Primjena problema preusmjeravanja vozila s
vremenskim ogranicenjima u uslugama na zahtjev

Smoli¢-Rocak, Magda

Master's thesis / Diplomski rad
2024

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Electrical Engineering and Computing / SveuciliSte u Zagrebu, Fakultet
elektrotehnike i racunarstva

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/urm:nbn:hr:168:036691

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2025-03-29

Repository / Repozitorij:

FER Repository - University of Zagreb Faculty of
Electrical Engineering and Computing repozitory

AN

zir.nsk.hr

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:168:036691
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/fer:12730
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/fer:12730
https://dabar.srce.hr/islandora/object/fer:12730

SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 503

PRIMJENA PROBLEMA PREUSMJERAVANJA VOZILA S
VREMENSKIM OGRANICENJIMA U USLUGAMA NA
ZAHTJEV

Magda Smoli¢-Rocak

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 503

PRIMJENA PROBLEMA PREUSMJERAVANJA VOZILA S
VREMENSKIM OGRANICENJIMA U USLUGAMA NA
ZAHTJEV

Magda Smoli¢-Rocak

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

Zagreb, 4. ozujka 2024.

DIPLOMSKI ZADATAK br. 503

Pristupnica: Magda Smoli¢-Roc¢ak (0036519844)

Studij: Racunarstvo

Profil: Racunarska znanost

Mentor: prof. dr. sc. Bojan Trkulja

Zadatak: Primjena problema preusmjeravanja vozila s vremenskim ograni¢enjima u

uslugama na zahtjev

Opis zadatka:

TrziSte rada obuhvaéa velik broj poslova | izvodada s razli¢itim vjeStinama, iskustvom i preferencijama.
Dinami¢nost trzista rada, dostupnost radne snage na lokaciji, uvjeti rada, trajanje posla samo su neki od
Cinitelja koji uvec¢avaju slozenost procesa uparivanja zadatka na lokaciji i izvodaca. U okviru ovog rada bit ¢e
razvijen pristup zakazivanju termina radnika na razli¢itim lokacijama u gradu prilagodavanjem nacela vremenski
ograni¢enog problema usmijeravanja vozila (TCVRP). Problem se formulira temeljem lokacija rada ukljuéujuci
vremenska ograni¢enja, koja se provode u model planiranja koji ukljucuje varijable odluc¢ivanja za zadatke
radnika unutar vremenskog razdoblja i na lokaciji. Implementacija odabranog algoritma daje rjeSenje za
planiranje koje dodjeljuje radnike lokacijama s odredenim vremenskim ograni¢enjima te se koristi za ucinkovito
upravljanje uslugama na zahtjev.

Rok za predaju rada: 28. lipnja 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 503

PRIMJENA PROBLEMA USMJERAVANJA

VOZILA S VREMENSKIM OGRANICENJIMA U
USLUGAMA NA ZAHTJEV

Magda Smolic - Rocak

Zagreb, rujan 2024.



1 L 07 | 3
2. Teoryskiokvir) . . . . . . ... ... L o e 5
[2.1. Problem usmjeravanjavozilal . . . . ... ... ... ... ... . ..., 5
[2.2. Rjesavanje problema usmjeravanjavozila| . . . ... ... ... ... ... 10

[2.3. Problem usmjeravanja vozila |

[2.4. Metode za rjeSavanje problema usmjeravanja vozila s viemenskim okvirima) 15

[2.4.1. Egzaktne metode za rjeSavanje VRPTW-a| . . . . . ... ... ... 15

[2.4.2. Heuristicke metode za rjeSavanje VRPTW-a . . . . . . .. ... .. 16

[2.4.3. Metaheuristicke metode za rjeSavanje VRPTW-a| . . . . . . .. .. 17

[2.4.4. Genetskialgoritmi|. . . . ... ... .. ... ... . ... 18

3. Implementacijal . . . ... ... ... ... L e 19
[3.1. Implementacija statiCkog VRPTW-a s ograni¢enjima radnog vremena . . 20
[3.1.1. Koristeni ulazni podatcif. . . . . ... ... oo oL 21

(3.1.2. Formulacijaproblemal. . . . . ... ... ... .. ......... 23

[3.1.3. RjeSavanje problema usmjeravanja vozila s viemenskim okvirima |

| genetskim algoritmom| . . . ... ... ... .. 0oL 25
3.1.4. Rezultatil . . ... ... .. .. . ... 31

[3.2.  Optimizacija rute: razliciti tipovi vremenskih zahtjeval . . . . . .. .. .. 33
[3.2.1. Ulaznipodatci . . . . . .. .. ... 34

(3.2.2. Formulacijaproblemal. . . . . . ... ... ... ... . ...... 35

[3.2.3. RjeSavanje problema genetskim algoritmom| . ... ... ... .. 36

3.2.4. Rezultatil . . ... ... ... ... 39



[3.3. Dinamicko dodjeljivanje zadataka u stvarnom vremenu| . . . . . . .. .. 40
[3.3.1. Ulaznipodatci| . . . . . . ... ... ... .. ... . 40

(3.3.2. Formulacijaproblemal. . . . . ... ... ... ... ....... 41

[3.3.3. RjeSavanje problema genetskim algoritmom| . . ... .. ... .. 42

B34, Rezultafil . . . .. ... ... . . . 47

4. Prakti¢na primjena u |
[ aplikacijamanazahtjev] . ... ............. ... .00, 48
B. Zakljucak]. . . . . . . . ... e e e e e 49
BazetaKl . . . . . . . . . e 50
Abstractl . . . . . . . . e e e e e e e e 51
Lteratural . . . . . . oo et e e e e e e e e e 52



1. Uvod

U danasnjemu dinami¢nom okruZenju, usluge na zahtjev kljuc¢ne su za u¢inkovito po-
vezivanje korisnika i pruzatelja usluga. Fleksibilnost tih usluga, koje odgovaraju na tre-
nutne potrebe korisnika, ¢ini ih temeljem modernih ekonomskih modela, od prijevoza
(npr. Uber) do kucanskih poslova. Korisnici zatraze uslugu u stvarnom vremenu, dok
pruzatelji potom moraju optimalno rasporediti posao na zaposlenike. Upravo zbog te po-
trebe za brzim i u€inkovitim ispunjenjem zahtjeva, optimizacija ruta postaje klju¢na: rje-
Savanjem problema usmjeravanja vozila (VRP) minimiziraju se troSkovi odnosno mak-

simizira dobit te se pronalaze efikasna rjeSenja polaznog problema.

Ovaj diplomski rad bavi se teorijskom i prakticnom primjenom problema usmje-
ravanja vozila s vremenskim ogranic¢enjima (engl. Vehicle Routing Problem with Time-
Windows, skra¢éeno VRPTW) u kontekstu usluga na zahtjev. Usluge na zahtjev (engl.
on-demand services) predstavljaju vrstu usluga kod kojih se dostupne pruzatelje us-
luga (radnike) rasporeduje za obradu svaki put kada neki primatelj usluge (klijent)
postavi odredeni zahtjev. Primatelj usluge zahtjev moZe postaviti u proizvoljnom tre-
nutku. Takve usluge nalazimo u raznim podrucjima, a to su, primjerice, poslovi ¢iS¢enja,

sastavljanja namjeStaja i poducavanja.

Problem usmjeravanja vozila s viemenskim ograni¢enjima (VRPTW) predstavlja iza-
zov u mnogim industrijama, a njegovo rjeSavanje zahtijeva primjenu naprednih metoda
optimizacije. Ovaj problem rjeSava se razli¢itim metodama, medu kojima su egzaktni,
heuristicki i metaheuristicki pristup. U ovom radu, poseban naglasak bit ¢e stav-
ljen na primjenu genetskog algoritma zbog njegove sposobnosti pretrazivanja velikih
prostora rjeSenja i prilagodljivosti dinami¢nim uvjetima. Genetskim ¢e se algoritmom

stvarati rasporedi za probleme koji oponasaju stvarne uvjete usluga na zahtjev.



Iako primarni cilj ovog rada nije izrada aplikacije za dijeljenje usluga na zahtjev niti
izravna integracija algoritma u takvu aplikaciju, ideja za diplomski rad proizasla je iz
moje ideje za izradu i rada na aplikaciji CleanApp. CleanApp platforma je koja spaja ka-
rakteristike Ubera i Airbnba radi primjene na usluge ¢iS¢enja. Omogucuje pruZateljima
i primateljima usluga da se brzo i jednostavno poveZzu. U ovom radu rjeSavaju se jed-
nostavniji problemi optimizacije, koji mogu posluZiti kao temelj za sloZenije algoritme
potrebne u stvarnim aplikacijama poput CleanAppa. Prikazano je kako se VRPTW al-

goritam moZe prilagoditi i nadograditi kako bi poboljsao u¢inkovitost takvih aplikacija.



2. Teorijski okvir

Optimizacija ruta vazna je za povecanje efikasnosti i smanjenje troskova u industrij-
skim i logistickim procesima [1I]. S razvojem tehnologije u transportu, proizvodaci su
prepoznali potrebu za unapredenjem svojih distribucijskih sustava kako bi bolje odgo-
vorili na rastuce zahtjeve trziSta. U tom kontekstu, problem usmjeravanja vozila (VRP)
bitan je jer omogucuje pronalaZenje optimalnih ruta za isporuku, §to rezultira uS§tedama

i poboljSanom operativhom ucinkovitoS¢u.

Ovo poglavlje zapocinje izlaganjem osnovnog problema usmjeravanja vozila (engl.
Vehicle Routing Problem, skra¢eno VRP), koji je temelj za problem usmjeravanja vo-
zila s vremenskim okvirima (engl. Vehicle Routing Problem with Time Windows, skra-
¢eno VRPTW). Zatim se pruza pregled metoda za njihovo rjesavanje. Na kraju poglavlja

nalaze se scenariji uporabe VRPTW-a.

2.1. Problem usmjeravanja vozila

Problem usmjeravanja vozila (engl. Vehicle Routing Problem, skra¢eno VRP) optimiza-
cijski je problem minimizacije ukupne udaljenosti koju prelazi odredeni broj vozila, uz
razli¢ita ogranicenja, pri ¢emu svaki klijent mora biti posjec¢en to¢no jednom od strane
bilo kojeg vozila [2]]. VRP jedan je od problema kombinatorne optimizacije i poznato je
da je NP-tezak [2]]. To znaci da za veéinu prakti¢nih primjena ne postoji efikasan algori-
tam koji moZe pronaci optimalno rjeSenje u razumnom vremenu za sve moguce instance
problema. U praksi se, stoga, Cesto koriste aproksimativni algoritmi koji pronalaze zado-
voljavajuca, ali ne nuzno optimalna rjeSenja. Na slici slikovito je prikazan primjer

rasporeda kod problema usmjeravanja vozila, ¢ime se prethodno vizualno doc¢arava.

VRP predstavlja generalizaciju problema putujuceg trgovca (engl. Traveling Sale-
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Slika 2.1. VRP

sman Problem, skra¢eno TSP) [3]. TSP odgovara na sljedece pitanje: ako su nam dos-
tupne udaljenosti izmedu svih gradova i polazni grad, koja je najkra¢a moguca ruta tr-
govca kojom on posjecuje svaki grad tocno jednom i vraca se u polazni grad? S druge
strane, VRP odgovara na pitanje pronalaska optimalnoga skupa ruta za odredeni skup
vozila kako bi se dostava obavila odredenom skupu kupaca. Dakle, iz VRP-a dobije se
TSP kada se koristi samo jedno vozilo bez ikakvih drugih ograni¢enja. Na slici[2.2]vidljiv
je primjer TSP-a.

Postoji nekoliko varijanti problema usmjeravanja vozila. Kod problema usmjerava-
nja vozila s ograni¢enim kapacitetom (engl. Capacitated Vehicle Routing Problem, skra-
¢eno CVRP) vozila imaju ograniceni kapacitet, stoga se nakon obrade odredenog broja
zahtjeva moraju vratiti u polazno mjesto kako bi si tamo povecali kapacitet na pocetnu
razinu. Problem usmjeravanja vozila s vremenskim okvirima (engl. Vehicle Routing
Problem with Time Windows, skra¢eno VRPTW) namece vremenski okvir za svakog

klijenta unutar kojeg on mora biti posje¢en. Kod problema usmjeravanja vozila s preuzi-



Slika 2.2. TSP

manjem i isporukom (engl. Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery, skra¢eno
VRPPD) vozila moraju svaki paket klijenta prvo pokupiti s odredene lokacije, a zatim ga
dostaviti na odredeno mjesto. Konacno, stohasti¢ki problem usmjeravanja vozila (engl.
Stochastic Vehicle Routing Problem, skraceno SVRP) uvodi stohasti¢nost u razlicite pa-
rametre problema, kao $to su vrijeme putovanja ili vrijeme obrade odredenog zahtjeva,
koji su inace konstantni. Spomenute varijante osnovnog problema, kao i one prikazane
na slici pripadaju najpoznatijima. Slika prikazuje hijerarhijski prikaz razlici-
tih varijanti problema usmjeravanja vozila (VRP) i kako su one medusobno povezane

razli¢itim ogranicenjima poput kapaciteta, udaljenosti i vremenskih okvira.

Matematicki model problema usmjeravanja vozila

Problem usmjeravanja vozila (VRP) formalno je definiran za flotu vozila oznacenih s
k € K, skup klijenata ¢ € C, i usmjereni graf G = (V, E), gdje V predstavlja skup vrhova
(engl. vertices), a E skup lukova (engl. arcs). Graf se sastoji od |C| + 2 ¢vora, gdje su
klijenti oznacenis 1, 2, ..., n, dok je skladi$te oznaceno ¢vorovima 0 (pocetni ¢vor)in+1
(krajnji ¢vor) [3]]. Pocetni ¢vor moZe biti istovremeno i zavr$ni, kao $to je to obi¢no i u

stvarnosti: u tom je slu¢aju ukupan broj ¢vorova u grafu zapravo jednak |C| + 1.
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Slika 2.3. Varijante VRP-a [5]

Optimizacija ruta provodi se tako da se svakom vozilu k dodijeli jedna ruta oy, pri
¢emu je cilj uc¢inkovito iskoristiti dostupna vozila i minimizirati tro§kove. Svako vozilo
treba posjetiti klijente na svojoj ruti o, ne prelazeci kapacitet vozila c. Pravovremena
je isporuka kljucna jer kaSnjenja ili preuranjeni dolasci mogu dovesti do gubitaka. Za
svaki luk (i, j) na grafu definiran je troSak prolaska njime c;; i vrijeme putovanja ¢;;.

Dakako, troSak se, izmedu ostalog, odreduje iz vremena putovanja.

Na slici [2.4] vidljiv je primjer problema VRP-a s definiranim parametrima. Ovaj graf
sadrZi ukupno 10 vrhova, pri ¢emu se 9 vrhova odnosi na klijente V; do V, dok jedan
vrh predstavlja sjediSte poduzeca (depot). Uz svaku granu jasno su oznaceni pripadajuci
troSkovi i vrijeme putovanja. Sva vozila krecu iz skladiSta, te se nakon obavljene rute i

vracaju u skladiSte.
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Slika 2.4. VRP

Cilj je problema usmjeravanja vozila minimizirati troSkove putovanja, §to je formalno

izraZzeno funkcijom cilja u nastavku:

Funkcija cilja

min Z Z Z ¢ xlf‘j (2.1)

keKieV jev

gdje:
c;; predstavlja troSak putovanja izmedu ¢vorovaii j,

. xlf‘j binarna je varijabla koja poprima vrijednost 1 ako vozilo k putuje izravno od

¢vora i do ¢vora j, a inace 0.
Ogranicenja

Uz funkciju cilja, postoje i ograni¢enja koja je potrebno definirati:

>g-xk<c, VkeEKVjeV (2.2)

ij —
iev

Ogranicenje (2.2)) osigurava da kapacitet ¢, vozila k nije prekoracen, pri ¢emu g; predstav-



lja koli¢inu tereta koju vozilo k mora prenijeti od klijenta i do klijenta j, a xfj predstavlja

binarnu varijablu koja pokazuje prelazi li vozilo k iz ¢vora i u ¢vor j.
Y xe=1 Vkek (2.3)
jev
Ogranicenje ([2.3]) osigurava da svako vozilo zapo¢ne svoju rutu u skladistu.
Dxk =1 VkeK (2.4)
iev
Ogranicenje ([2.4]) osigurava da svako vozilo zavr$i svoju rutu u skladistu.

ProSirivanjem ovoga matematickog modela VRP-a dobiju se druge obradene varijante

problema VRP-a.

2.2. RjeSavanje problema usmjeravanja vozila

Metode rjeSavanja problema usmjeravanja vozila op¢enito se mogu podijeliti u dvije glavne

skupine:
1. egzaktne metode
2. aproksimacijske metode

Egzaktne metode uvijek pronalaze optimalno rjeSenje, ali njihovo izracunavanje zbog
velike sloZenosti moZze trajati jako dugo. Za prakti¢ne potrebe od vece je vaznosti pronaci
dovoljno dobro rjeSenje, nego riskirati da se zbog dugog trajanja rjeSenje ne pronade
uopce. Zbog toga se u praksi koriste aproksimacijske metode: one umjesto traZzenja
optimalnog rjeSenja, pronalaze zadovoljavajuce rjeSenje. Kao podvrste aproksimacijskih

metoda razlikujemo heuristicke i metaheuristicke [4]].

Heuristicke i metaheuristicke metode koriste pristupe za brzo pronalaZenje do-
brih rjeSenja unutar ogranic¢enog vremenskog okvira, premda ta rjeSenja Cesto nisu op-
timalna. Heuristicke metode obi¢no se temelje na specificnim pravilima ili jednostav-
nim strategijama koje su prilagodene odredenom problemu, Sto ih ¢ini brzim, ali manje

fleksibilnim. Metaheuristicke metode, s druge strane, osmisljene su tako da istrazuju

10
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Slika 2.5. Podjela heuristika za VRP [5]

Siri prostor rjeSenja, ¢ime povecavaju vjerojatnost za pronalaZenje boljih rjeSenja i iz-
bjegavanje lokalnih optimuma. Za razliku od heuristika, metaheuristike su opcenitije i
mogu se primijeniti na Siri raspon problema. Metaheuristike su takoder bolje u balan-
siranju izmedu eksploatacije (intenzivnog pretraZivanja podrucja oko trenutnih dobrih
rjeSenja) i eksploracije (istrazivanja novih obec¢avajuc¢ih podrucja prostora rjeSenja), §to
ih ¢ini ucinkovitijima za rjeSavanje sloZenijih problema. Na slici prikazana je vrlo
detaljna podjela koriStenih heuristickih i metaheuristickih metoda za rjeSavanje klasic-

noga problema usmjeravanja vozila.

S obzirom na to da je fokus ovog rada na rjeSavanju problema usmjeravanja vozila s
vremenskim okvirima, bit ¢e opisane konkretne egzaktne i aproksimacijske metode koje

se prvenstveno koriste za tu inacicu klasi¢noga problema usmjeravanja vozila.

2.3. Problem usmjeravanja vozila
s vremenskim okvirima

Problem usmjeravanja vozila s vremenskim okvirima (engl. Vehicle Routing Problem
with Time Windows, skraceno VRPTW) prosirenje je klasicnog problema usmjeravanja
vozila (VRP), gdje su uz standardne zahtjeve dodani vremenski okviri unutar kojih se

odredeni klijent mora posjetiti [5]. Vremenski okviri definiraju intervale unutar kojih

11



dostava mora biti izvrSena, Sto bitno povecava sloZenost problema u odnosu na osnovni
VRP. Neki od korisnijih primjena VRPTW-a ukljucuju dostave za banke, poStanske dos-

tave, prikupljanje otpada i planiranje ruta za Skolske autobuse [3]].

Svaki klijent i ima vremenski okvir ¢, tf], gdje t; predstavlja najranije moguce vri-
jeme pocetka usluge (engl. earliest start time), a tf najkasnije dopusteno vrijeme za
pocetak usluge (engl. last possible start time). Vozilo mora sti¢i do klijenta prije vre-
mena tf. MoZe stiCi i prije vremena ¢;, ali usluga kod klijenta nece zapoceti prije tog
vremena [3]]. SkladiSte takoder ima svoj vremenski okvir [¢7, t7], gdje t; oznaCava naj-
ranije moguce vrijeme izlaska vozila iz skladiSta (engl. earliest departure time), a f
najkasnije dopusteno vrijeme povratka vozila u skladiSte (engl. last possible return
time). Vozila ne smiju napustiti skladiSte prije vremena t; i moraju se vratiti prije ili u
vrijeme ¢, [3]. Prikaz opisanog moZe se vidjeti na slici na kojoj se nalazi usmje-
reni graf s ¢vorovima i bridovima, ukljucujuci vrijeme putovanja izmedu lokacija ¢;; i
vremenske okvire klijenata [¢/, tl?] koji prikazuju najranije i najkasnije moguce vrijeme

za zapocinjanje obavljanja usluge.

Kao §to je ve¢ spomenuto, cilj je VRPTW-a optimizirati rute vozila kako bi se minimi-
zirali ukupni tro$kovi, ukljucujudi prijedenu udaljenost, vrijeme putovanja i cekanja, uz

postivanje kapaciteta vozila i viemenskih okvira klijenata. Funkcija cilja stoga glasi:

min Y > > ¢ xi[3] (2.5)

keK i€V jev
gdje ¢;; predstavlja troSak putovanja izmedu ¢vorova i i j, a x;j; je binarna varijabla koja
poprima vrijednost 1 ako vozilo k putuje direktno od ¢vora i do ¢vora j, inace poprima
vrijednost 0 [3]]. Funkcija cilja minimizira ukupne troskove putovanja svih vozila, uzima-
juciu obzir sve relevantne ogranicavajuce faktore kao Sto su vremenski okviri i kapaciteti

vozila. Uz funkciju cilja, problem se definira nizom ogranicenja:

DD xp=1 ViecC (2.6)

kekK jev

Ogranicenje [2.6| osigurava da svaki klijent i bude posjecen tocno jednom od strane
jednog vozila k. Zbroj svih varijabli x; ;. za sve moguce vozne rute j i sva vozila k mora

biti jednak 1 za svakog klijenta i, ¢Cime se osigurava da je svaki klijent posjecen od strane
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Slika 2.6. VRPTW
samo jednoga vozaca.
iev

Ogranicenje|2.7|osigurava da kapacitet ¢, vozila k nije prekoracen. Varijabla g; ozna-
¢ava stvarnu koli¢inu tereta (ili potraznju) kod klijenta i. Ograni¢enje nalaze da ukupna
koli¢ina tereta koju vozilo k prevozi tijekom svoje rute ne smije premasiti njegov kapa-
citet c,. Ako se radi o homogenoj floti vozila, onda su kapaciteti svih vozila jednaki c,
no ako se radi o heterogenoj floti vozila onda je kapacitet za svako vozilo razli¢it i ozna-

Cava se oznakom c;. Pomocu ovog ogranicenja, model osigurava da svako vozilo moze
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prevesti sve terete na svojoj ruti bez prekoracenja maksimalnog kapaciteta vozila.

Dixo=1 VkeK (2.8)
jev
Ogranicenje [2.8| osigurava da svako vozilo zapo¢ne svoju rutu u skladistu.
D Xjuk=1 VkeEK (2.9)

jev

Ogranicenje 2.9| osigurava da svako vozilo zavrsi svoju rutu u skladiStu.
Sk + T+ S S+ M —x) Vi, jEV,VkEK (2.10)

OgraniCenje osigurava da vozila poStuju vremenske okvire klijenata i da se usluge
obavljaju u skladu s definiranim redoslijedom obavljanja usluga. Ovdje 7; pred-
stavlja trajanje usluge kod klijenta i, s;, je stvarno vrijeme pocetka usluge kod klijenta i
za vozilo k, dok je M velika pozitivna konstanta koja se koristi za omogucavanje da se
ograniCenje zadovolji kada varijabla x;; poprima vrijednost 0, $to se postiZe primjenom

"velike M metode” u matematickom programiranju.
e <sp <t VieV,vkek (2.11)

Ogranicenje osigurava da obavljanje usluga zapo¢ne unutar zadanih vremen-

skih okvira.
X €{0,1} Vi,jeV,VkeK (2.12)

Ogranicenje definira da su varijable x;;, binarne, tj. poprimaju vrijednosti 0 ili 1,

ovisno o tome prolazi li vozilo k izravno izmedu ¢vorovaii j.

Nadalje, nejednakost trokuta osigurava da troSak odnosno vrijeme putovanja iz-
medu dviju lokacija posredno, tj. preko trece lokacije, ne moZe biti manji od sume tro-
Skova ili vremena putovanja izmedu istih dviju lokacija izravno [3]. Drugim rijec¢ima,

za slucaj sa slike ispod mora vrijediti: ¢;; + ¢ > ¢ 1 8 + £jc 2> L.
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Ovako definiran model pruZa dobru podlogu za ostvarenje, koje je izloZeno u poglavlju

Bl

2.4. Metode za rjeSavanje problema usmjeravanja vo-
zila s vremenskim okvirima

Metode za rjeSavanje problema usmjeravanja vozila s viemenskim okvirima (VRPTW)
dijele se, kao i kod klasicnog VRP-a, na egzaktne metode te aproksimacijske metode,

koje ukljucuju heuristike i metaheuristike.

Egzaktne metode koriste matematicke modele i algoritme kako bi pronasle optimalno
rjeSenje problema. Egzaktne metode, nazalost, pronalaze rjeSenje vrlo Cesto presporo
[3]. To postavlja pitanje: je li zaista nuzno imati savr§eno rjeSenje ako izracunavanje tog

rjeSenja traje, primjerice, danima?

U stvarnim primjenama cesto je dovoljno dobiti rjeSenje koje je adekvatno ako se
ono moZe dobiti u prihvatljivom roku. Zbog toga se egzaktne metode najceSce koriste
u teorijskim kontekstima, gdje pomaZzu u boljem razumijevanju i definiranju problema.
Heuristicke i metaheuristicke metode ¢esto nude prakti¢nija rjeSenja, koja balansiraju

izmedu kvalitete rjeSenja i vremena potrebnog za njegov izracun.

2.4.1. Egzaktne metode za rjeSavanje VRPTW-a

Egzaktne metode za rjeSavanje problema usmjeravanja vozila s vremenskim okvirima

(VRPTW) mogu se podijeliti u tri skupine [3]:

« Metode temeljene na Lagrangeovoj relaksaciji: Lagrangeova relaksacija spe-

cificna je primjena koncepta Lagrangeove dualnosti. U osnovi, Lagrangeova dual-
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nost koristi Lagrangeove multiplikatore kako bi preformulirala optimizacijski pro-
blem s ograni¢enjima tako da se ta ogranicenja ukljuce u funkciju cilja. To omo-

gucava rad s jednostavnijim verzijama problema i olakSava pronalaZenje rjeSenja.

« Metode temeljene na generiranju stupaca: ove metode koriste Dantzig-Wolfeovu
dekompoziciju, gdje se originalni problem dijeli na glavni problem i podproblem.
Glavni problem jest skup particioniranja, dok je podproblem problem najkraceg
puta s ograni¢enjima resursa (ESPPRC). Cilj je pronaci stupce s negativnim sma-

njenim troSkovima koji ¢e poboljsati ukupno rjesenje.

+ Metode temeljene na dinamickom programiranju: ove metode razbijaju pro-

blem na manje, medusobno povezane podprobleme koji se rjeSavaju zasebno.

Pored ovih pristupa, egzaktne metode mogu ukljucivati i druge tehnike, kao $to su
cjelobrojno linearno programiranje (MILP) [[6l], metoda grana i granica (Branch and Bo-
und) [4], metoda grana i rezova (Branch and Cut) [7] te njihove kombinacije. Svaka od
ovih metoda ima svoje prednosti i nedostatke, a izbor metode Cesto ovisi o zahtjevima

problema i dostupnim resursima.

2.4.2. Heuristicke metode za rjeSavanje VRPTW-a

Heuristicke metode za rjeSavanje VRPTW-a mogu se podijeliti u dvije skupine:

+ Konstruktivne heuristike (engl. Route-building heuristics): ove metode po-
¢inju s praznim rjeSenjem i postupno grade rute dodavanjem klijenata jedan po je-
dan. Primjer je Clarke-Wrightov algoritam uStede, gdje se klijenti kombiniraju na

temelju maksimalnih usteda [3]].

« Heuristike za poboljSanje rute (engl. Route-improving heuristics): ove me-
tode polaze od valjanog rjeSenja i pokuSavaju ga iterativno poboljSati. Primjeri
ukljucuju 2-opti 3-opt metode, koje optimiziraju postojece rute zamjenom tzv. "ru-

bova" kako bi se smanjila ukupna udaljenost [3].

Neke od danas najceSc¢e koriStenih heuristickih metoda za rjeSavanje VRPTW-a uklju-

cuju:
+ Clarke-Wrightov algoritam uStede (engl. Clarke-Wright Savings Algorithm):
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popularan je zbog svoje jednostavnosti i Cesto se koristi kao pocetna metoda za

brzo generiranje rjeSenja.

« 2-opt i 3-opt algoritmi: ove metode lokalne pretrage optimiziraju postojece rute
zamjenom tzv. "rubova’ rute kako bi se smanjila ukupna udaljenost, s time da 2-

opt radi s dva, a 3-opt s tri ruba.

« Metoda najbliZeg susjeda (Nearest Neighbor Algorithm): ova metoda generira

rjeSenja tako da vozilo uvijek posjecuje najbliZeg klijenta koji joS nije posjecen.

2.4.3. Metaheuristicke metode za rjeSavanje VRPTW-a

Metaheuristicke metode napredniji su pristup optimizaciji od heuristickih te one ko-
riste odredene mehanizme pretrazivanja kako bi izbjegle lokalne minimume i istrazile

veci dio prostora rjeSenja.

Najcesce koriStene metaheuristicke metode za rjeSavanje VRP-a, a isto tako i VRPTW-

a, jesu sljedece:

« Genetski algoritmi (Genetic Algorithms): koriste operacije poput selekcije,

krizanja i mutacije za evoluciju skupa rjeSenja prema boljim rjeSenjima.

« Simulirano kaljenje (Simulated Annealing): oponasa proces hladenja metala;
rjeSenja se prihvacaju ili odbacuju na temelju vjerojatnosti koja se smanjuje tijekom

vremena omogucujudi tako izlazak iz lokalnih minimuma.

« Algoritam roja Cestica (Particle Swarm Optimization): temelji se na kolek-
tivnom ponaSanju Cestica (koje predstavljaju rjeSenja) koje se kre¢u kroz prostor

rjeSenja pod utjecajem vlastitih iskustava i iskustava susjeda.

« Tabu pretraga (Tabu Search): koristi memoriju (tabu listu) za pracenje ve¢ is-
traZenih rjeSenja i zabranjuje njihovo ponavljanje, ¢ime se poboljSava istrazivanje

prostora rjeSenja.

U ovom radu koristit ¢e se genetski algoritmi za rjeSavanje problema usmjeravanja

vozila s vremenskim okvirima.
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2.4.4. Genetski algoritmi

Genetski algoritmi jesu metode pretraZivanja koje se temelje na prirodnim procesima
evolucije: u populaciji rjeSenja prezivljavaju najsposobnije jedinke, koje prenose svoja
obiljezja na sljedece generacije. Kona¢no rjeSenje predstavlja najbolja evoluirana jedinka

u populaciji [8]].

Zarazliku od drugih metoda optimizacije, poput simuliranog kaljenja i tabu pretrage,
genetski algoritmi unapreduju populaciju rjeSenja, a ne pojedina¢nu jedinku, odnosno
rjeSenje [3]. Svako rjesenje predstavlja se kao jedinka unutar populacije, a cilj je evo-
luirati populaciju kroz viSe generacija koriste¢i operatore selekcije, krizanja i mutacije.
Selekcija je postupak odabira buducih roditelja. KriZanje kombinira obiljeZja roditelja
kako bi se stvorili potomci s po moguc¢nosti jo§ boljim performansama, dok mutacija
osigurava genetsku raznolikost unoseci slu¢ajne promjene nad djetetom koje pomazu

algoritmu da ne zaglavi u nekome od lokalnih minimuma.

Primjena genetskih algoritama, naime, nije ograni¢ena na problem usmjeravanja vo-
zila: oni se mogu koristiti u raznim drugim podruc¢jima kao $to je bioinformatika ili pla-
niranje proizvodnje. Upravo sposobnost da se prilagode razli¢itim vrstama problema ¢ini

ih korisnom optimizacijskom metodom.

Uobicajeni pseudokod genetskog algoritma moze se vidjeti ispod.

Genetski algoritam - pseudokod

1: inicijalizacija: generiraj pocetnu populaciju nasumic¢nih rjeSenja.

2: for svaka generacija do

3: evaluacija: izracunaj fitnes za svaku jedinku u populaciji.

4: selekcija: odaberi najbolje jedinke koje ¢e sluziti kao roditelji.

5: kriZanje: kreiraj nove potomke kombiniranjem karakteristika roditelja.
6: mutacija: primijeni mutaciju na potomke s odredenom vjerojatnoscu.
7: zamjena: zamijeni staru populaciju novom generacijom potomaka.

8: end for

9: povrat rezultata: pronadi i vrati najbolju jedinku iz kona¢ne populacije.
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3. Implementacija

Ovo poglavlje opisuje ostvarenje problema usmjeravanja vozila s vriemenskim ograni-
¢enjima (VRPTW) u kontekstu usluga na zahtjev. Usluge na zahtjev, poput usluga
autotaksi prijevoza ili dostave hrane, zahtijevaju optimizaciju raspodjele resursa kako bi

se efikasno ispunili dinami¢ni zahtjevi korisnika u stvarnom vremenu.

Implementacija je podijeljena u faze: svaka se bavi specificnim potproblemom. Teh-
nologije koriStene u implementaciji ukljucuju programski jezik Python za algoritme,
PostgreSQL za pohranu podataka, te knjiznicu Geodesic za izracun udaljenosti. Nada-

lje, Jupyter Notebook koriSten je za modularni razvoj i dokumentiranje.

Primijenjeni su genetski algoritmi zbog svoje sposobnosti da efikasno pretrazuju
veliki broj mogucih rjeSenja, Sto je klju¢no za dinamicke scenarije. Implementacija je
strukturirana kroz rjeSavanje nekoliko klju¢nih potproblema, koji su postupno poveca-

vali sloZenost sustava.

Potproblemi od najjednostavnijeg do najteZeg:

1. VRPTW s ograni¢enjima radnog vremena: fokus je na raspodjeli zadataka rad-
nicima unutar njihovog radnog vremena. Optimiziramo raspored za naredni tje-
dan, od ponedjeljka do petka, s unaprijed definiranim zadacima, bez o¢ekivanja

novih poslova, §to predstavlja staticko rasporedivanje.

2. Uvodenje razlicitih tipova zadataka: dodajemo fleksibilno radno vrijeme za
svakog radnika i uklju¢ujemo razlicite tipove vremenskih zahtjeva za poslove (Sc-

heduled, Anytime, Time Windows).

3. Dinamicko dodjeljivanje zadataka u stvarnom vremenu: ostvarenje algoritma

koji moze dinamicki dodjeljivati zadatke radnicima u stvarnom vremenu, uzima-
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judi u obzir trenutne lokacije radnika i stanja na terenu. Ovdje se uvodi i tip posla

Now.

3.1. Implementacijastatickog VRPTW-a s ogranicenjima
radnog vremena

Cilj je problema usmjeravanja vozila s viemenskim okvirima (VRPTW) optimizirati rute
flote vozila kako bi se minimalizirala ukupna prijedena udaljenost, uzimajuci u obzir
postavljena ogranicenja. U ovom radu, kao prvi potproblem, razmatra se problem opti-
mizacije rasporeda radnika u poduzecu koje pruza usluge ¢i§¢enja. Konkretno, fokus
jenaoptimizaciji rasporeda 10 €¢istaca unutar jednoga poduzeca, s ciljem povecanja pro-
fitaismanjenja ukupne udaljenosti koju radnici trebaju prijeci prilikom obavljanja svojih

zadataka.

Cistacice su rasporedene u dvije smjene: jutarnju (08:00 - 16:00) i popodnevnu
(16:00 - 20:00), s po 5 radnika u svakoj smjeni. Optimizacija rasporeda provodi se sta-
ticki za radni tjedan. Svaki posao ima unaprijed odredeno trajanje i iznos zarade. Bez
smanjenja opcenitosti, pretpostavlja se da radnici prevoze potrebnu opremu i alate te da

su oni ve¢ uracunati u maksimalni kapacitet vozila.

Svaki radnik zapocinje i zavrSava svoju smjenu u sjediStu poduzeca, §to osigurava da
radnici svakodnevno zapocinju i zavr§avaju na istoj lokaciji, $to je vazno za precizno pla-
niranje ruta. Radnici mogu raditi najviSe odredeni broj sati dnevno (8 sati), $to se mora

uzeti u obzir prilikom raspodjele poslova kako bi se izbjegla prekomjerna opterecenost.

Prije optimizacije definirane su konstante, parametri i hiperparametri koji opisuju
problem. To ukljucuje maksimalno radno vrijeme po danu (8 sati), broj radnih dana (5),
te financijske parametre poput troska goriva po kilometru (0.1 €/km), satnice radnika
(7€/h). Hiperparametri genetskog algoritma ukljucuju veli¢inu populacije (100), broj
generacija (50), stopu kriZanja (80%) i stopu mutacije (5%). Ovi parametri prikazani su

na slici[3.1]koja ilustrira ovaj dio koda.

Iako je model primijenjen na poduzece koja pruZa usluge ¢iS¢enja, on bi se mogao

prenamijeniti i za druge vrste usluga. Na primjer, moZe biti koristan za optimizaciju
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I
[oe]

max_work_hours_per_day
num_days = 5

fuel_cost_per_km = 0.1
wage_per_hour = 7
overtime_wage_per_hour = 15.0

population_size = 100
generations = 50
crossover_rate = 0.8
mutation_rate = 0.05

Slika 3.1. Parametri koriSteni za problem

rasporeda radnika u poduzecu koja se bavi sklapanjem namjestaja, ili u agenciji koja
nudi usluge servisiranja ku¢anskih uredaja na mjestu. Opcenito, rjeSenje je primjenjivo
u svakom kontekstu gdje postoji skup radnika koji pruZaju usluge klijentima tamo gdje

se ti klijenti nalaze.

3.1.1. KoriSteni ulazni podatci

Za rjeSavanje problema usmjeravanja vozila s viemenskim okvirima (VRPTW) izradena
je baza podataka nazvana "worker_scheduling_vrptw”, koja pohranjuje klju¢ne in-
formacije potrebne za optimizaciju raspodjele zadataka. Na slici prikazan je ER di-

jagram te baze podataka.

Baza podataka sadrZi nekoliko povezanih tablica koje omogucuju pohranu klju¢nih in-
formacija o poduzec¢ima, zaposlenicima, klijentima, adresama, te poslovima (zadatcima)

koji se trebaju izvrsiti.

Tablice u bazi podataka ukljucuju company, worker, client, address, unassigned_job,
assigned_job, te su nacrtane tri pomoc¢ne tablice za pohranu razlic¢itih enumeracija (Shif-
tEnum, JobStatusEnum, ReservationTypeEnum). Ove pomoc¢ne tablice nisu pohranjene
u bazi podataka, ve¢ su prikazane kako bi bolje ilustrirale strukturu i funkcionalnost

sustava.
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Worker

ShiftEnum

Morning (08:00 - 16:00) = D
Afternoon (16:00 - 22:00) =1

Company
- PK | worker id int NOT NULL
PK | company_id INT NOT NULL
first_name VARCHAR(100) NOT NULL
company_name VARCHAR{100) NOT NULL
last_name VARCHAR(150) NOT NULL
FK1| company_address_id INT NOT NULL
FK1| company_id INT NOT NULL
shift INT NOT NULL
Client
PK | client id INT NOT NULL Address
first_name VARCHAR(100) NOT NULL PK | address id INT NOT NULL

last_name VARCHAR(150) NOT NULL

ReservationTypeEnum

Immediate = 0
TimeWindows =1
Scheduled =2
Anytime =3

—

street_name VARCHAR(150) NOT NULL
street_number VARCHAR(10) NOT NULL
postal_code VARCHAR(10) NOT NULL
city VARCHAR(100) NOT NULL
municipality VARCHAR(100) NOT NULL
country VARCHAR{100) NOT NULL
latitude NUMERIC(8&,6) NOT NULL

longitude NUMERIC(9 6) NOT NULL

UnassignedJob

PK

unassigned job id INT NOT NULL

FK

FK2

title VARCHAR(150) NOT NULL
client_id INT NOT NULL

duration INT NOT NULL

price NUMERIC(10,2) NOT NULL
status INT NOT NULL

reservation_type INT NOT NULL

address_id INT NOT NULL

AssignedJob

PK | assigned job id INT NOT NULL

FK

worker_id INT NOT NULL
FK2 | unassigned_job_id INT NOT NULL
start_time TIMESTAMP NOT NULL

status INT NOT NULL

JobStatusEnum

Unassigned = 0
Assigned = 1
Canceled =2
Finished = 3

Slika 3.2. ER dijagram baze podataka "vrptwhifts,be
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3.1.2. Formulacija problema

Problem formuliramo grafi¢ki kao potpuni usmjereni graf s vrhovimaV = {0, 1, ..., N}
ilukovimaE = {(i, j) | i, j € V,i # j}. Potpuni usmjereni grafili turnir je digraf u kojem
svaki par razli¢itih vrhova ima dva usmjerena brida, odnosno luka. Svaki od n+1 vrhova
u takvom grafu povezan je s svakim drugim vrhom s dvama lukovima, rezultirajudi s
2 % n * (n + 1) usmjerenih bridova. Dakle, sve su moguce veze definirane (sive strelice
sa slike . Kao $to vidimo na slici svaki luk ima pridjeljenu vrijednost ¢;; koja

predstavlja trajanje puta automobilom od lokacije i do lokacije j.

Slika 3.3. Primjer - VRP kao potpuni usmjereni graf

Veze su definirane kroz matricu udaljenosti izmedu svih tocaka, koja nije nuzno
simetri¢na. Matrica udaljenosti (ili vremena putovanja) sadrZi vrijednosti koje pred-
stavljaju udaljenost ili vrijeme izmedu parova lokacija u mreZi i izracunava se koriste¢i
Geodesic. Na slikama[3.4]i[3.5]vidimo primjere takvih matrica za graf s 6 ¢vorova, od-
nosno 6 lokacija. Izratunavanje matrice udaljenosti izmedu svih to¢aka ima sloZenost
O(n?), gdje je n broj vrhova. Matrica udaljenosti se racuna prije pokretanja genetskog

algoritma kako bi se lagano dohvatile sve udaljenosti kroz samu optimizaciju.

Kako bi se formalno opisao problem i omogucilo njegovo rjeSavanje pomocu algori-
tamskih metoda, potrebno je matematicki definirati elemente ovog modela. To uklju-

¢uje funkciju cilja te ogranicenja koja osiguravaju da su svi zadaci ispravno rasporedeni
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0 5 10 15 20 25 0 10 20 30 40 50
6 0 T 12 18 22 12 0 15 25 35 45
1 8 0 5 13 17 22 17T 0 10 25 35
Dy, = Dyin = |40 om 1¢ .
16 13 6 0 8 11 32 27 12 0 18 28
21 19 14 9 0 6 42 37 27 20 O 12
(26 23 18 12 7 0] |52 47 37 30 14 0|
Slika 3.4. Primjer matrice udaljenosti u ki- Slika 3.5. Primjer matrice udaljenosti u mi-
lometrima nutama

i obavljeni unutar zadanih uvjeta.

Funkcija cilja

Cilj je maksimizirati profit poduzeca, koji se definira kao razlika izmedu prihoda i
ukupnih troSkova, ukljucujuéi troskove putovanja i troSkove isplacivanja place radni-

cima za radni dan od 8 h. Funkcija cilja jest sljedeca:
max Profit = Prihod — TroSak (3.1)

U matematickom obliku, funkcija cilja se moZe izraziti kao:

k k
LIS DIDIDNIEEAEDIDIPIIEE (3.2)
keK ieV jev keK ieV jeV
gdje:
r;; predstavlja prihod ostvaren obavljanjem posla izmedu lokacija i i j.

« ¢;; predstavlja ukupne troSkove putovanja izmedu lokacijaii j.

. x{‘j je binarna varijabla koja poprima vrijednost 1 ako vozilo k obavlja posao izmedu

lokacijaii j, inace poprima vrijednost 0.

Ogranicenja

Uz navedenu funkciju cilja, potrebno je precizno navesti sva ogranicenja koja modeliraju
problem usmjeravanja vozila u skladu s ciljem minimizacije troSkova. Uz sva ogranicenja
opisana u poglavlju kao Sto su: polazak iz skladista, povratak u skladiSte, kapacitet,

kontinuitet rute i sli¢no, specifi¢no u ovom problemu potrebno je pripaziti na to da se
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posao obavi unutar granica radnog vremena radnika.

1. Ogranicenje radnog vremena: osigurava da radnik ne prekorac¢i maksimalno
radno vrijeme. Ako je 7; trajanje obavljanja posla j, a t;; je vrijeme potrebno za
putovanje od posla i do posla j, odnosno njihov je zbroj ukupno vrijeme koje radnik

k provede na lokaciji j i u putovanju do nje, tada:

Z (Tj + tij) ‘X Ty Vk€EK
Jjev\{o}

gdje je T}, maksimalno radno vrijeme radnika k.

3.1.3. RjeSavanje problema usmjeravanja vozila s viemenskim
okvirima genetskim algoritmom

Genetski algoritam odabran je zbog svoje ucinkovitosti u pretraZivanju velikog prostora
rjeSenja i prilagodljivosti sloZenim ogranic¢enjima. Ovdje se prikazuje njegova prakti¢na
primjena. Prvi korak ukljucuje dohvat svih poslova s pripadaju¢im lokacijama. Za izra-
¢un udaljenosti izmedu tih lokacija racuna se matrica udaljenosti. Matrica je udaljenosti
izraCunata koristeci knjiznicu Geodesic. Na slici su prikazani poslovi prije nego Sto su

dodijeljeni radnicima (vidi sliku 3.6).

Poslovi prije rasporedivanja na radnike

Il Depot
» Poslovi
A Radnici

15.88
45.86
45.84 1 @ e ® ;5,-.""" -
ase2{ ©

45.80 - c @

Geografska sirina (latituda)

45.78

45.76 -

T T T T T
15.85 15.90 15.95 16.00 16.05
Geografska duzina (longituda)

Slika 3.6. Poslovi prije rasporedivanja na radnike

GA zapocinje inicijalizacijom i generiranjem pocetne populacije rjeSenja. Zatim se

procjenjuje dobrota svakog rjeSenja, Sto omogucava odabir najboljih rjeSenja za daljnje
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iteracije. U svakoj iteraciji provodi se selekcija, krizanje i mutacija rjeSenja kako bi
se generirale nove, potencijalno bolje jedinke. Proces se ponavlja sve dok se ne ispuni

uvjet zaustavljanja. Na slici prikazan je dijagram toka genetskog algoritma.

I

Inicijalizacija

Generiranje pocetne populacije
Procjena fitnesa )—( QOdabir prezivjelih
Selekcija )'— NE { Uvjet zaustavljanja )
l o
>
-
Krizanje ) ( Izlaz najboljeg riesenja )
Mutacija )

1

Slika 3.7. Dijagram toka genetskog algoritma

Inicijalizacija pocetne populacije

Prvi korak genetskog algoritma (GA) jest inicijalizacija. U ovoj fazi populacija se na-
sumicno inicijalizira kako bi se osigurala raznolikost rjeSenja. Svaka jedinka predstavlja
moguce rjeSenje problema rasporedivanja poslova na radnike te sadrzi skup ruta (dodi-
jeljenih poslova) i listu poslova koji nisu mogli biti dodijeljeni zbog ogranicenja. Tije-
kom inicijalizacije, poslovi se nasumi¢no dodjeljuju radnicima uz postivanje svih zada-

nih ogranicenja.

Na slici prikazan je primjer strukture populacije i jedinki u okviru genetskog
algoritma. Populacija se sastoji od n jedinki (oznacenih kao G,, G,, ..., G,,), gdje svaka je-
dinka predstavlja moguce rjeSenje problema. Svaka jedinka sadrZiviSerutaRy, Ry, ... , R,
a svaka ruta obuhvaca niz poslova P; dodijeljenih pojedinom radniku. U ovom pojednos-
tavljenom modelu, svaka ruta odgovara smjeni jednog radnika. Ukupno je 10 radnika
koji rade u dvije smjene: jutarnjoj (08:00 - 16:00) i popodnevnoj (16:00 - 22:00), od pone-
djeljka do petka. Zadatak je staticki rasporediti poslove na 10 radnika tijekom 5 radnih
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POPULACIJA velic¢ine n

4 ™\
Ry = [Pss, Pyy, P54, P1]
Gl EJ:[‘Dll!P'?sPlﬁsPﬁ(nPS}
Ry, = |Pro, Pr7
Ry = |Pes, Ps2, Pso, Pu1, Pas|
a Ry = [Pa, P12, Pa1, Pr4, Py
2 H
R,, = [Py, P17, Pz, Py
Ry = [Pys, Py
G Ry = [Ps, P17, Paa, Pss5, P
n .
Ry = [Py, Pi7, Pra
\_ J

Slika 3.8. Primjer strukture populacije u genetskom algoritmu

dana. Iz toga vidimo da problem rasporedivanja na viSe dana nije ni§ta drugo nego raspo-
redivanje poslova u potencijalnih 50 ruta (5 smjena po radniku kroz 5 dana), §to znaci
da je m u ovom slucaju 50. Svaka ruta traje maksimalno 8 sati, Sto odgovara radnom
vremenu radnika. U ovom problemu se vremenska ograni¢enja smatraju tvrdim ogra-
nji¢enjima, $to znaci da u niti jednom slucaju nece se dogoditi krSenje tih ogranicenja.
Ako se posao ne moze rasporediti tako da poStuje ogranicenja, nece se onda uopce ni

rasporediti, ¢ak ni u inicijalnoj populaciji.

Procjena dobrote

Procjena dobrote (engl. fitness evaluation) mjeri kvalitetu rjeSenja na temelju razlike iz-
medu prihoda i troS§kova za svaku jedinku (skup ruta). Prihod se generira obavljanjem
poslova na svakoj ruti, dok troskovi ukljucuju troSkove goriva za putovanje izmedu pos-
lova i troskove isplate place koju poduzece treba isplatiti radnicima. Naslici[3.9]prikazan
je kod funkcije za procjenu dobrote u programskom jeziku Python. Cilj je da je dobrota
konacnog rjeSenja Sto veca, jer to znaci da je Sto veci profit. Kroz viSestruka pokretanja
algoritma u ovom problemu, konac¢ni profit obi¢no je iznosio oko 3000 € Ciste zarade za

poduzece za jedan radni tjedan, nakon pokric¢a svih troSkova.
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[ CN J

def evaluate_fitness(genome: List[int], jobs: List[UnassignedJob], distance_matrix: np.ndarray, time_matrix: np.ndarray,
max_work_minutes_per_day: int, fuel_cost_per_km: float, wage_per_hour: float, overtime_wage_per_hour: float) -> float:
total_revenue = 0.0
total_cost = ©.0
overtime_cost = 0.0

routes = genome[“routes™]

for route in routes:
if not route:
continue

route_revenue, route_cost, route_duration = process_route(route, jobs, distance_matrix, time_matrix, fuel_cost_per_km, wage_per_hour)

overtime_cost += calculate_overtime(route_duration, max_work_minutes_per_day, overtime_wage_per_hour)

total_revenue += float(route_revenue)
total_cost += float(route_cost)

total_cost += float(overtime_cost)
return float(total_revenue) - float(total_cost)

Slika 3.9. Funkcija za procjenu dobrote

Selekcija

Selekcija u genetskom algoritmu odnosi se na proces odabira najboljih jedinki iz trenutne
populacije kako bi sudjelovale u stvaranju sljedece generacije. Postoji nekoliko razli¢itih

metoda selekcije u genetskim algoritmima:

« Turnirska selekcija: nasumic¢no se odabire nekoliko jedinki iz populacije, a naj-
bolja postaje roditelj. Ova metoda daje prednost boljim jedinkama i osigurava raz-

nolikost.

« Selekcija prema rangu: jedinke se rangiraju prema dobroti, a vjerojatnost oda-

bira ovisi o njihovom rangu. PomaZze o€uvanju raznolikosti populacije.

 Ruletska selekcija: jedinke imaju vjerojatnost odabira proporcionalnu svojoj do-
broti vrijednosti. Bolje jedinke imaju vece Sanse, ali i slabije jedinke mogu nekad

biti odabrane §to doprinosi istraZivanju Sireg prostora rjeSenja.

« Elitizam: najbolja jedinka iz trenutne generacije uvijek prelazi u sljede¢u genera-
ciju.

U ovom problemu kombinirane su turnirska selekcija i elitizam. Turnirska selek-

cija omogucuje nasumican odabir nekoliko jedinki iz populacije, pri ¢emu se najbolja

jedinka iz tog skupa odabire kao roditelj na temelju dobrote. Ovaj pristup osigurava rav-

notezu izmedu kvalitete i raznolikosti rjeSenja.
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S druge strane, elitizam osigurava da se najbolja jedinka iz trenutne generacije auto-
matski prenosi u sljede¢u generaciju, ¢ime se zadrzava kvaliteta najboljih rjeSenja. Eliti-
zam je ostvaren u funkciji create_new_population, gdje se pomocu funkcije find_elites
najbolji ¢lanovi populacije prenose u novu generaciju prije provodenja selekcije, kriza-
nja i mutacije. Funkcija za selekciju roditelja pomocu turnirske selekcije prikazana je na
slici[3.10]

e0e

def select_parents(population, fitness, tournament_size=3):

RTRT]

Selekcija dvoje roditelja iz populacije na temelju turnirske selekcije.
Biraju se nasumicno 'tournament_size' jedinki, te se bira najbolja po fitnessu.

tournament = random.sample(list(zip(population, fitness)), tournament_size)

parentl = max(tournament, key=lambda x: x[1])[@]

tournament = random.sample(list(zip(population, fitness)), tournament_size)
parent2 = max(tournament, key=lambda x: x[1])[@]

return parentl, parent2

Slika 3.10. Funkcija za selekciju roditelja koriste¢i turnirsku selekciju

KriZanje
Krizanje u ovom slucaju kombinira rjeSenja dvaju roditelja kako bi se stvorili novi po-

tomci. Svaka jedinka predstavlja skup ruta radnika, a kriZzanje se koristi za razmjenu

dijelova tih ruta izmedu roditelja. Postupak kriZanja je sljedeci:
1. Nasumicno se odaberu dva roditelja.
2. Bira se nasumicna tocka kriZanja unutar rjeSenja.

3. Prvi dio ruta prvog roditelja kombinira se s drugim dijelom ruta drugog roditelja i

obratno, stvarajuc¢i dva nova potomka.

Ako roditelji nemaju dovoljno ruta za krizanje, potomci su jednostavne kopije roditelja.
U ovom postupku kriZanja, ne mijenjaju se poslovi unutar jedne rute, ve¢ se gotove rute
poslova rasporeduju na razli¢ite radnike tj. rute. Naslici prikazan je kod za kriZanje

implementiran u ovom problemu.
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def crossover(parentl, parent2):
IzvrSava krizanje izmedu dva roditelja kako bi se generirali potomci.
Parameters:
- parentl: Prvi roditelj (lista).

- parent2: Drugi roditelj (lista).

Returns:
- childl, child2: Dva nova potomka (liste) dobivena krizanjem roditelja.

nnn

if len(parentl) > 2 and len(parent2) > 2:

crossover_point = random.randint(1, len(parentl) - 2)

child1
child2 = parent2[:crossover_point] + parentl[crossover_point:]

parentl[:crossover_point] + parent2[crossover_point:]

else:

childl = parentl.copy()
child2 parent2.copy()

return childl, child2

Slika 3.11. Funkcija za krizanje

Mutacija

Mutacija u ovom problemu odnosi se na nasumi¢nu izmjenu ruta unutar rjeSenja kako
bi se oCuvala ili povecala raznolikost populacije. Cilj mutacije je sprijeciti preuranjenu
konvergenciju algoritma prema lokalnom optimumu te omogucditi istraZivanje novih po-

tencijalno boljih rjeSenja. Mutacija se odvija sljede¢im postupkom:
1. nasumicno se odabire ruta iz jedinke;
2. zatim se nasumic¢no zamjenjuju rute unutar jedinke;
3. ovaj proces uvodi nove kombinacije ruta, Sto povecava raznolikost populacije.

Mutacija se provodi s malom vjerojatno$¢u (mutation_rate = 0.01) kako bi se izbjeglo
nasumicno ponaSanje algoritma, ali osigurava istraZivanje Sireg prostora rjeSenja. Na

slici prikazan je kod funkcije za mutaciju ostvarene u ovom problemu.
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def mutate(genom, mutation_rate=0.01):
Izvrsava mutaciju na danom pojedincu promjenom slucajnih gena.
Parametri:
- genom: Pojedinac (lista ili rjecnik) koji ce biti mutiran.
- mutation_rate: Vjerojatnost mutacije svakog gena.
Povratna vrijednost:
- Mutirani pojedinac.
if isinstance(genom, dict) and 'routes’' in genom:

routes = genom[ 'routes']

if len(routes) < 2:
return genom

for i in range(len(routes)):
if random.random() < mutation_rate:
swap_with = random.randint(@, len(routes) - 1)
routes[i], routes[swap_with] = routes[swap_with], routes[i]

genom[ 'routes’] = routes

else:
raise TypeError("Pogresna struktura genoma. Ocekivao se rjecnik s kljucem ‘routes'.")

return genom

Slika 3.12. Funkcija za mutaciju

3.1.4. Rezultati

Tijekom optimizacije genetskog algoritma, broj generacija postavljen je na 50. Male pri-
lagodbe hiperparametara, poput veli¢ine populacije te stopa kriZanja i mutacije, omogu-
¢ile su pronalazak optimalne tocke konvergencije. Nakon viSestrukih pokretanja, broj 50
pokazao se kao optimalan, jer se dobrota stabilizirala oko pedesete generacije. Na slici

prikazana je konvergencija algoritma dobivena pokretanjem programa.

Konvergencija genetskog algoritma

4060

—— Prosjecni fitness po generaciji

4040

4020 1

4000 1

Fitness vrijednost

3980

3960 1

3940

0 10 20 30 40 50
Generacije

Slika 3.13. Konvergencija genetskog algoritma
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Na slici prikazan je primjer optimalno rasporedenih ruta radnika tijekom jutar-

nje smjene u petak. Svaka boja predstavlja rutu pojedinog radnika, dok crna toc¢ka ozna-

¢ava sjediste poduzeca (depot). Vidljivo je kako su poslovi rasporedeni tako da radnici

pokrivaju razlic¢ite geografske lokacije, ¢ime se postiZe u¢inkovitost u obavljanju zada-

taka i smanjuje preklapanje ruta. Ovakav nacin raspodjele omogucuje bolju organizaciju

radnog vremena i smanjenje troSkova. Konkretan ispis ruta radnika za petak ujutro, gdje

Ruta za Jutarnju smjenu - PET
45.84 Legenda radnika
@ Depot
\ =— Radnik 1
—— Radnik 2
45.83 ™ — Radnik 3
Radnik 4
—— Radnik 5
45.82 4 ™
E \-~\\\\\\\\\ \\\
k-1
2
5 .81 \\ /\
©
E
=
A
a i O
£
5
o
g ~_ e
45.79 4 e
45.78 | \-_
45.77 4
15.88 15.90 15.92 15.94 15.96 15.98
Geografska duZina (longituda)

Slika 3.14. Primjer rute radnika jutarnje smjene za jedan dan

svaka ruta detaljno prikazuje redoslijed poslova za svakog radnika vidljiva je na slici ??

Ova optimizacija osigurava da su zadaci ravhomjerno rasporedeni, uz minimalno prek-

lapanje i maksimalnu ucinkovitost prilikom obavljanja dnevnih zadataka.

Ruta za radnika 1: PET (@8:00 - 16:00)

Ciscenje i dezinfekcija skladista (e8:e8)
Posao 116: Ciicenje hotelskog predvorja (13:60)
Zarada: 180.00 €, TroSak: 1.81 €, Profit: 49.19 €
Ukupno trajanje rute: 7.0@ sati

Posao 1@5:

Ruta za radnika 2: PET (@8:00 - 16:00)
Posao 142: Dubinsko c¢idcenje galerije (©8:00)
Posao 25: Dvodnevno ¢i3cenje stana (12:00)
Zarada: 97.00 €, Trosak: ©.44 €, Profit: 51.86 €
Ukupno trajanje rute: 6.50 sati

Ruta za radnika 3: PET (@8:00 - 16:00)
Posao 108: Dubinsko ¢iScenje teretane (08:00)
Posao 72: Ciiéenje vanjskog dijela kuée (12:00)
Zarada: 95.00 €, TrosSak: ©.84 €, Profit: 45.16 €
Ukupno trajanje rute: 7.8e sati

Ruta za radnika 4: PET (08:00 - 16:00)
Posao 40: Ciscenje luksuzne kuce (08:00)
Posao 54: Ciscenje i dezinfekcija kupaonice (14:08)
Zarada: 122.00 €, Tro$ak: 1.07 €, Profit: 68.43 €
Ukupno trajanje rute: 7.50 sati

Ruta za radnika 5: PON (08:00 - 16:00)
Posao 148: Dubinsko stana (©8:09)
Posao 84: Ciscenje i dezinfekcija hladnjaka (14:08)
Zarada: 118.@0 €, TroSak: 1.68 €, Profit: 63.82 €
Ukupno trajanje rute: 7.50 sati

Slika 3.15. Ispis ruta za jutarnju smjenu u petak
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3.2. Optimizacija rute: razliciti tipovi vremenskih zah-
tjeva

Drugi problem "Optimizacija rute: razli€iti tipovi vremenskih zahtjeva" nadogra-
duje prethodni problem uvodenjem razlicitih tipova rezervacija za poslove. Dok se u
prvom problemu pretpostavljalo da se svaki posao moZe obaviti u bilo kojem trenutku,

ovdje su poslovi kategorizirani prema Cetiri tipa vremenskih zahtjeva:

1. Fleksibilni poslovi (bilo kada): Ovaj tip posla nema striktno odredeno vrijeme
obavljanja, §to znaci da se moZe izvrSiti bilo kada unutar radnog dana. Radnici

sami odlucuju kada ¢e obaviti posao na temelju optimizacije svoje rute.

2. Zakazani poslovi: Ovi poslovi imaju to¢no odredeno vrijeme izvrSenja, primje-
rice, posao koji mora biti obavljen u 16:00 u petak, 23.8.2024. Radnici moraju biti
na lokaciji to¢no u zadanom vremenu, $to zahtijeva precizno planiranje unutar

rute kako bi se osigurala pravovremena izvedba.

3. Poslovi s vremenskim intervalima: Ovi poslovi mogu se obaviti unutar odrede-
nog vremenskog intervala, primjerice izmedu 12:00 i 20:00 28.7.2024., ili izmedu
08:00 i 13:00 29.7.2024. Radnici imaju fleksibilnost u odabiru to¢nog trenutka

obavljanja posla, ali moraju se pridrzavati danog ili danih vremenskih intervala.

4. Hitni poslovi (odmah): Ovi poslovi zahtijevaju hitno izvrSenje, odnosno moraju
biti obavljeni §to je prije moguce. U ovom slucaju, cilj je pronaci radnika koji ¢e
najbrze doci na lokaciju i odmah izvrSiti zadatak, $to zahtijeva vrlo brzu reakciju i

prilagodbu rute.

U ovom problemu hitni poslovi nisu uzeti u obzir jer je optimizacija i dalje staticka,
fokusirana na unaprijed poznate zadatke. Hitni poslovi, koji zahtijevaju dinamicko ras-
poredivanje u stvarnom vremenu, bit ¢e obradeni u sljede¢em poglavlju, koje se bavi
dinami¢kom dodjelom poslova kako oni pristiZzu. U tom kontekstu, algoritam ¢e morati

prilagoditi trenutne rute radnika kako bi obuhvatio hitne zadatke.

Uvodenje ovih razlicitih tipova rezervacija povecava kompleksnost optimizacije, jer

svaki tip posla zahtijeva drugaciji pristup pri planiranju ruta. Fleksibilni poslovi dopu-
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Staju vecu slobodu u organizaciji, dok hitni i planirani poslovi zahtijevaju preciznije pla-

niranje kako bi se zadovoljili specifi¢ni vremenski zahtjevi.

3.2.1.

Ulazni podatci

U prethodnom problemu vec je bila stvorena baza podataka s poljem reservation_type za

svaki nepridijeljeni posao unutar tablice UnassignedJob. U tom slucaju, svi poslovi imali

su vrijednost anytime (3), $to je znacilo da se posao moze obaviti bilo kada unutar rad-

nog dana. U novoj verziji problema, poslovi mogu pripadati jednoj od Cetiri kategorije:

immediate (0), timewindow (1), scheduled (2) i anytime (3). Stoga potrebna izmjena baze

podataka ukjucuje dodavanje nekoliko novih polja i tablice TimeSlot:

« Polje scheduled_start_date_time u tablici UnassignedJob, koje se koristi za poslove

s tipom rezervacije scheduled (vrijednost 2). Ovo polje pohranjuje to¢no vrijeme

kada posao treba biti izvrSen.

« Polje creation_date_time, takoder u tablici UnassignedJob, koje omogucava prace-

nje koliko je vremena proslo od kada je zahtjev za posao tipa immediate (0) poslan,

¢ime se optimizira hitnost obrade takvih poslova.

« Nova tablica TimeSlot, koja je povezana s tablicom UnassignedJob, sluzi za pohranu

vremenskih intervala (time window poslovi).

Ove izmjene omogucuju podrsku za nove tipove poslova i njihovu efikasnu obradu unu-

tar genetskog algoritma. Struktura aZurirane baze podataka prikazana je na slici

ReservationTypeEnum

Immediate = 0

Scheduled = 2
Anytime = 3

Unassigned.Job

unassigned job id INT NOT N

FK

FK2

title VARCHAR(150) NOT NULL
client_id INT NOT NULL

duration INT NOT NULL

price NUMERIC(10,2) NOT NULL
status INT NOT NULL
reservation_type INT NOT NULL
address_id INT NOT NULL

scheduled_start_date_time DATE NULLABLE

creation_date_time DATE NOT NULL

/

TimeSlot

PK

\

FK1

start_date_time TIMESTAMP NOT NULL
start_date_time TIMESTAMP NOT NULL

unassigned_job_id INT NOT NULL

Slika 3.16. AZurirana baza podataka za ovaj problem
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3.2.2. Formulacija problema

U ovome proSirenom problemu, klju¢na novost je uvodenje razli¢itih vriemenskih ograni-
Cenja za obavljanje poslova. Poslovi viSe nisu obavljeni bilo kada, ve¢ ovisno o njihovom
tipu rezervacije. Ovi tipovi rezervacija ukljucuju poslove s to¢no zakazanim vremenom,
poslove s fleksibilnim vremenskim okvirima, te standardne poslove koji se mogu obaviti

bilo kada unutar radnog dana.

Glavna izmjena u formulaciji problema odnosi se na poStivanje vremenskih okvira
i prioriteta poslova. Zakazani poslovi moraju se izvrS$iti u to¢no definiranom trenutku,
dok poslovi s vremenskim okvirima omogucuju fleksibilnost unutar danog intervala.
Poslovi koji se mogu obaviti bilo kada daju vecu slobodu pri planiranju ruta, ali je vazno
da optimizacija uzme u obzir ukupnu ucinkovitost rasporeda radnika. Hitni poslovi os-

taju za sljedece poglavlje: dinamicko rasporedivanje.

Funkcija cilja ostaje nepromijenjena, usmjerena na maksimizaciju profita, koji se
definira kao razlika izmedu ukupnih prihoda i troSkova. TroSkovi ukljucuju troSkove
putovanja, radnog vremena i prekovremenih sati. Dodatno, uvedena su vremenska ogra-
nicenja za zakazane poslove i poslove s vremenskim okvirima. Ako posao nije zavrSen
unutar zadanog vremenskog okvira, to negativno utjece na profit u obliku kazni ili sma-

njenja prihoda.

max profit = Z Z Z rij - xfj - Z Z Z Cij xfj + Z Aj - kasnjenje, | (3.3)

keK ieV jev keK ieV jev jev

gdje:

r;; predstavlja prihod ostvaren obavljanjem posla izmedu lokacija i i j.

c;; predstavlja troSkove putovanja izmedu lokacijaii j.

. xf‘j je binarna varijabla koja je 1 ako radnik k obavlja posao izmedu lokacijaii j, a

0 inace.
« A; predstavlja kaznu za kaSnjenje u izvrSavanju posla na lokaciji j.
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« kaSnjenjej predstavlja vremensko kaSnjenje za posao na lokaciji j, definirano kao

razlika izmedu planiranog i stvarnog vremena zavrsetka posla.

3.2.3. RjeSavanje problema genetskim algoritmom

RjeSavanje ovog problema predstavlja poseban izazov zbog prisutnosti razliCitih tipova
zadataka: zadataka s vremenskim prozorima, zakazanih zadataka te fleksibilnih zada-
taka koji se mogu izvrSiti u bilo kojem trenutku unutar radnog dana. Ova raznolikost
oteZava optimalnu raspodjelu jer svaki tip zadatka nosi svoja vremenska ogranic¢enja i
specifi¢nosti, $to zahtijeva pazljivu strategiju prilikom dodjele poslova u rute. U ovom
problemu ispitano je rasporedivanje koriStenjem prioriteta, dok je u tréem problemu is-
probano nasumicno rasporedivanje s kaZznjivanjima koja tjeraju poslove u odgovarajuce

vremenske okvire.

Jedan od prvih pristupa koji pada na pamet prilikom rjeSavanja problema s razli¢itim
tipovima zadataka jest taj da se prvo rasporede zadaci s vriemenskim ograni¢enjima, kao
Sto su zakazani zadaci (scheduled) i zadaci s viemenskim prozorima (time windows). Pri
tome se tipovima zadataka mogu dodijeliti prioriteti, gdje bi scheduled zadaci imali naj-
vi§i prioritet (P1), zadaci s vremenskim prozorima srednji (P2), a fleksibilni zadaci koji

se mogu obaviti bilo kada (anytime) najnizi prioritet (P3).

Medutim, ovaj pristup ima znacajan nedostatak - davanjem prednosti zadacima s
fiksnim vremenskim ogranicenjima, fleksibilni zadaci ¢esto bivaju zanemareni, §to moze
rezultirati suboptimalnim rjeSenjima. Takva stroga strategija moZe takoder ograniciti

pretragu prostora rjeSenja i dovesti algoritam do zaglavljivanja u lokalnim optimumima.

Zbog toga je vazno uvesti odredenu razinu nasumicnosti. Nasumicnost omogu-
¢ava algoritmu da istraZi §iri prostor mogucih rjeSenja, dok istovremeno ne gubi iz vida
klju¢ne vremenske zahtjeve pojedinih zadataka. Na taj nacin, genetski algoritam moze
kombinirati prioritizaciju i nasumicnost kako bi stvorio balans izmedu rasporedivanja

zadataka prema vaZnosti i odrzavanja raznolikosti u populaciji rjeSenja.
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Inicijalizacija populacije

Funkcija za inicijalizaciju populacije koristi kombinaciju prioriteta i nasumicnosti kako
bi osigurala da su zadaci rasporedeni na optimalan nacin. Buduci da se poslovi razlikuju
po vrsti vremenskih ograni¢enja, vazno je prilagoditi raspodjelu svakom tipu zadatka,
dok se zadrZava raznolikost u pocetnoj populaciji. Tipovi zadataka se dijele prema tri

prioriteta:

« P1: Zakazani zadaci - zadaci koji imaju fiksno vrijeme pocetka i koje je potrebno

dodijeliti na to¢no odredeno vrijeme.

« P2: Zadaci s vremenskim rasponima - zadaci koji imaju definirane vremenske

raspone unutar kojih moraju biti zavrSeni.

« P3: Fleksibilni zadaci - zadaci koji nemaju vremenskih ograni¢enja i mogu se

obaviti u bilo kojem trenutku unutar radnog dana.

U funkciji inicijalizacije initialize_population prvo se poslovi podijele s obzirom na vrstu

zadataka, s ciljem odredivanja prioriteta (slika(3.17.).
eoe

scheduled_jobs = [job for job in jobs if job.reservation_type == ReservationTypeEnum.SCHEDULED]
timewindow_jobs = [job for job in jobs if job.reservation_type == ReservationTypeEnum.TIMEWINDOWS ]
anytime_jobs = [job for job in jobs if job.reservation_type == ReservationTypeEnum.ANYTIME]

Slika 3.17. Podjela poslova prema prioritetima

Inicijalizacija populacije koristi kombinaciju prioritetnog odabira i nasumic¢nog bi-
ranja poslova. Ovdje se koristi parametar priority_weight (npr. 0.7) koji odreduje koliko
Cesto se biraju zadaci prema prioritetu u odnosu na nasumicno biranje. Ako je nasumicni
broj manji od priority_weight, tada se zadatak bira prema prioritetu (najprije scheduled,
zatim time windows). Ako je nasumicni broj veéi od priority_weight, tada se zadatak bira

nasumicno iz bilo koje kategorije. (vidi sliku 3.18.)).

Provjerava se mogu li se zadaci s viemenskim ogranic¢enjima (Scheduled i Time Win-
dows) uspjeSno smjestiti u rutu na temelju trenutnog rasporeda. Za Scheduled zadatke
(P1) provjerava se jesu li dodijeljeni to¢no u predvideno vrijeme. Za Time Windows za-

datke (P2) provjerava se nalaze li se unutar zadanog vremenskog prozora (slika (3.19.).
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if random.random() < priority_weight:
if scheduled_jobs:
selected_job = scheduled_jobs.pop(®)
elif timewindow_jobs:
selected_job = timewindow_jobs.pop(9)
else:
selected_job = anytime_jobs.pop(@)
else:
job_pool = scheduled_jobs + timewindow_jobs + anytime_jobs
selected_job = random.choice(job_pool)

Slika 3.18. Nasumicnost uz prioritete

if selected_job.reservation_type == ReservationTypeEnum.SCHEDULED:
scheduled_start_time = selected_job.scheduled_start_date_time
if not (current_route_time_as_datetime == scheduled_start_time):
can_assign = False

elif selected_job.reservation_type == ReservationTypeEnum.TIMEWINDOWS :
can_assign = False
for time_slot in selected_job.time_slots:
time_window_start = time_slot.start_date_time
time_window_end = time_slot.end_date_time
if time_window_start <= current_route_time_as_datetime <= time_window_end and finish_time <= time_window_end:
can_assign = True
break

Slika 3.19. Odabir zadataka s vremenskim ograni¢enjima

Fleksibilni zadaci koji nemaju vremenskih ogranienja mogu se smjestiti bilo gdje u
rasporedu, ako ostali uvjeti (npr. dostupnost viemena) dopustaju. Kada zadatak zadovo-
ljava sve uvjete, dodjeljuje se ruti, a trenutni radni sati i putovanja za tu rutu se aZuriraju.
Ako zadatak ne moze biti dodijeljen nijednoj ruti, stavlja se na popis nepridruZenih za-

dataka.

Procjena dobrote

U funkciji procjene dobrote provjeravaju se vremenska ogranicenja za razlicite tipove
zadataka. Zakazani zadaci moraju se obaviti to¢no u predvideno vrijeme, dok zadaci s
vremenskim prozorima trebaju biti zavrSeni unutar zadanog raspona. NepoSstivanje tih

ograniCenja rezultira visokom penalizacijom, ¢ime se obeshrabruju loSa rjeSenja.
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LN
def evaluate fitness(genome: List[int], jobs: List[UnassignedJob], distance_matrix: np.ndarray, time_matrix: np.ndarray, current_time,
fuel_cost_per_km: float, penalty_weight_per_minute_in_eur: float = 1.0) -> float:

Izralunava fitness funkciju - cilj je maksimizacija profita

total_revenue = 0.0
total_cost = 0.0
total_penalty = 6.0

routes = genome[“routes"]

for route in routes:
if not route:
continue

jobs_in_route = [next((job for job in jobs if job.unassigned_job_id == gene.job_id), None) for gene in route]
jobs_in_route = [Job for job in jobs_in_route if job is not None]
worker_index = route[e].worker_id

total_revenue += calculate_profit(jobs_in_route)

distance_cost = calculate_distance_cost(jobs_in_route, worker_index, fuel_cost_per_km)
total_cost += distance_cost

total_penalty += calculate_timing_penalty(route, jobs_in_route, current_time, penalty_weight_per_minute_in_eur)

unassigned_jobs = [job for job in jobs if job.unassigned_job_id not in [gene.job_id for route in routes for gene in route]]
total_penalty += calculate_unassigned_job_penalty(unassigned_jobs, penalty weight_per_minute_in_eur)

return total_revenue - total_cost - total_penalty

Slika 3.20. Procjena dobrote u slucaju razlicitih tipova zadataka

3.2.4. Rezultati

U ovom potproblemu izmijenjene su funkcije izrac¢una dobrote, prioriteti kod inicijaliza-
cije te struktura podataka, dok su mutacija, kriZanje i ostali dijelovi genetskog algoritma
ostali isti. Ovaj problem radi sporije od prijaSnjeg, ali i dalje uspjeva dobiti optimalno
rjeSenje. RjeSenje ima malo manji profit zbog razlicitih ogranicenja koja smanjuju flek-
sibilnost rasporedivanja poslova.

Vizualizacija ruta radnika s linijama

45.88 1 @ Depot
@ Poslovi
A Radnici

45.86

45.84 1

45.82 4

Geografska Sirina (latituda)

45.80 A

45.78 -

45.76

15.85 15.90 15.95 16.00 16.05
Geografska duZina (longituda)

Slika 3.21. PridruZeni poslovi u rute
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3.3. Dinamicko dodjeljivanje zadataka u stvarnom vre-
menu

Dinamicko dodjeljivanje zadataka omogucuje sustavu prilagodbu promjenjivim uvje-
tima na terenu, poput novih zahtjeva klijenata ili promjena u rasporedu radnika. Zadaci
se ne dodjeljuju unaprijed, ve¢ se radnicima dodjeljuju "u hodu", uzimajuéi u obzir nji-
hovu trenutnu lokaciju, dostupnost i optimalnu rutu. Pravovremena reakcija na ove pro-

mjene klju¢no je kako bi se smanjila kasnjenja i optimizirali troSkovi [9].

U ovoj implementaciji optimizacija se provodi za jedan dan, 1. srpnja 2024., kada je
10 radnika aktivno unutar sustava. Zadaci dolaze dinamicki i sustav ih rasporeduje rad-
nicima na temelju trenutnih uvjeta. Simulacija se odvija u intervalima od pola sata, pri
¢emu se svakih 30 minuta generiraju novi zadaci. Genetski algoritam se svakih pola sata
ponovno pokrece, uzimajuci u obzir trenutne lokacije i dostupnost radnika te zakazane
zadatke iz prethodnih koraka. Cilj je optimalno dodijeliti zadatke radnicima, poStujuci

sva postavljena ogranicenja.

Zadaci se dijele na nekoliko tipova: fleksibilni zadatci (anytime), zakazani zadaci (sc-
heduled), zadatci s vremenskim prozorima (time windows) i hitni zadaci (immediate).
Ovisno o tipu zadatka, genetski algoritam prilagodava dodjelu kako bi optimizirao rjesa-

vanje zadataka, $to se postiZe kroz prilagodbu funkcije dobrote.

Ovakav pristup omogucuje efikasno upravljanje radnim resursima, prilagodbu u re-
alnom vremenu i pobolj$ano korisnic¢ko iskustvo. Klijenti mogu biti sigurni da ¢e njihovi

zadaci biti izvrSeni na vrijeme, uz minimalna kas$njenja.

3.3.1. Ulazni podatci

U novom modelu baze (slika[3.22.)) uveden je WorkerStatusEnum, koji omogucuje pra-
¢enje statusa radnika u stvarnom vremenu, poput toga je li radnik slobodan (IDLE), radi
na zadatku (WORKING) ili putuje prema lokaciji zadatka (TRAVELING). Ovaj status pomaze

pri dinamickom dodjeljivanju zadataka i prilagodavanju uvjetima na terenu.

Za razliku od prijasnjeg modela (slika [3.16.), gdje je postojao koncept smjena s po-

mocu ShiftEnum, smjenski rad je sada uklonjen. Svaki radnik djeluje kao "svoj vlastiti
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zaposlenik”, §to omogucuje vecu fleksibilnost. Zbog tog pristupa, tablica Company je ta-

koder uklonjena jer nema potrebe za vezom radnika s kompanijom.

Dodatno, radnici sada imaju polje current_address_id, koje prati njihovu trenutnu
lokaciju. To olakSava sustavu da odabere najboljeg radnika za odredeni zadatak na te-
melju udaljenosti. U prijaSnjem modelu ta informacija nije bila uklju¢ena, §to je ograni-

¢avalo moguénost optimizacije rasporeda u realnom vremenu.

Worker AssignedJob
PK | worker id int NOT NULL PK | assigned job_id INT NOT NULL
first_name VARCHAR(100) NOT N \( FK1| worker_id INT NOT NULL
last_name VARCHAR({150) NOT NULL FK2 | unassigned_job_id INT NOT NULL

WorkerStatusEnum

status INT NOT NULL start_time TIMESTAMP NOT NULL
IDLE =0
current address id INT NOT NULL WORKING = 1 status INT NOT NULL

FK1
TRAVELING =2 .
assigned_time TIMESTAMP NOT NULL
Address
PK | address id INT NOT NULL e
sireet_name VARCHAR(150) NOT NULL
street_number VARCHAR(1 OT NULL
Client postal_code VARCHAR(10 T NULL
PK | client id INT NOT NULL city VARCHAR(100) N uLL
first_name VARCHAR{100) NOT NULL municipality VARCHAR{100) NOT NULL
Timesiot
1ast_name VARCHAR{150) NOT NULL country VARCHAR(100) NOT NULL
PK | [d INT NOT NULL
fatitude NUMERIC(8,6) NOT NULL
alude ! start_date_time TIMESTAMP NOT NULL
longitude NUMERIC(9,6) NOT NULL
s o start_date_time TIMESTAMP NOT NULL

FK1| unassigned_job_id INT NOT NULL

UnassignedJob

\ |

PK | unassigned job id INT NOT NULL

title VARCHAR(150) NOT NULL

n
=

RessrvaBonTypeEmEn client_id INT NOT NULL
ervationTypeEr

*? JobSiatusEnum
duration INT NOT NULL

price NUMERIC{10.2) NOT NULL

:

status INT NOT NULL

Finished = 3

reservation_type INT NOT NULL

FK2 | address_id INT NOT NULL

scheduled_start

te_time DATE NULLABLE

creation_date_time DATE NOT NULL

Slika 3.22. ER dijagram baze podataka "vrptw_dynamic_db"

3.3.2. Formulacija problema

U ovom problemu uvodimo dinamicko dodjeljivanje zadataka u stvarnom vremenu. Sus-
tav mora dodijeliti nove zadatke radnicima, uzimajuci u obzir njihovu trenutnu loka-
ciju, dostupnost i optimalnu rutu. Cilj je maksimizirati profit, a istovremeno mini-

mizirati kas§njenja. Funkcija cilja je sljedeca:
max profit = prihodi — tro§kovi — kazne (3.4)
gdje su:
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« Prihodi:

DI

keK ieV jeVv

Prihod od izvrSenih poslova izmedu lokacija ii j.

« Troskovi:

ZZZCU'XZ

keK ieV jeVv

TroSak putovanja izmedu lokacijaii j.

« Kazne:

Z A; - kasnjenje,

jev
Kazne zbog kaSnjenja u izvrSavanju poslova na lokaciji j u odnosu na predvideno

vrijeme obavljanja posla.

3.3.3. RjeSavanje problema genetskim algoritmom

Problem dinamickog rasporedivanja zadataka rjeSava se pomocu genetskog algoritma,
pri ¢emu svako rjeSenje (jedinka) predstavlja rute radnika i nepridruZene poslove. Al-
goritam prilagodava zadatke radnicima na temelju njihove trenutne lokacije, dostup-
nosti i tipova zadataka. Na kraju svake iteracije, cilj je optimalno dodijeliti preostale

nepridruZene poslove i minimizirati kasnjenja te kazne.

Buduc¢i da se zadaci dodjeljuju dinamicki, potrebno je simulirati dinamic¢ko okruze-
nje. To je ostvareno tako da simulacija zapocinje u 07:00 i napreduje u koracima od 30
minuta. U svakoj iteraciji generiraju se novi poslovi, uz uzimanje u obzir prethodno
nepridijeljenih zadataka, nakon ¢ega se ponovno pokrece genetski algoritam za njihovo
rasporedivanje. Tako se dobivaju nove optimalne rute (najbolji genom) prije prelaska na

sljedeci korak simulacije, koja traje do 23:00. Opisani postupak vidljiv je na slici

Inicijalizacija populacije

U prethodnom pristupu, zadaci su dodjeljivani radnicima samo ako su mogli poStovati
sva ogranicenja, poput vremenskih prozora ili maksimalnog radnog vremena. Zadatci

koji nisu ispunjavali te uvjete ostajali su nedodijeljeni, Sto je Cesto dovodilo do subop-
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def simulate_day():
start_time = datetime(year=2024, month=7, day=1, hour=7)

end_time = datetime(year=2024, month=7, day=1, hour=23, minute=0)
current_time = start_time

if True:
while current_time <= end_time:
num_new_jobs = random.randint(4, 5)

for _ in range(num_new_jobs):
create_random_unassigned_job(current_time)

unassigned_jobs = fetch_all_unassigned_jobs()

all workers = fetch_all_workers()
available_workers = [worker for worker in all_workers if worker.status == WorkerStatusEnum.IDLE]

visualize_jobs_and_workers_on_xy_graph(unassigned_jobs, all_workers, current_time.strftime("%H:%M"))

if unassigned_jobs and available_workers:
assign_jobs_to_workers(unassigned_jobs, available_workers, current_time)

current_time += timedelta(minutes=30)

print(“"Simulacija za dan je zavrsSena.")

Slika 3.23. Simulacija dana i dinamickog rasporedivanja poslova

timalnih rjeSenja jer mnogi zadaci nisu bili obavljeni. U ovom novom pristupu, nasu-
micno dodjeljujemo zadatke radnicima, bez obzira na to jesu li svi uvjeti ispunjeni. Na-
kon toga, genetski algoritam evaluira rjeSenja i dodjeljuje kazne za ona koja ne zadovo-
ljavaju sva ograniCenja, poput kaSnjenja ili preklapanja zadataka. Ovaj nacin omogucuje
fleksibilnije rjeSavanje problema, jer algoritam moze pokusati pronaci bolju konfigura-

ciju kroz evoluciju rjeSenja (bez uklju¢ivanja apriornog znanja).

Uz to, svi tipovi zadataka (fleksibilni, hitni, zakazani i zadaci s vremenskim prozo-
rima) tretiraju se jednako, s istim prioritetima. To omogucuje sustavu da uravnotezi do-
djeljivanje razlicitih vrsta poslova i postepeno poboljSa rjeSenja kroz iteracije, uzimajuci

u obzir stvarne uvjete na terenu.

43



Procjena dobrote

Funkcija dobrote u ovom modelu izratunava se kao i u prijaSnjem problemu, samo je
joS u izraCun penalizacije ukljucen i hitan tip poslova. Dakle, ukupna zarada je suma
prihoda obavljenih poslova, troskovi putovanja su suma troska goriva po prijedenim ki-

lometrima, dok penalizacije trebaju se pobliZe definirati s kaznama:

 Penalizacija za kaSnjenje ili uranjeni dolazak (penalty for delay) racuna se za
svaki zadatak na temelju razlike izmedu stvarnog i planiranog vremena pocetka
zadatka. Kazna iznosi penalty X 1 € po minuti kaSnjenja. Primjerice, ako je zada-
tak trebao poceti u 16:00, a poCinje u 12:00, razlika je 240 minuta, te je kazna 240

€ X penalty.

« Penalizacija za neobavljene zadatke (penalty for unassigned jobs) racuna se za
svaki zadatak koji nije dodijeljen radniku. Kazna je jednaka negativnoj vrijed-
nosti zarade tog zadatka X penalty_unassigned. Na primjer, ako zadatak ima za-

radu od 100 €, kazna za neobavljeni zadatak iznosi -100 € X penalty_unassigned.

S obzirom na to da Zelimo izbjeci obavljanje poslova u razlicito vrijeme od onog koje su
klijenti zatrazili, moZemo prilagoditi kaznu preko penalty, npr. penalty=3. Isto tako
i za neobavljene poslove - troSak kod previSe neobavljenih poslova nije samo izgubljena
potencijalna zarada, ve¢ i mogudi gubitak povjerenja klijenata. Ukupna funkcija dobrote

izraCunava se kao:
fitness = total revenue — total cost — total penalty

Kazne za kaSnjenje i neobavljene zadatke zbrajaju se kao fotal penalty, gdje se svaka
pojedinac¢na penalizacija ra¢una prema prethodno opisanim pravilima. Cilj je pronadi
rjeSenje sa Sto ve¢om funkcijom dobrote, jer to znaci da je Sto veca zarada. Programski
kod funkcije evaluate_fitness opisan je u prija§njem poglavlju (slika[3.20J), paje ovdje
opisan samo izracun penala (slika[3.24.).
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def calculate_timing_penalty(route: List, jobs_in_route: List, current_time: int, penalty_weight: float) -> float:
total_timing_penalty = ©.0

for job_in_route in route:
job = next((x for x in jobs_in_route if x.unassigned_job_id == job_in_route.job_id), None)

time_difference = ©
if job.reservation_type == ReservationTypeEnum.IMMEDIATE:
time_difference = abs(job.creation_date_time - job_in_route.scheduled_start_time)
elif job.reservation_type == ReservationTypeEnum.SCHEDULED:
time_difference = abs(job.scheduled_start_date_time - job_in_route.scheduled_start_time)
elif job.reservation_type == ReservationTypeEnum.TIMEWINDOWS :

penalties = [
abs(max(@, job_in_route.scheduled_start_time - time_window.start_date_time, time_window.end_date_time - job_in_route.scheduled_end_time))
for time_window in job.time_slots

1

time_difference = min(penalties) if penalties else ©

total_timing_penalty += (time_difference.total_seconds() / 60) * penalty_weight if time_difference else ©

return total_timing_penalty

Slika 3.24. Izracun kazne za kaSnjenje ili uranjeni dolazak
KriZanje

KriZanje se odvija tako da se dvije jedinke (rjeSenja) medusobno kombiniraju kako bi se
dobili potomci. Svaka jedinka predstavlja 10 ruta za 10 radnika. Sve jedinke imaju iste
poslove, ali su ti poslovi rasporedeni na razli¢ite nacine u razli¢itim rutama. KriZanje
se vrsi odabirom nasumicne toc¢ke krizanja, ¢ime se nakon obavljanja kriZanja stvaraju

dvije nove jedinke.

Na primjer, zamislimo dvije jedinke J; i J,, pri ¢emu svaka ima zadatke rasporedene
u dvije rute. Neka J; ima poslove P; i P, u prvoj ruti, a P; i P, u drugoj ruti. S druge

strane, J, ima poslove P; i P, u prvoj ruti, a P; i P, u drugoj ruti:

J, ={R1: P,,P,; R2: P,,P,}

J, ={R1: P,,P,; R2: P,,P,}

Ako se kriZanje odvija izmedu prve i druge rute, potomci bi naslijedili kombinirane rute
od roditelja. Primjerice, ako je tocka krizanja izmedu rute 1 i rute 2, potomci bi izgledali
ovako:

Potomak, = {R1: P,, P, (od J,), R2: P;,P,(od J,)}

POtOl’nak2 = {Rl: P3,P4 (Od Jl)’ R2: P17P2 (Od Jz)}
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Medutim, zbog kriZanja moZe do¢i do dupliciranja poslova unutar ruta. U ovom pri-
mjeru, poslovi P;, P,, P; i P, pojavljuju se viSe puta u razli¢itim rutama potomaka. Kako
bi se izbjegli duplikati, svi poslovi koji se dupliciraju bit ¢e premjeSteni u skup unassig-
ned_jobs (nepridruZeni poslovi) pozivom funkcije remove_duplicates. Na ovaj nacin
osigurava se da svaki posao pripada samo jednoj ruti ili bude premjeSten u skup nepri-
druzenih poslova, ¢ime se izbjegava da zadaci budu dodijeljeni viSe puta. Programski

kod ove funkcije vidljiv je na slici

Medutim, ovakav pristup moZe rezultirati time da velik broj poslova zavr$i u unassig-
ned_jobs. Zato je na kraju funkcije dodan pokus$aj da se nepridruZeni poslovi ponovno
dodijele natrag u rute, kako bi se smanjio broj nedodijeljenih zadataka. Dodatno, uveden
je i postupak crossover_within_single_individual, koji omogucuje kriZanje dviju

ruta unutar iste jedinke, $to doprinosi dodatnoj raznolikosti rjeSenja.

def crossover(parentl, parent2):

routesl parentl[ 'routes’]

routes2 = parent2['routes’]

unassigned_jobs1 parentl[ 'unassigned_jobs"]

unassigned_jobs2 = parent2[‘unassigned_jobs"']

all_jobs_parentl = {gene.job_id: gene for route in routesl for gene in route}
all_jobs_parentil.update({job.job_id: job for job in unassigned_jobs1})
all_jobs_parent2 = {gene.job_id: gene for route in routes2 for gene in route}

all_jobs_parent2.update({job.job_id: job for job in unassigned_jobs2})

childl_routes routesi.copy()

[l

child2_routes

routes2.copy()

crossover_point = random.randint(1, min(len(routesl), len(routes2)) - 1)

childl_routes[crossover_point:], child2_routes[crossover_point:] = routes2[crossover_point:], routesl[crossover_point:]

remove_duplicates(childl_routes)
remove_duplicates(child2_routes)

childl_routes crossover_within_single_individual(childl_routes)

child2_routes crossover_within_single_individual(child2_routes)

childl_unassigned update_unassigned_jobs(all_jobs_parentl, childl_routes)

child2_unassigned update_unassigned_jobs(all_jobs_parent2, child2_routes)

return {'routes': childl_routes, ‘unassigned_jobs': childl_unassigned}, {'routes': child2_routes, ‘unassigned_jobs': child2_unassigned}

Slika 3.25. KriZanje
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3.3.4. Rezultati

Rjesenje ovog problema implementirano je kroz simulaciju koja svakih pola sata pokrece

genetski algoritam kako bi azurirala rute radnika na temelju novih zadataka. Na pocetku

dana radnicima su dodijeljeni pocetni zadaci, kao §to je prikazano na slici Tijekom

dana, kako novi poslovi dolaze u sustav, rute se prilagodavaju, te se u svakom intervalu

od pola sata ponovno optimiziraju. Primjer takve promjene vidljiv je u 9:00 sati na slici

3.27., gdje su rute prilagodene kako bi se uzeli u obzir novi zadaci i trenutna dostupnost

radnika. Ovaj pristup omogucuje sustavu da dinamicki reagira na promjene u stvarnom

vremenu, kontinuirano optimizirajuci rasporede radnika i minimalizirajuéi kagnjenja.

Rute radnika s lokacijama poslova (1. srpnja 2024.) u 07:30
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45.81 4

45.80 1

Latitude

45.79 1

45.78 1

45.77 4

—e
—&
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——

-
°
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»

15.850 15.875 15.900 15.925 15.950 15.975 16.000 16.025 16.050

Longitude

Slika 3.26. Raspored radnika u 7:30

Rute radnika s lokacijama poslova (1. srpnja 2024.) u 09:00

45.84 A

45.83 1

45.82 A
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45.78 -
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teedddtd
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Ruta 8 (8)
Ruta 9 (9)
Ruta 10 (10)

15.850 15.875 15.900 15.925 15.950 15.975 16.000 16.025 16.050

Longitude

Slika 3.27. Raspored radnika u 9:00
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4. Prakticna primjena u
aplikacijama na zahtjev

Algoritmi razvijeni u ovom radu pruZaju izuzetnu priliku za primjenu u industrijama
koje zahtijevaju brzo i u€inkovito upravljanje resursima, kao $to su dostava hrane, trans-
port, te ku¢ne i profesionalne usluge. U takvim sustavima, gdje korisnici naruc¢uju usluge
putem aplikacija, a radnici ili dostavljaci odgovaraju na te zahtjeve, genetski algoritmi
za optimizaciju ruta, poput onih opisanih u ovom radu, omogucuju brzu i uc¢inkovitu
raspodjelu resursa. Ovi algoritmi uzimaju u obzir razli¢ite parametre poput vremen-
skih intervala, zakazanih zadataka i fleksibilnosti kako bi sustavi na zahtjev radili

Sto bolje i s manjim tro§kovima.

Klju¢ne prednosti primjene ovih algoritama ukljuc¢uju: brzu i precizniju dodjelu
zadataka te dinamicku prilagodbu promjenama u stvarnom vremenu. To omogu-
¢uje sustavima da neprestano optimiziraju rute radnika prema promjenama u potraznji,
prometu ili dostupnosti resursa, osiguravaju¢i maksimalnu ucinkovitost i zadovoljstvo

korisnika.

Kao praktic¢an primjer, algoritmi razvijeni u ovom radu mogli bi se primijeniti u apli-
kaciji CleanApp, koja je zamiSljena kao platforma za usluge ¢iS¢enja na zahtjev. Pri-
mjenom genetskih algoritama, CleanApp bi mogla optimizirati rasporedivanje Cistaca
na razlicite lokacije u stvarnom vremenu, uzimajuci u obzir lokaciju korisnika, raspo-
loZivost radnika i vremenske zahtjeve usluga. Na taj nacin bi se poboljSala efikasnost
platforme, omogucilo brzo izvr§avanje zadataka, te optimizirali troSkovi i vrijeme puto-

vanja, ¢ime bi se znacajno podiglo ukupno korisni¢ko zadovoljstvo.
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5. Zakljucak

Tijekom ovog rada prikazan je razvoj i primjena genetskog algoritma za rjeSavanje
sloZenog problema optimizacije rasporeda radnika i zadataka. Ovaj pristup pokazao se
ucinkovitim za staticko i dinamicko dodjeljivanje zadataka u realnom vremenu, omo-
gucéujudi sustavu prilagodbu promjenjivim uvjetima poput novih zahtjeva korisnika ili
promjena u dostupnosti radnika. Primjena genetskog algoritma pruZza fleksibilnost i spo-
sobnost prilagodbe, §to je klju¢no u industrijama gdje vrijeme i resursi igraju vaznu

ulogu.

Problemi poput ovih rijetko su jednostavni te zahtijevaju paZzljivo balansiranje iz-
medu optimizacije troSkova i efikasnog upravljanja resursima. Iako su rjeSenja razvi-
jena u ovom radu napredna i primjenjiva, specificnosti industrije ¢esto donose dodatne
izazove. U svakom slucaju ispravna prilagodba i primjena algoritma moZe znacajno po-

boljSati u¢inkovitost rasporedivanja i minimizirati kaSnjenja.

Postoji nekoliko smjerova za daljnje poboljsanje. Jedan od njih je istrazivanje ge-
netskog programiranja [10] [11]], koje bi omogucilo automatsko otkrivanje pravila za
rasporedivanje poslova. Takoder, kombiniranje genetskog algoritma s lokalnim pretra-
zivanjem [12], simuliranim kaljenjem [13] ili nekim drugim heuristikama [14] mozZe
dovesti do boljih rezultata u sloZenijim okruZenjima. To su neke od ideja, ali naravno sve

to treba isprobati i ispitati.

Zakljucno, rjeSenja razvijena u ovom radu pruZaju ¢vrstu podlogu za optimizaciju
rasporeda radnika i zadataka, ne samo u uslugama na zahtjev, ve¢ i u Sirem spektru apli-

kacija koje zahtijevaju dinami¢no upravljanje resursima u stvarnom vremenu.
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Sazetak

Primjena problema usmjeravanja vozila s vremenskim
ogranicenjima u uslugama na zahtjev

Magda Smolic - Rocak

Ovaj diplomski rad bavi se problemom usmjeravanja vozila s vremenskim okvirima
(VRPTW) u kontekstu usluga na zahtjev, poput usluga autotaksi prijevoza ili dostave.
Razvijen je model koji optimizira rute radnika koristec¢i genetski algoritam, s ciljem sma-
njenja troSkova i povecanja efikasnosti. U radu su ostvarena razlicita rjeSenja za staticke i
dinamicke scenarije, ukljucujuci prilagodbu radnog vremena i razliCite tipove zadataka.
Prikazane su i mogucénosti proSirenja modela te prakti¢na primjena u stvarnim susta-

vima.

Kljuéne rijeci: problem usmjeravanja vozila s vremenskim okvirima; VRPTW; VRP;

genetski algoritmi; usluge na zahtjev
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Abstract

Application of time-constrained vehicle routing problem in
on-demand services

Magda Smolic - Rocak

This thesis addresses the Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW) in
the context of on-demand services, such as taxi services or deliveries. A model was devel-
oped to optimize worker routes using a genetic algorithm, with the goal of reducing costs
and increasing efficiency. The thesis implements various solutions for both static and
dynamic scenarios, including adjustments for working hours and different task types.
Moreover, the work discusses possible avenues for improvement and practical applica-

tions.

Keywords: Vehicle Routing Problem with Time-Windows; VRPTW; VRP; genetic al-

gorithms; on-demand services
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