMap i TreeMap Koriste se za sortiranje lokacija prema nasumi¢nim brojevima,

simuliraju¢i nasumican redoslijed dostave.

4.2.4.5. Trazenje najboljeg rjesenja

U zadnjem prikazanom danom isjecku koda, ako novo generirano rjeSenje ima bolje
ukupno vrijeme dostave od prethodnih, azurira se najbolje vrijeme za to rjeSenje, a broj iteracija
bez promjene resetira se na 0. Ako je ovo rjeSenje globalno najbolje do sada, ono se pohranjuje

kao najbolje rjeSenje:

if (ukupnoVrijemeSviNovo < najboljeVrijemePopulacije.get(p)) {
brojNepromijenjenihBoljihRjesenja.set (p, 0);
najboljeVrijemePopulacije.set (p, ukupnoVrijemeSviNovo) ;
viseRjesenjalokalnoNajbolje.set (p, new ArrayList<>(zamjena)) ;

} else {

brojNepromijenjenihBoljihRjesenja.set (p, (brojNepromijenjenihBoljihRjes

enja.get(p) + 1));
}
if (ukupnoVrijemeSviNovo < najmanjeVrijeme) {

najmanjeVrijeme = ukupnoVrijemeSviNovo;
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najboljeRjesenje = zamjena;

Izraz ukupnoVrijemeSviNovo < najboljeVrijemePopulacije.get(p) uvjetuje da novo rjesenje
ima kraée vrijeme dostave, te azurira se kao najbolje rjeSenje, a varijabla
brojNepromijenjenihBoljihRjesenja uvjetuje da ako rjeSenje nije poboljSano, povecava se
broja¢ neuspjelih iteracija. Nakon dovoljnog broja neuspjeha, rjeSenje se ponovno generira

nasumicno.

ABO algoritam se pokazuje uc¢inkovitim u optimizaciji problema raspodjele resursa i vremena,
gdje je potreban kompromis izmedu viSe faktora (npr. udaljenosti i vremena c¢ekanja). Ova
metoda koristi kolektivnho ponaSanje za postupno poboljSanje rjeSenja, osiguravaju¢i da se
algoritam ne zaglavi u lokalnim optimumima, §to je Cest problem u drugim optimizacijskim
metodama. Kroz iterativne korake azuriranja i evaluacije, ABO algoritam omogucava
pronalazak optimalnog rjeSenja u zadatom vremenskom okviru, uz smanjenje ukupnih troskova

1 povecanje efikasnosti sistema dostave.

4.3. VALIDACIJA | TESTIRANJE

U ovom poglavlju objasnjava se proces validacije 1 testiranja rjeSenja algoritma. Kako bi
se osigurala pouzdanost rezultata, razvijen je sveobuhvatan testni okvir koji pokriva razli¢ite
scenarije. Kroz definirane testne scenarije i provedbu testiranja analiziraju se performanse

algoritma i usporeduju se razli¢iti pristupi.

4.3.1. Definicija testnih scenarija

Da bi se procijenila u¢inkovitost algoritma, osmisljeni su razli¢iti testni scenariji koji
pokrivaju Sirok raspon mogucéih situacija u stvarnim uvjetima. Testni scenariji su definirani
pomocu nekoliko kljuénih parametara koji variraju kako bi se simulirale razli¢ite operativne

okolnosti.

Klju€ni parametri testnih scenarija su:
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brojKamiona: Varira izmedu 10, 20, 50 i 100. Ovo simulira razli¢ite veli¢ine broja
kamiona koji istovremeno obavljaju dostavu i omoguéuje testiranje algoritma pod
razli¢itim optere¢enjima.

maxBrojDostavnihMjesta: Postavljen na 5 ili 10. Ovaj parametar definira maksimalan
broj dostavnih mjesta koje svaki kamion moze posjetiti u jednom dolasku.
zavrsnoMjesto: Postavljen na 30 ili 40. Ovaj parametar definira raspon dostupnih
dostavnih mjesta (od 19 do 30 (problem vecée gustoce) ili od 19 do 40 (problem manje
gustoc¢e)) koje kamion moze posjetiti.

vrijemeDolaska: Generira se nasumi¢no s granicom od 30 ili 60 minuta. Ovaj parametar
simulira razli¢ite polaske kamiona na prema prvoj lokaciji, a pocetno vrijeme bi bilo

jutarnje vrijeme u 8:00 ujutro kao vrijeme kad je promet u Rijeci najgusci.

Kombinacijom ovih parametara formirano je 32 razli¢ite kombinacije testnih scenarija. Za svaki

scenarij generirano je 5 testnih skupova, ¢ime je ukupan broj testova dosegao 160. Na ovaj

nacin pokrivene su razli¢ite varijante koje se mogu pojaviti u stvarnom okruzenju.

Primjer jednog testnog skupa, oznac¢enog kao 10 10 40 60, sadrzi sljedece podatke:

1,20,32,31,33,34,22,35,39,40,30,20
2,48,37,25
3,51,24,40,39,34,38,27,22,33
4,59,40,30,27

5,45,39,30,21,29

6,58,30

7,53,24,31,36,21,25,26,28
8,48,33,22,25,24,35
9,39,39,38,32,20,23
10,3,23,24,27,36,38,25

Ovaj testni skup sadrzi 10 kamiona, svaki sa svojim vremenom polaska i nizom dostavnih

mjesta. Na primjer, prvi kamion dolazi u 20. minuti 1 posjecuje dostavna mjesta 32, 31, 33, itd.

U scenariju su ukljuceni parametri:

10 kamiona
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e maksimalno 10 dostavnih mjesta po kamionu
o dostavna mjesta u rasponu od 19 do 40

e polazak kamiona u rasponu od 0 do 60 minuta.

4.3.2. Provedba testiranja

Za generiranje testnih podataka i provodenje testiranja razvijen je jednostavan program
koji simulira razliCite scenarije. Ovaj program generira nasumicne podatke koji simuliraju
dolaske kamiona i raspored dostavnih mjesta. Svaki testni skup pokrenut je u sva tri algoritma,
a rezultati su usporedivani kako bi se identificirao najefikasniji pristup. Ukupni kod za generator
testnih skupova je prikazan u nastavku:

public class DataGenerator {

public static void main(String[] args) {
Random randNumber = new Random() ;
int brojKamiona = 10;
int maxBrojDostavnihMjesta = 10;

int pocetnoMjesto = 19;

int zavrsnoMjesto = 40;
for (int i = 1; i <= brojKamiona; i++) {
int vrijemeDolaska = randNumber.nextInt (60);

int brojDostavnihMjestaKamion = randNumber.nextInt (maxBrojDostavnihMjesta) +
1;

ArrayList<Integer> dostavnaMjestaKamion = new ArrayList<>();
for (int j = 0; j < brojbDostavnihMjestaKamion; Jj++) {

int dostavnoMjestoTrenutno = randNumber.nextInt ( (zavrsnoMjesto -

pocetnoMjesto + 1)) + pocetnoMjesto;

if (!dostavnaMjestaKamion.contains (dostavnoMjestoTrenutno)) {
dostavnaMjestaKamion.add (dostavnoMjestoTrenutno) ;

lelse{

j--

}
System.out.print(i + "," + vrijemeDolaska);
for (Integer integer : dostavnaMjestaKamion)

System.out.print ("," + integer);
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System.out.println("");

1. Definiranje parametara:
Parametar brojKamiona postavlja broj kamiona koji ¢e se simulirati u ovom testu,
maxBrojDostavnihMjesta postavlja maksimalan broj dostavnih mjesta po kamionu (5
ili 10). Parametri pocetnoMjesto i zavrsnoMjesto definiraju raspon dostavnih mjesta
(npr. 19-40 ili 19-30) te vrijemeDolaska' nasumi¢no generira vrijeme dolaska kamiona
(0-60 ili 0-30 minuta).

2. Generiranje dostavnih mjesta:
Za svaki kamion se nasumi¢no generira broj dostavnih mjesta unutar definiranog
raspona. Pomaze se funkcijom randNumber.nextint() kako bi se osigurala raznolikost
u testnim skupovima. Duplikati dostavnih mjesta se izbjegavaju tako da se provjerava

je li dostavno mjesto ve¢ dodano u listu.

3. lspis rezultata:
Generirani podaci se ispisuju u obliku CSV (eng. Comma Separated Values) formata,

gdje svaki redak predstavlja jedan kamion 1 njegove dostavne tocke.

Nakon generiranja testnih podataka, oni se prosljeduju svakom od tri algoritma. Svaki algoritam
optimizira rutu dostave na temelju ulaznih podataka, a zatim se usporeduju rezultati. Cilj je
pronaci algoritam koji daje najkrace ukupno vrijeme dostave. Na ovaj nain osiguravamo
rigorozno testiranje algoritama kroz razli¢ite scenarije, omogucujuci nam da precizno odredimo
najbolji pristup za optimizaciju dostave. Kroz analizu rezultata iz svih 160 testnih skupova

mozemo donijeti zakljucke o performansama algoritma u razli¢itim uvjetima.
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5. ANALIZA REZULTATA

U ovom poglavlju provodi se analiza rezultata dobivenih iz primjene razvijenih
algoritama na razli¢itim testnim skupovima podataka. Cilj analize je usporediti u¢inkovitost
algoritama na temelju razli¢itih scenarija, kao i evaluirati njihovu primjenjivost u Stvarnim
prometnim uvjetima. Takoder se razmatraju potencijalna ograni¢enja algoritama te predlazu

moguca poboljSanja.

5.1. USPOREDBA REZULTATA

Za potrebe analize rezultata, testirani su skupovi podataka s razli¢itim brojem kamiona,
proéi ¢e se sve kombinacije parametara za 10, 20, 50 i 100 kamiona za sva tri algoritma. Ukupno
ima 480 rezultata za 3 algoritma, tj. 160 rezultata po algoritmu koji graficki prikazani na 32
kombinacije od 4 razli¢ita parametara, svaka kombinacija ima 5 testnih skupova. Rezultati
dobiveni iz ovih testova omogucuju dublje razumijevanje performansi algoritama ovisno o

opterecenju i slozenosti prometne mreze, te e biti prikazani graficki.

5.1.1. Rezultati za testne skupove s 10 kamiona

Prva kombinacija ima 10 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moze bit ukljuena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 30 (11 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati.

Graficki, na y osi oznaéeno je ukupno vrijeme putovanja dostavnog vozila u minutama, a na X
0si oznacene su instance testnih skupova. Rezultati algoritama za svih 5 instanci testnog skupa

10 _5_30_30 prikazani su naslici 4.
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Slika 4. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom sredistu za

svih 5 instanci testnog skupa 10 5 30 30

lzvor: izradio student

Iz slike je vidljivo da, s obzirom na mali broj lokacija i raznolikosti parametara, ABO algoritam
je pokazao najbolje vrijeme u svih 5 slucajeva. Sebic¢an algoritam je u 5. skupu imao jednako
rjesenje kao i ABO algoritam sto upucuje da je ta nasumi¢na kombinacija bila jednako dobra i
za sebican algoritam, medutim, jednako tako je u 3. testnom skupu jednostavan algoritam bio
od sebi¢nog algoritma za 3 minute, §to moze ukazivati da ako se u testnom skupu dobro poklopi

redoslijed lokacija, da i najjednostavniji algoritam moze pokazati dobro vrijeme.

Druga kombinacija ima 10 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta. Zadnja lokacija
koja moze biti ukljucena u dostavljacku rutu je oznac¢ena brojem 30 (11 lokacija ukupno), te svi
kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za svih 5 instanci
testnog skupa 10_5 30_60 prikazani su na slici 5.
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Slika 5. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom sredistu za

svih 5 instanci testnog skupa 10 5 30 60

lzvor: izradio student

Iz slike je opet vidljivo je ABO algoritam postizao najniza vremena ukupnih dostava, s time §to
je sebican algoritam pokazivao skoro jednako dobra vremena (4-5 min razlike) u veéini

slu¢ajeva. Jednostavan algoritam je imao najgora vremena u svim slu¢ajevima.

Tre¢a kombinacija ima 10 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta. Zadnja lokacija
koja moze biti uklju¢ena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 40 (21 lokacija ukupno), te svi
kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za svih 5 instanci

testnog skupa 10_5 40 30 prikazani su na slici 6.
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Slika 6. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom sredistu za

svih 5 instanci testnog skupa 10 5 40 30

lzvor: izradio student

Isto kao i u prethodnom sluéaju, vidi se da je ABO algoritam dobio najbolja vremena, s time da
je sebican algoritam opet jako dobra sekundarna opcija jer vremena su mu izmedu 1-10 minuta
losija od ABO algoritma. Jednostavan algoritam je u 3. testnom skupu pokazao 3 minute bolje

vrijeme od sebi¢nog algoritma, ali je gori u svim ostalim slu¢ajevima.

Cetvrta kombinacija ima 10 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moze biti ukljucena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 10_5 40 60 prikazani su na slici 7.
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Slika 7. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom sredistu za

svih 5 instanci testnog skupa 10 5 40 60

lzvor: izradio student

Za razliku od prijasnjih rezultata, ABO algoritam pokazuje najbolje vrijeme u 4 testna skupa
medu kojima je 3. jednak kao i kod sebi¢nog algoritma. U 4. testhom skupu je sebi¢an algoritam

pokazao najbolje vrijeme dok je jednostavan algoritam najlosiji u svim testnim skupovima.

Peta kombinacija ima 10 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta. Zadnja lokacija
koja moze biti uklju¢ena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 30 (11 lokacija ukupno), te svi
kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za svih 5 instanci

testnog skupa 10_10_30_30 prikazani su naslici 8.
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Slika 8. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom sredistu

za svih 5 instanci testnog skupa 10 _10 30 30

lzvor: izradio student

U ovoj kombinaciji, sebi¢an algoritam je imao najbolje rezultate u 3 testna skupa, dok je ABO
algoritam imao u 2 testna skupa. Svejedno, razlika izmedu njihovih rezultata je minimalna.

Jednostavan algoritam je opet uvjerljivo imao najgore rezultate.

Sesta kombinacija ima 10 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta. Zadnja lokacija
koja moze biti ukljucena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 30 (11 lokacija ukupno), te svi
kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati Rezultati algoritama za svih 5 instanci

testnog skupa 10_10 30_60 prikazani su na slici 9.
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Slika 9. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom sredistu

za svih 5 instanci testnog skupa 10 _10 30 60

lzvor: izradio student

U ovoj kombinaciji su ABO algoritam i sebi¢an algoritam oboje imali 3 najbolja rezultata, 1. i
3. pripadaju ABO algoritmu a 2. i 4. pripadaju sebi¢nom algoritmu, dok su oboje imali jednaki
rezultat 5. testnog skupa. Jednostavan algoritam je i dalje imao najlosija vremena.

Sedma kombinacija ima 10 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moze biti uklju¢ena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 10_10 40 30 prikazani su na slici 10.
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Slika 10 Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 10 10 40 30

lzvor: izradio student

U ovom slu¢aju ABO algoritam je imao najbolja vremena 3 puta dok je sebi¢an algoritam imao
2 puta. Medutim, u 4. testnom skupu je jednostavan algoritam bio bolji za 100 minuta te samo
za 3 minute los$iji od ABO algoritma. Velika je vjerojatnost da su nasumic¢ni brojevi 4. testnog

skupa jako godili na¢inu rada jednostavnog algoritma.

Osma kombinacija ima 10 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moze biti ukljucena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 10_10 40 60 prikazani su na slici 11.
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Slika 11. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 10 _10 40 60

lzvor: izradio student

U ovom testnom skupu sebi¢an algoritam je pokazao najbolje rezultate u 4 testna skupa, jedino
u 3. testnom skupu je bio za 5 minuta losiji od ABO algoritma. ABO algoritam je imao izmedu
5 minuta i 14 minuta loSije rezultate od sebi¢nog algoritma. Jednostavan algoritam je po obic¢aju

imao najlosije rezultate.

5.1.2. Rezultati za testne skupove s 20 kamiona

Deveta kombinacija ima 20 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moZe bit ukljuena u dostavljacku rutu je oznafena brojem 30 (11 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 20_5 30_30 prikazani su na slici 12.
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Slika 12. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 20 5 30 30

lzvor: izradio student

U prvoj kombinaciji sa 20 kamiona ABO algoritam se pokazao najbolji, te je otprilike izmedu
70 minuta 1 100 minuta bio bolji od sebi¢nog algoritma i jednostavnog algoritma. S druge

strane, jednostavan algoritam je u zadnja 3 slucaja imao bolja vremena od sebi¢nog algoritma.

Deseta kombinacija ima 20 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moZe bit uklju¢ena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 30 (11 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 20 _5 30 60 prikazani su na slici 13.
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Slika 13. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 20 5 30 60

lzvor: izradio student

Rezultati ove kombinacije kazu da je ABO algoritam imao najbolja vremena u svim testnim
skupovima, takoder su jednostavan algoritam i sebic¢an algoritam imali isto vrijeme u 3. testnom

skupu.

Jedanaesta kombinacija ima 20 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moze bit ukljucena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 20 _5 40 30 prikazani su na slici 14.
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Slika 14. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 20 5 40 30
Izvor: izradio student

U ovoj kombinaciji ABO algoritam ima vidljivo najbolje rezultate, sebi¢an algoritam ima nesto

losije rezultate, a jednostavan algoritam ima najlosije rezultate.

Dvanaesta kombinacija ima 20 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moZe bit ukljuena u dostavljacku rutu je oznafena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 20_5 40 60 prikazani su na slici 15.
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Slika 15. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 20 5 40 60

lzvor: izradio student

U ovoj kombinaciji je opet vidljivo da je ABO algoritam imao najbolje rezultate. Sebi¢an
algoritam nije daleko od ABO algoritma glede ukupnih vremena, medutim jednostavan
algoritam ima sve gore i gore rezultate u usporedbi sa prijasnjim kombinacijama. Razlika
izmedu kompliciranijih algoritama i jednostavnog algoritma zbog sve veceg 1 kompliciranijeg

testnog skupa.

Trinaesta kombinacija ima 20 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moze bit ukljucena u dostavljatku rutu je oznacena brojem 30 (11 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 20_10_30_30 prikazani su na slici 16.
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Slika 16. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 20 _10 30 _30

lzvor: izradio student

U ovoj kombinaciji ABO algoritam ima najbolje rezultate medutim u 5. testnom skupu sebican
algoritam ima za samo 19 minuta losiji rezultat. To moze znaciti da ovaj testni skup se potrefio
da odgovara sebi¢nom algoritmu jednako dobro kao i ABO algoritmu. Jednostavan algoritam

je 1 dalje najlosiji.

Cetrnaesta kombinacija ima 20 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moze bit ukljucena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 30 (11 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 20_10 30_60 prikazani su na slici 17.
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Slika 17. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 20 _10 30 60

lzvor: izradio student

U ovoj kombinaciji ABO algoritam opet ima najbolje rezultate dok sebican algoritam ima nesto
lo$ije pogotovo u 3. testnom skupu, te u 4. testnom skupu sebican algoritam i jednostavan imaju

isto vrijeme, pojava koja je sve rijeda kako postaju kompleksnije kombinacije.

Petnaesta kombinacija ima 20 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moze bit ukljuéena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 20_10 40 30 prikazani su na slici 18.
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Slika 18. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom sredistu

za svih 5 instanci testnog skupa 20 _10 40 30

lzvor: izradio student

U ovoj kombinaciji ABO je imao najbolje rezultate u 4 testna skupa, te u sva 4 je imao relativno
blisko vrijeme sebi¢nom algoritmu, koji je imao najbolji rezultat u 1. testnom skupu za 5 minuta

razlike. Jednostavan algoritam je imao najlo$ije rezultate

Sesnaesta kombinacija ima 20 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moZe bit ukljuena u dostavljacku rutu je oznafena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 20_10_40_60 prikazani su na slici 19.
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Slika 19. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 20 _10 40 60

lzvor: izradio student

Ovo su zanimljivi rezultati. U ovoj kombinaciji sebian algoritam je imao najbolji rezultat u 4
testna skupa dok je ABO algoritam imao najbolji rezultat samo u 4. testnom skupu. To znaci da
su rezultati za ovu kombinaciju gotovo identi¢ni istoj ovoj kombinaciji ali sa 10 kamiona.

Jednostavan algoritam je imao najlosije rezultate.

5.1.3. Rezultati za testne skupove sa 50 kamiona

Sedamnaesta kombinacija ima 50 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta.
Zadnja lokacija koja moze bit uklju€ena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 30 (11 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 50 _5 30 30 prikazani su na slici 20.
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Slika 20. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 50 5 30 30

lzvor: izradio student

U usporedbi sa kombinacijama sa 20 kamiona, ukupne minute su se u prosjeku povecale za par
tisu¢a minuta, to takoder rezultira i ve¢im razlikama izmedu dobivenih rezultata algoritama. U
ovoj kombinaciji, ABO algoritam je dao daleko najbolje rezultate. Sebic¢an algoritam otprilike
ima jednaku razliku od jednostavnog algoritma kao i od ABO algoritma, s tim §to u 4. testnom
skupu se potrefilo da je razlika izmedu sebi¢nog algoritma i jednostavnog algoritma samo 5

minuta.

Osamnaesta kombinacija ima 50 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moZe bit ukljuena u dostavljacku rutu je oznafena brojem 30 (11 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 50_5 30 60 prikazani su na slici 21.
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Slika 21. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom sredistu

za svih 5 instanci testnog skupa 50 5 30 60

lzvor: izradio student

U ovoj kombinaciji ABO algoritam je davao daleko najbolje rezultate doku su sebican
algoritam i jednostavan algoritam imali ne$to blize rezultate naspram prijasnjoj kombinaciji.

Medutim, u usporedbi sa ABO algoritmom, njihovi rezultati su dosta losiji.

Devetnaesta kombinacija ima 50 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moze bit ukljucena u dostavljatku rutu je oznacena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 50_5 40 30 prikazani su na slici 22.
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Slika 22. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 50 5 40 30

lzvor: izradio student

Jednako kao i do sada, u ovoj kombinaciji ABO algoritam daje nabolje rjeSenje, dok sebian

algoritam daje losija rjeSenja, a jednostavan algoritam daje najgora rjesenja.

Dvadeseta kombinacija ima 50 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moZe bit ukljuena u dostavljacku rutu je oznafena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 50_5 40 60 prikazani su na slici 23.
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Slika 23. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 50 5 40 60

lzvor: izradio student

U ovoj kombinaciji ABO algoritam daje najbolje rezultate, jedino §to mu je u 2. testnom skupu

za vremenski blizu (63 min) rezultat od sebi¢nog algoritma. Ostatak je identican kao i prije.

Dvadeset prva kombinacija ima 50 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta.
Zadnja lokacija koja moZe bit uklju¢ena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 30 (11 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 50_10_30_30 prikazani su na slici 24.
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Slika 24. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 50 10 30 30

lzvor: izradio student

U ovoj kombinaciji ABO algoritam je daje daleko najbolje rezultate. Sebi¢an algoritam je drugi
najbolji algoritam po rezultatima osim u 3. testom skupu gdje je jednostavan algoritam bolji za
300 minuta.

Dvadeset druga kombinacija ima 50 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta.
Zadnja lokacija koja moze bit ukljuc¢ena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 30 (11 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 50 10 30_60 prikazani su na slici 25.
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Slika 25. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 50 10 30 60

lzvor: izradio student

Identi¢na situacija kao i prije, ABO algoritam daje najbolje rezultate, sebican algoritam ima

nesto losije rezultate a jednostavan algoritam ima najgore rezultate.

Dvadeset tre¢a kombinacija ima 50 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta.
Zadnja lokacija koja moze bit uklju¢ena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za
svih 5 instanci testnog skupa 50_10_40_30 prikazani su na slici 26.
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Slika 26. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 50 10 40 30

lzvor: izradio student

Isti rezultati za ovu kombinaciju kao i do sada, ABO algoritam daje najbolje rezultate, sebi¢an

algoritam ima nesto loSije rezultate a jednostavan algoritam ima najgore rezultate.

Dvadeset Cetvrta kombinacija ima 50 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta.
Zadnja lokacija koja mozZe bit ukljucena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 50_10_40_60 prikazani su na slici 27.
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Slika 27. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 50 10 40 60
Izvor: izradio student
Sli¢ni rezultati kao i do sada. ABO algoritam daje najbolje rezultate, sebi¢an algoritam daje

nesto losije rezultate, ali jednostavan algoritam je dao mnogo gore rezultate u ovoj kombinaciji

u usporedbi sa prijasnjim razlikama izmedu jednostavnog algoritma i sebi¢nog algoritma.

5.1.4. Rezultati za testne skupove sa 100 kamiona

Dvadeset peta kombinacija ima 100 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta.
Zadnja lokacija koja moze bit ukljuena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 30 (11 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 100 5 30 30 prikazani su na slici 28.
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Slika 28. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 100 5 30 30

lzvor: izradio student

Kod kombinacija sa 100 dostavnih vozila, jednako kao i sa 50, povecale su se ukupne minute
dostave sa par tisuca na desetke tisuca. Te su razlike vremena izmedu algoritama jo§ vece.

U ovoj kombinaciji ABO algoritam ima daleko najbolje rezultate. Sebican algoritam ima dosta
losije rezultate, u 2. testnom skupu se potrefilo da je jednostavan algoritam imao bolje rezultate

od sebi¢nog algoritma.

Dvadeset Sesta kombinacija ima 100 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih myjesta.
Zadnja lokacija koja mozZe bit ukljucena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 30 (11 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 100_5_30_60 prikazani su na slici 29.
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Slika 29. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 100 5 30 60

lzvor: izradio student

Jednako kao i kod prijaSnje kombinacije, ABO algoritam daje najbolje rezultate. Sebican
algoritam ima nesto losije rezultate, osim u bliskoj vremenskoj razlici u 3. testhom skupu.

Jednostavan algoritam daje najgore rezultate.

Dvadeset sedma kombinacija ima 100 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta.
Zadnja lokacija koja moze bit ukljucena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 100 5 40 30 prikazani su na slici 30.
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Slika 30. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom sredistu

za svih 5 instanci testnog skupa 100 5 40 30

lzvor: izradio student

Sli¢no kao i kod prijasnjih kombinacija, ABO algoritam daje najbolje rezultate, a u ovom
slu¢aju sebic¢an algoritam i jednostavan algoritam daju dosta lo$ije rezultate, ali nije velika

medusobna razlika.

Dvadeset osma kombinacija ima 100 kamiona koji idu na maksimalno 5 dostavnih mjesta.
Zadnja lokacija koja moze bit uklju¢ena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 100 5 40 60 prikazani su na slici 31.
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Slika 31. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 100 5 40 60

lzvor: izradio student

Isto kao i do sada, ABO algoritam daje najbolje rezultate, sebi¢an algoritam daje losije rezultate
u usporedbi sa ABO algoritmom, te u ovoj kombinaciji na 2. i 4. testnom skupu su

jednostavnom algoritmu i sebi¢nom algoritmu rezultati dosta vremenski bliski.

Dvadeset deveta kombinacija ima 100 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta.
Zadnja lokacija koja moze bit uklju€ena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 30 (11 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 100 10 30_30 prikazani su na slici 32.
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Slika 32. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 100_10 30_30

lzvor: izradio student

U ovoj kombinaciji ABO algoritam ima uvjerljivo najbolji rezultat. Sebic¢an algoritam ima losiji
rezultat, u 1. testnom skupu je gori od jednostavnog algoritma, te su dosta bliski rezultati u 4.
testnom skupu. Jednostavan algoritam i dalje daje najgore rezultate.

Trideseta kombinacija ima 100 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta. Zadnja
lokacija koja moze bit ukljucena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 30 (11 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 100_10 30_60 prikazani su na slici 33.
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Slika 33. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 100_10 30_60

lzvor: izradio student

Isto kao i prije. U ovoj kombinaciji ABO algoritam daje najbolje rezultate. Sebi¢an algoritam
daje losije rezultate a jednostavan algoritam najgore, s tim §to su u 2. testom skupu rezultati za

sebi¢nog algoritma i jednostavnog algoritma jako bliski.

Trideset prva kombinacija ima 100 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih mjesta.
Zadnja lokacija koja moze bit uklju¢ena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 40 (21 lokacija
ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 8:30 sati. Rezultati algoritama za

svih 5 instanci testnog skupa 100_10 40 30 prikazani su na slici 34.
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Slika 34. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom sredistu

za svih 5 instanci testnog skupa 100_10 40 30
Izvor: izradio student

Jednako kao i prije. U ovoj kombinaciji ABO algoritam daje najbolje rezultate. Sebican

algoritam daje losije rezultate a jednostavan algoritam najgore rezultate.

Trideset druga i zadnja kombinacija ima 100 kamiona koji idu na maksimalno 10 dostavnih
mjesta. Zadnja lokacija koja moZe bit ukljucena u dostavljacku rutu je oznacena brojem 40 (21
lokacija ukupno), te svi kamioni imaju polazno vrijeme izmedu 8:00 i 9:00 sati. Rezultati

algoritama za svih 5 instanci testnog skupa 100_10 40_60 prikazani su na slici 35.
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Slika 35. Ukupan broj minuta koja su dostavna vozila provela u gradskom srediStu

za svih 5 instanci testnog skupa 100_10 40 60

lzvor: izradio student

Na zadnjoj kombinaciji, ista je pri¢a kao i do sada. ABO algoritam daje najbolje rezultate, s tim
Sto mu je u 3. testnom skupu sebic¢an algoritam bio dosta blizu. Ali kao i do sada, sebican

algoritam daje losije rezultate, te jednostavan algoritam daje najgore rezultate.

5.2. ANALIZA UCINKOVITOSTI ALGORITAMA

Nakon provedbe 160 testnih skupova na 3 razlicita algoritma. Jednostavan algoritam je
davao najgore rezultate, Sto je i ocekivano s obzirom na jednostavnost izvedbe algoritma.
Sebican algoritam je bio neSto bolji, ali je kvaliteta njegovog rezultata primarno ovisila o
sadrzaju testnog skupa, te bi davao najbolji rezultat jedino kad bi mu se potrefilo da je
nasumicno generiran testni skup omogucio da dobije najbolji rezultat. To se deSavalo ¢es¢e kod
jednostavnijih kombinacija sa 10 i 20 kamiona, ali kod 50 i 100 bi to bila rijetkost.

ABO algoritam je imao najbolja rjesenja, pogotovo kod kompleksnijih kombinacija sa 50 i 100
kamiona kada su minute u tisucama. U slucajevima kad je ostvario drugo najbolje vrijeme (iza
pohlepnog algoritma), uvijek je imao oko 1% devijacije od najboljeg rjeSenja. Dok je kod
pohlepnog algoritma razlika bila mnogo veca.

ABO algoritam je davao najbolje rjeSenje u 87.5% slucajeva, Sto znaci da je daleko

najucinkovitiji od 3 algoritma. Jo§ vaznije je to Sto je davao najbolje rjeSenje ta kombinacije od
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50 i 100 dostavnih kamiona, iz razloga $to su to kombinacije koje su bliZe stvarnom stanju broja

dostavnih vozila u gradskom prometu.

5.2.1. Ogranic¢enja i moguca poboljsanja

Unato¢ odli¢nim rezultatima kombinacija za 50 i 100 dostavnih vozila, dogodilo se da u
12.5% slucajeva, specifi¢no kod kasnijih kombinacija kod 10 i 20 dostavnih vozila, nije mogao
pronaci jednako ili bolje vrijeme od sebi¢nog algoritma. Po moze ukazivati na problem u kojem
se algoritam preoptimizira, tj. nije sposoban istraziti daljnje bolje rjeSenje unutar 10000
iteracija. Budu¢i da se testiralo sa nasumi¢nim testnim skupovima koji u sebi imaju raznolike
kombinacije vremena polaska, redoslijeda i ukupnog broja lokacija te nasumi¢nom prirodom
dodjeljivanja brojeva od 1-100 svim lokacijama da se odredi redoslijed polaska, mogucée je da
jednostavno nije poklopila dobra kombinacija nasumi¢nim putem. Naime, to je lako rijeSivsi
problem na nacin da se namjeStaju parametri za ukupni broj generacija ili ponavljanja
dodjeljivanja nasumic¢nih brojeva u sluCaju Cestog ponavljanja istog trenutnog najboljeg

rjesenja.

Drugo ogranicenje je hardverske prirode. Potrebna je poprili¢na dobra procesorska mo¢ kako
bi se programski dio algoritma izvodio u brzom ili normalnom vremenu. Tijekom procesa
dobivanja rezultata testnih skupova, za 10000 generacija, bilo je potrebno izmedu 60 i 90
minuta za jedan testni skup neke od kombinacija za 50 i 100 dostavnih vozila, a 45 i 60 minuta
za kombinacije od 10 i 20 dostavnih vozila. Za rad u stvarnim uvjetima, gdje ima mnogo vise
varijabli, a samim time i generacija izvodenja radi $to boljeg ukupnog rjesenja moze rezultirati
jo§ ve¢im vremenom izvodenja programskog koda, tako da je potrebno uloziti u dobar stroj za

skra¢ivanje vremena izvodenja programskog koda.

Jedno od moguéih poboljsanja trenutnog modela bi bilo u hibridiziranju ABO algoritma sa
sebi¢nim algoritmom ili nekim drugim metaheuristi¢kim algoritmom Koji bi mogao dodatno
povecati to¢nost rezultata ili pruZiti alternativu kao brzo 1 dovoljno efikasno rjeSenje u slucaju

nepredvidenih okolnosti prometu, te samim time i radu ABO algoritma.

72



5.2.2. Utjecaj na prometnu situaciju u gradu Rijeci

Implementacija optimizacijskih algoritama za upravljanje dostavnim vozilima u gradu
Rijeci moze znacajno utjecati na smanjenje prometnih guzvi i poboljSanje proto¢nosti prometa.
Koristenje ABO algoritma, koji se pokazao najefikasnijim, posebno kod vecih skupova vozila,
moze dovesti do optimizacije ruta dostavnih vozila, smanjujuci ukupno vrijeme putovanja i broj
vozila na cestama u isto vrijeme.

S obzirom na slozenost gradskog prometa, posebno u uvjetima visokog opterecenja,
optimizacija kretanja dostavnih vozila mogla bi smanjiti prometne zastoje te pridonijeti
smanjenju emisije Stetnih plinova. Takoder, brze i u¢inkovitije dostave pozitivno bi utjecale na
gospodarsku aktivnost u gradu.

Kombinacija ABO algoritma s dodatnim metodama optimizacije moze pruziti
fleksibilnost u stvarnim prometnim uvjetima, omogucujuci brze prilagodbe promjenama u
prometnim obrascima. Time bi se omogucila bolje upravljanje prometom, ¢ime bi se smanjila

vjerojatnost zastoja i povecéala ukupna uc¢inkovitost gradskog prometnog sustava.
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6. ZAKLJUCAK

Ovaj rad se bavi optimizacijom dostavnih ruta u gradskim podrué¢jima, S posebnim
fokusom na grad Rijeku. U radu su istrazena tri razlicita algoritma za rjeSavanje problema
optimizacije — jednostavan algoritam, sebican algoritam i algoritam afri¢kog bizona. Sva tri
algoritma su testirani uz pomo¢ generatora testnih skupova koji je generirao pet testnih skupova
s nasumi¢nim vrijednostima za svaku kombinaciju klju¢nih parametra. Rezultati testiranja na
razli¢itim skupovima podataka pokazali su da ABO algoritam daje najefikasnija rjeSenja,
posebno u kompleksnijim scenarijima s ve¢im brojem dostavnih vozila. Jednostavan algoritam
nije bio dovoljno ucinkovit za sloZenije situacije, dok je sebican algoritam pokazao odredenu
razinu uspjesnosti, ali je njegova ucinkovitost ovisila o specificnostima testnih skupova. ABO
algoritam se istaknuo kao najpouzdaniji, s najboljim rezultatima u 87.5% slucajeva, §to ga Cini
najpogodnijim za primjenu u stvarnim uvjetima gradskog prometa. Unato¢ postignutim
rezultatima, identificirana su odredena ograni¢enja, ukljucujuci potrebu za visokim racunalnim
resursima 1 problem preoptimizacije u nekim slucajevima. Moguca poboljSanja ukljucuju
hibridizaciju ABO algoritma s drugim metodama kako bi se dodatno poboljsala to¢nost i
ucinkovitost. Primjena ovih algoritama u stvarnim uvjetima, kao $to su gradski prometni
sustavi, mogla bi znacajno smanjiti prometne guzve, optimizirati vrijeme dostave i smanjiti
emisiju Stetnih plinova, Sto bi imalo pozitivan utjecaj na kvalitetu zivota u gradu Rijeci.
Uvodenje takvih tehnoloSkih rjeSenja predstavlja korak prema pametnijim i odrZivijim

gradovima buducnosti.
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