OPTIMIZACIJA RUTE TRANSPORTA KOMUNALNOG OTPADA U
GRADSKIM SREDINAMA KORISCENJEM GENETSKIH ALGORITAMA

OPTIMIZATION OF VEHICLE RUTING OF COMMUNAL WASTE IN
URBAN ENVIRONMENT USING GENETIC ALGORYTHM ”
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Rezime: Trenutni efekti brzog razvoja, velika gustina naseljenosti u velikim stanbenim sredinama i
pritisci organizacija za zastitu Zivotne sredine, kreiraju izazovni okvir za upravljanje otpadom u
modernim gradovima. Slozenost procesa skupljanja optapa je velika, pa samim tim predstavija
veliku brigu gradskim vlastima u pogledu skupljanja, transporta i daljeg procesuiranja cvrstog
otpada. U ovom radu, autori su predstavili genetski algoritam koji vrsi optimizaciju putanje
kamiona odredenih kapaciteta za odnoSenje smeca. Ova metoda vrsi pretragu nad skupom
mogucih resenja, i iz skupa pokusava da izdvoji reSenje sa minimalnom putanjom i maksimalnim
iskoris¢enjem kapaciteta kamiona koji su na raspolaganju. Testiranje je izvrSeno za nekoliko
razlicitih varijanti problema broja kamiona, kapaciteta kamiona i broja i polozaja lokacija
prikupljanja otpada.

Kljuéne reci: upravljanje otpadom, optimizacija putanje, genetski algoritmi

Abstract: Current effects of rapid development, high population density in large residential areas
and pressures organizations to protect the environment, create a provocative framework for waste
management in modern cities. The complexity of the process of garbage collection is large, and
therefore a major concern by public authorities in terms of collection, transport and further
processing of solid waste. In this paper, the authors have presented a genetic algorithm that
optimizes the path of trucks specific capacity for garbage collection. This method performs a
search over the set of possible solutions, and the set is trying to extract the solution with minimal
trajectory and maximum capacity utilization of trucks that are available. Testing was done in a
few different varieties of trouble trucks, truck capacity and the number and location of sites for
waste collection.
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1. UvOD

U modernim gradovima gde je zahtev za
skupljanjem otpada veliki, dinamicki tranzitni
sistem koji se sastoji iz velikog broja linija za
transfer otpada od uli¢nih kontejnera do depoa je
neophodan. Glavni problem jeste kreiranje mreze
ruta Sto manje duzine, kojima ¢e se kretati
kamioni, kako bi opsluzili sve kontejnere sa §to
boljim iskoris¢enjem ukupnog kapaciteta svih
kamiona, koji su na raspolaganju (D. V. Tung &
A. Pinnoi 2000).

Navedeni problem ima dve podgrupe odnosho dva
seta vaznih pitanja. Jednu grupa &ine logistickih
problemi utovara i istovara (Katja Buhrkal et al.,
2012), dok je druga grupa problema problema
vezana za optimizaciju ruta kamiona sa
ograni¢enim kapacitetom (eng. capacitated vehicle
routing problem, CVRP), kao specijalan slucaj
problema optimizacija ruta (eng. vehicle routing
problem, VRP).

Najjednostavniji VRP su prvi put predstavljeni od
strane Dantzing-a i Ramset-a (1958), gde je cilj bio
pronalaZenje optimalnog skupa ruta za vozni park
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sa ciljem zadovoljenja veceg broja korisnika. Tako
da je VRP u Sirem smislu poéeo da obuhvata
¢itavu klasu problema, kod kojih je potrebno
odrediti skup putanja voznog parka, stacioniranog
na jednom ili viSe razlicitih depoa za odredeni broj
geografskih lokacija koje treba opsluziti. Zbog
sveukupne prisutnosti u oblastima transporta,
distribucije i logistike VRP se izdvaja kao jedan od
najizazovnijih  kombinaciono  optimizacionih
problema (Geetha Shanmugam, 2011). Bolje
kreirana mreza ruta dovodi do smanjenja potros$nje
goriva (tj. novcanih sredstava), Cistije okoline,
boljeg kvaliteta usluge i bolje pokrivenosti terena.
Model razvijen u MatLabu, opisan u ovom radu,
kao optimizacioni metod Kkoristi genetski algoritam
(GA) pomocéu kojeg se vrSi optimizacija
iskoris¢enja kapaciteta kamiona i optimizacija
njihovih ruta.

Genetski algoritmi se u poslednjih nekoliko godina
Cesto koriste kao optimizaciona metoda za
reSavanje ovog i sli¢nih problema (R.J. Kuo et al.,
2012), pa je shodno tome u poglavlju 2 dat pregled
literature koja se odnosi na primenu Genetskih
algoritama i drugih sliénih heuristickih metoda
koja se koristi za optimizaciju VRP-a, CVRP-a i
problem prikupljanja otpada (PPO). Poglavlje 3
daje matemati¢ki i teorijski opis primenjenog
genetskog algoritma. Poglavlje 4 daje prikaz
primene optimizacione GA metode na konkretnom
problemu, dok poglavlje 5 zakljucuje rad.

2. PREGLED LITERATURE

Mnogi istrazivai su proucavali tri glavna
logisticka problema, lociranje objekata,
menadzment inventarom i VRP, i reSavali ih od
strateSkog do operacionog nivoa. Medutim,
izmedu ovih problema postoji visoka korelacija, pa
se moraju reSavati simultano, kako bi se
minimizirali ukupni troSkovi u kreativnoj fazi
logistickog sistema (Seyed Hossein Hashemi i
Abbas Seifi, 2013). Od same pojave integrisanih
logisti¢kih sistema osamdesetih godina, VRP bez
sumnje postaje jedan od naj-proucavanijih
problema u oblasti operacionih istrazivanja (Aksen
i Altinkemer, 2008, Prodhon, 2011, Barreto et al.,
2007, Albareda-Sambola et al., 2007).

Posto su VRP NP-tezine za reSavanje ovih
problema najcesce se koriste heuristicke (Battarra,
2010) i metaheuristi¢ke metode (Baldacci R., et al.
2010). Od metaheuristickih metoda za reSavanje
VRP se najce$ée primenjuju metoda kolonije
mrava (Reimann et al., 2004, Yu et al., 2008),
metoda roja Cestica (Kanthavel i Prasad, 2011;
Shanmugam et al., 2010; Srichandum i
Rujirayanyong, 2010) i metoda GA (Sarabian and
Lee, 2010; Nazif and Lee, 2010). Takode, mnogi
drugi prilazi su razvijeni kako bi se resio ovaj

problem, kao na primer egzaktni algoritmi, u koje
spadaju algoritmi ogranaka i granica (Zhang et al.,
2010) i algoritmi ogranaka i odsecaka (Bektas et
al., 2009).

Kao specijalni slucajevi VRP, javljaju su slozeniji
nadogradeni problem, koji kao takvi mogu naci
svoju primenu u praksi. Sliéni ili gotovo isti
problem 1 pristupi reSavanju javljaju se u
slu¢ajevima kuriske dostave, lancima snabdevanja,
hitnim uslugama (medicinskim, vatrogasnim),
taksi uslugama i uslugama prikupljanja otpada.
Problem prikupljanja optada tek u poslednjih
nekoliko godina privlaci paznju istrazivaca (Katja
Buhrkal, et al. 2012). McLeod i Cherrett (2008)
tvrde, da efikasna strategija prikupljanja otpada
nije vitalna samo sa ekonomoskog stanovista, veéi
i sa stanoviSta zaStite zivotne sredine zbog
smanjena emisije Stetnih gasova. Uobiéajen prilaz
je da se model prikupljanja otpada posmatar kao
VRP (Chang i Wei, 2002, Kim et al., 2006,
Nuortio et al., 2006). U teoriji i praksi ¢esto se
koristiti stohasti¢ka varijanta VRP-a (Nuortio et al.
2006), jer je koli¢ina otpada u kontejnerima visoke
varijabilnosti, a metoda koja se koristi je metoda
rutiranja ¢vorova. Gde se svaki Cvor posmatra
posebno i pretstavlja poziciju kontejnera, iz kojeg
se otpad prikuplja.

Drugi oblik slozenijeg problema VRP, koji se
koristi za prikupljanje otpada, jeste VRP sa
vremenskim , prozorima®“. Vremenski prozori
ukljucuju zaustavljanja za pauze i poslove utovara
otpada. Ovu vrstu problema moguce je reSavati
pomocu algoritma baziranog na klasterima (Kim et
al., 2006). Karadamis et al. (2007) takode
naglaSava vaznost efikasnosti procesa prikupljnja
otpada, jer 60% do 80% od ukupnih troskova je
utroSeno u toku samog procesa prikupljanja
otpada. Kako bi resio ovaj problem navedeni autori
su koristili algoritam kolonije mrava. Gde, mravi
(kamioni) pokusavaju da nadu najoptimalniju rutu
za dati skup lokacija kontejnera. Postupak zahteva
kreiranje inicijalnog slu¢ajnog kruzenja, kroz
Citavu oblast skupljanja otpada i ostavljanja
»fermonskog traga“ u vidu inteziteta nadenog
reSenja u predenim Kilometrima. Ruta sa najve¢om
fermonskom  gustinom je ruta koja Ce
najverovatnije biti pracena od ostalih vesStackih
mrava, kako bi se pronasle bolje rute.

U poslednje vreme za reSavanje problema
optimizacije prikupljanja c¢vrstog otpada u
gradovima, Korisit se i geografski informacioni
sistem (GIS). Za formulaciju ovog modela,
potrebno je izvrSiti prikupljanje podataka o
lokacijama kontejnera i podataka o putevima.
Uspeh pri donoSenju odluka kod ovakvog modela
zavisi umonogome od kvantiteta i kvaliteta
dostupnih podataka (Chalikas i Lasaridi, 2009).
Ovakva vrsta pristupa, daje zakljucke vredne
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paznje, koji govore o tome da je potro$nja goriva u
znatno vecoj korelaciji sa vremenom potrebnim za
prikupljanje otpada i sa brojem kontejnera koji se
nalaze na ruti, nego sa ukupnom duzinom rute
(Mes M., 2011).

Problem je moguce posmatrati i kao kapacitativni
VRP, tj. CVRP, koji ima ogranicenje u pogledu
kapaciteta kamiona i radnih sati, za ovak slucaj
moguce je koristiti metode pretrage kao Sto su tabu
pretrazivanje, fazzi logika i genetski algoritmi. Za
unapredenje reSavanja problema prikupljanja
otpada (PPO) i CVRP koriste heuristicke metode
zajedno sa fazzi promenljivama, jer se na taj nadin
mogu modelirati nedpredvidivi podaci (McLeod i
Cherrett, 2008).

3. MATEMATICKI OPIS PROBLEMA
PPO | GA

3.1 Problem prikupljanja otpada

Oposta formulacija problem prikupljanja otpada je
identi¢na formulaciji CVRP, pa se moze definisati
grafom G=(V, E) sa V = {0, 1, ..., n} skupom
tacaka i E skupom linija koje ih povezuju. Skup
taaka i = 1, ..., n predstavlja skup lokacija sa
kojih je potrebno sakupiti otap. Tacka O predstavlja
depo, dok n predstavlja ukupan broj lokacija.
Svaka od lokacija ima ne-negativnu koli¢inu
otpada koju treba pokupiti d; (i=1,...,n). Ove
lokacije treba opsluziti voznim parkom, koji ¢ini
skup kamiona H(1, 2, ..., h), razli¢itih kapaciteta
Ci (k=1, ..., h). Ne-negativni troskovi putovanja Cj;
su vezani za svaku liniju (i,j) € E i predstavljaju
udaljenost od tacke i do tacke j za svako i # j.

Cilj PPO je odredivanje skupa minimalnih
troskova putanja koje zadovoljavaju sledece
uslove:

1) Svaka ruta pocinje i zavrSava se na depou.

2) svaki kontejner moZe i ne mora biti poseéen
od strane jednog ili vise kamiona, $to je razlika u
odnosu na ostale radove iz literature, kod kojih je
jedna lokacija moze biti posecena od strane samo
jednog vozila (C.-C. Lui V. F. Yu, 2012).

3) kumulativno opterecenje svakog kamiona Ly ne
sme prevazi¢i njegov kapacitet Cy u bilo kojoj
tacki njegove rute (nakon prikupljanja otpada sa
tacke i, Ly ¢e se povecati za koli¢inu otpad koja se
nalazi na toj lokaciji, d;).

Problem se dalje moze formulisati kao meSoviti
celobrojni program (eng. mixed-integer program).
Pretpostavlja se da su svi parametri ne-negativni
brojevi, i da su brojevi kontejnera i kamiona
celobrojne vrednosti.

Promenljive koje su bitne za donosioca odluke su:

Xik= (1 Ako vozilo k posecuje lokaciju j

odmah nakon lokacije i
U suprotnom

1 ako je lokacija i pose¢ena od strane
Yik = { kamiona k

0 v suprotnom
Formulisani model:
Minimzacija Funkcije
1) ZZ:1 Yi=o Z?:o CijXijk
uz ogranicenja:
(2)2?=0 Xiok — Z}'l:o xojk:0
B)Xioo Ther Xijie = 1 n
@) Xio Ty xijpe = 1 Vi=1,..,n
O)Xj=1xoj =1 Vk=1,..,h
O)oxijk =Yix Vi=1l.,nk=1.,h
(N XicoXijk =y Vi=1,..,nk=1..,h
@)X diy < Ci Vk=1,..,h

Ciljna funkcija iz jednacina (1) sluzi za minizaciju
ukupnog predenog puta, dok uslov iz jednacine (2)
garantuje da se svaki kamion koji krene sa depo
vraca u taj isti depo. Ogranicenja iz jednacina (3) i
(4) obezbedjuju da svaka lokacija sa kontejnerom
bude posecena bar jednom, a ako je potrebno i vise
puta. OgraniCenje iz jednacine (5) definiSe da je
moguce koristiti najvise h vozila. Jednac¢ine (6) i
(7) izrazavaju odnos izmedu promenljivih od
znacaja donosiocu odluke. Uslov iz jednacine (8)
garantuje da se maksimalna kapacitet kamiona ne
prede.

Sve promenljive oshovnog PPO se smatraju
deterministickim (R.J. Kuo, et al.,, 2012). Bilo
kako bilo, u realnim problemima, mnogi problem
poput PPO susre¢u se sa podacima koji su
dinamicki. Zato je veliki broj pristupa koncentrisan
na reSavanje ovog i sliénih problema, koji spadaju
VRP grupu (Burak 2009). Jedan od nacina
reSavanja problema jeste primena viseciljnog
optimizacionog genetskog algoritma nad skupom
podataka uzetih iz realnog sveta (Ombuki-Berman,
et al 2007). U ovom radu autori su na slican naéin
prikazali primenu GA.

3.2 Opis primenjene metode genetskog
algoritma za pronalaZenje optimalne rute

Genetski algoritmi  su  populaciono bazirani
algoritmi pretrage, koje je prvi put u svojoj knjizi
predstavio Holand (1975). GA je dobro poznata

meta-heuristicka metoda, koja se koristi za
pronalazenje najoptimalnije rute. Populacija
mogucih reSenja je sadinjena od indivdua,

individue se u literaturi genetskih algoritama
nazivaju hromozomima.
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Za kodiranje hromozoma u literaturi su najcesce
koriS¢eni binarni nizovi, ali su u ovom radu za
kodiranje koris¢ene celobrojne vrednosti, gde
svaki gen, u okviru hromozoma, predstavlja
lokaciju kontejnera, koju treba posetiti. Ceo
hromozom korespondira mogué¢em resenju, koje
sadrzi skup izvodljivih ruta, od kojih svaka
sekvenca predstavlja lokacije koje je posetio jedan
kamion iz voznog parka. U okviru genetskog
algoritma nad hromozomima se vrSe genetski
procesi selekcije, ukrstanja i mutacije.

Algoritam pocinje generisanjem slucajne inicijalne
populacije reSenja, hromozoma. Autori rada su u
ovom algoritmu formirali svaki hromozom tako da
ima svoj glavni izgled i masku koja mu
korespondira. Hromozomi se formiraju na ovaj
nacin, jer glavni izgled hromozoma sluzi za
izvrSenje genetskih procesa, ali se ne moze koristiti
za odredivanje podobnosti (fintes-a) hromozoma,
zato se formira maska hromozoma koja sluzi za
odredivanje podobnosti hromozoma, ali ne i za
izvr§enje genetskih operatora. U slucaju rutiranja,
podobnost jednog hromozom u odnosu na neki
drugi hromozome jeste veca, ako je ukupna duzina
ruta svih kamiona tog hromozoma manja u odnosu
na ukupnu duzinu ruta svih kamiona drugog
hromozoma. Podobnost hromozoma sluzi za
njhovo rangiranjei proces selekcije, odnosno dalje
ucestvovanje u iteracijama genetskog algoritma.
Svaki hromozom, odnosno njegov glavni izgled je
konstruisan od sluc¢ajno izabranih lokacija
kontejnera koje treba posetiti, s tim §to je prva
lokacija u hromozomu lokacija depoa (oznacena
brojem 1).

Maska hromozoma nastaje na osnovu glavnog
izgleda hromozoma, ali se njen izgled menja kako
bi se ispostovao uslov da se maksimalni kapacitet
kamiona ne sme preci.

Kreiranje maske pocinje proveravanjem do koje
lokacije bi prvi kamion, koji je na raspolaganju,
popunio svoj kapacitet, nakon tog popunjavanja
vraca se do depoa, u tom trenutku se nakon
njegove poslednje poseCene lokacije u okviru
makse hromozoma umeée se broj jedan, koji
predstavlja lokaciju depoa, i to na slede¢i nacin

a) ako je kamion pokupio sav otpad sa
poslednje lokacije i, jedinica ¢e biti
umetnuta izmedju pozicija u hromozomu
koje predstavljaju poslednje posecenu i i
sledece lokacije j (tj. i1 j),

b) ako kamion nije pokupio sav otpad,
pozicija poslednje posecene lokacije i se
duplira, kako bi slede¢i kamion mogao da
je poseti, a broj 1 se umece izmedju sada

duplirane poslednje posecene lokacije u
hromozomu (tj. i 1i).

Ovaj postupak se ponavlja dok se otpad ne pokupi
sa svih lokacija. Time je ispunjen uslov da se
maksimalni kapacitet kamiona nece pre¢i. Na taj
nacin se formira izgled maski svih hromozoma i
moze se odrediti ukupna duZina svih ruta, tj.
odreduje se podobnost glavnog hromozama za
njegov opstanak u slede¢oj generaciji. Primer
glavnog izgleda hromozoma i njemu odgovarajuca
maske dati su na slici 1.

Hromozom

a) Glavni izgled hromozoma

-

Moo

s[s]7]4]3]

b)Formirana maska hromozoma

JIHE

Ruta 2

‘l‘(x 9

sTs [ [ [s]7]+]3]1]

Ruta 1 Ruta 3

Slika 1. Mogu¢ izgled hromozoma

Prvi proces koji sledi nakon formiranja inicijalne
populacije jeste selekcija. Proces selekcije
hromozoma se vrS§i na osnovu ve¢ pomenute
podobnosti  hromozoma. Sto je  vrednost
podobnosti hromozoma bolja, to je i S$ansa
hromozoma da ucestvuje u formiranju sledece
generacije veca. Selektovani hromozomi ulaze u
slede¢i proces koji se odvija, a to je ukrstanje.
Ukrstanje je proces koji se vr$i nad parovima
izabranih glavnih izgleda hromozoma, razmenom
njihovih osobina, kako bi se formirali novi
hromozomi. Pomocéu operacije ukrStanja, novi
hromozomi (potomci) se mogu generisati pomocu
tri metode (metoda ukrS$tanja u jednoj tacki,
metoda ukrstanja u dve tacke i metoda uniformnog
ukritanja) za razmenu delova roditeljskih
hromozoma.

Autori su koristili proces ukrstanja u jednoj tacki,
¢ime su roditeljski hromozomi deljeni na dva dela.
Ako je n broj gena u hromozomu, onda je broj
mogucih tacaka za ukr$tanje n-1. Svaka od ovih
tataka ima jednaku mogucnost da bude odabrana
za ukrStanje. Lokacije kontejnera sa jedne strane
roditelja (svaka strana se bira sa jednakom
verovatno¢om) se direktno prenose na naslednike,
a ostale lokacije se dodaju istim redom kojim se
pojavljuju u drugom roditelju (Murata i Ishibuchi,
1994). Nakon S§to se uloge roditelje izmene, ista
procedura se ponavlja za drugog naslednika.
Ilsutracija procesa ukrStanja data je na slici 2.
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Roditelj 1 [1]7]2]5]6]3]s]4]
Naslednik 1 [1]7]2]s]4]s]s]5]
Roditelj 2 [1]s]4]7]s]2]6]3]

Slika 2. Prikaz procesa ukr$tanja

Nakon ukr$tanja sledi mutacija. Mutacija se koristi
za generisanje i zamenu slucajno odabranog starog
glavnog izgleda hromozoma iz populacije novim
glavnim izgledom hromozoma. Cime se dobija na
poveéanju raznolikosti karakteristika u ¢itavoj
populaciji hromozoma.

Verovatno¢a ukrStanja se najceSée predstavlja
stopom ukrStanja. Stopa ukrStanja je obi¢no
relativno veliki broj iz opsega [0,1] kako bi se
obezbedilo  generisanje  novih  hromozoma.
Mutaciona stopa je obi¢no relativno nizi broj iz
opsega [0,1], sto omogucuje da se dobra reSenja iz
prethodne generacije ne promene previse.

Kada se formiraju novi glavni izgledi hromozoma
pomoc¢u ukrstanja i mutacije za njih se ponovo
odreduju maske, a zatim i njihova podobnost.
Procesi  odredivanja  podobnosti, selekcije,
ukrstanja i mutacije se vrSe sve dok se ne postigne
unapred definisan broj generacija, tj. iteracija.
Pseudo kod koris¢enog genetskog algoritma
prikazan je ispod.

Pseudo kod genetskog algoritma

Generisi inicijalnu populaciju hromozoma

Rangiraj inicijalnu  populacijau na osnovu
podobnosti maski hromozoma
Ponavljaj

Selektuj parove roditeljskin hromozoma na
osnovu njihovog ranga
Izvrsi ukr$tanje genetskoh materijala roditelja
Izvrs$i mutaciju sluc¢ajno izabranog hromozoma
Kreiraj makse novh hromozoma
Odredi podobnost novih hromozoma na osnovu
njihvih maski
Izvr$i rangiranje hromozoma

Dok se ne postigne uslov zaustavljanja.

Uslov zaustavljanja se moze definisati brojem
generacija genetskog algoritma ili nekom zeljenom
vrednos¢u koju treba posti¢i. U ovom radu autori
su koritisili definisan broj generacija, kao
kriterijum zaustavljanja algoritma.

4. ILSUTRATIVNI PRIMER

Kao ilustrativni primer uzet je slucaj koji je
prikazan na slici 3. Lokacija 1 je rezervisana
za depo, a ostale lokacije su lokacije na
kojima se nalaze kontejneri. Svaka lokacija
pored brojne oznake, sadrzi jo$ tri parametra.
Prva dva parametra predstavljaju koordinate
lokacija, a tre¢i parameter predstavlja koli¢inu
otpada koju treba pokupiti sa te lokacije. Za
prikupljanje otpada u ovom primeru uzeta su
tri kamiona k=3 razli¢itih kapaciteta C,; = 50,
C2:80iC3:60.

<) Figure 2
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Slika 3. Polazni problem
Uz pomo¢ algoritma, izvrSene su tri pretrage
sa  razliitim  parametrima.  Parametri

algoritma su dati u tabeli 1.

Tabela 1. Parametri genetskog algoritma

Slucaj Populacija Deo populacije koji
ucestvuje u
rekombinaciji

1. 300 0.5

2. 200 0.6

3. 200 0.8

Slu¢aj | Stopa mutacije | Broj iteracija

1. 0.005 250

2. 0.02 200

3. 0.01 200

Rezultati koji su dobijeni na osnovu zadatih
parametara, uz poStovanje uslova da se
kapacitet kamiona ne sme preéi, za sve tri
pretrage prikazani su u tabeli 2.
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Tabela 2. Rezultati pretraga

Prva pretraga

Vozilo br. Duzina rute Sluéaj 1 ruta

1. 31.2132 1-3-4-2-1
2. 34.0225 1-2-6-5-1
3. 152.3309 1-7-9-8-1
> 217.5666

Druga pretraga

Vozilo br. Duzina rute Sluéaj 2 ruta

1. 31.2132 1-3-4-2-1
2. 31.7565 1-2-5-6-1
3. 152.3309 1-8-9-7-1
> 215.3006

Treca pretraga

Vozilo br. Duzina rute Slucaj 3 ruta

1. 30.3225 1-4-3-2-1
2. 31.7565 1-2-5-6-1
3. 152.3309 1-7-9-8-1
> 214.4099

Na osnovu dobijenih podataka moze se
zakljuciti da je najbolje rezultate dala treca
pretraga, sa srednjom stopom mutacije i sa
najevéom stopom ukrtStanja.

Radi lakse preglednosti i tumacenja rezultat iz
tabele 2. reSenja su prikazana i na slikama 4a,
5a i 6a u obliku grafikona za sva tri slucaja
pretrage, a na slikama 4b, 5b i 6b su prikazane
odgovaraju¢e  ukupne duzine ruta po
iteracijama u okviru genetskog algoritma.
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Slika 4.a Grafikon na osnovu prve pretrage
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Slika 4.b Duzina svih ruta po generacijama za
prvu pretragu

Na slikama su rute razli¢itih kamiona
predstavljene razli¢itim bojama. Tako je
kretanje prvog kamiona (k=1) predstavljeno
crvenom, drugog (k=2) zelenom i tre¢eg (k=3)
plavom bojom.

Sa slike 4a moze se zakljuciti zasto prva
pretraga daje optimalno reSenje sa nadjuzom
rutom. Resenje je najduze jer:

e vozilo k=1 prolazi dva puta kroz
lokaciju 2, prvi put kada ide ka
lokacije 3 i drugi puta u povratku,
kada bi trebalo da pokupi otpad sa
lokacije 2.

e vozilo k=2 prvo poseéuje lokaciju 6, a
zatim lokaciju 5, S§to dovodi do

ukr§tanja  putanje i znatnog

produzenja rute.
Sa slike 4.b moze se zakljuéiti da se do
optimalnog reSenja dolazi izmedu 50 i 100
iteracije id a algoritam nakon toga stagnira.
Tj. ostaje pri tom reSenju do kraja pretrage.
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Slika 5.a Grafikon na osnovu druge pretrage
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Slika 5.b Duzina svih ruta po generacijama za
drugu pretragu

Slika 5a daje prikaz resenja druge pretrage,
dobijeno optimalno resenje je krace od resenja
iz prve pretrage, jer za razliku od reSenja prve
pretrage nema ukrStanja putanje vozila k = 2.
Vozilo k =1 i u ovom sluéaju dva puta prolazi
kroz lokaciju 2.

Do optimalnog reSenja se u slucaju druge
pretrage dolazi izmedu 60 i 80 generacije
(slika 5.a), nakon cega algoritam do kraja
ostaje pri tom reSenju.
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Slika 6.a Grafikon na osnovu trece pretrage
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Slika 6.b Duzina svih ruta po generacijama za
trecu pretragu

Do najoptimalnijeg resenje doslo se treCom
pretragom. Sa like se moze zakljuciti da nema
ukrStanja putanja, i da svako vozilo prolazi
kroz svaku tacku maksimalnom jedanput.
Interesantno je napomenuti da kroz lokaciju 2
prolaze dva vozila, (k= 1i k = 2). Vozilo k=1
tu zavrSava Svoju rutu (ispunjava Svoj
maksimalan kapacitet i vraca se u depo),
vozilo k=2 je zapoCinje. Na ovaj nalin je
napravljena razlika u odnosu na radove ostalih
autora, u kojima jednu lokaciju moze da
poseti samo jedno vozilo.

Do najoptimalnije reSenje, dobijenog treCom
pretragom, algoritam je dosao posle 80
generacija (slika 6.b).

5. ZAKLJUCAK

U ovom radu autori su predlozili proceduru za
reSavanje problema prikupljanja otpada.
Problem prikupljanja otpada je okarakterisan
kao logisticki CVRP problem. Koji se smatra
NP-teskim problemom, §to podrazumeva da je
za re$avanje ovog problema potrebno koristiti
neku od heuristickih metoda optimizacije.

Za resavanje problema koriS¢ena je
heuristickih optimizaciona metoda genetskog
algoritma. Metoda se zbog svojih osobina:

a) da krete od relativno velike
populacije mogucih resenja,

b) da lako moze da prenebengne
problem lutanja oko lokalnog
optimuma tj. efikasno pretrazuje skup
moguc¢ih reSenja pa je Vvelika
verovatno¢a da ¢e konvergirati ka
globalnom optimum i

c) jednostavno se implementira.

pokazala kao dobra za reSavanje slozenih
problema, kod kojih je potrebno ispostovati
veci broj ogranicenja i na¢i optimalno reSenje
za veci broj zeljenih parametara.

U radu je opisan ilustrativni primer
prikupljanja otpad, ali se Citav model moze
iskoristiti za resavanje realnih problema. Sto
¢e dovesti do ustede novca, smanji ce
potrosnju goriva i emisiju Stetnih gasova. Zato
¢e dalji rad autora u ovoj oblasti biti usmeren
ka realnoj primeni prikazanog problema.
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