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Zhrnutie

Efektivne pldnovanie tras a celkové logistika predstavuje pre pre-
pravné spolo¢nosti poprednti prioritu, ktora z velkej miery urcuje
mieru optimélneho vyuZitia zdrojov, s ktorymi spolo¢nost operuje, i
spokojnost zakaznikov. Tato praca, ktord vznikla na podnet preprav-
nej spolo¢nosti Wereldo, skiima spdsoby, akymi je moZzné obohatit
statické planovanie tak, aby sa stalo viac flexibilnym, schopnym priji-
mat nové dynamické objednavky prichadzajtice pocas dna. Konkrétne
do statického planu integrujem dummy zdkaznikov reprezentujicich
strategicky alokované zdroje, ktoré sltizia pre obsluhu moznych objed-
névok prijatych pocas diia. Pre tcely tejto prace som zhrnul aktudlne
pristupy k rieSeniu Vehicle Routing Problem (VRP). Na zéklade ana-
lyzy realnych dat som naimplementoval generator instancif statického
MAVRP. Navrhol som viacero stratégii pre generovanie dummy za-
kaznikov. Naimplementoval som event-driven systém, ktory simuluje
realizaciu planu tras. Dynamické objednavky, ktoré pocas dra pricha-
dzaja st stotozriované s dummy zdkaznikmi. Tento systém poslazil
ako prostredie pre testovanie efektivnosti navrhnutych stratégii. Vy-
sledky testov ukézali, Ze vloZenie dummy zdkaznikov do statického
planu trds vyrazne zvysuje jeho flexibiltu a schopnost prijimat dyna-
mické objedndvky. Tento pristup tak zachovava vyhody statického
planovania a sticasne otvdra cestu pre dynamické vstupy.

Kldcéové slova

preprava, vehicle routing problem, dummy zdkaznik, dynamicka ob-
jednédvka, logistika, generator instancii, Wereldo.com, plén trés
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Uvod

Kvalitnd logistika a efektivne planovanie trds predstavuje pre pre-
pravné spolo¢nosti kriticky bod, ktory c¢astokrat rozhoduje o ich tspe-
chu a presadeni sa na trhu. Obzvlast v dnesnej dobe, kedy sa obchod
Siroko otvéra pre zakaznikov v blizkom okoli i zdkaznikov v inom
State ¢i dokonca na inom kontinente, je doélezité premyslene planovat.
Obzvlast ked ma zdkaznik castokrat na vyber mnohé moznosti pre-
pravy. NavySe dynamika dnesnej doby si vyZaduje schopnost prijimat
nové necakané objedndvky a najroznejsie poZiadavky ako i rychlo
reagovat na zmeny. V tejto oblasti vynika vehicle routing problem, ktory
sa prednostne zaoberd optimalizaciou trds pre mnozinu vozidiel ob-
sluhujticich plejadu zédkaznikov. Do hry vstupujti viaceré obmedzenia
ako st ¢asové oknd, kapacita vozidiel ¢i prioritné objednavky. Desatro-
¢ia vyskumu a zdokonalovania algoritmov priniesli velmi spolahlivé
a efektivne rieSenia pre staticky deterministicky VRP. Naproti tomu,
dynamicka povaha realnych instancii problémov, ktora prindsa nové
objednavky a nec¢akany vyvoj situécie, predstavuje nemald vyzvu pre
existujtce metody.

V ramci tejto diplomovej prace spolupracujem s prepravnou firmou
Wereldo, ktora pre planovanie trds pouZziva staticky deterministicky
algoritmus. Jeho nevyhodou je neschopnost flexibilne reagovat na
nové informdcie, najmé v podobe dopredu nezndmych objednavok od
zakaznikov prichddzajtcich pocas dnia. Vo svojej praci sa zameriavam
na metddy, akymi je mozné upravit statické planovanie, aby bolo viac
disponované prijimat dynamicky vstupujtcich zdkaznikov. Konkrétne
do statického planu integrujem tzv. dummy zdkaznikov reprezentuji-
cich potencidlnych zdkaznikov, ktori sa pocas dria moZu objavit. Jedna
sa o strategické body na trase, do ktorych je neskdr mozné adaptivne
vlozit nové objednavky.

V prvej kapitole uvadzam zdkladné pojmy tykajtice sa VRP. Druha
kapitola predstavuje aktudlny state of the art v oblasti. Tretia kapitola je
zamerand na popis generatora instancii VRP, ktory som naprogramo-
val. Néasledne vo Stvrtej kapitole popisujem implementéaciu stratégii
integracie dummy zédkaznikov ako aj simulacie realizacie planu tras
pocas dila. Nakoniec piata kapitola sa venuje experimentélnej casti
préce, kde testujem kvalitu a vhodnost navrhnutych stratégii.



1 Uvedenie do problematiky

Vehicle Routing Problem (VRP) prvykrét predstavili akademickému
svetu Dantzig a Ramser v publikdcii The truck dispatching problem
v roku 1959 [1]. Pre danti mnozinu vozidiel problém spocival v najdeni
optimalnych tras, ktoré by spliiali poziadavky prijaté od zdkaznikov
viazané na dané geografické lokality. VRP generalizuje Travelling Sa-
lesman Problem (TSP), ktory pre dantt mnozinu bodov a vzdialenosti
medzi nimi spociva v ndjdenti trasy, ktora zacina a kon¢i v tom istom
bode a stcasne navstivi kazdy bod prave raz. Najdenie optimélneho
rieSenia je tazky optimaliza¢ny problém. PouZitie exaktnych metéd
hladajucich preukézatelne optimalne rieSenie je z tohto dévodu ob-
medzené na relativne malé vstupné instancie. Pre praktické aplikacie
sa preto ¢asto vyuZivaja skor heuristické a metaheuristické pristupy,
nakolko skuto¢né problémy st casto rozsiahle, pokryvajtce velké
mnozstvo zakaznikov k obsltizeniu, zahfniajtice celtd radu ¢asto neho-
mogénnych vozidiel, dep i r6znorodych obmedzeni.

Do VRP vstupuju viaceré entity, ktoré roznym spésobom ovplyv-
nuja celd problematiku: sposob dopravy (cestnd, letecka, ...), mnozina
dopravnych prostriedkov, s ktorymi sa pracuje (ich mnozstvo, homo-
genita, resp. heterogenita, kapacitné obmedzenia a iné parametre),
¢asové oknd, moznost odmietnut zdkaznika, i¢elovd funkcia (priority
pri optimalizécii) a iné entity. Z tohto dovodu sa VRP neobjavuje
v jednej jedinej podobe, ale moZze sa objavovat v réznych podobach.
Podobach, ktoré odzrkadluja akési podmnoziny entit, ktoré v danom
pripade vstupujt do hry, resp. ktoré nie st zanedbatelné. Medzi ka-
nonické varianty VRP patria Capacitated Vehicle Routing Problem
(CVRP), Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW) a
Pickup and Pelivery Problem with Time Windows (PDPTW).

Capacitated vehicle routing problem: Vozidla majti obmedzenti maxi-
malnu kapacitu, pricom poziadavky na trase nesmt dohromady ttto
kapacitu presiahnut. Navyse zédkaznici majt rozne vysoké poZiadavky.

Vehicle routing problem with time windows: Tato podoba sa obvykle
viaze taktieZ s obmedzenou kapacitou vozidla a predstavuje tak ge-
neralizaciu CVRP. Jednotlivé zastavky maja stanovené ¢asové okna,
t. j. Casové intervaly, v ktorych je mozné na danej zastdvke naloZit
¢i vylozit ndklad. NaloZenie, resp. vyloZenie ndkladu trva isty cas,
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ktory sa oznacuje ako ¢as obsluhy (service time). Do ¢asového planu
vstupuje aj pripadné ¢akanie v pripade, Ze vozidlo dorazi na zastdvku
pred zaciatkom ¢asového okna. Ohranicenie ¢asového okna moZze byt
tordé (hard time window), t. j. musi byt splnené, alebo mdkké (soft
time window), kedy ohranicenie moZe byt porusené, avsak s istou
penalizaciou v tcelovej funkcii [2]

Pickup and Delivery Problem with Time Windows : Tato podoba sa
viaZe s obmedzenou kapacitou vozidla rovnako, ako aj s ¢asovymi
oknami, predstavujic generaliziciu VRPTW. Planovanie tras zahffia
artikel, resp. poloZky, ktoré je potrebné vyzdvihnut na jednom (pic-
kup) mieste a dorucit na druhé (delivery). Tento princip ¢iasto¢ne
urcuje poradie, v ktorom musia byt zdkaznici na danych miestach
obsltiZeni nakolko prirodzene vyzdvihnutie musi predchadzat do-
ruceniu. NavysSe, miesto vyzdvihnutia a miesto dorucenia st spolu
pevne zviazané a normélne musia byt obsltizené jednym vozidlom,
resp. v rdmci jednej trasy.

Pre tieto kanonické varianty VRP st k dispozicii benchmarkové
sady, ktoré sltizia na evaludciu pristupov ¢i porovnédvanie rieSeni prob-
lémov. Prikladmi si CVRPLib [3, 4] (CVRP), Solomon benchmark [5,
6] (VRPTW) ¢&i dataset Li Lim [7, 8].

Podobne existuji mnohé iné podoby VRP, ktoré sa snaZia zachytit
rozne dodato¢né atribiity a obmedzenia, a ktoré je mozné najroznejsie
kombinovat s uz spomenutymi podobami alebo medzi sebou. Prikla-
dom je Heterogeneous Fleet Vehicle Routing Problem (HVRP), kde vozidla
maju rdzne kapacity, prevadzkové naklady alebo iné parametre. Stra-
tegické planovanie sa tak obohacuje o vyber vhodného vozidla pre
dant trasu. Dal§im prikladom je Multi-Depot Vehicle Routing Problem
(MDVRP), kde existuje viacero dep, t. j. miest, z ktorych vozidla m6zu
vychadzat a do ktorych sa m6Zu vracat. V literatire podoby VRP kom-
binujtice viacero takychto vlastnosti st zndme tieZ ako Multi-Attribute
Vehicle Routing Problems (MAVRPs) [9].

Dosial sa spomenuté podoby VRP hybali v kategoéridch statického
deterministického VRP. Staticky deterministicky VRP stoji na dvoch
nasledovnych implicitnych predpokladoch. Za prvé, vietky informaécie
vstupujtice do problému sti zname vopred, t. j. pred planovanim tras,
a nasledne sa nemenia (staticky VRP). Za druhé, vSetky informécie
vstupujtce do problému st isté, resp. nevstupuji do hry ndhodné
veli¢iny (deterministicky VRP). V skuto¢nosti v8ak tieto predpoklady
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Castokrat neplatia. VRP teda modze byt bud staticky alebo dynamicky,
mozZe byt deterministicky alebo stochasticky.

Problém sa definuje ako dynamicky, ak sa informaécie vstupujtce
do problému odkryvaju, resp. aktualizujii stibezne s uréovanim trasy
[10]. Jednoduchym prikladom dynamického prvku je dynamicka
objednédvka, t.j. dopredu nezndma objednavka. Dynamicky problém je
navyse stochasticky, ak zahfiia neistotu tykajticu sa ¢asu jazdy, presnej
polohy zakaznika a podobne. Cas jazdy napriklad je priblizne zndmy,
avSak odvfja sa tieZ od dopravnej situdcie. Lokality zdkaznikov m6zu
mat zndmu priestorovu distribtciu, i ked presna poloha sa objavi
az s prijatou objednavkou. Vo vS8eobecnosti, dynamické problémy sa
charakterovo vyrazne liSia od statickych. Pre lepSie urcenie miery
dynamickosti daného problému sa pouziva degree of dynamism (DoD),
miera zadefinovand ako pomer dynamickych objednavok k celkovému
poctu objednavok [11, 12].

Vyzkum prave v oblasti dynamického VRP zaZiva prudky rozmach
v akademickom svete za posledné desatrocia, ¢o je mozné vdaka tech-
nologickému vyvoju a nantho nadvazujtcim aplikdciam v logistike
[13]. Za posledné desatrocia nérastla vypoctova sila, ¢o umoziiuje
riesit zloZitejsie indtancie. Dal§im vyznamnym faktorom je pokro¢ila
datova analyza a nové prediktivne modely. Schopnost zbierat a ana-
lyzovat obrovské mnoZstvo dat, ako napr. profilovanie zdkaznikov a
nésledné predikcie dopytu ¢i predikcie budtcich scendrov, prinasa
nové moznosti a umoZnuje zainteresovanym spolo¢nostiam prijimat
informované rozhodnutia. K rozmachu prispeli taktiez vyrazné po-
kroky v geopriestorovych technolégiach, akymi s GPS a GIS. Ich
dostupnost, kvalita poskytnutych informaécii, Siroké spektrum geogra-
tickych tidajov ¢i informdcie o aktualnej dopravnej situdcii, prispievaja
k presnejSiemu planovaniu trds, k flexibilnej$im rieSeniam a umoz-
fuji mnohé iné priestorové predikcie a analyzy. V neposlednom rade
kIacovt dlohu zohrdva i komunikdcia v redlnom case, ktord je uz dnes
povaZzovand za tplnt samozrejmost. MoZnost pohotovej komunikécie
medzi dispecermi a vodi¢mi umoZnuje zdielat doleZité informaécie a
reagovat tak na necakané a nové situécie.

Tato diplomové praca sa zaobera VRP pre prepravu tovaru v spolu-
pracis firmou Wereldo. Wereldo pontika zédkaznikom komplexné logis-
tické sluzby, od pldnovania prepravy, cez naloZenie, az po dorucenie.
Firma Wereldo pouZziva pre planovanie tras staticky deterministicky
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rieSi¢ (algoritmus), konkrétne sa jednd o implementaciu algoritmu
ALNS [14] pre MAVRP zalozeny na PDPTW|[15]. Vdaka desatrociam
vyskumu a zdokonalovania algoritmov sa rieSenia pre staticky VRP
stali velmi spolahlivymi a efektivnymi. AvSak problémom statického
planovania je prave predpoklad, Ze st dopredu zndme vSetky informa-
cie vstupujtice do problému a ni¢ dalSie sa uz neobjavi, ¢o v praxi nie je
az také casté. Idedlne by bolo ponechat si vyhody a kvality statického
pldnovania a stcasne vediet odpovedat aj na dynamické problémy.
Problém, s ktorym firma Wereldo pracuje je zlahka dynamicky. Vy-
zvou pre firmu Wereldo je hladat sposob ako upravit, resp. vylepsit
statické planovanie, aby bolo flexibilnejsie, aby bolo viac dispono-
vané prijimat dynamicky vstupujtacich zdkaznikov. Z tohto doévodu sa
vo svojej diplomovej praci snazim obohatit statické planovanie za tce-
lom ziskania flexibilnejSich planov. Zakladnou myslienkou je koncept
dummy zdikaznikov, resp. ich vloZenie do vytvaranych statickych planov.
Toto rieSenie priblizim v dalSich kapitolach.



2 State of the art

Tato kapitola poskytuje prehlad v oblasti aktudlneho vyskumu a pri-
stupov k rieSeniu v oblasti VRP. Pristupy zahfnaju statické modely,
ktoré predpokladaji vopred zndme vSetky informdcie i dynamické
modely, ktoré sa adaptuja na zaklade prichodu novych informécii.
V kapitole sa najprv zameriam na pristupy pre statické problémy, na
klasické heuristiky, metaheuristiky a unified algorithms. Nasledne sa
presuniem k pristupom pre dynamické problémy akymi st metédy
vkladania, reoptimalizécie ¢i predvidavé pristupy.

2.1 Static vehicle routing problem

U statického VRP st dopredu zname vSetky informdcie vstupujtice
do problému, ¢o umoZnuje pouZitie Standardnych modelov, pre ktoré
st znadme efektivne algoritmy. Tato podkapitola ¢leni pristupy k sta-
tickému VRP na klasické heuristiky, metaheurstiky a unified algorithms.

2.1.1 Klasické heuristiky

Na rozdiel od exaktnych metéd, heuristické metédy nezarucuja opti-
maélne rieSenie, avSak poskytuja ¢astokrat kvalitné rieSenie s velmi
rozumnou ¢asovou zlozitostou. Nakolko redlne instancie VRP st ¢asto
rozsiahle a komplexné, a v praxi tazko rieSiteIné exaktnymi metédami,
heuristické metddy sa teSia velkej popularite. Zakladné dve kategorie
pre klasické heuristiky st konstruktivne a vylepsujtce heuristiky [16].

Konstruktivne heuristiky buduju rieSenie od nuly, riadiac sa stanove-
nym empirickym postupom. Ndjdenie rieSenia obvykle trva kréatko,
avSak rieSenie je ¢astokrat znacne vzdialené od optimalneho rieSenia.
Medzi ¢asto pouZzivané konstruktivne heuristiky patria insert method,
saving method, a sweep method. U insert method kazda trasa zacina v
depe a v kazdom kroku je do trasy pridany najblizsi z obsltzitelnych,
neobsltZzenych zdkaznikov, na poziciu, ktora je najvyhodnejsia vzhla-
dom na ti¢elovi funkciu, kym sa auto nenaplni [17]. U saving method
inicidlne kazdy zakaznik predstavuje jednu trasu a nasledne v kazdom
kroku dochddza k takému zltceniu dvoch tras, ktoré povedie k najvac-
Sej uspore v ucelovej funkcii [18]. Tato metdda je forma hierarchického
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aglomerativneho clusteringu [19]. Sweep metéda zoradi zdkaznikov
na zédklade uhlu, ktory zviera ich spojnica s vybranym depom, s ini-
cidlne zvolenym smerom, napr. horizontalnou osou. V tomto poradi
st zdkaznici pridavany do trasy, kym sa kapacita vozidla nenaplni
[20].

Vylepsujiice heuristiky prehladavaja okolie (neighbourhood) aktu-
alneho rieSenia a hladaja v riom lepSie. Okolie rieSenia je mnoZina
rieSeni, ktoré je moZzné ziskat z daného rieSenia pomocou dopredu ur-
¢enych povolenych zmien, napr. tym, Ze prehodime dvoch zakaznikov
na jednej trase. Rychlo konverguja k lokdlnemu optimu, ¢o ich robi
u¢innymi pri rieSeni rozsiahlych instancii VRP. VylepsSujtce heuristiky
mozno rozdelit na vnutrotrasové a medzitrasové [21]. Vniitrotrasové
pripuastaja len zmeny v rdmci trasy, zatial ¢o medzitrasové priptstaja
tieZ zmeny, ktoré sa sticasne dotykajt viacerych trds. Vnutrotrasové sa
odvijajii najmé od operatorov lokdlneho vyhladdvania pre TSP akymi
st napr. relocate, exchange alebo A-opt [22, 23]. Viaceré medzitra-
sové vylepsujuce heuristiky vznikli ako rozsirenie vnttrotrasovych.
Medzi operatory s ktorymi pracuji patria insert, swap, CROSS ¢i
A-interchange [24, 25].

2.1.2 Metaheuristiky

Konstrukti heuristiky spolu s vylepSujtcimi tvoria tradi¢né jadro pre
metaheuristiky. Metaheuristiky predstavujt isty rdmec nad heuristi-
kami, troveti nad nimi, ktora reguluje heuristické met6dy za tcelom
ucinnejsieho prehladédvania priestoru rieSeni [26]. Inak povedané, na
metaheuristiky je mozné sa divat ako na $ablény (templates) pre
algoritmy lokdlneho vyhladavania. Vo v8eobecnosti sa povazuju za
velmi efektivny pristup k mnohym tazkym optimaliza¢nym problé-
mom [27]. Prave metaheuristiky napomahajd, aby pouzité heuristické
metddy neuviazli v lokalnych optimdch, resp. aby nedoslo k prehlada-
vaniu len velmi Specifického podpriestoru priestoru rieSeni. Navyse
zabezpecuja vhodny kompromis medzi prehladdvanim stale novych
oblasti prehladdvaného priestoru a zdokonalovanim uz objavenych rie-
Seni (znamy ako diversification vs. intensification). Na zaklade velkosti
mnoziny rieSeni udrziavanej poc¢as vypoctu, mozno metaheuristiky
rozdelit na metddy zaloZené na jednom rieseni a metody zaloZené na popu-
ldcii riesent [16].
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Metédy zaloZené na jednom rieSeni

V kaZzdej iteracii prehladavaja okolie aktudlne drzaného rieSenia v snahe
néjst lepSie rieSenie. Niekedy sa nazyvaju tieZ neighbourhood-based
alebo metdédy lokalneho vyhladdvania. Patria sem metaheuristiky ako
Tabu search, Variable neighbourhood search, Simulated Annealing
(SA) alebo Large Neighborhood Search (LNS).

Tabu search sa zaklad4 na myslienke uchovévat si v pamati histériu
prehladdvania a zamedzit tomu, aby sa prehladavanie vratilo spat
k nedavno objavenym rieSeniam [28, 29]. Tymto sp6sobom brani,
aby prehladavanie uviazlo v lokdlnom minime. K ukladaniu pouZiva
datova Struktdaru zvant tabu zoznam.

Variable neighbourhood search prinaSa myslienku systematickej zmeny
okolia rieSenia [30]. Zaklada sa najmd na troch pozorovaniach [31].
Po prvé, ak je rieSenie lokdlnym lokalnym minimom vzhladom na
dané okolie, nie je nutne lokdlnym minimom vzhladom na iné okolie.
Po druhé, globdlne minimum je globdlnym minimom vzhladom na
vSetky moZzné okolia. Po tretie, lokdne minimd vzhladom na jedno
alebo viaceré okolia sa ¢asto vyskytujt blizko seba. Striedanim via-
cero prehladavanych okoli sa dosahuje schopnost prekonédvat lokélne
minima.

Simulated annealing odzrkadluje model energetickych zmien pocas
procesu zihania v metalurgii [32]. V kontexte lokdlneho vyhladdvania
to znamend, Ze na zaciatku sa nastavi nejaka inicidlna teplota, ktord sa
¢asom zniZuje; a akcepta¢né kritérium pre prijatie nového najlepSieho
rieSenia je zavisla od aktudlnej teploty. V praxi to ¢asto znamena, Ze
v ivode moZe dochddzat ku vyraznym zmendm v rieSeni, a postupom
¢asu sa tieto zmeny stdvaja viac konzervativne, resp. nové rieSenie je
uz len vyladenim toho pévodného bez podstatnych zmien. Obvykle je
pritomna silnd ndhodnost v generovani rieSeni v kazdej iteracii, napr.
ndhodny sampling z okolia rieSenia.

Large neighborhood search sa odraza od pozorovania, Ze prehlada-
vanie $irSieho okolia vedie k ndjdeniu naozaj kvalitného lokdlneho
optima, a tak i k lep$im findlnym rieSeniam [33]. Pravdaze prehla-
dévanie $irSieho okolia ma vysoku ¢asovt zlozitost, preto je ¢asto
prehladavanie regulované r6znymi heuristickymi technikami. Okolie
rieSenia je definované pomocou metéd Ruin & Recreate. Tieto straté-
gie pri hladani ¢o najlepSieho rieSenia vezmui pdvodné rieSenie, ¢ias-
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to¢ne ho rozbija (ruin) a chybajtcu ¢ast doplnia inym heuristickym
sposobom (recreate). Jedna sa o iterativny proces. Vopred su defi-
nované akceptacné kritéria, ktoré rozhoduju o tom, aké rieSenie je
mozné prijat v danej iterdcii. Termin Ruin & Recreate bol prvykrat
spomenuty v praci Schrimpf et al. (2000) [34], ktori techniku apli-
kovali okrem iného prave i na VRPTW. Rozbitie rieSenia spocivalo
v odstrdneni vybranych zdkaznikov, zakaznikov v urc¢itom okruhu
¢i zékaznikov z istého tseku trasy. Ciasto¢né riesenie bolo nésledne
dotvorené pouzitim hladového algoritmu, ktory zvysnych zakaznikov
doplnil v ndhodnom poradi s ¢o najnizSou cenou. Ruin metéda je
zaroven nositelom stochasticity, aby pri opakovanej aplikacii doslo
vzdy, resp. ¢asto k rozbitiu inej casti rieSenia. Pri jej implement4cii je
tiez dolezité vhodne zvolit aké percento rieSenia sa méa zachovat, resp.
rozbit. Zvolit mélo znamena prehladavat len tizky podpriestor rieSent,
resp. tzke okolie, ¢o protireci zakladnému principu LNS. Zvolit vela
zas znamend prakticky reinicializovat rieSenie.

Met6dy zaloZené na populdcii rieSeni

Do tejto kategorie patria evolucné algoritmy ¢i algoritmy simulujtce
kolektivnu inteligenciu (swarn intelligence alg.).

Evolucné algoritmy modeluju evoltciu v prirode, ktord sa riadi
zédsadou, Ze silnejsi jedinci, na rozdiel od slabsich, splodia najskor po-
algoritmov jedinec predstavuje rieSenie problému, a sila, resp. po-
tencial jedinca predsatvuje ti¢elovt funkciu rieSenia. Tato biologicka
reprodukcia je v kontexte VRP typicky simulovand operaciou zvanou
crossover [36].

Algoritmy simulujiice kolektivnu inteligenciu modeluja zas systémy
zlozené z mnohych autonémnych spolupracujtcich jednotiek bez cen-
tralizovaného riadenia, akymi st kolénie mravcov ¢&i véiel [37]. Jeden
zo stucasnych trendov je tieZ pouzitie viacti¢elovych evoluénych algo-
ritmov pre multi-objective VRP.

2.1.3 Univerzdlne algoritmy

Pri pohlade na nezpocetné mnoZzstvo ré6znych podob, do ktorych je
mozné formulovat staticky VRP, za¢ina narastat potreba posuntit sa od
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Specificky orientovanych metéd k univerzalnej$im pristupom, ktoré
by bolo moZzné aplikovat na $iroku skédlu problémov s réznymi pod-
mienkami a nastaveniami. Existuje viacero takychto algoritmov, ktoré
pontukaja velmi kvalitné rieSenia na mnohé MAVRPs. Oznacujt sa
ako univerzélne algoritmy (unified algorithms).

Adaptive large neighborhood search

Zakladna myslienka LNS sa dalej rozvinula do viacerych podob ako
napr. Adaptive Large Neighbourhood Search (ALNS) [38, 14]. Velkou
vyhodou tohto pristupu je univerzalnost rieSenia pre viaceré typy
problémov, konkrétne pre VRPTW, CVRP, MDVRP, split delivery VRP
a open VRP. Vsetky typy problémov sa eSte pred samotnym rieSe-
nim transformuja do univerzdlneho problému, ktory v sebe zahfiia
vSetkych pét typov, rich pickup and delivery problem with time windows.
Hlavnou novinkou oproti LNS je adaptivna vrstva, ktord vybera spo-
medzi viacerych heuristik pre odoberanie i vkladanie zakaznikov, aby
bolo prehladdvanie ¢o najucinnejsie. V kazdej iteracii je vybrany je-
den Ruin algoritmus a jeden Recreate algoritmus. Vyber je riadeny
stochasticky. Kazdému algoritmu (resp. okoliu, ktoré definuje) je pri-
radené skoére na zaklade toho nakolko prispel k zlepSeniu v minulosti.
Cim vyssie skore, tym vicsia Sanca, Ze bude dany algoritmus zvoleny.
ALNS obvykle pouZziva metaheuristiky ako SA, ako mechanizmus
urcujuci akceptacné kritéria.

Slack induction by string removals

Slack Induction by String Remouvals (SISR) predstavuje implementéaciu
LNS vyznacujtcu sa $pecifickou ruin metédou [39]. Podobne ako
ALNS, lokélne vyhladavanie u SIRS prebera akceptacny mechaniz-
mus SA. Lokdlne vyhladavanie je iterativnym procesom. Pri kazdej
iteracii sa aplikuje Ruin & Recreate na aktualne rieSenie. Ndsledne sa
rozhodne o prijati nového aktualneho rieSenia. Ruin v SIRS sa riadi
dvoma principmi. Po prvé, odobrat dostatocné mnoZstvo obsltiZenych
zékaznikov z rieSenia, aby tak vznikol dostato¢ne velky priestor pre
ich efektivnejsie preskladanie. Po druhé, metéda odstrariuje tseky
tras (resp. zakaznikov na tychto tisekoch), ktoré sa blizko pri sebe.
Recreate metéda mé u SIRS tieZz svoje Specifikd. ZvySnych zdkazni-
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kov zoradime ndhodne, podla vzdialenosti od depa, podla velkosti
objednavky alebo inym sp6sobom, a nasledne ich hladovo pridavame
jeden po druhom. Avsak nevyhodnocuja sa nutne vSetky mozné po-
zicie, kam je zdkaznika mozné pridat. Zavedie sa koeficient j, ktory
predstavuje pravdepodobnost, s ktorou sa vyhodnotenie danej pozicie
preskodi (tzv. blink rate).

Hybrid genetic search

Hybrid Genetic Search (HGS) je optimaliza¢ny algoritmus, ktory kom-
binuje vyhody genetickych algoritmov a lokdlneho prehladdvania
[9]. Principom je udrZziavat si rozmanittt mnozinu (tzv. populéciu)
moznych rieSeni a systematickym spdsobom sa dostavat k lepsim.
Algoritmus iterativne vyberie dvojicu rodicov (rieSeni) z populacie,
skombinuje ich, a vytvori nové rieSenie, potomka. Pre rekombinaciu
HGS aplikuje ordered crossover na permutacne ladenej reprezentécii
rodicov [40]. Algoritmus nésledne spusti lokalne vyhladdvanie v okoli
potomka, a vyberie z neho najlepsieho kandidata, ktorého zaradi do
populécie.

Jednym z kltacovych bodov algoritmu je udrZiavanie si bohatej
diverzity v populacii. Nizka diverzity by mohla viest k predc¢asnej
konvergencii algoritmu. Prehladdvanie priestoru rieSeni by sa tym
obmedzilo len na velmi Specificky podpriestor, ktory len s malou prav-
depodobnostou bude obsahovat rieSenie blizke optimu. Kazdému rie-
Seniu je preto priradeny rating, ktory odzrkadluje nie len jeho cenu ale
aj jeho prinos k diverzite populdcie. Zatial, ¢o rekombindcia prispieva
k diverzite v populdcii, lokdlne vyhladdvanie ma viest k vyraznym
zlepSeniam rieSenia.

HGS tiez prichadza tiez so stratégiou riadeného prehladdvania ne-
prispustnych rieSeni. To znamen4, Ze prekrocenie stanovenych limitov
a podmienok je linedrne penalizované. Ako dosledok, prehladavanie
sa nevzdiali priliSne z priestoru rieSeni vymedzeného danymi pod-
mienkami, avSak sti¢asne umozni ststredit prehladdvanie do oblasti
na hraniciach pripustnosti, kde sa s va¢sou pravdepodobnostou budua
nachddzat rieSenia blizke optimalnemu rieSeniu [41].

Moderna implementacia HGS pre CVRP predstavuje viaceré vy-
lepSenia pévodného algoritmu. Jednym z nich je predstavenie doda-
tocného okolia rieSenia nazyvaného SWAP*, ktoré spociva v zdmene
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dvoch zdkaznikov na réznych trasich volnejsim sposobom, t. j. nie
nutne vloZenim in place [36]. Prehladdvanie vSetkych moZnosti v pri-
pade, Ze mdZzeme zdkaznika vloZzit na Iubovolné miesto v danej trase
by priamou implementaciou zabralo 0(n%). Existuju avsak efektivnej-
Sie stratégie prehladdvania, ktoré znizuja ¢asovu zlozitost. PouZitim
takejto efektivnej implementécie operdcie SWAP¥, sa lokalne vyhlada-
vanie stdva omnoho té¢innejsim.

2.2 Dynamic vehicle routing problem

U dynamického VRP sa informadcie vstupujtice do problému odkry-
vaju postupne. Hlavnym zdrojom dynamickosti stt nové objednavky
zékaznikov pocas dnia, i ked dynamika moéZe byt dand i zmenou do-
pravnej situdcie ¢i zmenou v prioritach jednotlivych zdkaziek. Pristupy
k DVRP spadaji do troch hlavnych pridov: metédy vkladania, metédy
reoptimalizécie a predvidavé pristupy.

2.2.1 Metédy vkladania

Met6dy vkladania u dynamického VRP vstupujt do situdcie, kedy
je uz pripraveny staticky plan odpovedajtici na vopred zndme poZzia-
davky zdkaznikov, a tilohou je zaintegrovat do statického planu nové
zékazky prichddzajice pocas dia. Metédy vkladania predstavuju
spOsoby, akymi je mozné postupne vkladat zdkaznikov do statického
plénu bez toho, aby plan inym spdsobom menili. Castokrét slizia ako
vstupny bod pre reoptimaliza¢né met6dy.

Zakladnym problémom je vloZenie jedného zdkaznika. Zdkladnou
heuristikou je hladovyj pristup, kde je zdkaznik vloZeny na poziciu, ktord
predstavuje najlacnejSiu variantu.

V pripade, Ze je zdkaznikov viac, otvara sa otdzka, v akom po-
radi ich vkladat. Podobne ako pri jednom zdkaznikovi, zdkladnou
heuristikou je hladovy pristup. V kazdom kroku déjde ku vloZeniu,
ktoré predstavuje najmensi narast celkovej ceny rieSenia. Inymi slo-
vami, najprv algoritmus spocita miniméalnu cenu vloZenia pre kazdého
zékaznika a nésledne vyberie, resp. prida zdkaznika s najlacnejSou
minimalnou cenou vloZenia na najlacnejsiu poziciu [16]. Podobne sa
scendr opakuje pre zvysnych zakaznikov.
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Problémom tohto pristupu je, Ze najvacsie, resp. najtazsie obslu-
zitelné zdkazky sa dostant na rad castokrat az ako posledné, resp.
v neskorsich fazach, kedy uz aktudlny plan tras je menej flexibilny.
Na tento problém sa snazia reagovat zrevidované obdoby hladového
pristupu. Farthest insert v kazdom kroku vklada do aktudlneho riese-
nia najvzdialenejSieho zdkaznika na cenovo najvyhodnejsiu poziciu
[42]. S inou myslienkou pracuje zasa regret insert, ktory uprednostiiuje
zékazky, ktorych vloZenie na druh ¢i i-tt najvyhodnej$iu poziciu je
podstatne drahsie nez na tt najvyhodnej$iu [43, 44].

2.2.2 Metédy reoptimalizdcie

Castokrat prosté vloZenie novych zakaziek do existujtceho plénu bez
dalsich zmien nemusi byt moZné alebo moéze byt velmi drahé. In-
sertion methods samé osebe velakrat nepostacujti. Z tohto dévodu
dochddza k prehodnoteniu existujtceho planu. Prehodnoteniu, ktoré
vedie k tiprave napldnovanych trés, k ich reoptimalizacii. Tento pro-
ces nie je jednorazova zaleZitost. Na reoptimalizdiu je moZné pozerat
sa ako na isty ramec zahftiajtici komponentu pre rieSenie statického
problému. Ako taka sa reoptimalizacia mo6ze spajat s r6znymi dal-
$imi technikami, heuristikami i metaheuristikami akymi stt met6dy
lokédlneho vyhladdvania, simulated annealing, tabu-search a mnohé
dalsie. Na zaklade toho, kedy dochddza k reoptimalizicii trds, moZzno
reoptimaliza¢né metédy rozdelit na metddy zaloZené na periodickej
reoptimalizécii a metédy zaloZené na kontinudlnej reoptimalizécii
[11].

Metody zaloZené na periodickej reoptimalizdcii za¢inaji na zaciatku diia
inicidlnou optimalizaciou, t. j. vytvoria inicidlny plan tras. Nasledne
dochéddza k optimalizacii rieSenia pre aktualny stav vzdy v istych,
dopredu danych, ¢asovych intervaloch [45]. Pripadne ak dojde k roz-
siahlej zmene dostupnych informécii. V oboch pripadoch sa v danej
chvili jedna o rieSenie statického problému odzrkadlujiiceho aktudlny
stav. Vdaka tomu je mozné tu vyuzivat algoritmy pre staticky VRD,
ktorych evoltdcia ma za sebou rozsiahly vyskum. Nevyhodou je, Ze
aktualizaciu rieSenia nie je moZzné urobit dokym sa neskoncia vsetky
optimalizécie. Dispeceri tak moZu reagovat aZ s istym oneskorenim.

Metédy zaloZené na kontinudlnej reoptimalizicii, na rozdiel od peri-
odickej reoptimalizacie, st zaloZené na neustalej optimalizécii pocas
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celého dna a ukladani si vybranych tidajov o dobrych rieSeniach do
adaptivnej pamiti [46]. Vzdy ked dojde k zmene dostupnych infor-
maécii, systém zozbiera data z pamadte a odvijajtic sa od nich upravi
aktudlny plan tras. Vyhodou je maximalizacia vyuZitia vypoctovej
sily. Nevyhodou je zlozitej$ia implementécia a velka premenlivost
planu tras. Vodici tak castokrat, dokym neobslizia dant zdkazku, ne-
vedia dopredu aké bude ich dalSie smerovanie; ¢o v praxi pre vodica
Castokrat predstavuje velky diskomfort.

2.2.3 Predvidavé pristupy

Dosial spomenuté metddy reoptimalizacie spadajui do kategorie krit-
kozrakej reoptimalizicie [2]. Kratkozrakd reoptimalizdcia sa zameriava
Cisto na rieSenie problému korespondujtcemu s aktudlnym stavom a
neberie do tivahy buduci vyvoj udalosti. Hlad4 rieSenie, ktoré najlepsie
odpoveda na aktudlnu situdciu. Pouziva sa ¢asto v deterministickom
prostredi, kde sa kladie doraz na schopnost rychlo reagovat.

V skutocnosti vSak pri planovani je ¢astokrat Ziadané brat do tivahy
dlhodobejsi horizont udalosti. Z tohto dévodu existuja pristupy roz-
Sirujlice reoptimalizaciu s cielom zabezpecit dobré vysledky v dlho-
dobom horizonte [47]. Takato reoptimalizacia sa zvyc¢ajne oznacuje
ako predvidavd. Medzi doleZité metddy predvidavej reoptimalizacie
patria: Multiple Scenario Approach (MSA), heuristika zaloZend na
tzv. dvojitom horizonte, stratégie ¢akania a fruitful regions.

multiple scenario approach berie do tivahy budtice smerovanie uda-
losti skrze potencidlne scendre v rdmci istého ¢asového horizontu
[47]. Kltcova myslienka MSA spociva vo vytvarani planov, ktoré za-
hfniaja existujtce ako aj potencidlne budtce objedndvky zakaznikov.
Budtce objednavky st generované ndhodne sledujtic uréené prav-
depodobnostné rozdelenie [48]. V priebehu diia potom prichadzajt
momenty, kedy je potrebné prijat rozhodnutie a vytycit tak isté smero-
vanie zndme tieZz ako distinguished plan. Ten vybera consensus function.
Tato funkcia sa vyznacuje tym, Ze nevyberd v prvom rade plan s naj-
niz8imi nakladmi, ale taky plan, ktory sa ¢o najmenej odlisuje od
ostatnych. Inymi slovami, vybera ¢o najmenej zavidznu stratégiu, o
je vyhodné v pripade instancii s vysokym percentom dynamickych
objednavok.
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Heuristika zaloZend na dvojitom horizonte sa z kratkodobého hladiska
snazi minimalizovat prejdent vzdialenost [49]. V dlh§om ¢asovom
horizonte sa zas snazi udrziavat ¢asovy buffer (time buffer alebo tiez
slack), extra ¢as, ktory plan tras robi znac¢ne flexibilnym, schopnym
lepsie zvladat necakané okolnosti ako zdrzanie kvoli doprave alebo
nové zdkazky ¢i poZiadavky.

Stratégie ¢akania vyuZivaju nevyhnutné ¢akacie ¢asy na trasach
k navyseniu flexibility planov pre DVRP. Vo VRP sa v dosledku zavede-
nych ¢asovych okien na niektorych miestach pozdlz trasy stretdvame
s ¢akanim. U statického VRP, jedinou zmysluplnou stratégiou ¢akania
je vyrazit ¢im skor, drive-first (DF). U DVRP distribticia ¢asu ¢akania
moZe mat vplyv na kvalitu rieSenia. Protiprikladom k DF je volba
najneskorsieho odchodu, wait-first (WF). Vyhodou WF je, Ze v ¢ase
odchodu st ¢asto zndme dodato¢né informacie, resp. nové objednavky,
a s nimii potencidl planu vozidiel. Dynamic waiting strategy zas vznikne
ako $pecifickd kombindcia DF a WF [50]. Rozdelme dand trasu na
useky (zény) tak, aby kazda zéna predstavovala mnozinu zakaznikov,
ktori st blizko pri sebe. Inymi slovami, medzi zdkaznikmi v jednej
z6ne st malé vzdialenosti a medzi zakaznikmi v odliSnych zénach
su relativne velké vzdialenosti. Dynamic waiting strategy sa potom
sprava ako DF vo vnutri zény, avsak v momente, kedy obslazi viet-
kych zdkaznikov v danej zéne a ma sa presuntt do inej, sprava sa ako
WE.

Koncept fruitfull regions sa zakladd na pozorovani, Ze zadkaznici
v skutocnosti nie st v priestore roztriseni rovnomerne, ale st ¢asto
ststredeni do istych z6n, clusterov. Terminom fruitful regions sa ozna-
¢uju oblasti, z ktorych s velkou pravdepodobnostou vzidu objednavky
na transport [51]. Pre dané vozidlo je niekedy vyhodné predvidavo
navstivit taktto oblast v ¢ase, ak sa v nej pravdepodobne v blizkom
¢ase objavi nové objednédvka. S konceptom fruitful regions tizko stvisi
koncept dummy zdkaznikov, ktori st castokrat umiestneni priamo do
takejto oblasti alebo blizko nej, modelujtc tak potencidlneho zdkaz-
nika. Pre vyhradenie oblasti perspektivnych na nové objednavky sa
Castokrat pouziva clustering, s dummy zdkaznikmi strategicko umiest-
nenymi tak, aby sa ich poloha ¢o najmenej vzdalovala od moZnej
polohy redlneho potencidlneho zakaznika. Na dummy zakaznika je
tak moZzné sa pozerat ako na konkrétnu alokéciu prostriedkov (¢asu
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na trase a kapacity vozidla) prave v takejto perspektivnej oblasti. In-
tegracia dummy zakaznikov tu predstavuje proaktivhu metédu vyuZzi-
vajtcu stochastickd informéciu. Met6da je zvlast tc¢innd, ak dostupné
data z minulosti st r6znorodé, obsahujtice vysoku strukturdlnu varia-
bilitu [52]. UZito¢né v tomto ohlade tiez moze byt prekonat predstavu,
Ze objednavky prichddzajtice v rozne dni sa riadi rovnakym vzorcom,
rovnako ako Ze vzorec pre aktudlny deri sa nutne nachddza medzi
vzorcami, ktoré sa uz objavili v minulosti [53].
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3 Generator instancii

Syntetické data v podobe inStancii VRP castokrat sltizia ako vstup pre
rozne metédy a algoritmy (rieSiace nejakti obdobu VRP) pre testo-
vanie ich efektivity. Podobne generator naimplementovany v ramci
tejto prace je sticastou vacsieho systému slaZziaceho, okrem iného, pre
testovanie navrhnutych stratégii pre generovanie dummy zdkaznikov.
Tento systém pribliZim v $tvrtej kapitole.

V podkapitole 3.1 predstavujem generator instancif statického VRP
naimplementovany na zdklade mapovych podkladom z OpenStreet-
Map (OSM) a analyzy redlnych dat poskytnutych firmou Wereldo.
Podkapitola 3.2 sa tyka rozsirenia funkcionality generétora o schop-
nost vytvarat dynamické scendre. Konkrétne sa jedna o postupnosti
dynamickych objednédvok objavujtcich sa pocas diia.

3.1 Statické inStancie

Vystupom generatoru je inStancia Standardného statického rich VRP,
resp. MAVRP. InStancia zahffia mnoZzinu objednavok, mnoZzinu vozi-
diel, maticu vzajomnych vzdialenosti miest vstupujticich do problému
a maticu ¢asov, ktoré koreSpoduja s tymito vzdialenostami.

Kazd4 objednédvka obsahuje polohu, ¢asové okno a ¢as obsluhy
pri vyzdvihnuti a doruceni, dalej hmotnost, objem a vysku nékladu.
Objednavky generujem na zaklade analyzy redlnych dat poskytnutych
tirmou Wereldo. Jedna sa o dédta za obdobie necelych troch mesiacov.
Pri generovani objednavky dochddza ku kontrole moZnosti jej obsluhy.
Prv nez je dana objedndvka zaradend do mnoZiny objednavok, gene-
rator vytvara kandidatov na objednavky. V pripade, Ze je kandidat
neobslaZitelny, t. j. napr. v pripade, Ze tento kandidat hmotnostou
prekracuje maximélnu nosnost u vetkych vozidiel, sa kandidat za-
hodji, a proces generovania kandidatov pokracuje az dokym kandidat
nesplni poZadované vlastnosti. Az sa takyto kandidéat najde, generator
ho, ako validnu objednavku, vlozi do mnoZiny objednavok.

Ako predvolena mnoZina vozidiel, ktorad vstupuje do inStancii je
mnozina vozidiel, typovo podobnych vozdildm, s ktorymi pracovala
tirma Wereldo v obdobi, z ktorého pochddzaja déata. TAto mnoZzina
pozostadva z dvandstich vozidiel a sltizi na obsltZenie pribliZne sto
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objedndvok denne. Tato mnoZinu si uzivatel moZe navolit, resp. lubo-
volne upravit.

Pre generovanie matic vzdialenosti a ¢asov vyuzivam OpenRoute-
Service (ORS) [54]. ORS je opensource geoinformacny systém volne
dostupny na GitHube [55]. Systém poskytuje API sluzby pre naviga-
ciu, vypocet optimdlnych tras ¢i analyzu oblasti dosiahnutelnej v da-
nom c¢ase. Systém umoznuje volbu médu pre cestovanie (auto, né-
kladné vozidlo a podobne), ako i zadanie Specifickych podmienok
pozdlz trasy. ORS je postaveny na datach z OpenStreetMap. OpenS-
treetMap je projekt s cielom vytvarat volne dostupné geografické data
spolu s ich naslednou vizualizdciou do podoby mép ¢i navigacie [56].
Data poskytované skrze OSM st dostupné pod licenciou Open Data-
base License (ODDbL).

Pre testovanie rieSeni pre VRP sa beZne pouZivaji benchmarkové
instancie ako napr. inStancie poskytované vyskumnou organizaciou
Sintef [57]. Napriek hodnote tychto instancii, castokrat vychadzaji zo
zjednodusSenych syntetickych dat a neodraZaji komplexnost skutoc-
nych problémov. Vyhodou generatora naimplementovaného v ramci
tejto prace je jeho schopnost produkovat scenare blizke realite. PouZi-
tie mapovych podkladov OSM, matic realnych vzdialenosti a ¢asov
pre dand trasu a analyza redlnych déat poskytnutych firmou Wereldo
umoznuje vytvdrat realistickejSie inStancie viac pouZitelné v praxi.

Nasledujtice sekcie podkapitoly 3.1 opisujti spésob generovania
jednotlivych atribtitov u danej objednavky.

3.1.1 Geograficka poloha

Poloha zakaznika sa odvija od zamerania jeho ¢innosti. Vindrstvo bu-
deme hladat na inom mieste ako automobilov1i firmu. Pre urcenie cha-
rakteru zdkaznikov Werelda som kategorizoval ich zdkaznikov do se-
demnaéstich kategorii. Analyza percentudlneho zastapenia zdkaznikov,
zékaziek ¢i hmotnosti prepraveného ndkladu v danych kategériach
poskytla prehlad o typickych zdkaznikoch Werelda. Nasledne som
tieto kategérie napamoval na kategérie pritomné v OSM. Hlavnym
problémom tychto kategorii bol fakt, Ze velké mnoZzstvo firiem v OSM
nie je zaradené do tychto kategorii, ale nesie iba vSeobecné oznacenie
ako priemyselnd budova ¢i priemyselnd zéna. Pre geografickt polohu
potencidlnych zdkaznikov som z tohto dévodu vybral vSeobecnej$iu
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kategoriu, ktord sa v OSM oznacuje tagom landuse=industrial. Pod tato
kateg6riu spadéd okolo 13 000 objektov v Ceskej republike, s 200 objek-
tami v Karlovarskom kraji a 2000 v Stfedoc¢eskom kraji. Tato kategéria
predstavuje pre generdtor mnoZinu potencialnych pickup lokalit.

Co sa tyka delivery lokalit, nakolko vyse 90 % vsetkych objednavok
v redlnych datach smeruje do depa, vo svojej préci sa pre jednoduchost
obmedzim len na objedndvky tohto typu.

Pre polohu depa je mozné vziat lokality redlne existujticich dep
prepravnych spolo¢nosti, alebo vybrat lokality pre potencidlne depa.
Miesta, kde by sa tieto depa mohli zriadit. Na zéklade analyzy polohy
redlnym dep som odvodil nasledovné priaznivé faktory pre polohu
depa: lokalita v blizkosti va¢sieho mesta (do 10 km), blizkost dialni¢-
ného vyjazdu, blizkost Zelezni¢nej trati, umiestnenie v priemyselnej
oblasti, a oznacenie na mapach (OSM) ako uzol, priem. budova, priem.
oblast, sklad ¢i komeréna budova. ReSpektujic spomenuté podmienky
som pre kazdy kraj v Ceskej republike vybral tri mozné polohy pre
depa.

3.1.2 Hmotnost

Hmotnost nakladu k preprave generujem nezavisle, na zdklade ana-
lyzy pravdepodobnostného rozdelenia v poskytnutych datach. Rozde-
lenie sa pribliZuje logaritmicko-normalnemu rozdeleniu (vid obr. 3.1),
ktoré som pouZil pre generovanie hmotnosti. Parametre rozdelenia
som ur¢il pomocou metddy lognorm.fit z kniznice scipy [58].

3.1.3 Objem

Objem nékladu k preprave generujem v zavislosti od jeho hmotnosti.
Konkrétne, generujem hmotnost jednej palety, ktorou sa podeli hmot-
nost celého ndkladu. Podobne ako u hmotnosti, rozdelenie v poskytnu-
tych détach sa pribliZuje logaritmicko-normalnemu rozdeleniu (vid
obr. 3.2). Rovnako parametre rozdelenia st uréené pomocou metédy
lognorm.fit z kniznice scipy [58]. Nakolko zakaznik zadava pocet paliet
ako celé ¢islo, hodnota je nasledne zaokrthlena.
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3.1.4 Vyska

Vysku nédkladu k preprave generujem v zavislosti od jeho hmotnosti a
poctu paliet. Konkrétne, generujem podiel vysky a hmotnosti, ktora
pripada na jednu paletu. Rozdelenie v poskytnutych datach sa pribli-
zuje logaritmicko-normélnemu rozdeleniu (vid obr. 3.3). Predpokla-
dam, Ze naklad je na paletach rozloZeny rovnomerne. Tato generovana
veli¢ina, ako alternativa k hustote materidlu ndkladu, spolu s hmot-
nostou nakladu a po¢tom paliet udéva vysku ndkladu.

Redlne data
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Obr. 3.3: Histogram hustoty pravdepodobnosti pre podiely vysky a
hmotnosti pripadajticej na jednu paletu

3.1.5 Cas obsluhy

Cas obsluhy pri vyzdvihnuti (pickup service time) aj ¢as obsluhy
pri doruceni (delivery service time) generujem nezavisle od inych
veli¢in, na zdklade analyzy pravdepodobnostného rozdelenia v po-
skytnutych datach. Analyza poskytnutych dat ukazuje len velmi slabti
koreldciu s inymi veli¢inami, aj medzi sebou. Hodnoty pre ¢as ob-
sluhy pri vyzdvihnuti sa pohybujt v rozmedzi od 4 mintt po 53
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mintt, s priemernou hodnotou okolo 15 mintt. Vyraznou odchylkou
od logaritmicko-normélneho rozdelenia je hodnota 14 mindt, ktora
sa vyskytuje najcastejsie, tvoriac asi dve percenta vsetkych hodnét.
Hodnoty pre ¢as obsluhy pri doru¢eni sa pohybuji v rozmedzi od 8
mintt po 3 hodiny, s priemernou hodnotou okolo 17 mintt. Vyraznua
odchylku tu zas predstavuje najcastejSie vyskytujtca sa hodnota 20
minut, ktord tvori asi jedno a pol percenta vSetkych hodnot.

3.1.6 Casové okna

Jedna sa o dve ¢asové oknd (pickup a delivery), t. j. styri hodnoty,
ktoré spolu stvisia, a ktoré nemozno generovat osobitne bez vyraznej
straty kvality vygenerovanych dat. Pre generovanie som sktsal viaceré
modely. Najlepsie vysledky ukazovali Gaussian multivariate copula [59]
a generovanie zaloZené na Principal Component Analysis [60]. AvSak ani
s pomocou tychto modelov vygenerované data neboli charakterovo
dostato¢ne podobné poskytnutym realnym datam. Z tohto dévodu
som pre generovanie ¢asovych okien zvolil pouZzit redlne data ako
blackbox, z ktorej samplujem hodnoty s pravdepodobnostou zodpo-
vedajticou pravdepodobnostnému rozdeleniu v tychto datach. Casové
oknd v redlnych détach stt pomerne $iroké, pricom ¢asové okno pre
dorucenie je ¢astokrat totozné s casovym oknom depa (vid obr. 3.4).

3.2 Dynamické scenare

Dynamicky scendr pozostdva z postupnosti prichddzajtcich novych
objedndvok spolu s ¢asom ich prichodu. Hlavnhym parametrom dy-
namického scendra je DoD (podiel dyn. objednavok medzi vSetkymi
objednavkami), od ktorého zavisi pocet dynamickych objednavok v
jednom scendri.

Véadsina atribtatov dynamickych objedndvok sa hodnotami a ich
pravdepodobnostnym rozdelenim neodliSuje od dopredu znamych
objednévok, navySe dynamické objednavky v realnych datach pred-
stavuju len malé percento vSetkych objednavok, preto atribtity dyna-
mickych objednavok generujem rovnako.

Odlisnost v generovani predstavuji ¢asové oknd, ktoré zavisia od
¢asu vzniku dynamickej objednavky, t. j. ¢asu kedy zdkaznik objed-
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Delivery
W Prienik
W Pickup

15
Casovi os (h)

Obr. 3.4: UkédZka reprezentativnej vzorky dvesto ¢asovych okien zora-
denych podla najskorsieho pickup ¢asu

navku zadal do systému. Pravdepodobnostné rozdelenie prichodu
objednavok v ¢ase v redlnych datach (vid obr. 3.5) ukazuje tri vyraz-
nejSie vrcholy. Jeden okolo siedmej hodiny, druhy okolo deviatej a
treti okolo jedenastej. Pravdepodobnostné rozdelenie ¢asov prichodu
objednavky pouzité na generovanie zachytdvam s pomocou Gaussian
KDE [58].

Samotné ¢asové oknd dynamickych objedndvok generujem zjed-
nodusenym sposobom. Predpokladdm, Ze zakaznik zada objedndvku
v Case, kedy uZ je mozné prepravovany ndklad vyzdvihnut. Inak pove-
dané, asové okno pre vyzdvihnutie za¢ina v momente, kedy zdkaznik
objedndvku zad4 do systému. NavySe neuvaZujem urgentné objed-
navky, t. j. objednavky, ktoré je potrebné vyzdvihnit v kratkom case
po zadani objednavky. Jednak sa takéto objedndvky vyskytuji v ma-
lom mnoZstve medzi dynamickymi objedndvkami v redlnych détach,
jednak takéto objedndvky vyrazne menia charakter celého problému.
Z tohto dévodu pre koniec ¢asového okna pre vyzdvihnutie, rovnako
ako pre ¢asové okno pre vyloZenie, uvaZzujem iba obmedzenia zvy-
¢ajného ¢asového okna pre depo, t. j. za¢inajic o siedmej hodine a
konciac o sedemnastej.
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Obr. 3.5: Histogram poctov dynamickych objednévok vytvorenych vo
vybranych intervaloch pocas diia
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4 Popis implementacie

Generator instancii predstaveny v kap. 3, ako aj generovanie dummy
zakaznikov a simulécia realizécie planu trés, ktoré predstavujem v tejto
kapitole, st sticastou vdcsieho systému (ilustrovanom na obr. 4.1),
ktory primdrne sliZi pre testovanie navrhnutych stratégii pre genero-
vanie dummy zdkaznikov.

potencialne lokality

Staticka instancia

Dummy zakaznici

Generator

Riesi¢ firmy Wereldo

Plan trasy

Y Y

Dynamicky scenar Simulacia Vyhodnotenie

Obr. 4.1: Diagram komplexného systému pre testovanie stratégii ge-
nerovania dummy zdkaznikov

Vstupom pre generator je mnoZina potencidlnych lokalit pre umiest-
nenie zdkaznikov. Generétor produkuje inStanciu statického MAVRP,
ktort nésledne obohacuje o dummy zdkaznikov. Tato obohatena in-
Stancia sltzi ako vstup pre algoritmicky riesi¢ firmy Wereldo, ktorého
vystupom je pripraveny plan tras. Plan tras, spolu s obohatenou in-
Stanciou a mnoZzinou dynamickych scendrov (taktiez produkovanych
generatorom) st vstupom pre simuldciu. Simulacia krok po kroku
realizuje pripraveny pldn trds, pricom sa snazi don integrovat pri-
chadzajice dynamické objednavky do volnéhého podla vybraného
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dynamického scendra. Simuldcia nésledne ako vystup vypisSe kolko
dynamickych objedndvok sa podarilo po planu vlozit a aké mnoZzstvo
zdrojov sa k tomu pouZilo.

V podkapitole 4.1 uvddzam jednu podstrategiu generovania dummy
zékaznikov na priestorovej rovine, jednu na ¢asovej rovine, a tri na
rovine alokécie zdrojov. Kombin&ciou tychto podstratégii vzniknd do-
hromady tri stratégie (1 x 1 x 3) pre generovanie dummy zakaznikov.
MnoZstvo alokovanych zdrojov pre vybrant stratégiu sa eSte ndsledne
odvija od parametra Stedrosti.

Podkapitola 4.2 predstavuje najprv statickti zdkladiiu sytému, ktory
simuluje realizdciu planu trds pocas dila, a nasledne jej rozsirenie o

dynamické prvky.

4.1 Stratégie generovania dummy zakaznikov

Vygenerovat dummy zdkaznikov znamena vygenerovat objednéavky,
ktoré sa pridaja do inStancie statického MAVRP. Plan tras pre taktto
obohatent ingtanciu v sebe nesie zdroje navyse alokované pozdi trés.
Plan sa tak stava flexibilnejsim, disponovanym pre integraciu poten-
cidlnych dynamickych objedndvok. Vstupom pre generator pri genero-
vani dummy zdkaznikov je mnoZzina lokalit potencidlnych zdkaznikov.
Zakladné otazky vyvstavajtice pri generovani dummy zakaznikov st
kde alokovat tieto extra zdroje, ktoré dummy zdkaznici predstavuji
(podsek. 4.1.1), v akom ¢ase ich tam umiestnit (podsek. 4.1.2), a kolko
zdrojov alokovat (podsek. 4.1.3).

4.1.1 Priestorova rovina

Prvym predpokladom pre obsltZenie dynamickej objednavky je schop-
nost odklonit vozidlo z dopredu naplanovanej trasy na miesto prislej
objedndvky. Odklon na vzdialené miesto vSak ¢astokrat nie je mozny,
a tak je dolezité dopredu predvidat, ktoré miesta, resp. oblasti ma
vyznam zaradit do planovanej trasy, i ked sa tam nenachddza Ziaden
dopredu zndmy zdkaznik k obsluhe.

Vybrany priestor, kraj v Ceskej republike, resp. geografické polohy
potencidlnych zdkaznikov rozdelim do klastrov pomocou algoritmu
KMedoids [61]. Klastre v priestore predstavuju zhluky potencidlnych
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zékaznikov, resp. oblasti z ktorych s relativne vysokou pravdepo-
dobnostou vzidu nové objedndvky pocas dria. Dummy zakaznikov
umiestriujem prave do vnutra tychto klastrov, konkrétne ako ich me-
doidy. Medoid je konkrétny prvok v klastri, ktory sa najmenej 1isi od
ostatnych prvkov. V tomto pripade to znamena prvok, ktorého sucet
vzdialenosti k ostatnym prvkom je minimélny.

Pocet klastrov k odvddzam od samotného geografického rozpolo-
Zenia potencidlnych zdkaznikov na vybranom tizemi (o konkrétnej
volbe parametra k piSem v kapitole 5). Na obr. 4.2 je mozné vidiet
mozné rozdelenie potencidlnych zakaznikov do klastrov.

Obr. 4.2: Potencialni zdkaznici v Juhomoravskom kraji rozdeleni do
desiatich klastrov. Specidlne oznaéené body predstavujt medoidy
jednotlivych klastrov (vizualizacia je vytvorend na zdklade mapovych
podkladom OSM).

4.1.2 Casova rovina

Pre pokrytie dynamickych objednavok prichadzajtcich pocas diia
nestaci pokryt priestorovi rovinu. Vozidlo sice pocas dila moZe prist
na miesto blizke lokalite vybranej dynamickej objednavky, avSiak moze
tam prist prili$ skoro, v ¢ase, kedy o vybranej objednavke este systém
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nema informaécie alebo prili§ neskoro, v ¢ase, kedy objedndvku uZ nie
je mozné vyzdvihnut. Inymi slovami, pokryt dynamicku objedndvku
znamend byt schopny nachddzat sa na danej lokalite v ¢ase, kedy je
otvorené ¢asové okno pre vyzdvihnutie daného nakladu.

Ako spominam v kapitole 3, pre zjednoduSenie predpokladdm, ze
¢asové okno pre vyzdvihnutie za¢ina v momente, kedy zakaznik ob-
jednavku zadd do systému, a je zhora ohrani¢ené iba koncom ¢asového
okna pre depo. Analyzované redlne data ukazuja, Ze nové dynamické
objednédvky prichadzaji takmer vyluc¢ne v doobednych hodinach. Za
tychto predpokladov, ako jedinti stratégiu volim vytvorenie priestoru
pre integrovanie dynamickych objednavok v poobednych hodinach,
kedy uZ st zndme skoro vSetky dynamické objednavky. Z pravdepo-
dobnostného rozdelenia ¢asov prichodu novych dynamickych objed-
navok (vid obr. 3.5), tretim a zarover poslednym vrcholnym bodom je
interval od 11:00 do 11:30. Po tomto intervale priSlo uz len malé mnoz-
stvo objednédvok, s poslednou objendvkou o 13:22. Ako konkrétny cas
pre zaciatok ¢asového okna pre vyzdvihnutie volim 12:30. Tento ¢as
pokryva este prudké klesanie z posledného vrcholného bodu, a s nim i
vacsinu objednavok v jeho okoli, a zaroveri pre pér okrajovych hodnot
neukracuje zbytocne z poobedného intervalu pre mozné obsluhovanie
dynamickych objednédvok. V simulacii neuvazujem urgentné dyna-
mické objednavky, ktoré uz vyrazne menia charakter problému, a
s predpokladom, Ze zdkaznik bude spokojny s vybavenim objednévky
pocas daného dila, ohrani¢ujem zhora ¢asové okno pre vyzdvihnutie
len koncom zvycajného ¢asového okna pre depo, o 17:00.

4.1.3 Rovina alokdcie zdrojov

Dalsfm predpokladom pre obsltiZenie dynamickej objednavky je do-
stato¢nd volna kapacita vozidla a dostato¢ny ¢as pre naloZenie, resp.
vyloZenie ndkladu. S tym stivisi volba pre mnozstvo zdrojov, ktoré
chceme pre dynamické objednavky alokovat. Z analyzy redlnych dat,
poznania DoD a poc¢tu zdkaznikov vo vybranom klastri odvadzam
ocakavany pocet dynamickych objednavok vyslych z daného klastru
a s nim i o¢akdvané mnoZzstvo zdrojov potrebnych pre ich obsluhu
nasledovne:
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locations(k;)

fraction(k;) = ~pickups (4.1)
requests dyn(ki) = n x DoD X fraction(k;) (4.2)
weight . (k;) = weight,, ., X requestsdyn(ki) (4.3)
time,ioc (ki) = (timeexp + timegayel (ki) X requestsdyn(ki) (4.4)

locations(k;) - pocet lokalit v klastri k;
pickups - celkovy pocet pickup lokalit v kandiddtnej mnoZine
requestsy,,(k;) - ofakévany pocet dyn. objednavok z klastru k;
n - celkovy pocet objednavok
cluster; - klaster s indexom i
timeayoc (ki) - ¢as alokovany pre klaster k;
weight_, (k;) -hmotnost alokovana pre klaster k;
weight,, ., - priemernd hmotnost u objednavky
timeexp, - priemerny pickup service time
timeyavel (ki) - ofakdvany Cas pre cestovanie medzi dvoma
lokalitami v klastri k;

Volba potom spociva v uréeni ndsobku, resp. zlomku tohto oca-
kavaného mnoZstva zdrojov potrebnych pre obsluhu dynamickych
objednavok, ktoré alokujem. Tento ndsobok budem oznacovat ako
miera Stedrosti (o konkrétnom nastaveni tohto parametra pisem v kapi-
tole 5).

U casu alokovaného pre service time je mozné si vSimnut Speci-
ticky prirastok. I ked medoid slaZi ako vhodny odrazovy mostik, na
pokrytie lokalit v klastri nestaci. Z tohto dévodu k servis ¢asu dummy
zékaznika priddvam ocakdvany cas potrebny pre cestovanie medzi
dvoma ndhodnymi lokalitami v rdmci klastra (nakolko dummy za-
kaznik moZze predstavovat zdroje alokované pre viaceré dynamické
objedndvky, nevolim o¢akdvany ¢as potrebny pre cestovanie medzi
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medoidom a ndhodnou lokalitou v rdmci klastra). Tymto spdsobom
dummy zakaznik priestorovo pokryva znac¢nda cast klastra.

Na kapacitnej rovine uvddzam tri stratégie. Prvou, priamociarou
stratégiou je umiestnit celkové mnoZstvo alokovanych zdrojov pre
dany klaster do jeho stredu, resp. medoidu ako jedného dummy za-
kaznika, resp. jednu dummy objedndvku. Nevyhodou tejto stratégie
je fakt, Ze ako jedna objednavka moéZe byt obsltZena cisto jednym
vozidlom, ¢o moéZze byt ndro¢né pri vyssom mnoZzstve alokovanych
zdrojov. V praxi tieto alokované zdroje mézu pokryt viaceré mensie
objendvky, a mozu tak byt obsltiZené viacerymi vozidlami.

Druhou stratégiou je celkové mnoZstvo alokovanych zdrojov pre
dany klaster rozdelit na viacero mensich dummy objednavok, kon-
krétne na objednavky o velkosti jednej palety (v priemere okolo 228
kg). Pravdaze s vy$8im poctom vozidiel, ktoré sa na objednavke po-
dielajt, sa zvySuje aj celkovy cas pre jej obsltZenie. S touto stratégiou
sa tak viaze alokécia vac¢sieho mnozZstva ¢asu, ktora tato ucast viace-
rych vozidiel pomdha umoznit. AvSak na obsluhe jednej objednévky
sa zvycajne nepodielaja viac ako dve vozidla, ¢o ma za néasledok, ze
Castokrat dojde k prebytocnému alokovaniu ¢asu, najméa v pripade
vdcsieho mnoZstva paletového miesta alokovaného pre klaster.

Ako stredné cesta ma sluzit tretia stratégia, pri ktorej je celkové
mnozstvo alokovanych zdrojov pre dany klaster rozdelené na tzv.
normo-dummy zakaznikov, kde jeden normo-dummy zdkaznik pred-
stavuje objedndvku s jednotlivymi atribtmi rovnymi priemernym
hodnotdm v analyzovanych datach (priblizne 700 kg, 3 palety a 15
mintdtovy pickup service ¢as).

4.2 Simuldacia realizdcie planu tras pocas dia

Simulécia predstavuje event-driven system, ktory simuluje realizdciu
planu tras pocas dila. Vstupmi pre simuléciu st inStancia MAVRP
obohatend o dummy zdkaznikov, pldn trasy pre tito inStanciu a scenér
pre prichod dynamickych objednavok pocas diia. Vystupom simuldcie
je sthrn tdajov z vykonaného planu tras. Konkrétne pocet pouzitych
vozidiel, celkova najazdena vzdialenost, celkovy pracovny cas, pocet
obsltZenych dynamickych objednavok a ¢as behu simulécie. Tieto
metriky sa viaZu na realizdciu planu, ktord v reakcii na dynamické
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objednavky ¢i nevyuZité alokované zdroje povodny plan upravuje.
Zachytené udaje sltzia pre vyhodnocovanie stratégii pre generovanie
dummy zdkaznikov.

Simulécia je vniitorne vystavana ako systém riadeny udalostami,
ktoré urcuju jeho stav, resp. prechody medzi stavmi, v ktorych sa
nachddza. Stav systému je dany aktudlnym ¢asom, polohou a stavom
vozidiel, a planom pre nasledné pokracovanie tras. Stav vozidla je
dany aktudlnym zatazenim a naplnenim jeho objemovej kapacity ako
aj charakterom c¢innosti, ktord vozidlo momentélne vykonava — ¢i
cestuje, ¢akd alebo naklada ¢i vyklada tovar.

Simul4cia rozliSuje dva typy udalosti, lokalne a globdlne. Zatial ¢o
lokélne udalosti ovplyvriujt iba dané vozidlo, globalne udalosti maja
vplyv na cely systém a vyZzaduju si Specifické algoritmické kroky:.

AZ na prichod globédlnych udalosti, simulacia jednoducho vyko-
nava dopredu dany staticky plan. Plan trds sa vykonava po krokoch,
resp. sa postiva dopredu v ¢ase o uZzivatelom stanoveny ¢asovy inter-
val, tick. S ¢asom systém vnuitorne pracuje tak, Ze kazdému vozidlu
prideli ¢asovy budget, s ktorym dané vozidlo pracuje, a spotrebtiva
na cestovanie, ¢akanie ¢i nakladanie (resp. vykladanie). Systém vozid-
lam prideluje vzdy len ¢asovy budget, ktory nepresahuje ¢as najblizsej
globélnej udalosti. Inymi slovami, v ¢ase prichodu globélnej udalosti
konéi ¢asovy budget kazdého vozidla, a novy budget je prideleny
az po dokonceni obsluznych funkcii spojenych s prislou globalnou
udalostou.

4.2.1 Lokéalne udalosti

Lokalnymi udalostami st prichod vozidla na zastdvku, zac¢iatok na-
kladania tovaru a odchod zo zastavky. Tieto udalosti nastant, ked sa
aktudlny ¢as simulécie rovna ¢asu, kedy tato udalost nastane v plane.
Lokalne udalosti si vyZzaduju iba aktualizaciu stavu, napr. zmenu
momentdlne naplnenej kapacity vozidla alebo odstranenie zastavky;,
ktorti uz vozidlo navstivilo z planu pre pokracovanie jeho trasy.

4.2.2 Globalne udalosti

Globélnou udalostou v implementovanom systéme je prichod novej
dynamickej objednavky. V momente, kedy pride nova dynamicka
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objednévka, sa ju systém snaZzi integrovat do aktudlneho planu tras.
Casy prichodov dynamickych objednavok st sticastou generatorom
vygenerovanych dynamickych scendrov. Plany, s ktorymi pracujem,
uz v sebe nesu proaktivne opatrenia pre integraciu potencidlnych
dynamickych objednévok v podobe dummy zakaznikov umiestnenych
do tras. Tito dummy zdkaznici, predstavujtci alokované zdroje pre
mozné dynamické objednédvky, st prave priestorom, do ktorého sa
systém snaZi vlozit dynamickt objednavku.

Vkladanie dynamickych zdkaznikov do planu preto prebieha sto-
tozfiovanim dynamickych zdkaznikov s dummy zakaznikmi v plane.
Systém vyberie jedného dummy zdkaznika, s ktorym chce dynamicka
objedndvku stotoznit, resp. ktorou ho chce nahradit, spocita, ¢i je tato
operdcia moznd, a v pripade pozitivnej odpovede, dummy zdkaznika
nahradi dynamickou objednavkou. Toto nahradenie moZze byt tak-
tieZ ¢iastocné. Mnozstvo alokovanych zdrojov, ktoré vybrany dummy
zékaznik reprezentuje mdZe znacne presahovat zdroje potrebné pre
obsltiZenie prislej dynamickej objednavky. V takomto pripade sys-
tém dynamicku objednavku vlozi do trasy pred dummy zdkaznika, a
dummy zakaznikovi odoberie len také mnoZstvo alokovanych zdrojov,
ktoré postacia pre obsliZenie danej dynamickej objednavky.

Dummy zdkaznikov, s ktorymi je prislti dynamicku objednavku
mozné stotoZnit, mdze byt viacero. Systém, ktory som naimplemento-
val radi dummy zdkaznikov ako kandidatov na stotoZnenie v poradi
danom vzdialenostou od miesta vyzdvihnutia dynamickej objednavky,
od najbliz8ieho po najvzdialenejSieho. Prvym, najblizsim kandiddtom
je tak priamo medoid klastru, z ktorého vzide dynamickéa objednavka.

Vzhladom na jednu z pouZitych stratégii pre generovanie dummy
¢tom mensich dummy zdkaznikov (vzhladom na mnoZstvo alokova-
nych zdrojov), predstavujem v simuldcii koncept tzv. super-dummy
zikaznika. Jedna sa o objekt reprezentujtci vSetkych dummy zédkazni-
kov na jednej fyzickej lokalite v rdmci jednej trasy. Tymto sposobom
systém moZze jednoduchsie operovat s alokovanymi zdrojmi na vybra-
nej lokalite.

V pripade, Ze vozidlo vyraZza zo zastavky, a nasledujicou zastav-
kou by bol dummy zdkaznik, simuldcia dummy zdkaznika na nasle-
dujtcej zastdvke odstrani z planu a vozidlo vyrazi na dalSiu zastavku.
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Cielom experimentu je otestovat a nasledne vyhodnotit navrhnuté
stratégie pre generovanie dummy zdkaznikov.

Prva podkapitola opisuje pripavu déatovych podkladov problé-
mov, na ktorych je experiment vyhodnocovany. Druhé podkapitola
vykresluje pracovny postup experimentu. V tretej kapitole je obsia-
hnuté ladenie vstupnych parametrov. Stvrta podkapitola prezentuje
vysledky experimentu a ndsledné sihrnné zhodnotenie pre kazdu z
navrhnutych stratégii.

Vypocty v ramci experimentu prebiehali na vypoctovom klastri
Kirke, v rdmci zdrojov poskytnutych MetaCentrom [62]. Stroje v rdmci
klastra Kirke pouZivajii OS Debian 12 a disponujt 64 procesormi AMD
EPYC 7532. Vypocty boli paralelizované na 16 jadréach, s celkovym
pouzitim RAM 12 GB.

5.1 Datasety

Pre datové podklady problémov, na ktorych je experiment vyhodno-
covany st pouzité syntetické data vytvorené naimplementovanym
generatorov. Dataset sa sklad4 z viacerych instancif statického MAVRP,
mnozin lokalit potencidlnych zdkaznikov, ktoré s nimi koreSpondujt,
a scendrov pocas dna prichddzajtcich dynamickych objednavok.

Pre geografickt oblast, v ktorej sa experiment odohrava bol vy-
brany Juhomoravsky kraj (JHM), primérne v ktorom firma Wereldo
posobi. Tento kraj obsahuje priblizne jeden a pol tisic lokalit v OSM
oznacenych tagom landuse=industrial, ktoré predstavuji kandidétne lo-
kality pre potencidlnych zakaznikov (vid podsek. 3.1.1). Vzhladom na
to, Ze s tak velkym poctom potencidlnych zakaznikov pracuju znacne
vacsie firmy, mnozinu lokalit potencidlnych zdkaznikov vyberdm spo-
medzi podmnoZin kandiddtnych lokalit v JHM s kardinalitou 428
(30 % kandidétnych lokalit).

Kazdy z problémoyv, s ktorymi pracujem obsahuje 150 objednévok,
z toho cast je dopredu zndma, a zvysné, dynamické objednavky sa
objavuju postupne pocas diia. Problémy objavujtce sa v datasete majt
rozne stupne dynamizmu (DoD), konkrétne 5 %, 10 %, 15 % a 20 %.
Dopredu zndme inStancie st sticastou instancie statického MAVRP,
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zatial ¢o dynamické sa objavuja v scendrov (pocas diia prichddzaja-
cich dynamickych objedndvok). S kaZdou inStanciou sa viaZe viacero
moznych scendrov, pricom kazd4 instancia ma vlastny stbor scenarov.
Konkrétne sa jedna o stibor 10 000 scenarov pre inStanciu.

V inStancii pracujem s mnoZzinou vozidiel, ktoré sa typovo po-
dobné vozidldm, ktoré pouziva firma Wereldo. Pocet vozidiel som
stanovil na 32. Vysoky pocet vozidiel sa odvija od dummy zdkaznikov,
ktorymi bude inStancia doplnend. Vysoky pocet vozidiel slizi tiez ako
preventivne opatrenie, aby sa zamedzilo vyskytu neobsltaZenych ob-
jednavok v plane tras pre dant inStanciu. Planu tras, s neobsltizenymi
objednavkami totiz rie$i¢ firmy Wereldo udeluje penalizaciu vo forme
pridanej prejdenej vzdialenosti, ktora by vysledky d4at mohla zna¢ne
skreslit.

Vytvorenie datasetu prebieha v troch nasledovnych krokoch. Prvy
krok spociva vo vygenerovani n podmnoZzin z mnoziny kandidatnych
lokalit pre potencidlnych zdkaznikov v JHM (kde 7 je parameter expe-
rimentu). Volbe n predchddza ladenie parametrov vo forme nultého
experimentu. Druhym krokom je vygenerovat n inStancif statického
MAVRP koreSpondujtcich s vygenerovanymi podmnoZinami (7 pre
kazdt hodnotu DoD). Treti krok spociva vo vygenerovani suboru
10 000 scendrov (prichodu dyn. objednavok) pre kazdu instanciu.

Tabulka 5.1: Parametre pre dataset a ich zvolena hodnota

Parameter Hodnota

Geograf. oblast JHM
Pocet potencidlnych zakaznikov 428
Pocet objednavok v probléme 150

Pocet instancii n

DoD 5 %, 10 %, 15 %, 20 %
Pocet scendrov pre inStanciu 10 000

Pocet vozidiel 32

Typ flotily Heterogénna
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5.2 Postup

Experiment sltaZzi pre vyhodnotenie navrhnutych stratégii pre gene-
rovanie dummy zdkaznikov. Navrhnuté stratégie su tri. Realizacia
tychto stratégii zavisi od dvoch parametrov, s ktorymi tieto stratégie
operuju. Prvym parametrom je miera Stedrosti, ktord urcuje naso-
bok, resp. zlomok oc¢akdvaného mnoZstva zdrojov potrebnych pre
obsluhu dynamickych objednévok, ktoré alokujem. Parameter ozna-
¢ujem velkym pismenok G, nakolko v experimente sa nejednd len o
jednu konkrétnu hodnotu, ale 0 mnoZzinu hodn6ét, resp. Skalu Stedrosti.
Druhym parametrom je pocet klastrov k, do ktorych rozdelujem loka-
lity potencialnych zakaznikov, a do ktorych medoidov umiestriujem
dummy zakaznikov. Tieto parametre stratégii generovania dummy
zékaznikov nie st implicitne urcené, ale sti predmetom skiimania a
ich volba je vysledkom ladenia parametrov v rdmci nultého experi-
mentu. K trom navrhnutym stratégiam sa prida este stratégia, ktord
nevklada do instancie Ziadnych dummy zdkaznikov. Tato identita,
ktord ponechdva instanciu nezmenent sltzi ako referenény bod pre
navrhnuté stratégie.

Navrhnuté stratégie generovania dummy zakaznikov obohatia in-
Stanciu statického MAVRP, aby vznikly plan trds pre ttito inStanciu bol
flexibilnejsi a schopny integrovat dynamické objednédvky. Plan trés pre
obohatent instanciu ziskavam ako rieSenie, vystup z algoritmického
rieSica firmy Wereldo. Nakolko rie$i¢ nevrati pri opakovanom behu
na danom vstupe vzdy rovnaké rieSenie, t. j. vnasa do vyhodnocova-
nia stratégif ista stochasticitu, opakujem beh pre kazda obohatent
in8tanciu [-krat. Volbe | predchadza ladenie parametrov vo forme
nultého experimentu. Casovy limit pre hladanie rieSenia bol zvoleny
na 5 mintt. Jednd sa o relativne Stedry cas, ktory md zabranit priliSnej
variabilite v rieSeniach pre danu inStanciu.

Rie$enia obohatenych inStancii, spolu so samotnymi obohatenymi
inStanciami a scendrmi prichodu dynamickych objednavok st vstu-
pom pre simuldciu realizacie planu trés. Pre kazdy scendr, s ktorym
simuldcia spusti dant obohatent instanciu sa do CSV stiboru zapiSe
riadok s vybranymi tidajmi, resp. metrikami, ktoré zaznamendvame.
Konkrétne sa jedna o tieto tidaje: pocet pouzitych vozidiel, celkova
najazdend vzdialenost, celkovy pracovny cas, pocet obsliZenych dyna-
mickych objednavok a ¢as behu simulécie. Jedna sa o metriky viazané
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na realizéciu planu trds simulaciou, ktora v reakcii na dynamické ob-
jednavky ¢ nevyuzité alokované zdroje povodny plan upravuje. Cas
behu simulécie sa viaZe na jeden scendr prichodu dynamickych objed-
navok. Na zédklade tychto metrik st evaluované navrhnuté stratégie
generovania dummy zakaznikov.

Priebeh experimentu na uz vygenerovanom datasete prebieha teda
v styroch krokoch. Prvy krok spociva v obohateni kazdej z n instancit
statického MAVRP s pomocou troch stratégii generovania dummy
zakaznikov, pri zvolenom pocte klastrov k a s mierou Stedrosti rovnou
postupne kazdej hodnote zo $kaly G. Druhym krokom je néjdenie
rieSenia, t. j. planu trds pre n x 3 x |G| obohatenych instancii pomocou
algoritmického riesica firmy Wereldo. Kazdu instanciu vloZime do
rieSica [-krat. Tretim krokom je spustenie simuldcie s prislusSnymi
vstupmi. Stvrtym krokom je analyza a vyhodnotenie d4t zozbieranych
z vystupov simulécie.

Tabulka 5.2: Parametre experimentu

Parameter Hodnota

Pocet stratégii pre generovanie 3 +1

dummy zakaznikov

Skéla stedrosti G

Pocet klastrov k

Pocet rieSeni pre inStanciu l

Casovy limit pre vypodet riegenia 5

inStancie

Simuldciou merané metriky Pocet pouzitych vozidiel, cel-
kové najazdend vzdialenost, cel-
kovy pracovny cas, pocet obsla-
zenych dynamickych objedna-
vok, ¢as behu simulacie

minat

5.3 Ladenie parametrov

Prvym parametrom, ktory nie je implicitne zvoleny, je pocet klastrov
k. Volbu k odvadzam od samotného geografického rozloZenia lokalit
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potencidlnych zdkaznikov v radmci danej oblasti. Kvalita klastrov sa
Standardne odvija od dvoch kvalit. Prvou je podobnost prvov v ramci
jedného klastra. Druhou je odli$nost prvkov v ramci réznych klastrov.
Podobnost, resp. odliSnost prvkov v kontexte dizajnu experimentu sa
viaZe na vzdialenost prvkov. Vzhladom na to, Ze sa snazime minima-
lizovat vzdialenost potencialnej dynamickej objednavky od dummy
zékaznika, t. j. od medoidu daného klastra, doleZitejSou kvalitou pre
nés je kompaktnost klastrov, ¢ize malé vzdialenost lokalit v rdmci jed-
ného klastra. Pre vyber vhodnej hodnoty k som pouZil Elbow metédu,
ktord meria sumu $tvorcov vzdialenosti bodov od centra klastra [61].
S poklesom na y-osi klesd i nekompaktnost klastrov. AvSak s velkym
ndrastom na x-osi, sa klastre moéZu stat prilis malé. Navyse pocet klas-
trov by mal byt vhodny pre Iubovolnt podmnozinu z kandidétnej
mnoziny lokalit, ¢o moZe byt problém pri vysokom pocte klastrov.
Vhodné volby pre k sa tak pohybujt v lavej polovici vizualizacie El-
bow met6édy na obr. 5.1, kde nekompaktnost klesa za cenu malého
narastu poctu klastrov. Ako konkrétnu volbu k som vybral hodnotu 10.
Ako vhodné alternativy na zdklade Elbow met6dy by mohli poslazit i
hodnoty ako 8, 12 ¢i 15.

Elbow metéda pre optiméalnu hodnotu k

R S S .~
Lt et el S T e S =

--- S=-e---9

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Pocet klastrov (k)

Obr. 5.1: Vizualizacia Elbow met6dy pre interval od jedna po tridsat
klastrov
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Volba zvysnych parametrov, ktoré neboli implicitne uréené (1, G
a l) bola vykonana na zdklade nultého experimentu. Priebeh nultého
experimentu bol rovnaky ako u samotného experimentu aZ na vy-
brané parametre. Nulty experiment pouzival dataset s 12 indtanciami
statického MAVRP (n). Stratégie generovania dummy zdkaznikov
boli realizované s parametrami k = 10 (rovnako ako v ostrom experi-
mente) a G = {0.2,04, ..., 2}. Nakoniec, pre kazdd obohatent inStanciu
boli spocitané 3 rieSenia (/). Medzi planmi tras pre jednu inStanciu
bola pomerne vysoka variabilita v rieSeniach, z ¢oho som usudil, Ze
tri rieSenia pre inStanciu stt malo. Alokacia dvojnasobku ocakavanych
zdrojov potrebnych pre obsliZenie dynamickych objednévok bola
zbytocne vysokd, a tak som zniZim horné ohranicenie skaly Stedrosti
na 1.7, pri¢om som dvojnasobne zvysil granularitu, aby bolo mozné
presnejsie pozorovat zmeny v sledovanych metrikach. Nakoniec som
rozsiril dataset na 20 inStancii statického MAVRP.

5.4 Experiment

Na zédklade Elbow met6dy pre vyber poctu klastrov k a vysledkov
z nultého experimentu som zvolil hodnoty pre zvysné parametre 1,
G a l. Dataset obsahuje 20 inStancii statického MAVRP, pouZivajtc
vybranych 20 korespondujticich podmnoZin z kandidatnej mnoZiny
potenciadlnych zdkaznikov (n = 20). Pocet klastrov, do ktorych roz-
delujem lokality potencidlnych zdkaznikov je 10 (k = 10). Kazda
stratégia generovania dummy zékaznikov sa vyhodnocuje pre miery
Stedrosti zo skaly G = {0.1, 0.2, ..., 1.7}. Vzniklo tak 1020 instancif
obohatenych o dummy zdkaznikov (20 zakl. inStancii x 3 stratégie x
17 hodno6t na $kéle Stedrosti). Pre kazdt inStanciu bolo spo¢itanych
10 rieSeni. Spolu 10 200 rieSeni obohatenych inStancii.

Ako referenény bod pre navrhnuté stratégie generovania dummy
zékaznikov sltZia namerané hodnoty metrik pre nultt stratégiu, ktord
ponechdva zakl. inStanciu nezmenend (vid obr. 5.4).

Algoritmicky riesi¢ firmy Wereldo je naimplementovany tak, aby
primarne minimalizoval u planu trds najazdent vzdialenost. Z tohto
doédovu podobne analyza vysledkov z experimentu sa primarne zame-
riava prdve na najazdent vzdialenost vo vztahu k poc¢tu obsltizenych
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Tabulka 5.3: Ladené parametre pre ostry experiment

Parameter Hodnota

Pocet zakl. inStancif n =20

Pocet klastrov k=10

Skala stedrosti G=1{01,02,..,1.7}
Pocet rieSeni pre inStanciu [ =10

Tabulka 5.4: Priemerné hodnoty metrik u planov trds bez dummy
zékaznikov

DoD Pocet vozidiel = Najazdena Pracovny ¢as (h)
vzdialenost
(km)

5 14.08 2264.27 94.93

10 12.8 2052.62 86.39

15 12.46 1829.69 81.80

20 12.6 2045.06 82.80

dynamickych objednavok. Do tivahy vSak budeme brat i pocet pouZi-
tych vozidiel i dal$ie metriky.

Prvym skiimanym vztahom je zavislost poctu obsltizenych objed-
navok od najazdenej vzdialenosti. Tato zavislost pre dant hodnotu
DoD je zachytend na obrdzkoch 5.2,5.3,5.4 a 5.5.

Prvym pozorovanim je, Ze prva stratégia pri DoD 15% a 20% vy-
tvara pri vysokej miere Stedrosti vo velkych klastroch tak velkych
dummy zakaznikov, Ze sa stdvajii neobsluzitelnymi, resp. velmi tazko
obslizitelnymi. To vysvetluje necakany pokles najazdenej vzdialenosti
spOsobeny tym, Ze niektoré zdkazky, ktoré riesi¢ nevedel zakompo-
novat do pldnu tras, ndm z neho vypadli. Napriklad pre DoD 20% v
11. instancii vznikne pri miere $tedrosti 1.4 dummy zdkaznik presahu-
juci maximalnu kapacitu u vSetkych vozidiel. Tato degradacia prvej
stratégie pri vyssich hodnotach DoD je postupna. Po¢ntic prvym neob-
slizenym dummy zdkaznikom v najva¢som klastri. Nasledne ako sa
zvy$uje miera Stedrosti, vznikaju privelky dummy zakaznici v dalsich
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Obr. 5.2: Zavislost poctu obsltZzenych dyn. objednavok od prejdenej
vzdialenosti (DoD: 5)
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Obr. 5.3: Zavislost poctu obsltZzenych dyn. objednavok od prejdenej
vzdialenosti (DoD: 10)
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Obr. 5.4: Zavislost poctu obsltZenych dyn. objednavok od prejdenej
vzdialenosti (DoD: 15)
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Obr. 5.5: Zavislost poctu obsltZzenych dyn. objednavok od prejdenej
vzdialenosti (DoD: 20)
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klastroch (alebo v dalsich inStanciach s o nie¢o men$im najvacsim
klastrom), a vypadéavajua z planu trés.

Druhym pozorovanim je fakt, Ze druh4 stratégia ma pri danej miere
Stedrosti vyrazne vysSiu prejdenti vzdialenost ako zvysSné stratégie.
To je dané tym, Ze v pripade druhej stratégie alokujeme pre dany
klaster nadmerny cas, ktory sltiZi na to, aby mohla byt potencialne
kazda paleta obsltZena inym vozidlom. Naopak prva stratégia je
schopnd obslazit niekolko dynamickych objedndvok uZz pri velmi
malej vzdialenosti prejdenej navyse.

Tretim pozorovanim je, Ze druha stratégia v znacnem miere domi-
nuje. Ked sa vSak druhad stratégia za¢ne bliZit k maximalnemu poctu
obsltiZenych objednavok, jej rast sa spomali vyraznejSie nez u tretej
stratégie, ktord ku maximalnemu poctu obsliZenych zakaznikov (v
poslednom tiseku) konverguje rychlejsie, resp. s nizSou najazdenou
vzdialenostou. Dominancia stratégie vzhladom na prejdent vzdiale-
nost viak eSte neznamena dominanciu vo vSeobecnosti.

Je taktieZ moZzné si vSimnut, Ze s rasticim DoD sa trendy uda-
vané stratégiami stdvaju stabilnejsimi. Variabilita, resp. rozptyly v
hodnotéach najazdenej vzdialenosti, si pomerne stabilné (vid B.1 a
B.2), majtic vacsi relativny dopad u nizsich DoD.

Druhym skiimanym vztahom je zavislost poc¢tu obsltZenych objed-
navok od poctu pouzitych vozidiel. Tato zavislost pre dant hodnotu
DoD je zachytend na obrazkoch 5.6, 5.7, 5.8 a 5.9.

Rovnako ako u zavislosti poc¢tu obsltizenych objednédvok od na-
jazdenej vzdialenosti, sledujeme ta istt degradaciu prvej stratégie
pri DoD 15 a 20% pri vyssich hodnotach miery Stedrosti. Podobne
sledujeme, Ze druha stratégia pri danej miere Stedrosti vyuZiva zna¢ne
viac vozidiel. Naproti tomu, prvé stratégia uz pri velmi nizkom pocte
vozidiel navyse dokéaZe obslaZit niekolko dynamickych objednavok.

Srastticim DoD sa trendy uddvané stratégiami stavajti stabilnej$imi,
¢o je dané poklesom rozptylu u poctu pouzitych vozidiel (vid B.1 a
B.2).

Pri porovnani stratégii je mozné si vSimnnuat dominanciu prvej a
tretej stratégie nad druhou stratégiou. Pricom prva stratégia pri DoD
15 a 20 % dominanciu strdca kvoli spomenutej degradacii. Naopak
dominancia tretej stratégie pri DoD 20 % je uz velmi vyrazna. Opit
musime brat do tivahy, Ze sa jednd len o dominanciu vzhladom na
jednu z metrik ceny, ktort zaplatime za obsltiZenie dynamickych
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Obr. 5.6: Zavislost poctu obslizenych dyn. objednavok od poctu pou-
zitych vozidiel (DoD: 5)
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Obr. 5.7: Zavislost poctu obsltZenych dyn. objedndvok od poétu pou-
zitych vozidiel (DoD: 10)
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Obr. 5.8: Zavislost poctu obsltiZzenych dyn. objedndvok od poctu pou-

zitych vozidiel (DoD: 15)
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Obr. 5.9: Zavislost poctu obsltiZenych dyn. objedndvok od poctu pou-

zitych vozidiel (DoD: 20)
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objedndvok. Rovnako je potrebné brat do tivahy, Ze algoritmicky riesic
tirmy Wereldo nema explicitne dant preferenciu pre nizky pocet
vozidiel.

Tretou skiimanou veli¢inou, ktora tizko stvisi s po¢tom pouzitych
vozidiel je priemerny pracovny ¢as pripadajtci na jedno vozidlo. Vo
védcSine pripadov je Ziadtce, aby vozidla i Soféri boli dostato¢ne vyta-
Zeni pocas celej pracovnej doby. Pri pohlade do tabulky 5.5 je mozZné
si vSimnut niz8i priemerny pracovny ¢as u druhej stratégie, rozdiel sa
stdva vyraznym pri vyssich DoD.

Tabulka 5.5: Priemerny pracovny ¢as jedného vozidla

DoD Priemerny Priemerny Priemerny
pracovny ¢as pracovny ¢as pracovny cas
pristr. I. (h)  pristr. II. (h) pristr. IIL (h)

5 6.59 6.33 6.53
10 6.65 6.11 6.62
15 6.54 5.85 6.52
20 6.54 5.65 6.54

Stvrtou a poslednou skiimanou veli¢inou je priemerny pocet ob-
slaZenych dynamickych objednavok pripadajtcich na jedno vozidlo
(vid obr. 5.10, 5.11 a 5.12). Tato informdciu sice ide priamo vy¢itat
uz z nacrtnutych grafov zobrazujucich zavislost po¢tu obsltizenych
dyn. objednavok od poctu pouZitych vozidiel, avSak tymto spésobom
lepSie vyniknt miery Stedrosti, pri ktorych dochddza k efektivnemu
vyuzitiu vozidiel pre obsluhu dynamickych objednavok.

U prvej stratégie vrchol nastdva pri miere Stedrosti 1 — 1.2. Vrchol
u druhej stratégie nastdva pri miere Stedrosti 0.5 — 0.6. Tretia stratégia
vrcholi efektivnym vyuzitim vozidiel pre obsluhu dyn. objednavok
pri miere Stedrosti 1.3. Pri pohlade na tito veli¢inu si v8ak je vhodné
uvedomit, Ze ndm nepodéva informéciu o tom, kolko vozidiel bolo
do obsluhy dyn. objednavok zapojenych. NeumoZniac detekovat ¢i
dyn. objednavky neobsluhuje len velmi malé mnoZstvo vybranych
vozidiel.

Merany ¢as behu simulécie pre jeden scenar prichodu dynamic-
kych objednévok je udany v milisekundéch, s priemernou hodno-
tou asi 9.22 ms. Jedna sa tak o relativne vypoctovo lacnt operéciu
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Obr. 5.10: Priemerny pocet obsltiZenych dyn. objedndvok pripadajua-
cich na jedno vozidlo (stratégia I.)
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Obr. 5.11: Priemerny pocet obsltiZenych dyn. objedndvok pripadajui-
cich na jedno vozidlo (stratégia II.)
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Obr. 5.12: Priemerny pocet obsltiZenych dyn. objedndvok pripadajui-
cich na jedno vozidlo (stratégia III.)

z hladiska ¢asu. Pre hruby prehlad, vygenerovanie jednej zdkladnej
inStancie, bez dummy zdkaznikov, trvé asi 14 sekiind, kde najdrahSou
operdciou je generovanie matic ¢asov a vzdialenosti medzi vSetkymi
potencidlnymi zdkaznikmi. Naopak obohatenie zdkladnej inStancie
o dummy zdkaznikov, kde uz ku generovaniu matic nedochadza je
¢asovo vyrazne lacnejSia operacia.

Pri sthrnnom pohlade na prvu stratégiu je mozné povedat, Ze jej
potencial spociva v schopnosti obslizit malé mnozstvo dyn. objednav-
kov s vynaloZenim relativne malého mnoZstva zdrojov. Jej hlavnou
nevyhodou je degradacia pri velkom mnoZzstve alokovanych zdro-
jov pre klaster, ¢co moZe byt problémov hlavne u nerovnhomerného
rozdelenia lokalit do klastrov, pri ktorom vznikne niekolko velkych
klastrov.

Druha stratégia vynikd vysokym poc¢tom obsltZenych dyn. objed-
navok za cenu relativne nizkej najazdenej vzdialenosti. Navrch méa
len tretia stratégia pri tesnom pribliZovani sa k obsltiZeniu vSetkych
objednavok. Nevyhodou druhej stratégie je tendencia vtiahnut do
planu tras velké mnoZstvo vozidiel aj za cenu toho, Ze vozidla buda
menej vytaZené, ¢o je typicky neziadtce.
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Tretia stratégia, rozdelenim zdrojov na normo-dummy zdkaznikov,
prekondva hlavné obmedzenie prvej stratégie, pricom jej pouzitim
nedochadza k nadmernému alokovaniu ¢asu v rdmci klastra ako pri
druhej stratégii. Oproti druhej stratégii mierne zaostdva v pocte obslu-
zenych dyn. objednavok vzhladom na prejdenti vzdialenost. Na druhej
strane vSak pri obsluhe pouZiva mensi pocet vozidiel. Na rozdiel od
druhej stratégie sa tesne priblizuje k obsltZeniu vSetkych dynamic-
kych objedndvok za niZ8iu cenu prejdenej vzdialenosti a pouzitych
vozidiel, ¢o moZze byt vyhoda v pripade skuto¢ne vysokej priority pre
obsluhu dynamickych objednévok.

Podrobnejsie vysledky z experimentu je mozné ndjst v pril. B, ktora
obsahuje rozptyly a smerodatné odchylky vybranych veli¢in, ako i
priemerné hodnoty metrik z dat zoskupenych podla DoD, stratégie a
miery Stedrosti.
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Tato diplomova praca sa chopila vyzvy prepravnej spolo¢nosti We-
reldo, vniest vac¢siu flexibiltu do planov tras, a to prechodom od rydzo
statického planovania k planom disponovanym k integracii dynamic-
kych objednévok prichadzajicich pocas diia. Umiestnenim dummy
zékaznikov, ktori predstavuja strategicky alokované zdroje pre ob-
sluhu dynamickych objednavok, do instancii statického MAVRP, praca
doplnila chybajticu funkcionalitu statického pldnovania oproti dyna-
mickému.

Za ucelom testovania a vyhodnotenia navrhnutych stratégii bol
vytvoreny komplexny rdmec. Na zdklade redlnych déat poskytnutych
tirmou Wereldo a s pouZitim datovych podkladov z OSM som na-
implementoval generator instancii statického MAVRP. Funkcionalita
generatora je rozsirend o schopnost generovat scendre prichodu dy-
namickych objednavok pocas diia. Navrhol som tri stratégie pre ge-
nerovanie dummy zdkaznikov, ktorymi boli inStancie obohatené. Pre
obohatené instancie boli spocitané plany trds s pouzitim algoritmic-
kého riegi¢a firmy Wereldo. Dalej som naimplementoval event-driven
systém, ktory simuluje realizaciu planu trés, a ktory slazil ako pro-
stredie pre testovanie efektivnosti navrhnutych stratégii. Realizacia
planu tras spociva jednak v aktualizacii statického planu v case, jednak
v stotoZiiovani prislych dynamickych objedndvok s dummy zdkaz-
nikmi umiestnenymi pozdiZ trds. Meranymi metrikami planu tras
boli pocet pouZitych vozidiel, najazdena vzdialenost, pracovny cas
a pocet obsltizenych dynamickych objednavok. Na zaklade tidajov
zaznamenavanych metrik som vyhodnotil stratégie a podal sthrnny
pohlad na potencidl i nevyhody pouZitia kaZzdej stratégie. V ramci
priloh diplomovej prace som zverejnil generator inStancii statického
MAVRP, ako i reprezentativne sady nim vygenerovanych inStancii.

Vysledky testov ukazali, Ze pridanie dummy zakaznikov do static-
kého planu trds vyrazne zvysuje jeho flexibiltu a disponibilitu prijimat
dynamické objedndvky. Testy rovnako ukazali nadklady spojené s pri-
jimanim dynamickych objednavok. Vysledky zo simulécie spolu so
Strukturovanym dizajnom experimnetu prinasaji hodnotné poznatky
o kvalitach jednotlivych stratégii odsktSanych pre najroznejsie dy-
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namické scendre, a pontkaji usmernenia pre implementdciu tychto
stratégii v skuto¢nom prostredsi.

6.1 Perspektivy dalsieho vyskumu

Praca ponuka Siroky priestor pre navdaznu akademicka ¢ vyskumni
¢innost. Bolo by moZzné bliZsie skiimat vhodnt volbu pre pocet klas-
trov, do ktorych st rozdeleni potencidlni zdkaznici vzhladom na DoD.
Pocet klastrov sa sice primédrne odvija od geografického rozpoloZenia
potencialnych zdkaznikov v oblasti, avSak stvisi aj s mnoZstvom zdro-
jov, ktoré v nich alokujeme (¢o sa prejavilo napr. v degraddcif prvej
stratégie pri vysokom mnoZstve alokovanych zdrojov v klastri). Vhod-
nym postupom by mohlo byt odrazit sa od Elbow metédy, ako metédy,
ktord ndm pontika mnoZinu vhodnych kandidé4tov. TAto mnoZzina by
v experimentoch sltuZila ako $kala pre pocet klastrov k.

Pre lepSie porovnanie ndkladov spojenych s obsluhov objednavok
znamych dopredu a dynamickych objedndvok by bolo moZzné postavit
vedla seba plan trds s dummy zdkaznikmi do ktorého st postupne
integrované dyn. objedndvky a plan tras, kde st vSetky objednavky
dopredu zndme. Takéto porovnanie by si vSak vyZadovalo vypocet
planu tras pre mnohé scenére, ¢o je vypoctovo drahd operécia na cas.
MoZnou cestou by bola efektivnejSia implementécia algoritmu pre
vypocet planu trds, zaloZend napr. na algoritme SISR.
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A Sdbory

Sacastou diplomovej prace st nasledujtice priloZené stibory:

1. dataset_tuning.zip, dataset_experiment.zip
Dataset pouZity pri nultom experimente (dataset_tuning.zip) a
ostrom experimente (dataset_experiment.zip). Kazdy dataset
obsahuje podmnoZiny kandidatnych lokalit pre potencidlnych
zakaznikov, zakladné instancie (bez dummy zdkaznikov) a sce-
nére prichodu dynamickych objednavok pocas dria. MnoZina
vozidiel pouzita pri experimentoch (ako citliva informécia) bola
nahradena mnoZzinou prototypnych vozidiel.

2. generator.zip
Adresér projektu, ktory obsahuje zdrojové kédy a iné stibory po-
trebné pre spustenie naimplementovaného generdtora. Adresar
tieZ obsahuje predgenerované subory s potencidlnymi zdkaz-
nikmi v jednotlivych krajoch CR.
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B Podrobné vysledky z experimentu

Tabulka B.1: Rozptyly v hodnotéach pre dany DoD a stratégiu

DoD  Strat. Rozptyl v najaz- Rozptyl v pocéte Rozptyl v po-
denej vzdiale- obsltizenych ob- c¢te vozidiel
nosti jednavok

5 1 48150.99 1.40 1.91

5 2 44318.89 1.22 1.71

5 3 47920.82 1.39 1.86

10 1 125643.90 1.96 1.6

10 2 99059.6 1.57 1.34

10 3 121055.22 1.89 1.55

15 1 26622.29 4.65 1.13

15 2 31251.94 1.70 1.2

15 3 27036.66 2.46 1.23

20 1 41357.90 9.85 1.54

20 2 59386.84 1.97 1.18

20 3 43006.53 3.17 1.08
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B. PODROBNE VYSLEDKY Z EXPERIMENTU

Tabulka B.2: Smerodatné odchylky v hodnotach pre dany DoD a
stratégiu

DoD  Strat. Smerodatna Smerodatnd od- Smerodatné
odchylka v na- chylka v pocéte odchylka
jazdenej vzdiale- obsliZenych ob- v pocte vozi-

nosti jednavok diel
5 1 219.40 1.18 1.38
5 2 210.48 1.10 1.31
5 3 218.92 1.18 1.36
10 1 354.46 1.40 1.26
10 2 314.87 1.25 1.16
10 3 347.93 1.38 1.24
15 1 163.17 2.16 1.06
15 2 176.75 1.30 1.10
15 3 164.45 1.57 1.11
20 1 203.36 3.14 1.24
20 2 243.74 1.40 1.09
20 3 207.38 1.78 1.04
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B. PODROBNE VYSLEDKY Z EXPERIMENTU

Tabulka B.3: Priemerné hodnoty jednotlivych veli¢in z dat zoskupe-
nych podla stratégie a miery Stedrosti (DoD: 5%)

Stratégia Miera 8ted- Pocet vozi- Najazdend Pracovny ObsliuZenych Cas behu

rosti diel vzdiale- cas (h) objednéavok (ms)
nost (km)

1 0.1 14.74 2338.06 97.78 2.42 7.88
1 0.2 15.04 2359.98 98.62 2.79 7.86
1 0.3 14.76 2381 98.66 3.48 7.70
1 0.4 15.14 2407.99 99.62 3.90 7.82
1 0.5 15.24 2416.56 100.03 4.19 7.73
1 0.6 15.36 2431.51 100.60 4.53 7.65
1 0.7 15.48 2441.66 101.04 4.71 7.67
1 0.8 15.52 2459.45 101.44 5.21 7.62
1 0.9 15.52 2483.75 102.33 5.50 7.51
1 1.0 15.74 2485.60 102.42 5.61 7.50
1 1.1 15.40 2502.12 102.68 5.83 7.67
1 1.2 15.70 2515.63 103.14 5.94 7.63
1 1.3 15.94 2527.58 104.10 6.20 8.13
1 1.4 15.90 2543.16 104.05 6.41 8.08
1 1.5 16.14 2555.67 104.26 6.49 8.17
1 1.6 16.30 2566.72 105.49 6.66 8.32
1 1.7 16.28 2583.57 106.18 6.83 8.25
2 0.1 15.60 2404.62 99.92 4.15 7.64
2 0.2 15.58 2413.03 100.72 4.58 7.70
2 0.3 15.62 2445.96 100.98 5.08 7.58
2 0.4 15.60 2450.32 101.16 5.27 7.69
2 0.5 15.78 2467.33 102.03 5.48 7.76
2 0.6 15.44 2485.03 101.64 5.78 7.73
2 0.7 15.90 2499.12 102.95 6.03 8.01
2 0.8 16.22 2532.20 104.52 6.29 8.31
2 0.9 16.76 2558.22 105.53 6.58 8.50
2 1.0 16.80 2560.16 106.06 6.68 8.44
2 1.1 16.94 2585 107.29 6.78 8.64
2 1.2 17.38 2596.17 107.71 6.92 8.62
2 1.3 17.48 2615.60 108.30 6.98 9.48
2 1.4 17.72 2639.66 108.76 7.13 9.59
2 1.5 18.14 2647.37 109.42 7.10 9.92
2 1.6 18.24 2675.47 110.56 7.19 10.24
2 1.7 18.70 2685.25 111.17 7.34 10.23
3 0.1 15.18 2409.40 99.38 4.41 7.70
3 0.2 15.58 2432 101.34 4.85 7.55
3 0.3 1350 2449.08 100.82 5.14 7.59
3 0.4 15.34 2454.16 101.39 5.28 7.63
3 0.5 15.82 2470.34 102.07 547 7.48
3 0.6 15.82 2472.73 102.48 5.64 7.64
3 0.7 15.58 2477.46 101.72 5.64 7.66
3 0.8 15.56 2489.90 101.58 5.81 7.67
3 0.9 15.62 2495.29 102.20 5.90 7.55
3 1.0 15.98 2503.36 103.12 5.90 7.53
3 1.1 16.08 2508.31 104 6.02 7.55
3 1.2 15.84 2529.24 103.43 6.14 7.53
3 1.3 15.96 2529.98 103.78 6.30 8.08
3 1.4 16.18 2543.97 104.43 6.43 8.17
3 1.5 16.18 2554.38 105.04 6.50 8.45
3 1.6 15.90 2559.77 104.32 6.58 8.49
3 1.7 16.54 2569.33 105.99 6.68 8.45
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B. PODROBNE VYSLEDKY Z EXPERIMENTU

Tabulka B.4: Priemerné hodnoty jednotlivych veli¢in z dat zoskupe-
nych podla stratégie a miery Stedrosti (DoD: 10%)

Stratégia Miera 8ted- Pocet vozi- Najazdend Pracovny ObsliuZenych Cas behu

rosti diel vzdiale- cas (h) objednéavok (ms)
nost (km)

1 0.1 13.30 2155.73 89.96 3.99 8.18
1 0.2 13.42 2195.80 91.19 5.19 7.92
1 0.3 13.68 2234.22 92.16 6.42 7.78
1 0.4 13.78 2277.54 93.33 7.27 7.78
1 0.5 13.94 2318.49 94.42 8.16 7.79
1 0.6 14.58 2371.80 96.24 9.07 7.65
1 0.7 14.46 2427.12 97.17 9.83 7.42
1 0.8 14.74 2458.14 98.11 10.53 7.68
1 0.9 14.86 2487.86 99.22 11.10 7.73
1 1.0 15.22 2527.24 100.44 11.76 7.71
1 1.1 15.16 2560.04 101.23 12.35 7.67
1 1.2 15.66 2593.11 102.61 12.81 7.71
1 1.3 15.48 2618.77 102.91 13.10 8.46
1 1.4 16.08 2660.63 104.45 13.58 8.42
1 1.5 15.92 2670.99 104.38 13.44 8.45
1 1.6 16.34 2686.93 105.34 13.63 8.44
1 1.7 16.78 2714.38 106.05 13.81 8.48
2 0.1 14.02 2255.17 93.00 7.09 7.73
2 0.2 14.12 2298.06 93.82 8.16 7.69
2 0.3 14.36 2349.05 95.47 9.25 7.99
2 0.4 14.74 2425.01 97.83 10.61 8.29
2 0.5 15.28 2476.88 99.76 11.65 8.55
2 0.6 15.94 2517.43 101.27 12.21 9.05
2 0.7 16.40 2568.10 103.07 12.78 9.30
2 0.8 16.62 2599.18 104.10 13.18 9.52
2 0.9 17.18 2637.78 105.53 13.44 10.00
2 1.0 17.66 2673.00 107.11 13.71 10.14
2 1.1 18.22 2701.29 108.48 13.82 10.48
2 1.2 18.76 2737.29 109.25 13.92 10.76
2 1.3 19.50 2786.56 111.23 14.15 11.88
2 1.4 20.04 2825.97 112.32 14.31 12.26
2 1.5 20.12 2849.92 113.03 14.35 12.50
2 1.6 20.92 2885.79 114.41 14.38 12.97
2 1.7 21.64 2904.39 115.93 14.46 13.22
3 0.1 14.22 2284.86 93.96 7.62 7.85
3 0.2 14.18 2305.10 93.54 8.25 7.63
3 0.3 14.18 2318.51 94.60 8.57 7.78
3 0.4 14.24 2338.86 9491 8.74 7.73
3 0.5 14.34 2373.91 96.13 9.33 7.72
3 0.6 14.36 2393.63 96.24 9.62 7.71
3 0.7 14.50 2434.66 97.57 10.32 7.84
3 0.8 14.72 2451.02 98.21 10.60 7.88
3 0.9 14.90 2486.46 98.85 11.03 8.00
3 1.0 14.90 2510.39 99.84 11.56 8.03
3 1.1 15.26 2552.72 100.88 12.17 8.06
3 1.2 15.48 2573.70 101.94 12.64 8.18
3 1.3 15.64 2600.65 103.48 13.06 9.18
3 1.4 16.28 2637.33 105.01 13.46 9.27
3 1.5 16.30 2650.38 105.28 13.66 9.35
3 1.6 16.14 2663.76 105.32 13.84 941
3 1.7 16.60 2688.40 106.48 14.01 9.61
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B. PODROBNE VYSLEDKY Z EXPERIMENTU

Tabulka B.5: Priemerné hodnoty jednotlivych veli¢in z dat zoskupe-
nych podla stratégie a miery Stedrosti (DoD: 15%)

Stratégia Miera 8ted- Pocet vozi- Najazdend Pracovny ObsliuZenych Cas behu

rosti diel vzdiale- cas (h) objednéavok (ms)
nost (km)

1 0.1 12.86 1994.02 85.54 5.61 8.24
1 0.2 13.28 2066.54 88.15 7.65 8.04
1 0.3 13.72 2137.76 89.87 8.92 7.99
1 0.4 14.04 2207.1 91.58 10.59 7.74
1 0.5 13.98 2268.19 93.31 11.92 7.90
1 0.6 14.30 2350.74 95.03 13.57 7.74
1 0.7 14.48 2422.37 96.87 14.95 7.76
1 0.8 14.94 2494.03 98.76 16.44 7.77
1 0.9 15.52 2562.2 101.21 17.97 7.84
1 1.0 15.88 2600.74 102.96 18.36 7.61
1 1.1 15.98 2643.31 104.03 18.52 7.63
1 1.2 16.36 2679.74 105.11 19.55 7.73
1 1.3 16.84 2702.52 106.3 20.27 8.68
1 1.4 16.56 2764.17 106.74 20.03 8.59
1 1.5 16.84 2783.63 107.64 20.56 8.61
1 1.6 16.76 2770.8 106.87 19.95 8.52
1 1.7 16.58 2734.77 106.3 18.97 8.41
2 0.1 13.38 2102.37 88.52 9.09 7.82
2 0.2 14.02 2227.34 92.17 11.59 8.24
2 0.3 14.56 2357.93 95.67 14.6 8.68
2 0.4 15.28 2479.41 99.25 17.43 9.14
2 0.5 15.94 2563.01 102.32 19.03 9.56
2 0.6 16.86 2624.01 105.34 20.13 10.16
2 0.7 17.66 2667.69 107.5 20.76 10.51
2 0.8 18.14 2724.8 109.76 21.1 11.19
2 0.9 18.98 2756.49 110.48 21.58 11.51
2 1.0 19.68 2822.55 112.53 21.9 11.82
2 1.1 20.68 2863.12 115.25 22.05 12.29
2 1.2 21.60 2935.75 117.47 22.31 12.82
2 1.3 22.58 2978.45 120.24 22.37 14.55
2 1.4 23.32 3020.46 121.81 22.5 15.08
2 1.5 24.40 3072.61 124.11 22.58 15.60
2 1.6 25.10 3121.67 125.9 22.62 16.20
2 1.7 26.10 3184.5 128.66 22.68 16.75
3 0.1 13.68 2140.48 90.23 9.63 7.83
3 0.2 13.68 2167.06 90.42 10.29 7.86
3 0.3 13.78 2195.49 91.45 10.62 7.75
3 0.4 14.08 2235.61 92.53 11.28 7.81
3 0.5 14.02 2278.69 93.24 12.44 8.07
3 0.6 14.42 2351.42 95.61 13.92 8.11
3 0.7 14.48 2411.41 97 15.22 8.23
3 0.8 14.98 2469.34 99.56 16.46 8.15
3 0.9 15.28 2513.89 101.38 17.59 8.61
3 1.0 15.78 2582.08 103.28 19.16 8.71
3 1.1 16.14 2610.04 104.44 19.95 8.86
3 1.2 16.80 2643.02 106.91 20.59 9.00
3 1.3 16.60 2675.13 107.03 21.19 10.18
3 1.4 17.10 2687.76 108.3 21.54 10.25
3 1.5 17.40 2723.45 109.35 21.79 10.39
3 1.6 17.74 2735.82 110.03 21.95 10.62
3 1.7 18.26 2753.84 111.48 22.24 10.78
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B. PODROBNE VYSLEDKY Z EXPERIMENTU

Tabulka B.6: Priemerné hodnoty jednotlivych veli¢in z dat zoskupe-
nych podla stratégie a miery Stedrosti (DoD: 20%)

Stratégia Miera 8ted- Pocet vozi- Najazdend Pracovny ObsliuZenych Cas behu

rosti diel vzdiale- cas (h) objednéavok (ms)
nost (km)

1 0.1 13.48 2222.55 88.98 7.39 8.29
1 0.2 13.88 2309.3 91.03 9.45 7.92
1 0.3 14.14 2404.63 93.9 11.44 7.57
1 0.4 14.30 2497.83 95.9 13.19 7.63
1 0.5 14.88 2599.12 98.98 15.39 7.68
1 0.6 15.02 2686.24 100.82 17.66 7.76
1 0.7 15.36 2779.77 104.03 19.72 7.74
1 0.8 16.06 2872.19 106.62 22.09 7.97
1 0.9 16.78 2972.35 110.12 24.4 7.89
1 1.0 17.22 3045 111.11 26.07 7.96
1 1.1 17.40 3087.7 111.49 25.44 7.94
1 1.2 17.70 3100.71 111.87 26.15 8.00
1 1.3 17.98 3121.93 112.8 25.50 8.67
1 1.4 17.68 3106.84 111.24 24.13 8.54
1 1.5 17.42 3045.55 109.92 22.72 8.43
1 1.6 16.52 2964.78 106.78 20.01 8.20
1 1.7 16.56 2955.16 106.62 19.07 8.12
2 0.1 13.80 2330.43 91.64 10.6 7.78
2 0.2 14.68 2515.98 96.75 15.55 8.52
2 0.3 15.36 2678.16 101.32 19.82 9.16
2 0.4 16.38 2830.17 106.36 23.44 9.86
2 0.5 17.46 2929.58 109.98 25.81 10.48
2 0.6 18.36 3010.62 113.22 27.04 11.36
2 0.7 19.56 3070.57 115.81 27.84 11.85
2 0.8 20.38 3133.35 117.91 28.32 12.38
2 0.9 21.70 3188.31 120.31 28.67 13.04
2 1.0 22.86 3243.39 124.14 29.01 13.62
2 1.1 23.74 3318.89 126.08 29.25 14.42
2 1.2 24.94 3385.25 128.49 29.43 15.14
2 1.3 26.28 3450.36 131.73 29.52 17.41
2 1.4 27.44 3513.4 134.32 29.6 18.09
2 1.5 28.66 3541.1 136.99 29.67 19.01
2 1.6 29.84 3620.63 139.58 29.77 19.90
2 1.7 31.12 3692.03 141.82 29.81 21.08
3 0.1 14.18 2357.55 92.49 10.88 7.73
3 0.2 14.26 2393.23 93.63 11.49 7.69
3 0.3 13.92 2427.16 93.72 11.99 7.58
3 0.4 14.36 2515.02 96.76 13.93 7.87
3 0.5 14.68 2571.17 98.25 15.27 8.09
3 0.6 15.16 2698.28 101.44 18.24 8.21
3 0.7 15.44 2784.56 104.8 20.82 8.52
3 0.8 15.70 2828.24 105.77 22.01 8.94
3 0.9 16.12 2910 107.93 23.93 9.07
3 1.0 16.58 3004.07 111.21 26.04 9.29
3 1.1 17.12 3046.97 112.61 27.06 9.55
3 1.2 17.62 3078.55 114.3 28.08 9.79
3 1.3 18.12 3121.73 115.23 28.57 11.03
3 1.4 18.36 3127.33 116.39 28.82 11.24
3 1.5 18.88 3143.79 116.97 29.03 11.46
3 1.6 19.46 3173.38 119.32 29.19 11.71
3 1.7 19.92 3195.08 119.69 29.33 11.91
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