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Rezime

U ovom radu razmatra Se metaheuristika tabu pretrazivanja za reSavanje nekih problema
kombinatorne optimizacije. U radu su predstavljeni istorijski podaci o nastanku i razvoju ovog algoritma.
Dat je detaljan opis osnovnih komponenti algoritma kao $to su kratkoroéna memorija (tabu lista) i zabranjeni
(tabu) potezi. Ukazano je na razlike u odnosu na heurisitku lokalnog pretrazivanja. Tu se pre svega misli na
kratkoroénu memoriju i tabue. Takode, razmatrana su i prosirenja osnovnih koncepata algoritma od kojih su
najznacajniji mehanizmi diversifikacije i intenzifikacije reSenja za Cije potrebe se uvodi nova vrsta memorije
— dugoro¢na memorija. U cilju efikasnije pretrage razmatrana je modifikacija funkcije cilja problema, a u
vezi sa tim i metoda strateskog oscilovanja koja dopusta pretrazivanje nedopustivih reSenja.

U radu su dva poznata problema reSavana metodom tabu pretrazivanja. Prvi od njih jeste problem
generalizovanog pridruzivanja €iji je cilj pronaci optimalno pridruzivanje skupa poslova skupu agenata pri
odredenim uslovima ogranicenja koji su navedeni u radu. Drugi reSavani problem je problem rutiranja vozila
sa vremenskim ogranicenjima. Zadatak je pronaci skup ruta koje polaze iz skladista i obilaze sve korisnike
tako da ukupno predeno rastojanje bude minimalno, pri ¢emu je neophodno da svaki korisnik bude pose¢en u
odredenom vremenskom intervalu. Ostali uslovi ograniCenja navedeni su u radu. Za oba problema

predstavljeni su eksperimentalni rezultati, kao i analiza dobijenih rezultata.

Kljuéne re¢i: ~ Tabu pretrazivanje, Generalizovani problem pridruzivanja, Problem rutiranja vozila sa
vremenskim ograni¢enjima, Metaheuristika, Kombinatorna optimizacija

Abstract

This paper considers tabu search metaheuristics for solving same problems of combinatoral
optimisation. First, historical information about this algorithm are presented. Differences between tabu
search metaheuristics and local search heuristic are shown, especially short term memory and tabus.
Extensions of basic concepts are presented including the most important mechanisms intensification and
diversification. These mechanisms needs introduction new sort of adaptive memory — long term memory. In
order to make search more efficient it is applied modification of objective function. Related to that, it is
discussed about strategic oscilation procedure, which allows considering infesible solutions.

Two well-known problems are solved using proposed tabu search algorithm. First problem is
generalized assignment problem which aims to find optimal assignment between jobs and agents. Additional
constraints are presented in this paper. Second problem is vehicle routing problem with time constraints. The
task is finding optimal set of vehicle routes, which start and end in depot and visit each customer location
only once. Other constraints are presented in following text. Computational experiments have been
performed and analysis of obtained results is given.

Keywords: Tabu search, Generalized assignment problem, Vehicle routing problem with time
constraints, Metaheuristics, Combinatoral optimisation






Uvod

1. Uvod

Tehnoloski razvoj covecanstva susretao se sa raznim problemima optimizacije, a u vecini
slucajeva radilo se o problemima kombinatorne optimizacije. Sa razvojem teorije sloZenosti doslo
se do saznanja da veliki broj problema kombinatorne optimizacije pripada klasi NP-teskih
problema, tj. da je njihovo resavanje egzaktnim metodama prakticno nemogucée. Naspram egzaktnih
metoda, heuristiCke metode mogle su da daju u razumnom vremenu veoma kvalitetno reSenje za
koje ne postoji dokaz da je i optimalno. Zbog toga one su privukle veliku paznju akademske
zajednice, a posledica toga jeste ekspanzija heuristi¢kih i metaheuristickih metoda.

U ovom radu razmatra se metaheuristika tabu pretrazivanja za reSavanje nekih problema
kombinatorne optimizacije. Na pocetku rada dat je istorijski pregled razvoja ovog algoritma. Dat je
detaljan opis osnovnih komponenti algoritma kao Sto su kratkoro¢na memorija (tabu lista) i
zabranjeni (tabu) potezi. Razmatrane su razli¢ite mogucnosti za realizaciju kratkoro¢ne memorije i
tabu poteza, kao i njihove prednosti i mane. Kao bitan parametar tabu liste je izdvaja se i njena
duzina. Ukazano je na razlike u odnosu na heurisitku lokalnog pretrazivanja. Osnovni algoritam u
Cesto daje zadovoljavajuce rezultate. Ipak, u cilju poboljSanja algoritma razmatrana su i prosirenja
osnovnih koncepata tabu pretrazivanja. Najznac¢ajniji su mehanizmi diversifikacije i intenzifikacije
reSenja za Cije potrebe se uvodi nova vrsta memorije — dugoro¢na memorija. U cilju efikasnije
pretrage razmatrana je modifikacija funkcije cilja problema, a u vezi sa tim i metoda strateSkog
oscilovanja koja dopusta pretrazivanje nedopustivih reSenja. Kod algoritma tabu pretrazivanja, zbog
poboljSanja vremenskih performansi, ¢esto je potrebno suziti skup mogucih resenja za izbor novog
tekuceg resenja. Tehnike za smanjenje okoline razmatrane su u sekciji 2.3.5.

U radu su dva poznata problema reSavana metodom tabu pretraZivanja. Prvi od njih je
generalizovani problem pridruzivanja ¢iji je cilj pronaci optimalno pridruzivanje skupa poslova
skupu agenata pri odredenim uslovima ogranic¢enja koji su navedeni u radu. Pomenute prakti¢ne
primene ovog problema i ukazano je na njegov znacaj. Pored razmatranja implementacije osnovnih
komponenti tabu pretrazivanja, u radu se diskutuje o nacinu predstavljanja reSenja, okoline, o
generisanju pocetnog resenja, kao 1 o relaksaciji problema. Na kraju poglavlja o ovom problemu

prikazani su eksperimentalni rezutati.

Drugi reSavani problem je problem rutiranja vozila sa vremenskim ograni¢enjima. Zadatak
je pronac¢i skup ruta koje polaze iz skladiSta 1 obilaze sve korisnike tako da ukupno predeno
rastojanje bude minimalno, pri ¢emu je neophodno da svaki korisnik bude posecen u odredenom
vremenskom intervalu. Ostala ogranienja kao i matematicki model predstavljeni su u odeljku
posve¢enom ovom problemu. Ukazano je na znacaj reSavanja ovog problema, pre svega ekonomski.
PredloZen je algoritam za reSavanje ovog problema, a takode razmatrani su detalji vezani za
njegovu implementaciju. Na kraju su diskutovano je o eksperimentalnim rezultatima.

Na samom kraju rada razmatra se mogucnost hibridizacije tabu pretraZivanja sa drugim
metaheuristikama, kao S$to su: simulirano kaljenje, genetski algoritmi i metoda promenljivih
okolina. Svaki od ovih algoritama ima svoje prednosti i nedostatke i na osnovu toga data je
diskusija 0 mogucoj hibridizaciji kao i o prednostima koje ona donosi.
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Tabu pretrazivanje

2. Tabu pretrazivanje

2.1. lstorija

Pri reSavanju teskih optimizacijskih problema iz realnog Zivota, egzaktne metode veoma
Cesto susrecu se sa velikim poteSkocama. Razlog za to je Sto je najces¢e re¢ o NP-teskim
problemima. ReSavanje problema koji su od Zivotnog zna¢aja u razli¢itim oblastima kao $to su
ekonomija, poslovanje, nauka, medicina, ne bi bilo moguée egzaktnim metodama kojima se
pridavao veliki znac¢aj u proslosti (i joS uvek se pridaje u pojedinim tekstovima).

Heuristicke metode, koje se jo§ nazivaju tehnike pribliznog reSenja, koriste se za reSavanje
teskih kombinatornih problema od pocetka operacionih istrazivanja. Sa razvojem teorije slozenosti
ranih 70-tih godina XX veka, postalo je jasno da vecina tih problema spada u klasu NP-teskih
problema i da je malo nade da ¢e se ikad naci efikasna egzaktna metoda za njihovo reSavanje. Zbog
toga u reSavanju kombinatornih problema koji su ukljuceni u aplikacije iz realnog zivota glavnu
ulogu zauzele su heuristicke metode, bez obzira na to da li su ti problemi NP-teski ili ne.

Medu mnogim predstavljenim metodama najpopularnije su bile one koje su se bazirale na
lokalnom pretrazivanju. One se mogu grubo opisati kao iterativne metode pretrazivanja koje polaze
od pocetnog dopustivog reSenja unapredujuci ga primenom serija lokalnih modifikacija ili pokreta.
Kvalitet reSenja 1 vreme izvrSavanja znacajno zavise od raznovrsnosti skupa transformacija koje se
primenjuju u svakoj iteraciji kao i od pocetnog resenja.

Godine 1983. predstavljena je nova heuristicka metoda nazvana simulirano kaljenje [32].
Zasnovano na analogiji sa procesom kaljenja Celika, simulirano kaljenje se moZe opisati kao
kontrolisano slu¢ajno kretanje kroz prostor dopustivih resenja. Pojava algoritma Simuliranog
kaljenja prouzrokovala je novi pogled na reSavanje problema kombinatorne optimizacije i podstakla
razvoj heuristickih algoritama. U kasnijim godinama predstavljeno je mnogo novih algoritama,
najviSe baziranih na prirodnim fenomenima, kao $to su metoda zasnovana na ponasanju mrava (Ant
Colony Optimization — ACO), metoda zasnvana na ponaSanju roja Cestica (Particle Swarm
Optimization — PCO), metoda vestackog imuniteta (Artificial Immune System — AIS), tabu
pretrazivanje (Tabu Search — TS). Zajedno sa nekim starijim algoritmima kao $to su genetski
algoritmi (Genetic Algorithms — GA), dostigli su veliku popularnost. Poznate pod nazivom
metaheuristike, ove metode u poslednjih 20 godina imaju vodetu ulogu u reSavanju problema
kombinatorne optimizacije.

Godine 1986. Fred Glover, profesor racunarskih nauka Univerziteta Kolorado, predstavio je
novi heuristicki pristup nazvan tabu pretrazivanje [18]. Zanimljivo je da je u paralelnom radu sli¢ni
pristup nazvan najstrmiji uspon / najblazi pad (steepest ascent / mildest descent) predlozio je P.
Hansen iste godine. Koreni tabu pretrazivanja mogu se sresti u ranijim radovima Freda Glovera gde
je vecina elemenata ovog algoritma razmatrana [19]. Medu njima je npr. kratkorotna memorija o
kojoj ¢e biti reci u nastavku. Vazno je napomenuti da Glover nije posmatrao tabu pretrazivanje kao
klasi¢nu heuristiku ve¢ radije kao metaheuristiku, tj. kao generalnu strategiju za vodenje i
kontrolisanje unutrasnje heuristike skrojene prema specificnom problemu koji se resava.
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Poslednjih 20 godina predstavljeno je na stotine radova koji razmatraju primenu tabu
pretrazivanja na razliCite probleme kombinatorne optimizacije. Neki od njih su [20], [21], [43],
[44], [46], [59]. U vecini slucajeva, opisane metode su dostizale optimalna resenja ili reSenja veoma
blizu optimalnih, i pokazale su se kao veoma efikasne metode za reSavanje gotovo svih vrsta
problema kombinastorne optimizacije. Ovi uspesi ucinili su da tabu pretrazivanje postane
ekstremno popularna metoda medu onima koji su zainteresovani za pronalazenje kvalitetnih reSenja
velikih kombinatornih problema sa prakti¢nim primenama.

Moguce je uociti vezu izmedu pojma tabu i tabu pretrazivanja. Re¢ "tabu" potice iz
Tonganskog jezika, jezika Polinezije, gde su je Aboridzini ostrva Tonga koristili da oznace
predmete koji ne smeju biti dodirivani zato S§to su sveti. Danas se ta re¢ odnosi na "zabranu
nametnutu druStvenim obicCajima ili emocionalnim averzijama kao meru zastite" ili "neSto
karakteristike tabu pretrazivanja. Karakteristika rizika odnosi se na sve heuristike koje u sebi sadrze
pretrazivanje (tzv. S heuristike), jer kretanje (tj. pretrazivanje) u smerovima koji donose poboljsanje
sadrzi rizik od dobijanja ne tako dobrog resenja. S druge strane, zabrana kao mera zasStite moze biti
prevazidena kada okolnosti to zahtevaju, a u slucaju tabu pretrazivanja "tabui" se zanemaruju sa
ciljem da se dostigne $to bolje reSenje. Najvaznija asocijacija tabu pretrazivanja sa pojmom tabua
odnosi se na ¢injenicu da se u realnom svetu tabu menja kroz vreme za §ta je odgovorna neka vrsta
"drustvene memorije". Kod tabu pretrazivanja memorija igra klju¢nu ulogu u odredivanju i
menjanju (tabu) statusa elemetima tabu pretrazivanja kroz vreme i u odnosu na okolnosti.

2.2. Tabu pretraZivanje

Tabu pretrazivanje dramati¢no povecava sposobnosti za resavanje problema od prakti¢nog
znacaja. Primena ovog algoritma je velika 1 susree se u raznim oblastima kao sto su
telekomunikacije, finansijske analize, planiranje prostora i resursa, problemi rasporedivanja,
problemi rutiranja, distribucija energije, biomedicinska analiza, molekularno inzinjerstvo, dizajn
mikro¢ipova sa visokim stepenom integracije (Very Large Scale Integration — VLSI), i mnoge
druge (tabela 2.1.). Poslednjih godina razli¢iti Casopisi objavili si veliki broj ¢lanaka i rezultata
istrazivanja koji govore o uspehu i pomeranju granica u primenama tabu pretraZivanja na razli¢itim
poljima.

Tabu pretraZivanje je iterativni postupak koji polazi od datog pocetnog reSenja i pokusava da
ga unapredi u svakoj iteraciji. Osnovni princip tabu pretraZivanja je da nastavi sa pretragom kad god
naide na lokalni optimum primenom poteza koji ne donose poboljsanje sa ciljem da se lokalni
optimum prevazide. Da se pretraga ne bi vracala u ve¢ posecena reSenja potezi koji vode do njih
postaju zabranjeni, tj. tabu potezi. Informacije o pretrazi se ¢uvaju u memoriji a vracanje u vec
poseCena reSenja spreceno je na osnovu tih informacija. Kljuéna ideja da se za upravljanje
pretragom koriste informacije o prethodnom periodu pretrage moze se povezati sa metodama
informisanog pretrazivanja u polju vestacke inteligencije.
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Tabela 2.1. Primeri primene tabu pretrazivanja

Rasporedivanje
Rasporedivanje heterogenih procesora
Rasporedivanje radne snage
Rasporedivanje masina
Rasporedivanje poslova

Dizajn
Dizajn transportnih mreza
VLSI dizajn
Dizajn mreza sa fiksnim obrac¢unom

Lociranje i alociranje
Problemi kvadratnog pridruzivanja
Polukvadratno pridruzivanje
Generalizovano pridruZzivanje
Lokacijski problemi (sa ograni¢enim
kapacitetima)
Prioblasko istrazivanje nalazista nafte

Logika i veStacka inteligencija

Telekomunikacije
Rutiranje poziva
Sinhronizacija opti¢kih mreza
Planiranje popusta za korisnike

Proizvodnja, investiranje
Fleksibilna proizvodnja
Ograniceno planiranje zahteva za

materijalima (Capacitated MRP)
Fiksno mesSovito investiranje

Rutiranje
Rutiranje vozila
Rutiranje vozila sa kapacitetima
Rutiranje vozila sa vremenskim
ograni¢enjima
Rutiranje vozila meSovite flote
Problem trgovackog putnika

Grafovi

Prepoznavanje obrazaca
Problemi grupisanja
Integritet podataka
Neuronske mreze

Bojenje grafova
Deljenje grafova
Problemi p-medijane

Kombinatorna optimizacija
Celobrojno programiranje
0-1 programiranje
Mesovito celobrojno programiranje
Nekonveksno nelinearno programiranje

Tehnologija
Seizmicka inverzija
Distribucija elektricne energije
Konstrukcija svemirskih stanica

2.2.1. PretraZivacki prostor i okoline

Algoritam tabu pretrazivanja jeste proSirenje metode lokalnog pretrazivanja. Osnovni TS
algoritam je kompozicija lokalne pretrage i adaptivnhe memorije. 1z toga sledi da se svaki TS
algoritam mora pozabaviti definicijom pretraZzivackog prostora i okolina. Izbor pretrazivackog
prostora i okoline reSenja je najkriti¢niji korak u dizajnu svakog tabu pretraZivanja, stoga je
neophodno posvetiti vise paznje ovim komponentama TS algoritma.

Pretrazivacki prostor je skup svih mogucih reSenja koja mogu biti posecena tokom pretrage.
Struktura pretraZzivackog prostora zavisi od konkretnog problema. Jedan od najpoznatijih problema
je problem rasporedivanja poslova (Job-Shop Scheduling Problem — JSSP). Kod JSSP-a dato je n
poslova i m masina. Svaki posao se sastoji od fiksne sekvence m operacija, a svaka operacija se
mora izvrSavati na odredenoj (specifi¢noj) masini i to izvrSavanje traje odredeno vreme. Svaka
masina kada zapocCne izvrSavanje operacije ne sme je prekinuti, tj. zapoceta operacija se mora
izvrSiti u celosti. Cilj je napraviti raspored izvrSavanja operacija poslova tako da se minimizuje
vreme izvrSavanja tih poslova. ReSenje se moze predstaviti kao skup od m permutacija n poslova.
Kod JSSP-a pretrazivacki prostor se moze definisati kao skup svih dopustivih resenja problema. U
ovom slucaju definicija pretraZzivackog prostora je prilicno prirodna, ali postoje i slucajevi gde nije
tako.
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Drugi veoma poznati problem je problem lociranja postrojenja (skladista, fabrika...) sa
kapacitetima (Capacited Plant Location Problem — CPLP). Kod CPLP-a dat je skup korisnika
(potrosaca) I, i za svakog korisnika i € I dat je njegov zahtev d;, tj. koli¢ina proizvoda koju
korisnik potrazuje. Dat je skup potencijalnih lokacija za postrojenja J i za svaku lokaciju j € J data
je fiksna cena f; uspostavljanja postrojenja na toj lokaciji. Postrojenja snabdevaju korisnike
proizvodima i za svaku lokaciju j € J dat je kapacitet postrojenja K; na toj lokaciji. Korisnik se
moze snabdevati proizvodima iz razlicitih postrojenja i za svakog korisnika i € I i za svaku lokaciju
J €] data je cena c;; transporta jedinice proizvoda sa lokacije j do korisnika i. Cilj je minimizovati
ukupne troskove otvaranja postrojenja i transporta proizvoda. Neka je sa x;; (i € I,j € J) oznacena
koli¢ina proizvoda koju postrojenje j dostavlja korisniku i (tzv. promenljive protoka), i neka su y;
(j € J) binarne promenljive koje imaju vrednost 1 ako je postrojenje otvoreno na lokaciji j, inace
imaju vrednost 0. CPLP se matemati¢ki moze zapisati na slede¢i nacin:

minz = Yje; fiyj + Xier Xjej Cij¥ij (2.1)
pri uslovima: Y, x;; = d;, Vi €1 (2.2))
Yierxij < Kjy; ,Vj €] (2.3)
Xij €ZLx;j =0,Vi€ELVjE] (2.4)
y; €{0,1},Vvj €] (2.5.)

Ovde pretrazivacki prostor moze biti skup tacaka koje u sebi sadrze binarne lokacijske
promenljive kao i promenljive protoka. Ovakvo predstavljanje pretrazivatkog prostora je jako
komplikovano. Atraktivniji pretrazivacki prostor moze se dobiti restrikcijom prethodnog na skup
binarnih vektora (zanemaruju se promenljive protoka). Svakom ovakvom vektoru pridruzen je i
transportni problem ¢ijim reSavanjem se odreduju vrednosti preostalih neprekidnih promenljivih.
Ove dve mogucénosti nisu jedine. Pretrazivanje se moZe vrSiti na skupu ekstremnih taCaka (tj.
temena) poliedra koga odreduju uslovi (2.2.), (2.3.), (2.4.). Lokacijske promenljive se mogu dobiti
na jednostavan nacin jer postrojenje mora biti postavljeno na odredenoj lokaciji ako se sa te lokacije
oCekuje dostava proizvoda korisnicima (tj. x;; > 0). Vazno je napomenuti da nije uvek dobro
ogranciti pretraZivacki prostor na skup dopustivih reSenja. U velikom broju slucajeva dozvoljavanje
pretrazi da razmatra nedopustiva reSenja je poZeljno, a nekad je to i neophodno. U tom slucaju, u
pretrazivackom prostoru se pored dopustivih reSenja nalaze 1 nedopustiva.

U bliskoj vezi sa definicijom pretrazivackog prostora jeste definicija okolina. U svakoj
iteraciji (lokalnog ili tabu) pretrazivanja, lokalne transformacije koje mogu biti primenjene na
tekuce resenje s definiSu skup susednih resenja ili okolinu reSenja oznacenu sa N(s). Lokalne
transformacije nazivaju se jo$ 1 potezima. Okolina N(s) reSenja s formalno se moze predstaviti kao
podskup skupa pretrazivackog prostora na sledeci nacin:

N(s) = reSenja dobijena primenom jedne lokalne transformacije na tekuce reSenje s

U opStem sluCaju, za svaki razmatrani problem postoji viSe razli€itth okolina nego
pretrazivackih prostora §to proisti¢e iz ¢injenice da moZe postojati viSe razli¢itih okolina za datu
definiciju pretrazivackog prostora. Ovo se jednostavno moze ilustrovati na JSSP. Neka je
pretrazivacki prostor skup svih dopustivih reSenja. Jednostavna okolina se moze dobiti
razmatranjem sekvenci poslova pridruzenih svakoj masini, gde pozicija posla u sekvenci odgovara
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redosledu izvrSavanja posla na masini, kada se jednom poslu promeni pozicija ili kada dva posla
zamene pozicije. Nasuprot ovoj okolini koja se dobija jednostavnim potezima, neke okoline mogu
biti veoma velike. U tim slucajevima operacija pretrage cele okoline je jako zahtevna operacija (u
vremenskom smislu), pa je neophodno na neki nacin izvrsiti restrikciju takvih okolina.

Razli¢ite definicije pretrazivackog prostora zahtevaju definisanje razliitih okolina resenja,
Sto se najbolje moze ilustrovati na CPLP. Ako se pretrazivacki prostor sastoji od binarnih vektora
(4. vektora ¢ije su koordinate lokacijske promenljive), okolina reSenja se moze dobiti primenom
poteza dodavanja/odbacivanja (Add/Drop) ili poteza zamene (Swap). Potezi dodavanja/odbacivanja
ukljucuju promenu na jednoj lokaciji (tj. na jednoj koordinati). Ako je na datoj lokaciji postavljeno
postrojenje ovim potezom postrojenje se gasi, i obrnuto. Potez zamene menja lokaciju postrojenja,
tj. na jednoj lokaciji se postrojenje gasi a na drugoj otvara (ovaj potez je kompozicija najpre poteza
odbacivanja a zatim poteza dodavanja). U sluc¢aju pretrazivackog prostora koji je skup temena
poliedra definisanog uslovima (2.2.), (2.3.), (2.4.), navedeni potezi nemaju smisao, a definisanje
odgovarajucih poteza je komplikovano.

Tabu pretrazivanje je prosSirenje metode lokalnog pretrazivanja memorijom, ali i drugim
komponentama. Lokalno pretrazivanje je iterativna heuristicka metoda koja polazi od nekog
pocetnog reSenja 1 pokusava da ga unapredi u svakoj iteraciji. U svakoj iteraciji pretraga pronalazi
najbolje resenje u okolini tekuceg resenja koje postaje novo tekuce resenje. Pretraga staje kada vise
nije moguce unaprediti tekuce reSenje. To znaci da je pretraga dosla u lokalni optimum i jasno je da
to reSenje moze biti daleko od globalnog optimuma. Cilj proSirenja lokalnog pretrazivanja je da se
pretraga osposobi za prevazilazenje lokalnih optimuma, kao i1 da na efikasan nacin pretraga dosegne
globalni optimum. Ako je potrebno minimizovati funkciju f na nekom domenu, onda Sema
lokalnog pretrazivanja izgleda ovako:

Notacija:
® 5, — pocetno reSenje,
e s —tekuce resenje,
e s* —najbolje poznato resenje,
e f* —vrednost funkcije cilja reSenja s*,

Sema 2.1. Lokalno pretrazivanje

Inicijalizacija:
1. so = KonstrukcijaPocetnogReSenja() ;
2. s =50,8" =50, f*=f(50);
Pretraga:
3. s' = IzaborNajboljegSusedaUOkolini(N(s));
4. s =5s';
5. while(f(s) < ")
6 fr=r10);
7. st =s;
8 s’ = IzaborNajboljegSusedaUOkolini(N(s));
9 s=s';
endwhile
10.return s*;
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Navedena Sema algoritma u koraku 3. podrazumeva ispitivanje svih elemenata okoline N(s)
1 pronalazenje najboljeg reSenja medu njima. Drugi Cesto koriS¢eni pristup je da se ispitivanje
okoline obavlja do pronalazenja prvog reSenja koje je bolje od tekuceg resenja.

2.2.2. Tabui

Tabu je jedan od karakteristicnih elemenata tabu pretrazivanja u poredenju sa lokalnim
pretrazivanjem. Kao $to je ve¢ pomenuto, tabui se koriste kako bi se sprecili ciklusi pri udaljavanju
od lokalnog optimuma kroz poteze koji ne dovode do boljih reSenja. Kada proces pretrage dospe u
lokalni optimum pokuSava se prevazilazenje lokalnog optimuma potezima koji ne dovode do
poboljsanja. Tim potezima se u okolini tekuceg reSenja bira novo reSenje koje nije bolje od tekuceg
1 proces pretrage se nastavlja u okolini tog (novog) resenja. Neophodno je onemoguditi da se
pretraga vrati u ve¢ posecena resenja jer time nastaju ciklusi, a to se postize tako $to se posecena
reSenja proglase zabranjenim (tabu) u odredenom broju narednih iteracija. Taj broj se naziva tabu
mandat (Tabu Tenure). Potpuna reSenja bi se mogla Cuvati, ali to nije efikasno jer zahteva veliku
koli¢inu memorije. Pored toga, potrebno je dosta vremena za proveru da li je potencijalno resenje
tabu ili ne, pa se ova opcija retko koristi. Alternativa je da se umesto celih reSenja zabrane potezi
koji vode do njih. Kako ¢e se u tom slucaju predstaviti tabui zavisi od karakteristika problema 1
nacina predstavljanja reSenja (tabela 2.2.).

Na primer, u pomenutom problemu rasporedivanja poslova (JSSP), ako se posao j prebaci
na novu poziciju u rasporedu masine, tabuem se moze proglasiti vracanje tog posla na prethodnu.
Neka se posao j premesta sa pozicije p; ha poziciju p,. Tabuem se moze proglasiti vracanje unazad
posla j sa pozicije p, na poziciju p; $to se predstavlja kao uredena trojka (j,p,,p1). Moze se
primetiti da ovaj tip tabua ne ogranicava pretragu u velikoj meri, ali da se ciklusi mogu pojaviti ako
se j premesti U poziciju p; i zatim iz p; U p;. StroZi tabu bi uklju¢ivao zabranu vracanja posla j na
poziciju p; (bez razmatranja njegove trenutne pozicije) a to se moze predstaviti kao uredeni par
(j,p1)- Jos strozi tabu bi u potpunosti onemoguéio pomeranje posla j sa svoje (nove) pozicije, i
jednostavno bi se notirao kao (j).

Tabela 2.2. Primeri tabua

Vrsta problema Tabu Znacenje
Binarni problemi (0-1) Indeks promenljive — (i) Zabranjuje se promena vrednosti
promenljive i sa 1 na 0 i obrnuto
Sekvence poslova Indeks posla — (j) Zabranjuje se promena pozicije
poslu j.
Indeks posla, njegova stara i Zabranjuje se premestanje posla j sa
nova pozicija — (j, p2, p1) nove pozicije p, na staru poziciju p,
Indeks posla i njegova pozicija— Zabranjuje se postavljanje posla j na
G,p) poziciju p.
Indeksi dva posla— (i, j) Zabranjuje se medusobna zamena

pozicija poslovima i i j

Grafovi Indeks luka — (i) Zabranjuje se dodavanje
(oduzimanje) luka i grafu
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2.2.3. Kriterijum aspiracije

Cak i kada ne postoji moguénost nastanka ciklusa, neki jako dobri potezi mogu biti
zabranjeni §to moze dovesti do potpune stagnacije procesa pretrazivanja. Stoga je neophodno uvesti
mehanizam koji ¢e omoguditi opoziv tabu Statusa nekom potezu. Taj mehanizam naziva se
kriterijum aspiracije. Najjednostavniji 1 najces¢e koriS¢eni kriterijum aspiracije, koji se sreée u
skoro svim implementacijama tabu pretrazivanja, dopusta tabu poteze kada vode u resenje koje je
bolje od do tada najboljeg resenja (obzirom da novo resenje do tada nije ispitivano jer je bolje od
najboljeg poznatog reSenja). Dosta komplikovaniji kriterijum aspiracije je predlozen i uspesno
implementiran u [9] i [29], ali se retko koristi. Klju¢no pravilo je da ukoliko ne moze do¢i do
formiranja ciklusa, tabui se mogu zanemariti.

Tabui zajedno sa kriterijumom aspiracije menjaju okolinu N (s) tekuceg resenja s. Skup svih
reSenja iz okoline N(s) koja nisu tabu zajedno sa reSenjima koja jesu tabu ali zadovoljavaju
kriterijum aspiracije, naziva se skup dozvoljenih redenja i oznacava se sa N(s). Resenja koja se
razmatraju tokom pretrage su ona iz skupa N(s). Na taj na¢in okolina postaje dinamicka i zavisi od
prethodnog procesa pretrage zbog Cega se tabu pretraZivanje moZze posmatrati kao metoda sa
dinamickim okolinama.

2.2.4. PretraZivanje i memorija

Tabu pretrazivanje sastoji se od dve osnovne komponente, a to su: (1) odgovorna pretraga i
(2) adaptivna memorija.

Znacaj odgovorne pretrage proizilazi iz pretpostavke da lo$ strateSki izbor reSenja daje vise
informacija nego dobar slu€ajan izbor. U sistemu koji koristi memoriju, lo§ strateski izbor moze da
proizvede korisne informacije o tome kako je potrebno menjati strategiju. Odgovorna pretraga
sadrzi 1 elemente inteligentne pretrage jer se istraZivanjem dobrih reSenja dobijaju informacije koje
vode pretragu u obecavajuce regione pretrazivackog prostora.

Adaptivna memorija, informacijama koje pruza, omogucuje implementaciju procedure
pretrazivanja tako da to pretraZzivanje bude ekonomicno i efikasno. Pored deterministickog
pretrazivanja vodenog informacijama iz memorije, TS algoritam moZe Kkoristiti pretraZivanje
realizovano i kao procedura zasnovana na (polu)sluc¢ajnim procesima. Primer takvih procedura je
procedura "simuliranog kaljenja" inspirisana procesom iz prirode.

Memorija tabu pretrazivanja ima 4 dimenzije: dimenzija bliske proslosti (Recency),
dimenzija ucestalost (Frequency), dimenzija kvaliteta (Quality) i dimenzija uticaja (Influence).
Dimenzije bliske proslosti i ucestalosti odnose se na svojstva memorije da ¢uva vise razlicitih vrsta
informacija. Informacije iz bliske proslosti odnose se na podatke o delu procesa pretrage koji se
odigrao neposredno pre tekuceg trenutka, dok se ucestale informacije odnose na podatke o celoj
pretrazi. Dimenzija kvaliteta u vezi je sa sposobnoS¢u da se uocavaju dobre osobine resenja
posecenih tokom pretrage. Memorija uoc¢ava elemente koji su zajednicki za vecinu dobrih reSenja ili
puteve koji vode do njih. Ovi podaci su od velikog znaaja za navodenje pretrage ka dobrim
reSenjima, kao i odvracanje od loih. Cetvrta dimezija, uticaj, ti¢e se uticaja napravljenih izbora
tokom pretrage ne samo na kvalitet ve¢ 1 na strukturu reSenja.
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Slika 2.1. Cetiri dimenzije memorije

Memorija tabu pretrazivanja moze biti eksplicitna ili atributna. Eksplictna memorija ¢uva
kompletna reSenja. Obi¢no su to elitna reSenja posecena tokom pretrage. Eksplicitna memorija
moze da se proSiri tako da cuva atraktivne ali neistraZzene "susede" elitnih reSenja. Sa¢uvana elitna
reSenja (ili njihovi susedi) koriste se da proSire lokalnu pretragu. Alternativa eksplicitnoj memoriji
je atributna memorija i ona ¢uva informacije o atributima (elementima) reSenja koji su se menjali
prilikom prelaska sa jednog reSenja na drugo. Memorija se moze podeliti i na kratkoro¢nu i
dugoro¢nu memoriju.

Kratkoro¢na memorija (Short-Term Memory) sadrzi informacije iz bliske proslosti pretrage i
najcesce se belezi samo fiksna i ogranicena koli¢ina informacija. U kratkoro¢noj memoriji se cuvaju
tabui pa se stoga ova memorija naziva i tabu lista. PoSto tabui naj¢eS¢e nisu cela reSenja, ova
memorija je atributna memorija. Najvazniji parametar tabu liste je njena duzina. Teoretski, duzina
tabu liste mogla bi biti neograni¢ena. To ne bi bilo dobro jer bi tokom pretrazivanja tabu lista stalno
rasla, a samim tim i1 vreme potrebno za proveru tabu statusa potezima. Zbog toga se najées¢e duzina
tabu liste fiksira na odredenu vrednost koja zavisi od problema koji se razmatra i treba je pazljivo
odabrati. Ta vrednost predstavlja tabu mandat i odreduje broj narednih iteracija u kojima ¢e se tabu
sadrzati u tabu listi. Novi tabu se dodaje na kraj liste, a ako je lista puna pre dodavanja najpre je
potrebno izbaciti najstariji tabu iz liste. Ukoliko je duZina tabu liste prevelika, tabu lista moze biti
suviSe restriktivna i1 na taj nacin smanjiti izbor potencijalnih reSenja tokom pretrage. SuviSe kratka
lista moze prouzrokovati da se jave ciklusi duzine vec¢e od duZine liste. Time se gubi osnovno
svojstvo tabu liste — sprecavanje generisanja ciklusa.

U definiciji okoline moZe ucestvovati vise razliitih poteza Sto implicira postojanje razlic¢itih
vrsta tabua. Zbog toga se javlja problem Cuvanja razliitih vrsta tabua unutar jedne liste. ReSenje
koje se primenjuje je da se za svaku vrstu tabua koristi posebna tabu lista u kojoj ¢e se Cuvati samo
tabui jedne vrste. Upotreba viSestruke tabu liste moZe se ilustrovati na CPLP. Neka je okolina
definisana add/drop potezima i potezima zamene. Tabui vezani za add/drop poteze treba da zabrane
promenu statusa lokacije i mogu se predstaviti indeksom lokacije €iji je status promenjen. Tabui za
poteze zamene su slozeniji. Mogu se definisati u odnosu na lokaciju gde je postrojenje zatvoreno, u
odnosu na lokaciju gde je postrojenje otvoreno, u odnosu na obe lokacije (na primer, promena
statusa obe lokacije je zabranjena), ili u odnosu na odredenu operaciju zamene (na primer,
zabranjuje se zatvaranje postrojenja na lokaciji ,, a otvaranje postrojenja na lokaciji [,). U ovakvim

slucajevima preporucuje se koris¢enje odvojenih tabu listi za svaki tip poteza.
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Standardne tabu liste se najeS¢e implementiraju kao liste fiksne duzine. Pokazano je,
medutim, da tabui fiksne duzine ne mogu uvek spreciti cikluse, a neki autori predlazu variranje
duzine tabu liste u toku pretrazivanja [22], [23], [50], [55], [56]. Drugo resenje bi bilo sluc¢ajno
generisanje tabu mandata svakog poteza u okviru nekog odredenog intervala. Upotreba ovakvog
pristupa zahteva drugaciju organizaciju tabua. Svaki tabu u sebi mora da sadrzi informaciju do koje
iteracije ¢e biti aktivan, nasuprot prethodnoj organizaciji gde je samo Clanstvo u tabu listi
oznacavalo aktivan tabu status.

Dugoro¢na memorija (Long-Term Memory) se joS naziva i frekventna memorija. Ova
memorija obezbeduje informacije koje su komplementarne sa informacijama iz tabu liste.
Dugoro¢na memorija je najéeS$ce atributna memorija i ¢uva informacije o elementima (atributima)
prisutnim u tekuc¢em reSenju tokom celog procesa pretrage. Informacije koje se ¢uvaju predstavljaju
frekvecne atributa i postoje dve mogucnosti za organizaciju ovih informacija. Dugoro¢na memorija
moze biti organizovana tako da za svaki atribut ¢uva broj iteracija u kojima je dati atribut bio
prisutan u tekuéem resenju Sto predstavlja meru postojanosti tog atributa. Drugi nacin je da se za
svaki atribut ¢uva broj iteracija u kojima je taj atribut menjao status, odnosto napustao ili ulazio u
reSenje Sto predstavlja meru tranzitnosti tog atributa (tabela 2.3.). U sluc¢aju kada je moguce
identifikovati korisne regione u prostoru pretrazivanja, frekventna memorija se moze unaprediti
tako da racuna broj iteracija u ovim razli¢itim regionima.

Tabela 2.3. Primeri dve moguce organizacije frekventne memorije — uvanje mere postojanosti i
cuvanje mere tranzitnosti

Vrsta problema Mera postojanosti Mera tranzitnosti

Binarni problemi (0-1)  Broj iteracija u kojima je Broj iteracija u kojima je
promenljiva i bila postavljena na 1 promenljiva i menjala vrednost

Sekvence poslova Broj iteracija kada je posao j bio Broj iteracija kada je posao j
postavljen na poziciju p menjao poziciju sa poslom i
Prosec¢na vrednost fukcije cilja Broj iteracija u kojima je posao
resenja u kojima je posao j na j na poziciji p premesten na
poziciji p poziciju p' tako da vazi p’ < p.

Grafovi Broj iteracija kada je luk i bio Broj iteracijacija u kojima je
ukljucen u tekuce resenje luk i bio iskljucen iz resenja

kada je luk j bio ukljucen

Prose¢na vrednost funkcije cilja Broj iteracija u kojima je luk i
reSenja u kojima je luk i bio ukljuen bio dodat reSenju potezom sa
u tekuce resenje poboljSanjem

Na primer, u slu¢aju CPLP dugorona memorija se moze implemenirati tako da za svaku
lokaciju ¢uva broj iteracija od pocetka pretrage u kojima je u teku¢em resenju na toj lokaciji bilo
postavljeno postrojenje. U slucaju rasporedivanja poslova za svaki posao moze ¢uvati broj iteracija
u kojima je taj posao bio premestan.

Dugoro¢na memorija ima glavnu ulogu u implementaciji procedura diversifikacije i
intenzifikacije reSenja koje su proSirenje osnovnog algoritma tabu pretrazivanja, o ¢emu ¢e biti reci
u daljem tekstu.
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2.2.5. Sema osnovnog algoritma tabu pretraZivanja

Neka je potrebno minimizovati funkciju f(s) na nekom domenu. Navedena Sema odnosi se
na takozvani TS algoritam sa najve¢im poboljSanjem, jer se u svakoj iteraciji primenjuje potez koji
donosi najvise poboljsanja. To je i najcesce koriS¢ena verzija tabu pretrazivanja. Ova verzija TS
algoritma istrazuje celu dozvoljenu okolinu N(s) i pronalazi njen optimum u koji prelazi. Druga
manje kori$¢ena verzija ne istrazuje sva redenja iz N(s) veé se zaustavlja kod prvog poboljsanja i
naziva se TS algoritam sa prvim poboljSanjem.

Notacija (nastavak notacije iz sekcije 2.2.1.):
e N(s) — podskup dozvoljenih refenja iz skupa N(s), tj. reSenja koja nisu tabu ili
zadovoljavaju kriterijum aspiracije,
e T —tabu lista.
Sema 2.2. Tabu pretraZivanje:

Inicijalizacija:
1. sy = KonstrukcijaPocetnogReSenja();
2.s=5Sy, S* =5y, fF=f(sy), T = 0;
Pretraga:
3. while(! KriterijumZaustavljanja())
4. s' = IzborNajboljegResenjalUOkolini(N(s));

5. s=s';
6.  if(f(s) <f7)
7. fr=rf0);
8. s*=s;
endif
9. AzuriranjeTabulListe(T);
endwhile

10.return s*;

2.2.6. Kriterijum zaustavljanja

Teorijski, pretraZzivanje bi se moglo vrsiti beskona¢no, osim ukoliko je optimalno reSenje
posmatranog problema unapred poznato. U praksi, pretraZivanje se mora zaustaviti u nekom
trenutku. NajceSc¢e koriS¢eni kriterijumi zaustavljanja u tabu pretraZivanju su:

¢ nakon odredenog broja iteracija (ili odredenog CPU vremena),

e nakon isteka zadatog vremena,

e nakon nekog broja uzastopnih iteracija bez poboljSanja vrednosti funkcije cilja (kriterijum
koris¢en u najve¢em broju implementacija),

e kada vrednost funkcije cilja dostigne unapred odredenu vrednost.

Kod kompleksnih TS algoritama koji se sastoje iz viSe faza, pretraga staje kada se zavrse sve
faze, a trajanje svake faze odreduje se nekim od navedenih kriterijuma.
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2.2.7. Slucajno tabu pretraZivanje

Klasi¢ni TS algoritam tokom pretrage mora da vrsi izraCunavanje funkcije cilja za svako
resenje iz okoline N(S) tekuceg resenja S, Sto moze biti jako skupo ukoliko je skup N(S) veliki.
Kod slu¢ajnog tabu pretrazivanja razmatra se slucajni uzorak N'(S) skupa N(S) Sto znacajno
umanjuje cenu (vreme) izraCunavanja. Druga pogodnost ovog pristupa je da dodata slucajnost u
toku pretrage deluje protiv stvaranja ciklusa. To omogucuje koriS¢enje kra¢ih tabu listi nego u
slucaju ispitivanja cele okoline. Negativna strana se ogleda u tome §to je moguce zaobi¢i veoma
dobra resenja. Takode, moguce je uneti sluc¢ajnost i u kriterijumu aspiracije.

2.3. ProSirenja osnovnih koncepata

Jednostavno tabu pretrazivanje moze ponekad uspeSno resiti teSke problem, ali u vecini
slucajeva, dodatni elementi se moraju uneti u strategiju pretrage kako bi se postigla potpuna
efikasnost.

2.3.1. Intenzifikacija

Intenzifikacija se bazira na menjanju pravila izbora reSenja da bi se omoguéio izbor
elemenata reSenja koji su se pokazali dobri kroz proces pretrage. Intenzifikacija takode moze
inicirati da se proces pretrage vrati u atraktivne regione radi njihovog temeljnijeg pretrazivanja.
Ideja koncepta intenzifikacije pretrazivanja je da treba podrobnije istraziti delove prostora
pretrazivanja koji se ¢ine pogodnim kako bi se osigurao pronalazak najboljih reSenja u tom
prostoru.

U opstem slucaju, intenzifikacija se zasniva na nekoj vrsti srednjero¢ne memorije u kojoj se
za svaki element reSenja i svaku poziciju ¢uva maksimalan broj uzastopnih iteracija takvih da je taj
element bio prisutan u teku¢em resenju na datoj poziciji. Na primer, u CPLP, za svaku lokaciju se
moze Cuvati informacija o tome koliko dugo je ta lokacija imala otvoreno postrojenje, tj. za svaku
lokaciju ¢uva se maksimalan broj uzastopnih iteracija takvih da je na toj lokaciji bilo otvoreno
postrojenje. Cest pristup je da se umesto uvodenja nove memorije intenzifikacija realizuje na
osnovu informacija iz ve¢ postoje¢ih memorija, a pre svega dugorone memorije. Iz dugoro¢ne
memorije kod CPLP-a moze se videti koliko Cesto je na svakoj lokaciji bilo otvoreno postrojenje i
na osnovu tih informacija preduzeti odredene akcije.

Tipi¢an pristup intenzifikacije je ponovni pocetak pretraZivanja od do tada najboljeg
poznatog reSenja pri ¢emu se fiksiraju elementi koji se ¢ine dobrim. Moze se fiksirati odredeni broj
postrojenja u lokacijama koja su cesto birana u prethodnim iteracijama i vrSiti ograni¢eno
pretrazivanje na drugim lokacijama. Jo$ jedna Cesto koriS¢ena tehnika se sastoji iz promena okolina
Sto obezbeduje bolje 1 raznovrsnije poteze. U CPLP, ako se koriste potezi dodavanja/odbacivanja,
potezi zamene se mogu dodati okolini. U probabilistickom tabu pretrazivanju, veli¢ina uzorka se
moze povecati ili se moze preci na pretrazivanje celih okolina. Intenzifikacija se koristi u mnogim
implementacijama tabu pretraZivanja, iako nije uvek neophodna. To je zato Sto postoje mnoge
situacije gde je normalan proces pretrazivanja dovoljno temeljan.

Drugi nac¢in implementacije procedure intenzifikacije je na osnovu skupa elitnih reSenja.
Clanstvo u skupu elitnih reSenja najcesce se odreduje na osnovu unapred zadate vrednosti funkcije
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cilja 1 ta vrednost zavisi od vrednosti funkcije cilja najboljeg reSenja. Na osnovu sacuvanih elitnih
reSenja tokom pretrage jedan od nacina realizacije intenzifikacije je da se u odredenim trenucima
pretraga premesti u neko elitno reSenje radi detaljnije pretrage te regije pretrazivackog prostora.

2.3.2. Diversifikacija

Jedan od glavnih problema svih metoda zasnovanih na lokalnom pretrazivanju je taj da
postoji tendencija da budu previse "lokalne" (kao $to samo ime ukazuje). | pored korisnog efekta
tabua, ovaj problem se javlja i kod tabu pretrazivanja. Veéina vremena, ako ne i sve, trosi se u
ograni¢enom delu prostora pretrazivanja. Negativna posledica toga je da, iako se mogu dobiti dobra
koja su daleko od optimalnih. Diversifikacija je mehanizam koji poku$ava umanjiti ovaj problem
navodenjem pretrazivanja u prethodno neispitane delove prostora pretrazivanja. Najcesce se zasniva
na nekom obliku dugoro¢ne memorije pretrazivanja, kao $to je frekventna memorija, u kojoj se za
svaki atribut ¢uva ukupan broj iteracija od pocetka pretrazivanja tako da je taj atribut bio prisutan u
tekucem resenju.

Postoje dve najznacajnije tehnike diversifikacije. Prva, koja se naziva diversifikacija restarta
(slika 2.2.), uvodi nekoliko retko koris¢enih elemenata u postojece reSenje (ili najbolje do tada
poznato reSenje) i restartuje pretrazivanje iz te tactke. U CPLP, ovim se moze otvoriti jedno ili vise
postrojenja u lokacijama koje se retko koriste do odredenog trenutka u procesu pretrage i nastavlja
pretrazivanje iz te konfiguracije postrojenja (takode se mogu zatvoriti postrojenja u lokacijama koje
se najcesce koriste). U problemu rasporedivanja poslova, posao koji nije zauzeo odredenu poziciju
u sekvenci poslova za odredenu maSinu moze se prebaciti na tu poziciju.

Slika 2.2. Diversifikacija restarta Slika 2.3. Kontinualna diversifikacija

Drugi metod diversifikacije, koji se naziva kontinualna diversifikacija (slika 2.3.), integrise
rezultate diversifikacije direktno u regularni proces pretrazivanja. To se postize promenom funkcije
cilja (detaljnije o modifikaciji funkcije cilja u sekciji 2.3.3.) tako da se na vrednost funkcije cilja
reSenja dodaje vrednost koja je povezana sa frekvencijom elemenata reSenja. Jedan od nacina
racunanja nove (penalizovane) vrednosti funkcije cilja jeste ra¢unanje po formuli:

f'=f+d=xp,

gde je p vrednost penala i predstavlja funkciju frekvencija elemenata resenja. Ta vrednost je manja
(ukoliko se razmatra minimizacija funkcije) kod onih resenja ¢iji elementi imaju manju frekvenciju.
Na taj nacin se obezbeduje da ¢e pretraga razmatrati reSenja koja sadrze retko koriS¢ene elemente.
Ta reSenja ne moraju biti dobra, medutim zbog dodavanja odredene vrednosti na funkciju cilja, u
krajnjem poredenju ona mogu biti bolja od nekih jako dobrih reSenja, Sto ¢e proces pretrage odvesti
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u neistrazene regione pretrazivackog prostora. Vrednost d je parametar diversifikacije. Veca
vrednost parametra d odgovara vecoj diversifikaciji resenja.

Vise diskusije 0o navedenim metodama diversifikacije moze se naéi u [53]. Treéi nacin
ostvarivanja diversifikacije je stratesko oscilovanje (sekcija 2.3.4.).

2.3.3. Modifikovana funkcija cilja

Postoji vise problema za koje je izraCunavanje funkcije cilja preskupo. Tipi¢an primer je
CPLP kada se pretrazuje prostor sastavljen od binarnih vektora ¢iji elementi odreduju na kojim
lokacijama su postavljena postrojenja. U tom slucaju izracunavanje vrednosti funkcije cilja za svako
potencijalno reSenje podrazumeva resavanje pridruzenog transportnog problema. Efikasan nacin za
reSavanje ovog problema je ispitivanje okoline koriste¢i izmenjenu funkciju cilja. Za izmenjenu
funkciju cilja najéesc¢e se uzima funkcija koja je povezana sa pravom funkcijom cilja, ali je manje
racunski zahtevna. Na osnovu izmenjene funkcije cilja identifikuje se mali skup obecavajuc¢ih
kandidata (potencijalnih resenja koja daju najbolje vrednosti za izmenjenu funkciju cilja). Prava
funkecija cilja se zatim racuna na osnovu malog skupa potencijalnih poteza i najbolje reSenje postaje
novo trenutno resenje (primer ovog pristupa se moze naci u [4]).

Jo$ jedna otezavajuéa okolnost koja se Cesto javlja je Sto funkcija cilja ne moze pruziti
dovoljno informacija za efikasno usmeravanje pretrazivanja ka interesantnijim delovima prostora
pretrazivanja. Tipi¢an primer ovakve situacije je slucaj kada su fiksni troskovi za otvorena
postrojenja u CPLP mnogo visi od troskova pridruzenog transportnog problema. U tom slucaju,
preporucuje se otvaranje Sto manjeg broja postrojenja. Stoga je vazno definisati pomo¢nu funkciju
cilja kako bi se usmeravalo pretrazivanje U razli¢itim smerovima. Tako se moze koristiti funkcija
cilja koja bi favorizovala ona reSenja koja za isti broj otvorenih postrojenja imaju veci broj onih sa
malim protokom (malim zahtevima korisnika), pri tom povecavajuéi verovatnocu njihovog
zatvaranja u narednim iteracijama. Razvoj efikasne pomoc¢ne funkcije cilja nije uvek jednostavan i
moze zahtevati dugo ispitivanje 1 pojavu greSaka. U nekim drugim slu¢ajevima, pomoc¢na funkcija
cilja je oc¢igledna [17].

2.3.4. Dozvoljavanje nedopustivih reSenja i stratesko oscilovanje

Uzimanje u obzir svih ograni¢enja problema pri definisanju prostora pretrazivanja cesto
suviSe ograni¢ava proces pretraZzivanja i moze dovesti do osrednjih reSenja. U tim slucajevima,
relaksacija ograni¢enja je pogodna strategija, obzirom da proSiruje prostor pretraZivanja koji se
moze istraziti jednostavnijim okolinama. Relaksacija ogranienja se jednostavno implementira
odbacivanjem izabranih ograni¢enja pri definisanju prostora pretrazivanja i dodavanjem penala na
funkciju cilja za naruSavanje ograni¢enja. U CPLP, to se moze posti¢i dozvoljavanjem resenja gde
zahtevi korisnika prevazilaze kapacitet jednog ili viSe postrojenja. To, medutim, usloZnjava
pronalazenje odgovarajucih penalizujucih parametara za narusavanje ograni¢enja. Zanimljiv nain
za prevazilaZenje ovog problema je samopodeSavanje penala, na primer, parametri penalizacije se
dinamicki podeSavaju na osnovu podataka iz skorijeg pretrazivanja. Parametri se povecavaju ako su
sva reSenja u poslednjih nekoliko iteracija nedopustiva 1 smanjuju ako su sva skorasnja resenja
dopustiva (detaljnije u [16]). Razmatranje nedopustivih reSenja moze biti jako korisno jer iz
nedopustivog reSenja Cesto pretraga moze do¢i u jako dobra dopustiva reSenja. Penali se takode
mogu sistemati¢no modifikovati tako da usmere pretrazivanje preko granica dopustivosti prostora
pretrazivanja ¢ime se podsti¢e diversifikacija. Ova tehnika, poznata kao strateSko oscilovanje,
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uvedena je 1977. u [19] i od tada se koristi u implementacijama uspe$nih procedura tabu
pretrazivanja.

U opstem slucaju, stratesko oscilovanje je metoda koja upravlja potezima i vodi pretragu u
odnosu na odredenu kriticnu granicu koja se naziva granica oscilovanja. Najces¢e je granica
oscilovanja upravo granica dopustivosti. Kriticna granica je mesto gde bi proces pretrage u
uobicajenim okolnostima stao. Umesto toga, kada se dosegne kriti€na granica, pravila za izbor
poteza se modifikuju tako da se ta granica prede. Pretraga se dalje nastavlja do odredene "dubine"
sa druge strane granice. Dubina moze biti zadata na razliite nacine, na primer: broj koraka
(iteracija) nakon prelaska granice oscilovanja, ili maksimalna vrednost penala nedopustivosti
reSenja. Pretraga se zatim zaokrece ka granici oscilovanja, ponovo prelazi granicu oscilovanja, ali sa
druge strane, i1 nastavlja dalje sve do nove taCke zaokreta. Pretraga naizmeni¢no prelazi granicu
oscilovanja, zbog cega je ova metoda i dobila ime. Vracanje pretrage istim putem prilikom
oscilovanja nije moguce zbog karakteristike tabu pretrazivanja da izbegava cikluse. Nivo oscilacije
(slika 2.4.) predstavlja stepen nedopustivosti (dopustivosti) i odnosi se na to koliko je pretraga otisla
daleko preko granice oscilovanja.

A

Dubina

2

g

'S Granica oscilovanja

)

o
o2

Z

I 1 1 1 1 1 >
0 1 2 3 Redni broj iteracije

Slika 2.4. Stratesko oscilovanje

Jednostavan primer strateSkog oscilovanja moze se ilustrovati na CPLP, ali i drugim
problemima ¢ije se reSenje moze predstaviti kao binarni vektor. Kod CPLP postavljanje binarih
promenljivih sa 0 na 1 (tj. potez dodavanja) u tekucée reSenje pomera tekuée reSenje ka granici
dopustivosti. Proces se moZe nastaviti kroz nedopustiva reSenja primenom poteza dodavanja. Posle
odredenog broja koraka, smer kretanja pretrage se okre¢e primenom poteza odbacivanja, tj.
postavljanja promenljivih sa 1 na 0.

2.3.5. Tabu pretraZivanje i strategija liste kandidata

U situacijama kada je skup dozvoljenih resenja N(S) veoma veliki ili je skupo odrediti
njegove elemente, strategija liste kandidata ima suStinsku ulogu u smanjivanju broja elemenata
skupa N (S). U mnogim slu¢ajevima TS algoritam se koristi da upravlja procesom pretrage prilikom
reSavanja teSkih problema koji u sebi sadrze dodatni podproblem (ili ¢ak viSe podproblema). Tada
je prilikom pretrazivanja reSenja potrebno reSavati i odgovaraju¢i podproblem, $to moze da bude
veoma skupo. Zbog toga je neophodno naci efikasnu metodu za izdvajanje delova okolina koji
sadrZze reSenja sa Zeljenim osobinama i njihovo detaljnije ispitivanje. Takva je strategija liste
kandidata koja kvalitetna reSenja ili poteze smesSta u listu radi kasnijeg detaljnog ispitivanja.
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Upotreba liste kandidata kod velikih problema moze znacajno poboljSati rezultate osnovnog
algoritma. Ova metoda uti¢e ne samo na brzinu pretrage, ve¢ i na kvalitet reSenja.

Pre opisa strategije liste kandidata, koja je posebno korisna u tabu pretrazivanju, vazno je
napomenuti da efikasnost implementacije ove strategije moze biti poboljSana uvodenjem relativno
jednostavne memorijske komponente. Pravilnom koordinacijom sa ovom memorijom moze se
redukovati slozenost pronalazenja najboljeg (ili skoro najboljeg) poteza. Na primer, kod problema
rasporedivanja poslova, prilikom poteza zamene pozicija izmedu dva posla, cena tog poteza moze
se izraCunati bez kompletnog izracunavanja funkcije cilja (cena poteza moze se odrediti u odnosu
na poboljsanje vrednosti funkcije cilja — $to je poboljsanje manje potez je skuplji).

Postoje razli¢ite vrste strategija liste kandidata, a u radu su predstavljene (1) strategija P
aspiracije i (2) lista elitnih kandidata.

Strategija P aspiracije (Aspiration Plus Strategy) obezbeduje grani¢nu vrednost za kvalitet
poteza na osnovu istorije pretrazivanja. Ova procedura izracunava poteze (odnosno njihov kvalitet —
cenu) sve do pronalaZenja poteza koji zadovoljava zadatu grani¢nu vrednost. Nakon tog trenutka,
izraCunava se jo$ dodatnih P poteza i najbolji od svih poteza se bira za izvr$avanje.

Da bi se obezbedilo da se ne razmatra ni premalo ni premnogo poteza uvode se vrednosti
Min i Max koje obezbeduju da broj razmatranih poteza bude izmedu njih. Interpretacija ovih
vrednosti je sledeca. Neka je sa F (First) oznacen redni broj poteza kada je prvi put zadovoljena
grani¢na vrednost. Tada, ako vrednosti Min i Max nisu navedene, ukupan broj razmatranih poteza
bice F + P. U suprotnom, neka su Min i Max navedene. Ako je tada F + P < Min tada se vrsi
izraCunavanje Min poteza. Ako je F 4+ P > Max tada se izraCunava Max poteza. Ovi uslovi
namecu sledecu Cinjenicu. Ako je razmatrano Max — P poteza i nije pronaden ni jedan koji
zadovoljava grani¢nu vrednost, tada F postaje jednako sa Max — P.

Ova strategija predstavljena je na slici 2.5. U primeru koji je na slici cetvrti potez
zadovoljava grani¢nu vrednost aspiracije pa je zbog toga F = 4. Vredost P je postavljena na 5, pa
se zato ukupno izracunava 9 poteza i od svih bira se najbolji potez. Vrednost parametra Min
postavljena je na 7, pa ¢e najmanje 7 poteza biti razmatrano cak iako je F mala vrednost takva da
F + P < 7. (U ovom slu¢aju parametar Min nije mnogo restriktivan jer ¢e on biti razmatran samo
ako je F < 2). Sli¢no, vrednost parametra Max postavljena je na 11, Sto znaci da ¢e najvise 11
poteza biti razmatrano cak iako je F dosta veliko i zadovoljava F + P > 11. (Ovde je parametar
Max veoma restriktivan). Na slici se vidi da je Sesti razmatrani potez najkvalitetniji.

Linija aspiracije predstavlja zadatu grani¢nu vrednost kvaliteta poteza i moZe se dinamicki
podesavati. Na primer, ako su nekoliko prethodno razmatranih poteza bili kvalitetni i donosili
napredak funkciji cilja, moze se predpostaviti da ¢e i sledeci potez biti takav pa se linija aspiracije
moze podici. Sli¢no se mogu podesavati i parametri Min i Max tako da zavise od zeljenog broja
reSenja koja prevazilaze zadatu grani¢nu vrednost. Za vreme sekvence manje kvalitetnih (losih)
poteza koji ne donose poboljsanje u odnosu na funkciju cilja, linija aspiracije se moze spustiti. Jo§
jedan jednostavan nacin za podesavanje linije aspiracije je da grani¢na vrednost zavisi od kvaliteta
prvih Min razmatranih poteza.
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Aspiracija

Kvalitet poteza
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Broj razmatranih poteza

Slika 2.5. Strategija P aspiracije

Strategija P aspiracije ukljucuje i neke druge strategije kao specijalne slucajeve. Na primer,
strategija prvog poboljsanja (First Improving Strategy) se dobija za P = 0. Linija aspiracije se
podesava tako da prihvati prvi potez koji donosi poboljsanje, a parametri Min i Max se ignoriSu
(zapravo, radi se o klasi¢noj pretrazi sa prvim poboljsanjem). Malo naprednija strategija dopusta da
se vrednost P moze povecavati ili smanjivati u odnosu na kvalitet inicijalnog broja poteza.

U opstem slucaju, prilikom primene strategije P aspiracije vazno je obezbediti da se u
svakoj iteraciji potezi koji se razmatraju razlikuju od onih prethodno razmatranih. Takode, zbog
karakteristika tabu pretrazivanja ne razmatraju se inverzni potezi prethodno razmatranih poteza pa
se time izbegavaju ciklusi.

Druga srategija, liste elitnih kandidata, najpre generiSe master listu ispitivanjem svih (ili
relativno velikog broja) poteza i izborom k najboljih, gde je k parametar metode. Zatim se u nizu
narednih iteracija izvrSava najbolji (sledeci) potez iz master liste sve dok je kvalitet poteza iznad
unapred zadatog nivoa ili nije prekoracen zadati broj iteracija koje primenjuju poteze iz liste. Proces
se nastavlja generisanjem nove master liste i izvrSavanjem poteza iz nje. Ova strategija je graficki
prikazana na slici 2.6.

A Master lista

| O S
2l O @ S
sl QI O O @
=L 9—_ _O_ @ O _ 8£aciita_graiiéﬁ
V. O O vrednost
O O
! ! | ! ! I
1 2 3 | 5 Redni broj iteracije

Slika 2.6. Strategija liste elitnih kandidata
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Motivacija za ovu metodu lezi u pretpostavci da ¢e dobar potez, iako nije izvrSen u
sadasnjosti, ostati dobar potez u buduénosti (tj. u nekom broju narednih iteracija). Posle izvrSenog
jednog poteza, priroda ostalih poteza moze biti promenjena. Pretpostavka je da ¢ée promenjeni
potezi (ili veéina njih) naslediti dobre osobine od svojih prethodnika. Na slici se vidi da se u prvoj
iteraciji izvrSava najbolji potez. Njegovo izvrSavanje iniciralo je pad kvaliteta ostalih poteza u
master listi. Pretpostavlja se da su ti potezi i dalje dovoljno kvalitetni i da njihovo izvrSavanje unosi
dobre elemente u tekuce reSenje. Stoga se ti potezi i izvrSavaju. U cCetvrtoj iteraciji se ponovo
formira master lista jer je kvalitet preostalih poteza u prethodnoj listi pao ispod zadovoljavajuceg
nivoa.

Strategija liste elitnih kandidata moze biti prosirena metodom P aspiracije dozvoljavanjem
razmatranja dodatnih poteza izvan master liste. Jedan od nacina da se prosirenje realizuje je sledeéi.
Posto se master lista generiSe ispitivanjem velikog broja poteza, prvi (najbolji) potez u master listi
ima visok kvalitet pa bi se u tom slucaju razmatranje dodatnih poteza izostavilo. Dodati potezi
mogu se razmatrati u slede¢im iteracijama, gde kvalitet reSenja dobijenog slede¢im potezom moze
predstavljati liniju aspiracije (grani¢nu vrednost). Tada se moze metodom P aspiracije pokusati sa
pronalazenjem boljeg poteza, a ako to nije moguée izvrSava se prvi potez u master listi.
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3. Generalizovani problem pridruzivanja

3.1. Uvod u probleme pridruzivanja

Izraz "problem pridruzivanja" (Assignment Problem — AP) prvi put se javlja 1952. u [60].
Medutim, ono §to se smatra poCetkom istrazivanja problema pridruzivanja i razvoja metoda za
njihovo reSavanje jeste objavljivanje rada [33] 1955. godine u kome je autor Harold Kuhn
predstavio takozvani Madarski algoritam za reSavanje ovog problema u polinomijalnom vremenu.
Od tada do danas nastale su mnoge varijante ovog problema.

Problemi pridruzivanja odnose se na pronalazenje optimalnog povezivanja elemenata dva ili
viSe skupova, a dimenzija konkretnog problema odnosi se na broj skupova kao i njihov broj
elemenata. PoSto se najceS¢e radi o povezivanju elemenata dva skupa jedan od njih moze biti
nazvan skupom zadataka, a drugi skupom agenata. Originalna verzija problema pridruZivanja
podrazumeva da se svaki zadatak pridruzuje ta¢no jednom agentu, kao i da svaki agent izvrsava
tatno jedan zadatak (radi se o "jedan-jedan" pridruzivanju). NajCeS¢e verzije problema
pridruzivanja odnose se na povezivanje viSe zadataka sa jednim agentom, a takav je i
generalizovani problem pridruzivanja (Generalized Assignment Problem — GAP).

Generalizovani problem pridruzivanja odnosi se na situaciju u kojoj je potrebno raspodeliti
n poslova izmedu m agenata (n = m) tako da troskovi pridruZivanja i izvr§avanja tih poslova budu
minimalni. Druga varijanta ovog problema podrazumeva rasporedivanje poslova tako da profit bude
maksimalan. Agenti imaju (razli¢ite) kapacitete izrazene jedinicama resursa i svaki posao mora biti
dodeljen ta¢no jednom agentu. Jednom agentu moZe biti dodeljen veci broj poslova pri ¢emu se
mora voditi ra¢una da to dodeljivanje zadovoljava kapacitete agenata, dok jedan posao moze biti
izvrSavan od strane samo jednog agenta. Cena izvrSavanja odredenog posla razlikuje se od agenta
do agenta. Takode, odredeni posao zauzima razli¢itu koli¢inu kapaciteta razliitim agentima.

3.2. Matematicka formulacija GAP-a

Neka je I = {1,2,...,m} skup agenata, a ] = {1, 2,...,n} skup poslova. GAP moze biti
formulisan kao problem celobrojnog programiranja na slede¢i nacin:

minz = Y%, Y CijX;; (3.1)
pri ograniCenjima: Y, a;;x;; < b; Vi€l (3.2)
Yitixij=1 Vj€], (3.3)
x;j €{0,1} Vi€l, Vj€], (3.4)

gde ¢;; predstavlja cenu pridruzivanja agenta i poslu j, a;; predstavlja koli¢inu resursa koju agent i
tro$i na izvrSavanje posla j i b; predstavlja kapacitet agenta i. U nekim varijantama GAP-a koli¢ina
resursa za izvravanje posla j ista je za sve agente tako da se a;; zamenjuje sa a;. Ogranicenje (3.2.)
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obezbeduje da kapaciteti agenata ne budu prekoraceni, ogranicenje (3.3.) omogucuje da svaki posao
bude dodeljen tatno jednom agentu dok se uslov (3.4.) odnosi na binarnu prirodu promenljivih x;;,

pri ¢emu x;; uzima vrednost 1 ako je posao j dodeljen agentu i, 0 inace.

Mnogo problema iz realnog Zivota mogu biti formulisani kao GAP. Na primer, dizajn
komunikacionih mreza sa ograni¢enim kapacitetima u svakom ¢voru, pridruzivanje poslova
raCunarima u racunarskim mrezama, rasporedivanje procesa procesorima kod raCunara sa vise
procesora i sl. Takode GAP se javlja kao podproblem u mnogim drugim problemima kao na primer
kod rutiranja vozila, rasporedivanja kapaciteta, lokacijskih problema, itd. GAP je NP-tezak problem
[15], [48], tako da sa porastom vrednosti m i n njegovo egzaktno reSavanje postaje znatno sloZenije,
a u pojedinim sluc¢ajevima i1 nemoguce. Zbog toga sve je veci znacaj heuristickih algoritama za
reSavanje ovog problema. Nekoliko egzaktnih algoritama za reSavanje GAP-a predstavljeno je u
[37], [41], [49] dok se primene heuristickih metoda mogu naci u [14], [42], [45], [61], [63].

3.3. Resavanje GAP-a algoritmom tabu pretrazivanja
3.3.1. Predstavljanje reSenja i njegove okoline

Matematicki gledano, reSenje GAP-a je matrica [xij] dimenzije m X n ¢iji su elementi iz
skupa {0,1}. Ako je x;; = 1 to znaci da je posao j pridruzen agentu i. Ovakvo reSenje se moze
predstaviti i kao n-dimenzioni vektor s = (s4, S5, ..., S,) gde je na j-tom mestu redni broj agenta
kome je pridruzen posao j, tj. Vs; €I s; =i x;; =1. Za potrebe racCunara reSenje se
predstavlja kao n-dimenzioni niz ¢iji su elementi iz skupa {0, 1, ..., m — 1}.

Neka je sa D oznacen skup svih dopustivih reSenja. Za svako reSenje s definiSe se njegova
okolina N(s) € S kao skup svih resenja iz S koja su na neki nacin "blizu" do resenja s. Okolina
nekog reSenja se moze definisati na razne nacine. Jedna od najéeScée korisé¢enih okolina je okolina
promene (Ngp;f: Okolina) koja se jo$ naziva i okolina 1 i definiSe se na slede¢i nacin. Neka je dato
neko reSenje s = (Sy, Sy, ..., Sp), tada se pod Ngp;r, Okolinom (slika 3.1.) podrazumeva skup svih
reSenja koja se od reSenja s razlikuju u samo jednoj koordinati, tj:

Ngpife(s) = {(s{,sé, w,Sp) +Aj* €] tako da sj'* #sjivj#j” s]f = sj}.

N shift

) Posao Ml Agent

Slika 3.1. Okolina promene (Ngp;s, Okolina)

-22-



Generalizovani problem pridruzivanja

Promena agenta poslu j naziva se potez promene, pa se Ngp;r¢ okolina reSenja s dobija primenom
svih poteza promene na reSenje s. Druga veoma Cesto koris¢ena okolina je okolina zamene (Nsyqp

okolina) koja se dobija tako $§to u reSenju s dva posla medusobno razmene dodeljene agente (Slika
3.2.), §to se moze zapisati ovako:

Nowap(s) ={(s1, 8}, ...,sp) = 3ju,j, €],5;, # s;, tako da Si, = Sjp Sj, = Sj, V] #F juj2 Sj = si}.

Zamena agenata izmedu dva posla naziva se potez zamene, a N, Okolina reSenja s dobija
primenom svih poteza zamene na reSenje s. Okolina Ng,,q,(s) se sastoji od reSenja koja su iste
strukture kao i reSenje s, tj. broj poslova pridruzen svakom agentu ostaje isti.

U slucaju jednostavne okoline TS nece dati zeljene rezultate, zbog toga se u radu koristi
okolina koja predstavlja uniju navedenih okolina, tj. N(s) = Ngpif¢(s) U Ngyq,(S). Na ovaj nacin
dobija se na raznovrsnosti reSenja u toku pretrage.

_ -
T , T
o - ) = O~ -
10-0 -~ gm N ,0 -
e _--'-'-\ - J " s
1 ot ":h:"“x’ - Swap _ 1 =
o - - :
- T d i
3,0~ - P [ | 3 -
2 T 2
o e 4
Y | -
a/

o

O Posao M Aoent B ioent

Slika 3.2. Okolina zamene (N g4, Okolina)

3.3.2. Pocetno resenje i RGAP

Kao 1 u mnogim drugim heuristikama i1 ovde se javlja problem pocetnog reSenja. Jedan od
nacina da se dode do pocetnog reSenja je slucajno biranje elemenata niza koji predstavlja reSenje.
NajceSc¢e takvo reSenje je nedopustivo. Ako bi se ovaj postupak nastavio sve do prvog dopustivog
reSenja, vreme izvrSavanja programa bi znatno poraslo. Kod velikh instanci generisanje dopustivog
reSenja na slu€ajan nacin bilo bi gotovo nemoguce pa samim tim bi vreme izvrSavanja tezilo ka
beskonacnosti.

U radu se koristi sledeci pristup za generisanje pocetnog reSenja. Najpre, mozZe se primetiti
da su elementi matrice cena [c;;| i matrice kapaciteta [a;;] obrnuto proporcionalni, tj. kako raste
cena izvrSavanja posla j od strane agenta i, tako se smanjuje koli¢ina resursa koje posao j zauzima
agentu i. Zato se na pocetku izvrSavanja programa generi$e matrica proizvoda [pl- j] istih dimenzija
kao i matrica [cl-j] (odnosno [aij]) tako da za njene elemente vazi p;; = a;; - ¢;;. Prilikom
generisanja pocetnog reSenja razmatra se matrica [pi j] I j-tom poslu se dodeljuje agent k takav da je
Dkj = melln p;j. Dakle, u koloni j matrice [pi j] nade se najmanji element i redni broj vrste odreduje

l
agenta koji se pridruzuje poslu j. Dodeljivanje agenata na ovaj nac¢in moze da dovede do

prekoracenja kapaciteta agenata, zbog toga se kod svakog dodeljivanja proverava da li ono
zadovoljava kapacitet odredenog agenta. U slucaju da ne zadovoljava onda se trazi sledeci po
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veli¢ini element matrice [p;;] u koloni j i redni broj te kolone predstavlja redni broj agenta koji
treba dodeliti poslu j, itd. Ovako se moze desiti da se posao j ne moze dodeliti ni jednom agentu
zbog zauzetosti svih agenata. Tada se poslu j ipak mora dodeliti neki agent pa se u tom slucaju
uzima poslednji izraCunati agent.

Ovakav algoritam za generisanje pocetnog reSenja moze proizvesti nedopustivo resenje.
Medutim, to reSenje se sastoji od elemenata koji su intuitivno "dobri", pa je pretpostavka da ¢e se
tokom pretrage vrlo brzo do¢i do veoma dobrog dopustivog reSenja. Zbog toga se to pocetno resenje
ne odbacuje, ali je zato potrebno modifikovati poéetni problem. Pocetni problem GAP se u radu
modifikuje relaksacijom, tj. odbacivanjem ogranjiCenja za kapacitete agenata i tako se dobija
RGAP. Na taj nacin ne pravi se razlika izmedu dopustivih 1 nedopustivih reSenja. Da bi se tokom
pretrage izbegla nedopustiva reSenja potrebno je modifikovati i funkciju cilja §to je uradeno na
slede¢i nacin:

z' =z + M * excess = Y%, Y- Cijx;j + M * excess.

U datom izrazu M predstavlja veliki pozitivan broj, dok je excess ukupno prekoracenje
kapaciteta svih agenata i racuna se na slede¢i nalin: excess = ),/%; excess;, gde je excess; =
max{¥}_, a;jx;; — b, 0}. Ako je reSenje dopustivo onda ¢e biti Vi € I excess; = 0, a samim tim i
excess = 0, pa se vrednost funkcije cilja neée menjati. Ako je reSenje nedopustivo, sva
prekoracenja se dodatno naplac¢uju i1 funkcija cilja se uvecava za tu vrednost pa takvo reSenje
postaje jako skupo i1 vrlo verovatno nece biti razmatrano u procesu pretrage. Na taj nacin
pretrazivacki prostor S postaje skup svih moguéih (dopustivih i nedopustivih) resenja, tj. S =
{(s1,82,...,8,) * s; €EN,1 <s; <m}. Eksperimentalno se pokazuje da ako je poCetno reSenje
nedopustivo, proces pretrage vrlo brzo napuSta nedopustivi prostor upravo zbog skupog
naplacivanja prekoracenja.

U opstem slucaju ideja relaksacije podrazumeva odbacivanje nekog od (veoma restriktivnih)
uslova ograni¢enja u cilju svodenja problema na novi problem kojeg je lakSe resiti. Pomenuta
relaksacija GAP-a koristi se i u [13] gde se veli¢ina M dinamicki menja u toku izvrSavanja
programa, dok se u [61] Koristi linearna relaksacija, tj. binarne promenljive se posmatraju kao
realne.

3.3.3. PredloZeni algoritam tabu pretraZivanja

U ovom odeljku dat je opis predloZenog algoritma tabu pretraZzivanja za reSavanje
generalizovanog problema pridruzivanja. Tabui su predstavljeni kao uredeni parovi (j,i) sa
znacenjem da je zabranjeno pridruziti posao j agentu i. Ovakvim tabuima zabranjuju se samo potezi
promene. Zabranjivanje i poteza zamene deluje previSe restriktivno pa se ti potezi ne zabranjuju.
Takode, zbog toga Sto potezi zamene ne menjaju strukturu resenja vrlo Cesto su ti potezi oni koji
donose znacajna poboljSanja Tabui se smestaju u listu duzine L. Kriterijum aspiracije je standardni
i opisan je u poglavlju o tabu pretrazivanju. Dugoro¢na memorija se predstavlja kao matirca L
dimenzije m x n tako da element na mestu (i, j) predstavlja broj iteracija u kojima je posao j bio
dodeljen agentu i. Ovakva reprezentacija dugoro¢ne memorije omoguéuje njeno veoma jednostavno
azuriranje koje se svodi na prolazak kroz niz i uvecenje odgovarajuéih elemenata matrice L.
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Najpre se kreira pocetno reSenje na gore opisan nacin. Algoritam se sastoji iz tri osnovne
faze koje se naizmeni¢no smenjuju, a to su: (1) faza kratkorocne memorije (faza pretrazivanja), (2)
faza intenzifikacije, i (3) faza diversifikacije.

Algoritam krece od pocetnog resenja dobijenog na gore opisani nacin. Najpre se izvrSava
faza pretrage u kojoj se pokuSava sa unapredivanjem tekuceg reSenja. Pretrazuje se cela okolina
tekuceg reSenja i bira se najbolje dozvoljeno resenje koje ¢e postati novo tekuée reSenje. Ova faza
se zavrSava kada viSe nije moguce unaprediti tekuce reSenje, tj. kada pretraga dostigne lokalni
optimum.

Nakon faze kratkorocne memorije primenjuje se faza intenzifikacije ¢iji je cilj da podrobnije
istrazi atraktivne delove pretrazivackog prostora. Intenzifikacija je u radu implementirana kao
procedura koja generiSe novo reSenje od komponenti koje su bile prisutne u vise od 85% ukupnog
broja iteracija. Te komponente se fiksiraju §to na neki nain predstavlja smanjenje dimenzije
problema. U nastavku rada program pokuSava da nade najbolje vrednosti za komponente koje nisu
fiksirane. Eksperimentalno se pokazuje da ako se navedeni procenat smanji veliki broj komponenti
postaje fiksiran, pa intenzifikacija neée dati ocekivane rezultate. Sli¢no se deSava i sa veéim
procentom.

Rezultat faze intenzifikacije predstavlja pocetno reSenje za novu fazu kratkorocne memorije.
Nakon zavrSetka faze kratkorocne memorije primenjuje se faza diversifikacije. Ova faza
implementira diversifikaciju restarta. Na osnovu dugoro¢ne memorije nalaze se komponente reSenja
koje su bile najmanje prisutne u tekucem resenju i ukljucuju se u sledece reSenje. Na taj nacin TS
odlazi iz lokalnog optimuma u neko loSije reSenje 1 iz tog dela pretrazivackog prostora pokusava
dosti¢i globalni optimum. Slucajno se bira k poslova i njima se dodeljuju agenti koji su tokom
pretrage najmanji broj iteracija bili dodeljeni tim poslovima. Ovakva implementacija zavisi od
parametra k koji treba pazljivo odabrati. Ukoliko je k mali broj, izvrsavanje diversifikacije je brzo.
U tom slucaju je mala raznovrsnost reSenja koja se mogu tako dobiti. Samim tim se smanjuje
verovatno¢a odlaska u reSenje koje ¢e proces pretrage dovesti do globalnog optimuma. Obrnuto
vazi za veliko k. U radu se za k uzima vrednost jednaka Cetvrtini broja poslova (n/4) i do nje se

doSlo eksperimentalnim putem.

Posle zavrSetka faze diversifikacije ciklus kre¢e ispocetka sa fazom kratkoro€ne memorije.
Algoritam se zaustavlja ukoliko se ispuni bar jedan od slede¢a dva uslova: (1) u zadatom broju
uzastopnih iteracija nije bilo poboljSanja, ili (2) program je izvrSio zadati broj iteracija. Najbolje
poseceno resenje smatra se optimalnim.

3.3.4. Eksperimentalni rezultati

Za testiranje  predloZzenog algoritma  koriS¢ene su instance dostupne na
http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/gapinfo.html. Za testiranje koris¢en je Asus K53SV-
SX471 sa procesorom Intel Core i7 — 2630QM 2.0 GHz (up to 2.9 GHz) sa 4 jezgrai 6 GB RAM
memorije. Algoritam je implementiran u programskom jeziku C#. Testiranje svake instance
ponovljeno je 20 puta i dobijeni su rezultati prikazani u tabeli 3.1.
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U prikazanoj tabeli 3.1. kolona ozna¢ena sa O odnosi se na teorijske optimalne vrednosti
funkcije cilja. Sa f,.s; 0znaCena je najbolja vrednost funkcije cilja od 20 vrednosti dobijenih
testiranjem. t,.s; 0znacava vreme kada algoritam prvi put dode u najbolju vrednost koju moze da
dostigne, i ra¢una se na sledeci nacin:

tbestp = 21221 tbestpl- /20,
gde je thest, Vreme koje se odnosi na p-tu instancu, a thest,; Vreme p-te instance u i-tom

izvrSavanju. Sa t;,;,; 0znaceno je ukupno vreme izvrSavanja programa i ono se racuna na sledeci
nacin:

ttotalp = 21221 ttotalpi /20,
a oznake total, i teotaly; imaju isto znaCenje kao tpest, i thest,;- Vreme je izraZzeno u

milisekundama. Kvalitet reSenja u svih 20 izvrSavanja meri se relativnom greskom reSenja
izrazenom u procentima (prg), koja prikazuje odnos dobijenog reSenja i optimalnog resenja.
Procentualna greska resenja se racuna po formuli:

— 1520
Prgp = 55 Li=17Ypi
pri ¢emu se sa rg,; oznaCava relativna greSka u i-tom izvrSavanju p-te instance. U situacijama kada

je vrednost 0, poznata, rgy,; se izracunava na osnovu formule:
TSpi—0
rag..: = 100._42__Q
pi 0p
gde je sa T'S,; oznacena vrednost funkcije cilja reSenja p-te instance u i-tom izvrSavanju. Kada 0,
TS,;~NDS . I
’;\‘,T, gde je sa NDS (najbolje

do sada) oznaceno najbolje postignuto reSenje u svim izvrSavanjima. Kvalitet reSenja ocenjuje se i

nije poznato, rg,; se izraCunava na osnovu formule: rg,; = 100 -

sa o, odnosno standardnom devijacijom relativne greSke za rg,; koja se dobija iz formule:

1
Op = 52?21(7”9101' —prgp)*.

Tabela 3.1. Rezultati testiranja

m n 0 fbest Lpest Liotal o
gapl 5 15 261 261 0.5 1.0 0.0
gap2 5 20 277 277 2.65 6.15 0.98
gap3 5 25 438 438 4.25 11.05 0.28
gap4 5 30 406 406 7.15 19.6 0.56
gap5 8 24 403 403 4.3 13.3 0.47
gap6 8 32 525 525 9.4 32.2 0.35
gap7 8 40 646 651 29.7 85.45 0.28
gap8 8 48 797 800 65.7 169.1 0.36
gap9 10 30 482 483 15.75 36.05 0.25
gap10 10 40 638 638 33.45 92.1 0.42
gapll 10 50 573 574 76.4 206.5 0.51
gapl2 10 60 974 977 169.15 452.25 0.26
gapal 5 100 1698 1698 72.45 7145 0.0
gapa2 5 200 3235 3235 91.8 8442.95 0.0
gapa3 10 100 1360 1360 526.65 1770.2 0.04
gapd4 10 200 --- 12834 27640.2 55378.95 0.18
gapd5 20 100 --- 6460 2125.35 5068.85 0.25
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Iz tabele 3.1. mogu se izvesti zakljuéci o predloZzenom algoritmu. Prvo $to se moze primetiti
da je algoritam u veéini sluCajeva dosegao teorijski optimum. U slucajevima gde nije tako,
algoritam je bio veoma blizu teorijskog optimuma. Zatim, na osnovu kolone tj.s; primecuje se da
algoritam vrlo brzo dolazi do najboljeg posecenog reSenja. Razlog za to lezi u efikasnosti metode
za konstrukciju pocetnog reSenja. Ova metoda ima potencijal da za kratko vreme generiSe veoma
kvalitetno pocetno reSenje. Iz takvog reSenja u nekoliko iteracija algoritam dostize najbolje
poseceno resenje.

Na osnovu testiranih instanci moze se videti da tacnost algoritma ne opada sa porastom
dimenzija problema. U pojedinim instancama (gapal, gapa2) algoritam je bio veoma precizan bez
obzira na njihove (relativno) velike dimenzije. Zbog toga, moze se pretpostaviti da su reSenja
poslednje dve instance veoma bliska teorijskom optimumu, mada se ova tvrdnja ne moze dokazati.

Takode, u nekim sluéajevima (gap2, gap4) moze se primetiti pad kvaliteta reSenja. To
ukazuje na cinjenicu da nedostatak raznovrsnosti reSenja tokom pretrage. Razlog za to je faza
diversifikacije. U predlozenom algoritmu implementirana je diversifikacija restarta. Pored
pozitivnih osobina, diversifikacija restarta u pojedinim situacijama moze znatno pogorsati kvalitet
tekuceg resenja, a pretpostavka je da se u navedenim instancama upravo to dogodilo. Zbog toga, za
dalji rad predlaze se hibridizacija navedenog algoritma sa nekom metodom koja ¢e povecati
raznovrsnost reSenja u toku pretrage. Detaljnije o hibridizaciji u nastavku teksta (poglavlje 5.)
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4. Problem rutiranja vozila sa vremenskim ograni¢enjima

4.1. Uvod u probleme rutiranja

Teoretska istrazivanja i prakti¢ne aplikacije na polju rutiranja vozila pocela su 1959. godine
sa problemom otpremanja kamiona (Truck Dispatching Problem - TDP) koga su prvi put postavili
Dantzig i Ramser u [7]. Zadatak je bio da se pronade optimalno rutiranje flote kamiona za dostavu
benzina izmedu skladista benzina i velikog broja benziskih stanica koje se snabdevaju iz skladista.
Koriste¢i metod zasnovan na linearnom programiranju, njihova izraCunavanja dovela su do
priblizno optimalnog reSenja sa Cetiri rute za problem sa dvanaest benziskih stanica. Kasnije je
problem otpremanja kamiona preimenovan u problem rutiranja vozila (Vehicle Routing Problem —
VRP).

Narednih 50 godina od objavljivanja rada Dantzig-a i Ramser-a, u¢injen je znacajan pomak
na tom polju. Danas, Google Scholar pri pretrazivanju re¢i problem rutiranja vozila (odnosno
Vehicle Routing Problem) daje vise od 100.000 rezultata. Izdanje OR/MS Today iz juna 2006. sadrzi
pregled od 17 proizvodaca (i prodavaca) komercijalnog softvera za rutiranje vozila ¢iji su softverski
paketi sposobni da rese instance problema sa 1000 lokacija (potrosaca, korisnika...), 50 ruta i uskih
dvocasovnih vremenskih ograni¢enja [26]. U praksi, rutiranje vozila je jedan od najvecih dostignuca
operacionih istrazivanja. Na primer, svakog dana 103.500 vozac¢a UPS-a (United Parcel Service —
Americka globalna kompanija za dostavu posiljki) prati kompjuterski generisane rute i prenosi u
proseku 15,6 miliona paketa.

Najznacajnije studije o VRP su objavljene u periodu od 1971. (pocevsi od Distribution
Menagement, autori Eilon, Watson-Gandy, Christofides) do 2002. (The Vehicle Routing Problem,
autori Toth i Vigo). Medutim, poslednjih godina dolazi do velikog napretka i novih izazova usled
tehnoloskih inovacija kao Sto je globalni pozicioni sistem (GPS), radio frekvencijska identifikacija,
itd. Skup tehnika za modelovanje i reSavanje standardnog VRP sa kapacitetima i njegovim brojnim
varijjantama je znacajno poboljSan. Istrazivaci 1 projektanti su razvili brze, tacnije algoritme za
reSavanje i bolje modele koji pruzaju moguénost resavanja velikih instanci problema.

Transport je vazan segment ljudskih aktivnosti. Neki oblik transportovanja susre¢e se u
skoro svim ¢ovekovim aktivnostima: telefoniranje, slanje elektronske (ili klasi¢ne) poste, putovanje
(autobusom, avionom), itd. Teretni transport je danas najvazniji oblik transportovanja jer se njime
obavlja prevoz robe do korisnika. Sa porastom cene nafte na svetskom trziStu sve je ve¢i znacaj
problema rutiranja vozila. Kompanije koje se bave prevozom robe efikasnim rutiranjem mogu
ostvariti znacajne ustede. Troskovi putovanja u SAD-u procenjani su na 45 milijardi americkih
dolara na godiSnjem nivou, a godisnji obrt kapitala u poslu transporta robe u Evropi procenjen je na
168 milijardi americkih dolara [31]. U Velikoj Britaniji, Francuskoj i Danskoj, na primer, cena
transporta predstavlja 15%, 9% i 15% nacionalnih troskova, respektivno [31], [34]. Procenjeno je i
da cena distibucije proizvoda ucestvuje sa skoro 50% u ukupnoj ceni logistickih troskova, a u nekim
industrijama kao §to su industrije hrane i1 pica cena distribucije moze ucestvovati 1 sa 70% u
ukupnoj ceni logisti¢kih troskova [8]. U radu [27] pominje se da je 1989. godine od celokupnog
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transporta robe u 76.5% slucajeva transport obavljen pomocu vozila, §to dodatno ukazuje na znacaj
ovog problema.

4.2. Problemi rutiranja

Cuveni problem kombinatorne optimizacije jeste problem putujuéeg trgovca (Travelling
Salesman Problem - TSP). U ovom problemu zadate su lokacije koje trgovac treba da poseti, kao i
polazna lokacija. Potrebno je odrediti kojim redosledom trgovac treba da obide lokacije tako da
prede najmanje rastojanje. Pri tom trgovac krece iz pocetne lokacije, na kraju se vraca u pocetnu
lokaciju i nije mu dozvoljeno da ostale lokacije poseti vise od jednog puta. Problem je dovoljno
jednostavan tako da ga mogu razumeti laici, ali i dovoljno izazovan da se moze postaviti
akademskoj zajednici. TSP je predstavljen naslici 4.1., gde je lokacija 0 pocetna lokacija.

Slika 4.1. Problem trgovackog putnika Slika 4.2. Problem rutiranja vozila

Uopstenje problema trgovackog putnika je problem rutiranja vozila. Kod ovog problema
data je flota vozila koja se nalaze u jednom skladistu (ili u vise skladista). Zadat je i skup lokacija
(korisnika) koje vozila treba da posete radi dostavljanja robe korisnicima na tim lokacijama.
Potrebno je vozilima posetiti sve lokacije tatno jednom tako da je predeno rastojanje najmanje
(Cesto se u problemima rutiranja zahteva i minimizacija broja vozila). Pri tom, svako vozilo koje
napusti skladiSte, na kraju svoje rute mora se vratiti u skladiste. 1z postavke problema rutiranja
vozila moze se videti da se zapravo radi 0 viSestrukom problemu putujuceg trgovca. Za razliku od
TSP-a koji za cilj ima minimizaciju predenog rastojanja, VRP ima dvostruki cilj: (1) minimizaciju
predenog rastojanja i (2) minimizaciju broja vozila. Izmedu ova dva cilja postoji odredena veza,
medutim vazno je shvatiti da se radi o prilicno razli¢itim ciljevima. Na primer, ako je potrebno
minimizovati predeno rastojanje, u odredenim situacijama uklju¢enje dodatnog vozila moze uticati
da se predeno rastojanje smanji. Na slici 4.2. predstavljen je problem rutiranja vozila. Pravougaonik
predstavlja skladiste, dok su sa krugovima oznacene lokacije koje je potrebno posetiti. Na slici je
prikazano reSenje koje koristi tri vozila (tj. sastoji se od tri rute).

VRP je jedan od najvaznijih problema kombinatorne optimizacije. U [58] autori su pokazali
da koriS¢enje racunarskih metoda u procesu transporta robe rezultuje uStedu od 5% do 20% cene
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transporta. U [1] predstavljeno je nekoliko studija u kojima primene algoritama za reSavanje VRP-a
imaju vodecu ulogu u ustedi i smanjenju cene transporta.

Mnogo problema iz realnog zivota mogu se predstaviti kao problemi rutiranja. To je upravo
doprinelo pravoj ekspanziji varijanti ovog problema. Cesto razmatrana varijanta VRP-a je problem
rutiranja vozila sa kapacitetima (Capacitated Vehicle Routing Problem — CVRP). Kod CVRP-a data
je flota identi¢nih vozila sa ograni¢enim kapacitetom i dati su korisnici sa svojim zahtevima. Vozila
obilaze i opsluzuju zadate lokacije (korisnike) na isti nacin kao kod VRP-a stim $to je potrebno
postovati kapacitete vozila. Cilj je (kao i kod VRP-a) da se pronade rutiranje koje ¢e minimizovati
predeno rastojanje. Druga poznata varijanta VRP-a je problem rutiranja vozila meSovite flote
(Mixed Fleet Vehicle Routing Problem — MFVRP, drugi ¢esto koriS¢eni naziv je Heterogeneus
Fleet VRP). Kod ovog problema flota se sastoji od viSe vrsta vozila. Svaka vrsta ima razli¢iti
kapacitet, a isto tako razliCitim vrstama vozila odgovara razliCita cena prelaska puta izmedu
lokacija.

Jedna od najce$¢e razmatranih varijanti je problem rutiranja vozila sa vremenskim
ograni¢enjima (Vehicle Routing Problem with Time Windows — VRPTW). Ovaj problem se moze
shvatiti kao kombinacija problema rutiranja i problema rasporedivanja, $to je veoma Cesta situacija
u problemima iz realnog zivota. Neki od njih su rutiranje Skolskih autobusa, isporuka Stampe,
sakupljanje komunalnog otpada, posta, itd. Kao i kod CVRP-a dato je skladiste i skup korisnika na
odredenim lokacijama sa odredenim zahtevima, kao i flota vozila istog tipa. Pretpostavka je da je
dat N + 1 korisnik C € {0,1,2,...,N}, i K vozila, V € {1,2,...,K}. Skladi$te se oznaCava kao
korisnik 0. Svaka ruta pocinje iz skladista, obilazi korisnike i na kraju se vraca u skladiste. Broj ruta
jednak je broju upotrebljenih vozila. Jedno vozilo je pridruzeno jednoj ruti. Dvema lokacijama i i j
pridruzena je cena c;; prelaska iz i-te u j-tu lokaciju, kao i vreme t;; potrebno da se taj put prede.

Najces¢i nacin zadavanja instanci problema je zadavanjem koordinata N + 1 tacke. Tada je
rastojanje izmedu i-te i j-te lokacije odredeno Euklidskim rastojanjem d;;. MoZe se smatrati da se
sva vozila krecu istom brzinom, pa sva vozila prelaze isto rastojanje u zadatom vremenu. Ova
pretpostavka pojednostavljuje problem jer se troSkovi putovanja c;;, vreme putovanja ¢;; i rastojanje
d;; mogu poistovetiti.

Svaki korisnik moze biti posecen ta¢no jednom od strane ta¢no jednog vozila. Svako vozilo
ima isti kapacitet q,, a svakom korisniku pridruzen je razli¢iti zahtev m;. Suma svih zahteva
korisnika jedne rute mora biti manja ili jednaka od gy, Sto znaci da kapacitet vozila ne sme biti
prekoracen. Vremnska ogranicenja dodeljena su svakom korisniku i predstavljena su vremenskim
intervalima gde je dat najraniji i najkasniji trenutak dospeca u datu lokaciju. Vozilo mora da stigne
u lokaciju pre najkasnijeg trenutka dospeca [; lokacije i. Vozilo moze da stigne u neku lokaciju pre
najranijeg trenutka dospeca e; lokacije i, i u tom slu¢aju vozilo ¢eka do odgovarajuéeg trenutka.
Svaki korisnik ima svoje servisno vreme, tj. vreme potrebno za istovar robe koju on zahteva. To je
vreme koje vozilo mora da provede u odredenoj lokaciji. Vozila moraju da zavrSe svoje rute i vrate
se u skladiste pre zadatog vremena. U sustini to vreme predstavlja vremensko ogranicenje skladista.

Problem rutiranja vozila pripada klasi NP-teskih problema [35], [38], pa samim tim isto vazi
i za VRPTW (ali i ostale varijante VRP-a). VRPTW je u proslosti bio predmet intenzivnih
istrazivanja, kako na polju egzaktnih tako 1 na polju heuristickih pristupa optimizacije. Raniji
pregledi metoda za reSavanje VRPTW-a mogu se naci u [10], [24], [25], [52]. U [6] i [11] autori su
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se fokusirali na egzaktne metode. Detaljnije egzaktne metode razmatrane su u [5], [34]. Zbog svoje
slozenosti, ali i1 velike primene u realnom zivotu, VRPTW zahteva reSavanje tehnikama sposobnim
da proizvedu kvalitetna reSenja u ogranicenom vremenskom roku. Takve tehnike su heuristicke.
Heuristicke metode za reSavanje VRPTW-a mogu biti podeljene u sledece kategorije:

e konstruktivne heuristike,
e heuristike poboljsanja,
e metaheuristike.

Konstrukcione heuristike su sekvencijalni ili paralelni algoritmi koji imaju za cilj
generisanje inicijalnog reSenja koje se dalje moze poboljSavati heuristikama poboljSanja ili
metaheuristikama. Sekvencijalni algoritimi greneriSu rutu za svako vozilo, jedno za drugim. Ovi
algoritmi u sebi sadrze funkciju selekcije kojom se odreduje naredni korisnik koji ¢e biti umetnut u
rutu, ruta u kojoj ¢e izabrani korisnik biti umetnut, kao i njegova pozicija u toj ruti. Paralelni
algoritmi generiSu rute za sva vozila odjednom, pri ¢emu se pre same konstrukcije odreduje broj
ruta. Poslednjih godina mnogo autora je predstavilo nove heuristiCke pristupe, posebno
metaheuristicke, za resavanje VRPTW-a. Detaljan prikaz klasi¢nih heuristika za konstrukciju i
poboljSanje ruta dat je u [2]. Znacaj ovih heuristika jeste u tome §to sa malim racunarskim
zahtevima daju relativno kvalitetno reSenje. Isto tako, ove heuristike su glavne komponente svih
metaheuristika za reSavanje VRPTW. Detaljan prikaz metaheuristika kao i njihovo medusobno
poredenje dato je u [3].

4.3. Matematicka formulacija VRPTW-a

Postoje tri vrste promenljivih odlu¢ivanja kod ovog problema. Binarne promenljive x;jj,
(i,j€{01,..,N} k € {1,2,..,K};i # j) odreduju strukturu ruta, tj. x;;, = 1 ako vozilo k putuje iz
lokacije i u lokaciju j. Promenljive t; odreduju vreme dolaska u lokaciju i, a promenljive w; se
odnose na vreme ¢ekanja u lokaciji i. Cilj je odrediti rute tako da su zadovoljeni svi uslovi
ograni¢enja a da ukupna cena putovanja bude minimalna. Problem se matematicki moze formulisati
na slede¢i nacin.

Promenljive odlucivanja:
Xijk  Xijx = 1 ako vozilo k posle korisnika i posecuje korisnika j, 0 inace;
xij €101}, i #j, i,j €{0,1,2,..,N}.

t; vreme dolaska u i-tu lokaciju, t; € R, t; = 0.

w; vreme ¢ekanja u i-toj lokaciji, w; € R,w; = 0.

Parametri:

K ukupan broj vozila.

N ukupan broj korisnika.

C; i-ti korisnik, i € {1,2, ..., N}.

Co centralno skladiste.

d;;j  BEuklidsko rastojanje izmedu lokacije i i lokacije j.

Cij cena prelaska puta izmedu lokacije i i lokacije j.

tij vreme potrebno da se prede rastojanje izmedu lokacije i i lokacije j.

-31-



Problem rutiranja vozila sa vremenskim ogranicenjima

m; zahtev korisnika na i-toj lokaciji.
qx kapacitet k-tog vozila.

e; najranije vreme dospeca u i-tu lokaciju.
l; najkasnije vreme dospeca u i-tu lokaciju.
fi vreme opsluzivanja i-tog korisnika.
Tk maksimalno dozvoljeno vreme putovanja za k-to vozilo.
minz = YN0 ¥ ixi Die=1 CijXijier (4.1)
pri uslovima: Yi_; XV, x;6 < K, i =0, 4.2)
Yok =X, i =0,k €{1,2,...,K}, (4.3)
KN X = 1, i €{1,2,..., N}, (4.4)
YRe1 Xl e Xijie = 1, j € {1,2, ..., N}, (4.5.)
Nomi X0o jei Xijie < G k € {1,2..., K}, (4.6
Mo 2o jei Xiji(tij + fi + wy) <1, k €{1,2,...,K}, 4.7)
to =wo = fo =0, (4.8)
Yot Ditoie Xijk(ti + wi + fi + tj) = t;, j € {1,2,..., N}, (4.9.)
e < (t;+w) <[, ie{01,.. N} (4.10.)

Sa (4.1.) je oznacena funkcija cilja problema. Uslov (4.2.) znaéi da najvise K vozila napusta
skladiSte, odnosno da je dozvoljeno postojanje najvise K ruta. Uslov (4.3.) obezbeduje da svako
vozilo polazi iz skladiSta i vraca se u njega. Ogranicenje da svaki korisnik mora biti poseéen ta¢no
jednom od strane tacno jednog vozila zadato je sa (4.4.) i (4.5.). Uslov (4.6.) onemogucuje da
kapacitet vozila bude prekoracen. Uslov (4.7.) se odnosi na maksimalno vreme k-te rute, i ako
drugacije nije naglaseno za svako k vazi r, =1l,. lzrazi (4.8.) — (4.10.) definiSu vremenska
ogranicenja. Ovi izrazi u potpunosti odreduju skup dopustivih resSenja za VRPTW.

4.4. ReSavanje VRPTW-a algoritmom tabu pretraZivanja
4.4.1. PretraZivacki prostor i okolina

Za potrebe TS algoritma neophodno je definisati pretrazivacki prostor kao i okolinu resenja.
Resenje VRPTW-a je skup od m ruta koje zadovoljavaju navedene uslove ograni¢enja (4.2.) —
(4.10.). Svaka ruta se moze predstaviti nizom brojeva gde taj niz pocinje i zavrSava se sa 0, a
brojevi izmedu prvog i poslednjeg elementa niza su redni brojevi lokacija. Njihov redosled
odgovara redosledu obilaska lokacija u toj ruti. Na primer, na slici 4.2. predstavljen je problem koji
se sastoji od jednog skladiSta i 15 korisnika. Predstavljeno je i reSenje koje se sastoji od sledecih
ruta0-9-7-8-10-4-0,0-6-1-2-15-14-0,0-3-11-12-13-5-0.

Bitna osobina predlozenog algoritma tabu pretrazivanja za reSavanje VRPTW-a jeste, pored
pretrage u skupu dopustivih resenja, mogucnost pretrazivanja i nedopustivih reSenja. Da bi to bilo
moguce neophodno je modifikovati funkciju cilja (4.1.). Modifikacijom funkcije cilja algoritam viSe
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ne razmatra da li je reSenje dopustivo ili ne, ve¢ sva resenja dolaze u obzir. Onda se pretrazivacki
prostor S sastoji se svih moguc¢ih (dopustivih i nedopustivih) reSenja. Zbog toga, svaki element
pretrazivackog prostora S je skup ruta za koji vazi (1) da svaka ruta pocinje i zavrSava se u skladistu
i (2) da svaki korisnik pripada ta¢no jednoj ruti. Za svaki element (reSenje) s € S neka je sa c(s)
oznaceno ukupno predeno rastojanje (tj. c(s) = z), sa q(s) oznaceno prekoracenje kapaciteta svih
vozila, a sa w(s) oznaceno ukupno prekoracenje svih vremenskih ograni¢enja. Ako resenje s ima R
ruta i ako je x* = max{x, 0}, onda se prekoradenje kapaciteta vozila ra¢una po formuli g(s) =

R_(Qr—qr)", gde je Q, ukupni zahtev svih korisnika r-te rute. Ukupno prekoracenje svih
vremenskih ograni¢enja se rauna po formuli w(s) = YN ,(t; — [;)*. Modifikovana funkcija cilja
reSenja s racuna se na slede¢i nacin:

z'(s) = c(s) + aq(s) + Bw(s),

gde su a i S pozitivni parametri. Ovakvom modifikacijom funkcije cilja izvrSena je relaksacija
polaznog problema, i to tako §to su zanemareni uslovi ograni¢enja (4.6.), (4.7.), (4.8.), (4.10.).
Modifikovana funkcija cilja za dopustivo reSenje ima istu vrednost kao i originalna funkcija cilja.
Kod nedopustivih reSenja ta nedopustivost se dodatno naplacuje vredno$éu izraza p(s) = aq(s) +
pw(s). Dinami¢kim podeSavanjem parametara a i  pokusava se pametno vodenje pretrage kroz
pretrazivacki prostor. Navedena relaksacija i dinami¢ko menjanje parametara « i 8 predstavlja vrstu
strateSkog oscilovanja.

Da bi se definisala okolina resenja neophodno je definisati poteze nad datim reSenjem. Jedan
od najjednostavnijih je potez realokacije (realocation move). Ovim potezom odredeni korisnik
napusta rutu kojoj pripada i prelazi u neku drugu rutu. Potez realokacije se graficki moze predstaviti
kao na slici 4.3. gde je kvadratom oznaceno skladiste, a krugom korisni¢ka lokacija. Sva resenja
koja se mogu dobiti primenom poteza realokacije na konkretno reSenje s ¢ine okolinu realokacije
tog resenja u oznaci N,.(s).

Slika 4.3. Potez realokacije Slika 4.4. Potez zamene

Drugi Cesto razmatrani potez je potez zamene (exchange move). Njime dva korisnika koji
pripadaju razli¢itim rutama medusobno menjaju rute (slika 4.4.). Potezima zamene definiSe se
okolina zamene koja se oznacava sa N,(s).

Potez koji ¢esto dovodi do poboljsanja je 2-opt* potez. Osnova ideja ovog poteza je zamena
korisnika izmedu dve rute tako S$to se deo prve rute pocvesi od nekog korisnika menja sa delom
druge rute pocevsi od nekog korisnika. Ovaj potez predstavljen je na slici 4.5., a odgovarajuca
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okolina reSenja s oznaCava se sa N,_,p¢+(s). Navedeni potezi i odgovarajuce okoline ucestvuju u
formiranju finalne okoline resenja koja se koristi za potrebe tabu pretrazivanja. Pored ovih poteza
postoji mnostvo drugih poteza a njihov detaljan prikaz kao i pregled radova u kojima su ti potezi
kori§éeni moze se naci u [2].

Slika 4.5. Potez 2-opt*

4.4.2. Konstrukcija pocetnog reSenja

Za generisanje poc¢etnog resenja u ovom radu Koristi se heuristika umetanja (Push-Forward
Insertion Heuristic - PFIH) [51]. PFHI heuristika je efikasna konstruktivna strategija koja
izracunava cenu svake lokacije uzimaju¢i u obzir njenu geografsku poziciju, njeno najkasnije vreme
dospeca, kao 1 ugla koji ta pozicija zahvata u odnosu na skladiste, i na osnovu cene lokacije
generiSe rute. Rute se generiSu tako $to se lokacije sortiraju prema izracunatoj ceni i zatim se u tom
redosledu pokusava njihovo umetanje u ve¢ postojece rute. Dakle, krene se od najjeftinije lokacije i
posto na pocetku nema generisanih ruta, kreira se prva ruta koja u sebi (pored skladi$ta) ima samo
tu lokaciju. Za svaku ostalu lokaciju postupak je slede¢i. PokuSava se umetanje tekuce lokacije u
sve postojece rute 1 bira se ona ruta tako da umetanje date lokacije u nju najmanje uvecava funkciju
cilja. Ukoliko umetanje nije moguce zbog narusavanja nekih od uslova ogranicenja, kreira se nova
ruta koja sadrzi samo tekucu lokaciju.

Redosled razmatranja lokacija u direktnoj je vezi sa kvalitetom pocetnog reSenja, ali isto
tako 1 konac¢nog resenja. Imajuci to u vidu u Marius Solomon je u svom radu [51] dosao do formule
za racunanje cene lokacije, koja glasi:

¢; = —pdo; + vl +1 [(3%) dot],

gde je p; ugao lokacije i u odnosu na poziciju skladista, a u, v i n pozitivni parametri. U istom radu
empirijski se doslo do vrednosti za navedene parametre,ito u = 0.7, v =0.1in = 0.2.

4.4.3. PredloZeni algoritam tabu pretraZivanja

U ovom odeljku bi¢e predstavljen predlozeni algoritam tabu pretrazivanja za reSavanje
VRPTW-a. Predlozeni algoritam polazi od pocetnog reSenja generisanog na opisani nacin U
prethodnom odeljku. Sli¢no kao kod resavanja prethodnog problema, u izvrSavanju programa
postoje faza kratkoro¢ne memorije i faza intenzifikacije. U predlozenom algoritmu procedura
diversifikacije je kontinualna, tj. diversifikacija reSenja je ukljuena u proces pretrage. Svakom
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reSenju § € N(s) takvom da je z'(5) = z'(s) na vrednost funkcije cilja dodaje se vrednost
proporcionalna frekvenciji elemenata reSenja S, odnosno vrsi se dodatna penalizacija reSenja S.
Preciznije, dugoro¢na memorija za svaki element reSenja obezbeduje podatke o njegovoj ucestalosti
u teku¢em resenju. Neka je sa p;; oznaceno koliko je puta lokacija i bila u k-toj ruti. Vrednost

funkcije cilja uvecava se za p(5) = AWmn X xyen(s) Pix- U Navedenoj formuli sa B(S) oznaden je
skup parova (i, k) takvih da se u reSenju § u k-toj ruti nalazi i-ta lokacija. Sa n je oznacen je broj

korisni¢kih lokacija, dok je sa m oznacen broj ruta. Izrazom v'mn vr3i se korekcija vrednosti penala
sa dimenzijom problema koji se razmatra. Parametar A sluzi za kontrolu inteziteta diversifikacije.
Ako je z'(8) < z'(s) tada je p(5) = 0. Dakle, kada u okolini tekuceg resenja postoji neko reSenje
bolje od tekuceg, pretraga prelazi u najbolje takvo reSenje (jer se ta reSenja ne penalizuju).
Medutim, kada je tekuce reSenje lokalni optimum, onda se vrsi penalizacija svih reSenja iz okoline
(pa i tekuceg reSenja) i medu njima se bira najbolje. Na taj nacin pretraga prelazi u losije reSenje, ali
sa ciljem da se prevazide lokalni optimum. Pri tom, povratak u prethodno reSenje onemogucen je
mehanizmom tabua. Penalizacija reSenja ima za cilj usmeravanje pretrage ka slabije istrazenim
delovima pretrazivackog prostora.

Faze kratkoro¢ne memorije i intenzifikacije se naizmeni¢no smenjuju. Faza kratkoro¢ne
memorije vrsi lokalno pretraZivanje koje se obavlja u okolini dobijenoj kombinovanjem navedenih
okolina i to na slede¢i nacin. Najpre se pretrazije cela N, okolina. Ukoliko je pronadeno bolje
reSenje od tekuceg, onda pretraga prelazi u to resenje. U suprotnom, istrazuje se cela okolina
zamene (N,). Ako se u njoj pronade bolje reSenje od tekuceg, pretraga prelazi u to reSenje. Ako to
nije slucaj pretraga se nastavlja u okolini N,_,,.~. Ovakva pretraga Kkoristi ideju metode
promenljivih okolina sa ciljem da se smanji vreme izvrSavanja algoritma. Navedeni nacin pretrage
je neka vrsta pretrazivanja sa prvim poboljSanjem — pretraga prelazi u "prvo" najbolje resenje
dobijeno potpunom pretragom navedenih okolina. Eksperimentalno se pokazuje da ukoliko se vrsi
potpuno pretraZivanje okoline N(s) = N;.(s) U N,(S) U N;_,p¢+ () kvalitet reSenja nije poboljsan a
vreme izvr§avanja se znatno povecava. Zato se u radu koristi prethodno pomenuti nacin pretrage.

Faza intenzifikacije generiSe novo reSenje koje ¢e biti poCetno reSenje za narednu fazu
kratkoro¢ne memorije. Cilj je da se dobije reSenje koje e se sastojati iz dobrih sekvenci korisnickih
lokacija. Intenzifikacija je implementirana tako da Koristi ideju PFIH metode. U ovom slu¢aju
redosled razmatranja lokacija odreden je poslednjim teku¢im reSenjem 1 to na slede¢i nacin.
Razmatraju se prvo sve prve lokacije u svim rutama redom pocevsi od prve. Jedna po jedna lokacija
se dodaje novom reSenju na opisani nacin u odeljku 4.4.2. Kada se zavrsi sa prvim lokacijama,
prelazi se na druge lokacije u svim rutama redom pocevsi od prve, zatim na trece, itd. PoSto nisu
sve rute iste duzine, kada se zavrsi sa svim lokacijama neke rute ta ruta se dalje ne razmatra.

Algoritam tabu pretraZivanja se zaustavlja ukoliko se ispuni bar jedan od slede¢a dva uslova:
(1) u zadatom broju uzastopnih faza kratkoro¢ne memorije nije bilo poboljsanja, ili (2) program je
izvrSio zadati broj iteracija. Najbolje poseceno reSenje smatra se optimalnim.
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4.4.4. Eksperimentalni rezultati

Za testiranje predloZenog algoritma koriS¢ene su instance kao u radu [47] koji se bavi
minimizacijom iskori§¢enih vozila. Instance su podeljene u dve grupe od po 30 instanci, a lokacije
su odredene Dekartovim koordinatama. U prvoj grupi su instance sa 25 korisnickih lokacija, dok su
u drugoj grupi instance sa 50 korisnickih lokacija. Svaka grupa se sastoji od 6 skupova od po 5
instanci. Prva dva skupa su ozna¢ena sa r1 i r2 i kod ovih instanci lokacije su rasporedene na
slucajan nacin. Druga dva skupa instanci oznacena su sa c1 i c2 i kod njih su lokacije grupisane.
Treci par skupova (rcl i rc2) odnosi se na instance ¢iji je raspored lokacija kombinacija uniformno
rasporedenih i grupisanih. Skupovi oznaeni jedinicom karakteriSu se lokacijama sa uskim
vremenskim intervalima, dok se skupovi oznaceni dvojkom sastoje od instanci Cije su lokacije sa
Sirokim vremenskim intervalima. Takode, skup lokacija odgovarajue instance prve grupe je
podskup skupa lokacija odgovaraju¢e instance druge grupe, tj. instance druge grupe su prosirenja

instanci prve grupe.

Tabela 4.1. Rezultati testiranja instanci sa 25 korisnickih lokacija

nv c fbest rv tbest ttotal o
riol_25 10 50 636.29 9 159 2729.50 0.00
ri02_25 10 50 587.60 8 4529.55 13681.30 0.00
rio3_25 10 50 538 7 8946.95 21085.40 0.01
rio4_25 10 50 547.62 7 4898.95 17711.25 0.00
rios_25 10 50 597.47 8 6552.70 12786.15 0.00
r201_25 10 100 464.39 4 1503.30 17166.75 0.00
r202_25 10 100 424.45 4 6558.90 25014.60 0.00
r203_25 10 100 430.41 4 32160.15 32442.55 0.00
r204_25 10 100 411.66 4 11617.40 32358.30 0.00
r205_25 10 100 425.26 4 5060.20 23704.45 0.00
cl01_25 10 50 517.68 10 362.80 6930.85 0.00
c102_25 10 50 518.71 10 10054.75 18133.45 0.00
c103_25 10 50 519.08 10 9267.65 18263.15 0.00
cl04_25 10 50 519.05 10 10439.90 19703.3 0.00
c105_25 10 50 517.68 10 6016.05 13604.20 0.00
c201_25 10 75 464.48 7 1535.15 18616.05 0.00
c202_25 10 75 464.48 7 6301.40 23954.7 0.05
c203_25 10 75 464.48 7 7380.95 25681.25 0.00
c204_25 10 75 473.94 7 10387.70 29822.05 0.00
c205_25 10 75 471.50 7 4861.75 23405.95 0.00
rc101_25 10 75 728.07 8 4075.45 8854.55 0.00
rc102_25 10 75 722.55 8 1899.70 8432.50 0.00
rc103_25 10 75 72221 8 3222.25 12383.15 0.02
rc104_25 10 75 715.07 8 7493.70 20061.95 0.00
rc105_25 10 75 722.48 8 118.95 6040.55 0.00
rc201_25 10 100 535.17 6 20679.90  28489.25 0.00
rc202_25 10 100 528.55 6 3654.20 21274.35 0.00
rc203_25 10 100 517.40 6 24763.55  32786.05 0.00
rc204_25 10 100 512.99 6 5962.30 27262.20 0.00
rc205 25 10 100 522.72 6 3333.20 20504.75 0.00
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Algoritam je implementiran u programskom jeziku C#, a za testiranje koriS¢en je raCunar
Asus K53SV-SX471 sa procesorom Intel Core i7 — 2630QM 2.0 GHz (up to 2.9 GHz) sa 4 jezgra i
6 GB RAM memorije. Testiranje svake instance ponovljeno je 20 puta. U tabeli 4.1 prikazani su
rezultati testiranja prve grupe instanci, tj. instanci sa 25 lokacija, dok su u tabeli 4.2. prikazani
rezultati testiranja instanci sa 50 lokacija.

Oznake fpests tpests teotal» | 0 imaju isto znacenje kao i u sekciji 3.3.4. koja se bavi
rezultatima testiranja instanci GAP-a. Sa nv oznaéen je broj raspolozivih vozila, a sa rv broj
iskori$¢enih vozila u najboljem resenju. Kapacitet vozila oznacen je sa c.

Tabela 4.2. Rezultati testiranja instanci sa 50 korisnickih lokacija

nv c fbest rv tbest ttotal g
ri01_50 15 100 1046.68 12 4121.30 21088.75 0.00
ri02_50 15 100 936.82 11 13831 70124.95 0.17
r103_50 15 100 863.94 10 17087.70  105730.50  0.25
ri04_50 15 100 767.74 8 67275.35 147719.65 0.08
ri05_50 15 100 942.53 10 1681.40 36412.20 0.00
r201_50 15 150 808.45 6 100227.40 133581.70 0.31
r202_50 15 150 766.15 7 97094.45 138764.96  0.08
r203_50 15 150 709.94 6 75859.05 151608.45  0.00
r204_50 15 150 662.70 6 62206.50 16512495 0.00
r205_50 15 150 738.59 6 39374.95 141370.40  0.00
c101_50 15 100 589.31 9 47230 74108.55 0.00
c102_50 15 100 602.33 10 7119425 11039345  0.00
c103_50 15 100 613.56 9 28862.95 148558.50  0.00
c104_50 15 100 616.56 9 153235.30 159411.75  0.07
c105_50 15 100 597.10 9 48436.20 94172.65 0.00
c201_50 15 250 448.54 4 867.15 111827.45  0.00
c202_50 15 250 457.79 4 100195.70 138827.70  0.00
c203_50 15 250 481.45 4 14703.15 157631.85  0.00
c204_50 15 250 489.77 4 89092.55 191625.15  0.00
c205_50 15 250 462.04 4 83208.20 152717.10  0.00
rc101 50 15 100 1005.48 10 22969.50  43331.90 0.10
rc102_50 15 100 987.22 10 11089.40 63939.70 0.00
rc103_50 15 100 936.68 10 47289.75 102370.20 0.23
rc104_50 15 100 949.96 10 106304.70  143190.4 0.08
rc105_50 15 100 980.31 10 16858.05 67173.15 0.00
rc201_50 15 150 891.73 7 95608.60 134436.05  0.05
rc202_50 15 150 858.25 7 90958.95 141527.70  0.42
rc203_50 15 150 829.16 7 50254.45 150323.85 0.00
rc204_50 15 150 811.19 7 64863.75 174032.70  0.00
rc205_50 15 150 878.48 8 103198.20 139889.80  0.00

Na osnovu prve tabele moze se videti da je preciznost algoritama veoma velika kada se radi
o instancama sa 25 korisni€kih lokacija. U skoro svim slucajevima standardna devijacija relativne
greske (o) bila je jednaka nuli. U slu¢ajevima gde nije bilo tako, veli¢ina o je bila veoma mala, ne
veéa od 0.05 (c202_25). Razlog za to je upotreba kontinualne diversifikacije. Kontinualna
diversifikacija utice na pretragu neprestano u svim trenucima, za razliku od diversifikacije restarta.
Takode, eksperimentalno je pokazano da primenjena procedura intenzifikacije daje veoma
kvalitetna reSenja, Sto je jos jedan razlog za preciznost predlozenog algoritma. Pozitivan uticaj na

-37 -



Problem rutiranja vozila sa vremenskim ogranicenjima

proces pretrage imalo je stratesSko oscilovanje 1 modifikacija funkcije cilja (sekcija 4.4.1.). Pazljivim
dinami¢kim menjanjem parametara a i f omoguceno je da pretraga u odredenim trenucima
razmatra 1 nedopustiva reSenja. To je povecalo Cesto kritikovanu slabu raznovrsnost u izboru
tekuceg resenja.

Vreme do dostizanja najboljeg resenja (tp.s:) je zadovoljavaju¢e. Medutim, vreme
izvrSavanja kompletnog algoritma je neznatno vece od ocekivanog. Razlog za to je cesto
izraCunavanje vrednosti penala prilikom diversifikacije reSenja (sekcija 4.4.3).

Iz tabele 4.2. moze se videti da je taCnost algoritma opada, a vreme izvrSavanja algoritma
raste.Ta¢nost je i dalje na zadovoljavaju¢em nivou, jer veliki broj instanci i dalje ima standardnu
devijaciju relativne greske jednaku nuli.

Uporedivanjem rezultata testiranja navedene dve grupe instanci moZze se videti ponaSanje
algoritma. Vremenski, efikasnost algoritma opada sa porastom broja korisnickih lokacija. Razlog za
ovakvo ponasanje je taj $to sa porastom broja lokacija veli¢ina okoline brzo raste. Tacnost resenja
takode opada, ali u manjoj meri. Zbog ovakvih osobina algoritma predlaze se njegova hibridizacija
$to je tema narednog poglavlja.
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5. Hibridizacija

Proteklih godina postalo je jasno da primena samih metaheuristika na optimizacione
probleme Cesto daje dobra reSenja, ali ne i najbolja. Kombinovanje metaheuristika sa drugim
optimizacionim tehnikama moze proizvesti novu fleksibilniju i efikasniju metodu za resavanje
velikih instanci problema. Takve metode se nazivaju hibridne metode. U poslednje vreme raste
interesovanje za hibridne metode, $to je podstaknuto ¢injenicom da su najbolji rezultati u velikom
broju akademskih i prakti¢nih problema dostignuti upravo ovim metodama. Cilj hibridizacije je da
se dobre osobine dve ili visSe metoda sjedine u novu, slozeniju, ali i efikasniju metodu. Ono §to je
plan za dalji ravoj algoritma jeste hibridizacija sa navedenim metaheuristikama u ovom pogavlju.

5.1. Hibridizacija sa algoritmom simuliranog kaljenja

Simulirano kaljenje je metoda koja je dobila ime po analogiji sa kaljenjem celika. Prilikom
kaljenja celik se zagreva do odredene temperature, a zatim se ostavlja da se polako hladi.
Simulirano kaljenje je iterativna metoda pretrazivanja koja u svakoj iteraciji na slu¢ajan nacin bira
jedno reSenje iz okoline tekuéeg reSenja. Ako je to reSenje bolje, onda ono postaje novo tekuce
reSenje. Ako je novo reSenje loSije od tekuceg, ono ipak postaje tekuce reSenje ali sa odredenom
verovatno¢om. Verovatno¢a prihvatanja loSijeg reSenja vremenom opada i obi¢no zavisi od
parametra koji se naziva temperatura, $to daje slicnost sa procesom kaljenja Celika. U pocetku je ta
verovatnoca velika, pa ¢e u cilju prevazilazenja lokalnog optimuma loSije reSenje biti prihvaceno.
Pred kraj izvrSavanja algoritma verovatnoa prihvatanja loSijeg reSenja je jako mala 1 to se
verovatno nece ni desiti, jer se smatra da je optimum dosegnut ili se nalazi blizu najboljeg
posecenog resenja, pa se izbegava pogorSanje tekuceg reSenja.

Razlike izmedu simuliranog kaljenja i tabu pretrazivanja su prili¢no upadljive. Nesumnjivo
najistaknutija je eksploatacija memorijskih struktura u algoritmu tabu pretrazivanja, Sto je odsutno
kod simuliranog kaljenja. Uvodenje memorijskih struktura podrazumeva i razli¢itosti u samom
mehanizmu pretrage koja se kod simuliranog kaljenja zasniva na slu¢ajnosti, nasuprot pretrage TS
algoritma.

Tabu pretraZivanje pretraZzuje celu tekucu okolinu (ili njen veliki deo) da bi identifikovao
poteze visokog kvaliteta. Ovo se razlikuje sa simuliranim kaljenjem koje na slucajan nacin bira
potez i na njega primenjuje unapred definisani kriterujum prihvatanja koji odlucuje da li ¢e se taj
potez izvrsiti. Kriterijum prihvatanja poteza zanemaruje kvalitet ostalih mogucih poteza. Pomenuta
razlika ukazuje na prednost tabu pretraZivanja na polju pretrage okoline. Zbog navedene razlike
simulirano kaljenje zahteva veci broj iteracija u odnosu na tabu pretrazivanje za dobijanje reSenja
istog kvaliteta. Samim tim i vreme izvrSavanja programa je vece. Pored toga, simulirano kaljenje
nije uvek u stanju da dosegne optimalno resenje iako je jako blizu njega. Zato se Cesto koristi
hibridizacija u kojoj SA generiSe pocetno reSenje za TS. SA zbog svoje prirode jednostavno moze
naci kvalitetne delove pretrazivackog prostora koje ¢e TS efikasno istraziti. SliCan pristup prikazan
jeu[62].

Takode, 1 tabu pretrazivanje ima nedostatke. I pored pozitivhog uticaja tabu liste u
sprecavanju ciklusa, moze se desiti da se jave ciklusi. To je slucaj kada je duzina ciklusa veca od
duZine tabu liste (duzina tabu liste je osetljiv parametar TS algoritma o ¢emu je bilo reci). U takvim
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situacijama deterministiCka priroda tabu pretraZzivanja je nedostatak jer upravo ona oteZava
prevazilazenju ciklusa. U cilju prevazilaZzenja nedostataka TS algoritma, moze se razmatrati njegova
kombinacija sa SA. U toj kombinaciji prethodno kritikovana stohasti¢ka karakteristika simuliranog
kaljenja dobija pozitivan kontekst, jer slu¢ajnim biranjem reSenja izbegavaju se ciklusi u pretrazi.
Ovakvi pristupi u kojima se TS algoritam poboljsava komponentama simuliranog kaljenja mogu se
naci u [12], [40].

Jo§ jedan nedostatak SA algoritma se prevazilazi hibridizacijom sa TS-om. Naime, zbog
nedostatka memorije a 1 zbog osobina procedure pretrazivanja simuliranog kaljenja, moguce je da
SA vise puta poseti jedno reSenje. Ova situacija se izbegava hibridizacijom sa TS algoritmom, tj.
upotrebom njegovih memorijskih struktura.

5.2. Hibridizacija sa genetskim algoritmima

Genetski algoritmi predstavljaju metodologiju pretrage diskretnog skupa resenja na nacin
koji je slican bioloSkim procesima u prirodi. Metodologija je prilicno opsta i moZe se primeniti na
razlicite probleme koji ispunjavaju sledece uslove:

e reSenje problema se moze predstaviti kao niska karaktera,

e funkcija pogodnosti (fitness function), koja predstavlja kvalitet reSenja, moze biti
izraCunata za svaku validnu nisku karaktera,

e niske koje u sebi sadrze delove veoma dobrih reSenja imaju vecu vrednost funkcije
pogodnosti od onih koje predstavljaju prosecna reSenja.

Genetski algoritmi, kao $to im samo ime govori, jesu familija algoritama, a ne jedan
jedinstveni algoritam. To znaci da kod svih varijanti postoji osnovna ideja, dok konkretne aplikacije
mogu biti veoma razli¢ite. Osnovna ideja je oponasanje evolucijskih procesa u prirodi. Genetski
algoritmi su populacijski algoritmi, tj. operisu sa skupom reSenja (populacijom). Od svih reSenja na
odredeni nacin biraju se parovi (ili podskupovi) reSenja koji predstavljaju roditeljska reSenja i na
osnovu njih procesom ukrsStanja dobijaju se reSenja potomci. ReSenja potomei mutiraju (tj. razvijaju
se) 1 ona najbolja ¢e "preziveti" 1 kreirati novu generaciju. Nacin biranja roditeljskih reSenja, nacin
njihovog ukrStanja, kao 1 mutiranje potomaka zavise od konkretnog problema i konkretne
implementacije algoritma.

Osnovna razlika GA i TS algorima je to $to su genetski algoritmi populacijski, nasuprot tabu
pretrazivanju koje nastoji da popravi (jedno) tekuce reSenje. Posledica rada samo sa jednim
reSenjem je da tabu pretraZivanje moZe da zaobide atraktivne delove pretraZzivackog prostora. Sa
druge strane, zbog razmatranja Citave populacije reSenja genetski algoritmi uspevaju da lociraju
atraktivne delove pretrazivackog prostora. Njihov nedostatak je Sto ponekad nisu u moguénosti da
dosegnu optimalno reSenje iako je populacija koncentrisana oko optimalnog reSenja. Zbog toga se
genetski algoritmi Cesto kombinuju sa nekim pretrazivackim metodama. Jo§ jedan problem GA
sastoji se u tome da sa porastom dimenzije problema koji se razmatra opada kvalitet reSenja, §to je
posledica operatora ukrStanja koji moze znacajno da smanji kvalitet reSenja.

Zbog svoje populacijske prirode, intutivnija je kombinacija ovih algoritama u kojoj se GA
unapreduje funkcionalnostima tabu pretrazivanja. Jedan moguéi pristup odnosi se na poboljsanje
kvaliteta jedinki populacije primenom tabu pretrazivanja. Posle generisanja svake generacije
algoritam tabu pretraZivanja se moze iskoristiti za potrebe operatora genetskog algoritma. Cesta je
upotreba za definisanje operatora mutacije i to tako §to se jedinke nove populacije koriste kao
pocetna reSenja 1 unapreduju se tabu pretrazivanjem. Primer ovakvog operatora mutacije moze se
naci u [36]. Duzina izvrSavanja tabu pretrazivanja se obi¢no ograni¢ava na unapred zadato vreme
jer bi u suprotom vreme izvrSavanja hibridnog algoritma znacajno poraslo. Pored definisanja
efikasnog operatora mutacije, tabu pretrazivanje se Cesto koristi za generisanje nove populacije
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[54], [57]. U [54] se odredeni procenat jedinki nove populacije generiSe tabu pretrazivanjem, dok se
ostatak generiSe standarnim operatorom ukrStanja. U [57] se TS algoritam koristi za poboljSanje
svih jedinki nove populacije.

Pored navedene hibridizacije moguca je 1 suprotna, tj. hibridizacija u kojoj je tabu
pretrazivanje glavni nosilac nove hibridne metode. Ova hibridizacija se rede koristi. Poznato je da
su intenzifikacija i diversifikacija osetljivi delovi TS algoritma. Intenzifikacija, koja ima za cilj
produkciju kvalitetnog reSenja, moze biti realizovana kao vrsta genetskog algoritma ¢ija pocetna
populacija moze biti skup elitnih reSenja posecenih tokom pretrage. Bitno je da tako realizovana
intenzifikacija bude procedura sa malim zahtevima za resurse (kako vremenske tako i memorijske)
da se ne bi smanjila efikasnost tabu pretrazivanja. Cilj ovakve hibridizacije je dobijanje novog,
efikasnijeg algoritma koji bi prevaziSao manu originalnog tabu pretrazivanja da (ponekad) zaobilazi
Citave delove pretrazivackog prostora.

5.3. Hibridizacija sa metodom promenljivih okolina

Metoda promenljivih okolina (Variable Neighborhood Search — VNS) je relativno novija
iterativna metoda koja pokuSava da prevazide lokalni optimum menjanjem strukture okoline [39],
[28]. Osnovna verzija ove metode polazi od datog pocetnog reSenja i u svakoj iteraciji u okolini
tekuceg reSenja na slucajan nacin bira susedno reSenje koje postaje polazno reSenje za lokalno
pretrazivanje. Lokalno pretrazivanje se izvrSava do lokalnog optimuma. Ukoliko je lokalni optimum
bolje resenje od tekuceg reSenja, onda on postaje novo tekuce reSenje. Ako to nije slucaj, proSiruje
se okolina tekucéeg resenja i u njoj se ponovo sluc¢ajno bira susedno resenje. Ono §to zahteva VNS
jeste definisanje niza okolina N*, k € {kpnin, .-, Kmax}. Obiéno se taj niz definise tako da kako raste
k tako raste i kardinalnost okoline N¥, tj. |[Nkmin(s)| < [N*¥mint1(s)| < -+ < |N¥max(S)],

Prvo $to se kod VNS-a uocava je upotreba lokalnog pretrazivanja koje moze biti neefikasno.
Ono Sto se namece je upotreba tabu pretraZivanja umesto lokalnog pretraZzivanja. Tabu pretraZivanje
pomocu svojih memorijskih struktura moZe prevazi¢i prvi lokalni minimum koji zaustavlja obi¢no
lokalno pretraZivanje. Samim tim smanjuje se verovatno¢a da novo reSenje bude loSije od tekuceg
reSenja. To dalje smanjuje potrebu za Cestom promenom okoline, $to moZe povoljno uticati na
vreme izvrSavanja programa. Drugi osetljivi deo metode promenljivih okolina je sluc¢ajno biranje
susednog resenja u tekucoj okolini. Cest sludaj jeste izbor loseg susednog resenja $to dalje uti¢e na
efikasnost izvrSavanja faze pretrage. U [30] primenjeni su navedeni pristupi tako §to su elementi
tabu pretrazivanja ugradeni 1 u proces pretrage i u proces biranja susednog resenja u tekucoj okolini
(predlozeni algoritam nazvan je Variable Neighborhood Tabu Search — VNTS).
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6. Zakljucak

U ovom radu razmatrana je metaheuristika tabu pretrazivanja. Na samom pocetku
predstavljeni su istorijski podaci 0 nastanku i razvoju ove metaheuristike kao i osnovna varijanta
algoritma. Pored osnovnih komponenti algoritma kao $to su tabu lista i tabui, dat je opis prosSirenja
osnovnih koncepata medu kojima je najvise posvecena paznja intenzifikaciji i diversifikaciji, kao i
modifikaciji funkcije cilja. Algoritam tabu pretraZivanja primenjen je na dva razli¢ita NP-teska
problema.

Prvi od razmatranih problema je generalizovani problem pridruzivanja. Prilikom njegovog
reSavanja izvrSena je relaksacija problema c¢ime je omogucéeno stratesko oscilovanje, ftj.
naizmeni¢no poseéivanje dopustivih i nedopustivih resenja. U predloZzenom algoritmu cikli¢no se
smenjuju faze pretrazivanja, intenzifikacije i diversifikacije. Faza diversifikacije je implementirana
kao diversifikacija restarta. Na kraju poglavlja o GAP-u dati su rezultati testiranja u kojima se vidi
da je algoritam u vecini slucajeva dostigao teorijski optimum. U slucajevima kada nije bilo tako,
algoritam je bio veoma blizu teorijskog optimuma. Posebni znacaj algoritma je reSavanje instanci za
koje se ne zna teorijski optimum (gapal, gapa2). Predlozeni algoritam je u kratkom roku dostizao
najbolje reSenje, a razlog tome je posebno konstruisana heuristika za generisanje pocetnog resenja.
Manja preciznost u pojedinim rezultatima prouzrokovana je proceduri diversifikacije restarta. Ipak,
eksperimentalno je pokazano da u predloZenom algoritmu kontinualna diversifikacija poboljSava
preciznost algoritma, ali znacajno povecava vreme izvrSavanja. Stoga je ova vrsta diversifikacije
odbacena.

Drugi razmatrani problem je problem rutiranja vozila sa vremenskim ograni¢enjima koji
pripada familiji problema rutiranja vozila. U poglavlju o ovom problemu najpre se govori 0
nastanku problema rutiranja vozila i istorijskom razvoju njegovih varijanti. 1 kod ovog problema
prilikom pretrage omogucena je poseta nedopustivih reSenja, a sva prekoracenja se dodatno
naplacuju. PredloZeni algoritam sastoji se od naizmeni¢nog smenjivanja faze pretraZivanja 1 faze
intenzifikacije, dok je faza diversifikacije implementirana kao kontinualna diversifikacija, tj.
diversifikacija je ukljucena u proces pretrage. Na kraju su dati rezultati testiranja dve grupe instanci.
Prva grupa se sastoji od instanci sa 25 a druga od instanci sa 50 lokacija 1 za njih vazi da je skup
lokacija odgovarajuce instance prve grupe podskup skupa lokacija odgovarajuce instance druge
grupe. Algoritam je kod obe grupe instanci pokazao veliku preciznost, naro€ito kod instanci sa 25
korisni¢kih lokacija. Pozitivan uticaj na preciznost algoritma imala je procedura kontinualne
diversifikacije, kao i strateSko oscilovanje. Dinamickim podeSavanjem parametara a« i f U
izmenjenoj funkciji cilja proces pretrage se naizmeni¢no kretao kroz dopustiva i nedopustiva
reSenja. To je uveliko poboljSalo raznovrsnost u izboru tekuceg reSenja 1 pozitivno uticalo na
krajnje rezultate predloZenog algoritma. Ipak, vreme izvrSavanja vece je od ocekivanog. Sa
porastom dimenzija instanci iz eksperimentalnih rezultata moze se videti pad preciznosti algoritma i
porast vremena izvrSavanja. O ovim problemima diskutovano je u sekciji 4.4.4. Kao reSenje
predlaze se hibridizacija sa nekom od metoda navedenih u poglavlju 5.
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Na osnovu eksperimentalnih rezultata oba problema moze se zakljuciti da je procedura
kontinualne diversifikacije imala bolji uticaj na proces pretrage u odnosu na diversifikaciju restarta.
Takode, dinami¢ko podeSavanje parametara a i f u modifikovanoj funkciji cilja VRPTW-a imalo je
bolji efekat na rezultate algoritma od pristupa koji koristi staticki parametar M u modifikaciji
funkcije cilja GAP-a. Ipak, dinamicko podeSavanje parametara je jako osetljivi deo implementacije
strateSkog oscilovanja. Ukoliko se proces menjanja parametara ne odredi valjano, strateSko
oscilovanje nece dati zeljene rezultate. Zbog loSeg izbora parametara pretraga moze provoditi
previSe vremena bilo u dopustivom bilo u nedopustivom skupu resenja. Time se gubi osnovno
svojstvo ove tehnike, a to je obezbedivanje raznovrsnosti reSenja.

Na kraju rada, u poglavlju 5, razmatrani su dalji koraci u razvoju algoritma tabu
pretrazivanja. Predlaze se hibridizacija algoritma sa nekom od navedenih metaheuristika u tom
poglavlju. Prikazane su mane i prednosti svih metaheuristika, kao i pobolj$anje koje se o¢ekuje
eventualnom hibridizacijom.
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