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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zaméruje na problematiku meziobecni prepravy odpadu. Stézejni
Cast prace se zaméruje na vyvoj vypocetniho jadra uréeného k vytvoreni svozového planu
pro vybrané obce tvorici svazek. Vypoctové jadro bylo tvoreno tak, aby mohlo dojit
k jeho integraci do uzivatelsky privétivé webové aplikace. Tvorba vypocetniho nastroje
vychazi z teoretickych zakladi teorie grafli, matematického programovani a heuristickych
algoritmii. V rdmci prace byly vyvinuty diléi, na sebe navazujici algoritmy pro clusterovani
adresnich mist, navrh svozu pro vice typl odpadu s heterogennim vozovym parkem a
navrh svozu do nékolikatydenniho svozového planu. Predstaveny pristup byl testovan na
redlnych datech z existujiciho svazku obci v Jihomoravském kraji.

KLICOVA SLOVA

Preprava odpadu, operaéni vyzkum, heuristické algoritmy, shlukovani, svozova dloha,
planovani.

ABSTRACT

This diploma thesis focuses on the issue of inter-municipal waste transport. The main
part of the thesis focuses on the development of a computing core designed to create
a collection plan for selected municipalities forming a union. The computing core was
created so that it could be integrated into a user-friendly web application. The creation
of a computational tool is based on the theoretical foundations of graph theory, mathe-
matical programming and heuristic algorithms. In this thesis, consecutive algorithms for
clustering of address points, collection design for several types of waste with a heteroge-
neous vehicle fleet and for creating collection proposal for a several-week long collection
plan were developed. The presented approach was tested on real data from an existing
union of municipalities in the South Moravian Region.

KEYWORDS

Waste transportation, operational research, heuristic algorithms, clustering, vehicle rout-
ing problem, scheduling.
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1 Uvod

1.1 Motivace

Sbér a svoz odpadu hraje zasadni roli z pohledu celkovych nékladti v systému na-
kladani s odpady. V pripadé komunalnich odpadi (KO) je to o¢ekavatelné, protoze
jsou jednotlivé frakce KO shromazdovany obyvateli obvykle pobliZ jejich domovii.
Tato sbérna mista je pak nutné obslouzit svozovymi firmami, pripadné technickymi
sluzbami dané obce. Tlak na vyssi miru recyklace (popripadé energetického vyuziti)
KO je ukotven v balicku obéhového hospodétstvi EU (Circular economy package
— CEP [7]). Dil¢i milniky jsou déle promitany do legislativy jednotlivych ¢lenskych
statfi. Ceska republika nékteré body CEP jiz implementovala do neddvno vydaného
Zakona o odpadech (ZoO, 2021 [46]). Cile spojené s vyssi recyklaci KO maji za na-
sledek stale hustsi sbérnou sit, coz cely systém sbéru a svozu prodrazuje. Naklady
dale rostou se zvysujicim se poc¢tem separovanych frakei KO, které je nutné obvykle
svazet samostatné. Prikladem z nedavné doby je zavedeni sbéru oleji a jedlych tukii.
V jejich pripadé maji obce povinnost umoznit svym obc¢aniim separovany sbér od
roku 2021 (ZoO). Obdobneé bude nasledovat textilni odpad s terminem od roku 2025.
Ziskat konkrétni data o redlnych nékladech obci na sbér a svoz jednotlivych frakci
KO je obtizné, protoze se jedna o diskrétni smluvni informace se svozovymi firmami.
Voditkem mohou byt agregovana data vydana Institutem pro udrzitelny rozvoj mést
a obci, o.p.s. Na jejich webovych strankach jsou uvedena data z roku 2015 a starsi,
viz (IURMO [20]). S ohledem na jejich relativni aktudlnost tyto informace poskytuji
dostatecny vhled do této problematiky. Konkrétné primérné naklady v roce 2015
spojené se separaci papiru ¢inily asi 4200 K¢/t, u plastu priblizné 7100 Ké/t a u
skla asi 1950 K¢é/t. U smésného komunélnitho odpadu (SKO) to bylo v priméru
okolo 1500 K¢/t (pouze sbér a svoz). Aby bylo mozné data o nakladech uvedenych
vyse dostat do kontextu, je treba uvést primérnou produkeci na obyvatele pro tyto
frakce KO vyprodukované obcemi v roce 2015. V pripadé papiru se jedna o cca
30,4 kg/obyv., pro plast cca 11,7 kg/obyv., pro sklo 11,7 kg/obyv. a pro SKO cca
198,8 kg/obyv. (ISOH [2I]). Do roku 2019 se priumérné produkce na osobu zvysily
o cca 7 % u papiru, o cca 32 % u plastu, o cca 19 % u skla a v pripadé SKO klesla
produkce asi o 1,5 %. Posledni dostupnd data jsou z roku 2020, ale s ohledem na
pandemii covid-19 jsou data v tomto roce nevypovidajici. I kdyz se celkové mnozstvi
SKO s vyssi separaci odpadu snizuje, celkové se naklady na sbér a svoz KO rapidné
zvysSuji. Je tfeba doplnit, Ze jsou uvedeny pouze nékteré hlavni frakce KO. Napr.
v piipadé bioodpadu, u kterého narostla produkce o 59 % za poslednich 5 let na

63 kg/obyv., je narust nakladi extrémni. Jednd se navic o typ odpadu se sezon-



nim charakterem, pricemz hodnoty vyznamné kolisaji v pribéhu roku. Pro tento
typ odpadu jsou v posledni dobé zavadény samostatné sbérné nadoby a v budoucnu
bude tento trend pokracovat. Trend zvysujicich se nakladt spojenych s nakladanim
s odpady motivuje obce hledat nové sméry a koncepty ve zpracovatelskych retézcich.
Jednou z moznosti je tvorba svazkil obci, u nichz je mozné vyuzit vétsi vyjednavaci
sily pri komunikaci se svozovymi firmami. V pripadé vétsich svazkti obci je mozné
poridit vlastni svozova vozidla a obstaravat si svoz odpadu samostatné. Prikladem
takového svazku obci jsou [Technické sluzby Mala Hana s.r.o. (TSMH)| které byly
zalozeny v roce 2017. V roce 2022 maji TSMH pres 50 ¢lenskych obci. Svazky obci,

které si sami zajistuji svoz odpadu, musi vytvorit svozové plany. I v pripadé nizkych

jednotek svozovych aut (TSMH disponuje Sesti vozy) se jednd o pomérné obsahlé
svozové tuzemi s desitkami obci. PTi kombinovaném svozu vice frakei KO je jiz se-
stavovani planu slozité a je vhodné vyuzit sofistikovanych optimalizacnich ptistupii.
Dalsi komplikaci je pripadna zména ¢lent svazku, obvykle je znaény zajem novych
obci se do svazku zapojit. V takovém pripadé je tfeba cely svozovy plan upravit.
Navic se muze stat, ze pri navySeni poctu c¢lent svazku jiz nebude postacovat ak-
tualni vozovy park. Tento typ planovani, obzvlasté pro vétsi svazky, jiz neni mozné

efektivné vykonavat bez prislusnych vypoctovych nastroju.

1.2 Definice problému

Cilem je vyvinout optimaliza¢ni pristup pro tvorbu svozovych plant, ktery bude
zahrnovat nasledujici body:

o Vicekomoditni svoz odpadu, jmenovité: SKO, papir, plast, sklo, bioodpad,

kovy, textil, objemny odpad a jedlé oleje a tuky.

e Vice typtu svozovych vozu z pohledu objemové a hmotnostni kapacity.

» Kapacitni a ¢asové omezeni svozu.

o Riuzna koncova zafizeni pro kazdou frakeci odpadu a moznost existence vice

zatizeni pro jednu frakci.

e Rizna frekvence svozu pro jednotlivé frakce KO.

e Moznost vyhodnocovat svoz s ohledem na ocekavané zmény produkce KO.
Obce je tfeba reprezentovat vhodnym poctem uzlt s ohledem na kapacity svozovych
vozidel. S ohledem na nutné opakované planovani v akceptovatelném case je potieba
uzplisobit rozsah a zptsob feseni tlohy. Je mozné poskytovat pouze lokalni optima

reseni s ohledem na charakter problému.



1.3 Vybrané existujici publikace v této oblasti

Tvorba svozovych planu se bézné definuje jako tzv.|Vehicle Routing Problem (VRP)|

Tento typ algoritmu je bézné pouzivany v celé radé aplikaci a je mozné ho jesté zo-
becnit (Baldacci a kol. [1]). Konkrétni modely se zamétuji na riuzné problematické
¢asti — vice komodit (Cattaruzza a kol. [5]), vice typt vozidel (Gendreau a kol. [16]),
omezeni ¢asu (Braysy a Gendreau [4]). V pripadé komplexnéjsich problému nebo v
rozsahlejsich ulohach (Nucamendi-Guillén a kol. [35]) neni obvykle exaktni FeSeni
mozné a je tfeba vyuzit heuristického pristupu. Jak exaktnich, tak aproximacnich
pristupti pro feseni téchto tloh existuje celd fada (Laporte [31]). Rozsahlejsi re-
sersni publikace nabizi komplexnéjsi pohled do této problematiky (Laporte [32]), z
pohledu ¢asovych zévislosti (Gendreau a kol. [I7]) nebo z pohledu heterogenniho
vozového parku a vhodnych heuristikdch (Kog a kol. [27]). Obvykle, kdyz je fesen
konkrétni problém s redlnymi daty, je tfeba sestavit algoritmus tzv. ,na miru“, coz
je situace Tesend v této praci. Nicméné hlavni myslenky budou cerpany z vyse uve-
denych c¢lankt. Pokud by se jednotlivé svozové trasy resily zvlast a az nasledné se z
nich tvoril svozovy plan, takova situace vede na problém zvany scheduling. Pristup
zalozeny na schedulingu byl na zdkladé existujici literatury vybran pro aplikaci v
této praci. I pro tuto oblast jsou prezentovany ukazky kvalitné zpracované reSerse
na vyuzivané algoritmy a fesené problémy (Cebi a kol. [6]). Objevuji se i modely
a algoritmy Tesici oba problémy (svozové trasy a svozovy plan) soucasné (Nuortio
a kol. [36]), nicméné p¥i zohlednéni vsech poznatki z redlného provozu se jevi jako
vhodnéjsi tlohu rozdeélit (Tung a Pinnoi [41]). U rozsahlych tloh je navic obvykle
nutnd dekompozice, coz je vétsinou pripad obci s velkym poctem obyvatel. Protoze
v pripadé meziobecni prepravy odpadu nelze rozsahlou obec, nebo spise mésto, ob-
vykle rozumné reprezentovat jednim uzlem tak je tfeba obec rozdélit do vice uzli s
ohledem na produkci odpadu a kapacitu svozovych vozidel. Takové rozdéleni mize
byt navrzeno napt. pomoci shlukovacich algoritmi (clustering). Pro clustering exis-
tuje cela rada pristupt, nejcastéji se zakladaji na tzv. metodé k-means. Takovy typ
clusteringu v oblasti odpadového hospodarstvi je pouzit napr. v (Eghtesadifard a
kol. [I3]). Pro lepsi vhled lze opét uvést resersni ¢lanek na tuto oblast (Jambudi a
Gandhi [22]). Vyznamnou roli vSak hraji omezeni na velikost clusteri (Davidson a

Ravi [9]), a je tedy nutné aplikovat modifikované pristupy (Ganganath a kol. [15]).

1.4 Cile diplomové prace

Préce navazuje na vysledky diplomové prace (Zamazal [45]), kde byla data poskyt-
nutd z monitoringu svozu od TSMH podrobena statistické analyze. Dil¢éi vysledky

— statistické modely — slouzi pro tvorbu vstupnich dat v ramci implementace do



VRP algoritmti, ¢imz je zajisténa redlnost vystupu pro finalni konstrukei svozovych

plani pro svazek obci TSMH. Cile diplomové prace mohou byt rozdéleny do dvou

skupin. Hlavni cile, motivované predevsim body uvedenymi v zadani prace a definici

problému (viz vyse):

Reserse, vybér a aplikace existujicich nastroji a funkcionalit k feseni optima-
liza¢niho modelu dle definice problému.

Vytvoreni pristupu pro pravidla clusteringu mést a obci.

Sestaveni optimalizacniho modelu dle definice problému.

Tvorba heuristiky (v pfipadé potfeby vicestupniové) pro zajisténi fesitelnosti
rozsahlych tloh.

Implementace navrzenych algoritmt do vhodné zvoleného programovaciho ja-
zyka.

Analyza vysledki a ovéreni funkénosti vzniklé softwarové aplikace.

Vedlejsi cile, které souvisi s vyzkumnymi aktivitami Ustavu procesniho inzenyr-

stvi (UPI) — domovsky tstav vedouciho této zavérené préce):

Implementace vstupnich dat a statistickych modeli na zakladé dostupnych
informaci od UPL.

Navazan{ algoritmii na webovou aplikaci a komunikace pomoci formatu JSON[}
Vyuziti diléich vystupti/svozovych plani z vypoctu pro dalsi testovani a aktu-

alizaci komplexniho nastroje vznikajiciho na UPL

Text této diplomové prace je dale ¢lenén néasledovné. Kapitola 2 je se zabyva me-

todami pro tvorbu clusteri. Kapitola 3 fesi teoreticky pohled na VRP. Nasleduje

kapitola 4, ve které je teoreticky popsano sestaveni svozového planu pomoci Schedu-

ling tlohy. V 5. kapitole je popis vlastni implementace tloh a algoritmt z kapitol 2,

3 a 4. Posledni 6. kapitola uvadi pripadovou studii pro svazek obci TSMH a mozny

dalsi vyvoj.

1 JavaScript Object Notation



2 Clustering

Clustering nebo také cCesky shlukova analyza ¢i clusterova analyza je statisticka
metoda, kterd slouzi ke klasifikaci objekti. V ramci této diplomové prace budou
vyuzivany nazvy clustering pro samotnou analyzu a cluster pro jednotlivy shluk
bod1.

Everrit [14] uvadi, ze schopnost klasifikace objekt do skupin/shlukii/clusteru je
dilezitou soucésti civilizace od jejiho poc¢atku, kdy si uz prvni lidé museli uvédomo-
vat podobnosti mezi jedlymi rostlinami ¢i rozdily mezi agresivnimi a neagresivnimi
zvitaty, takovych prikladii bylo, a i nadéle je mnoho. V dnesni dobé je klasifikace ob-
jektu vyuzivana na denni bazi bez toho, aniz si to uvédomujeme, jelikoz rozliSovani
je jednim ze zakladnich kamenti kazdého jazyka, v ramci néhoz ndm jednotliva slova
pomahaji vyjadfovat nase myslenky. Podstatna jména slouzi k rozdéleni objektti do
ttid s podobnymi vlastnostmi, napiiklad slovo stromy pod sebou sdruzuje rostliny s
dfevénym stonkem (kmenem), jako dub, lipa atp. Na tomto prikladu lze tedy vidét,
Ze pojmenovani je ve své podstaté synonymum pro klasifikovani/klasifikace, a tedy
pro clustering.

Klasifikace objekti je tedy nedilnou soucasti civilizace a je dilezitou soucasti
mnohych védeckych odvétvi. Velké uplatnéni ma napriklad v biologii, kde se skryva
pod nazvem taxonomie, coz je véda zabyvajici se klasifikaci organismu. Jako dalsi
priklad klasifikace mize poslouzit periodicka soustava prvki, kterd méla velky dopad
na lidské porozuméni atomu.

Je tedy zfejmé, ze clustering je, byl a bude dilezitou soucasti lidstva, a proto
budou v nésledujici ¢asti popsany dva zakladni algoritmy K-means a DBSCAN,
které se ke clusterovani pouzivaji, budou shrnuty jejich aplikace, vyhody a nevyhody.
Tyto algoritmy byly vybrany, jelikoz se staly inspiraci pro finalni algoritmus, ktery
je pouzit v kapitole [5| v ¢asti[5.1]

7, dvodu rychlosti vypoctu je pro clustering na pouzitych datech nutné trans-
formovat zemépisné souradnice, zpusobu, kterym to lze udélat, se vénuje nasledujici

¢ast.

2.1 Krovakovo zobrazeni

Problematika

Vzhledem k podobé problému, kterym se tato diplomova prace zabyva, je zrejmé, ze
je potfeba znat vzdalenosti mezi vybranymi body na Zemi. Data, se kterymi se pra-
cuje, maji ur¢enou zemépisnou Sirku i délku, a lze tedy mezi nimi zjistit vzdalenost.

Idealni situace by byla znat vzdalenosti mezi body na silnicich a ty poté rozdélit do



mensich clusterti, ¢emuz se podrobnéji vénuje pravé tato kapitola, a na nich resit
ulohu VRP . Pro nevelké mnozstvi bodii neni problém silni¢ni vzdalenost zjistit.
Pro dva body se napriklad dvakrat jednoduse klikne v libovolné mapové aplikaci, a
ta zobrazi vzdalenost mezi nimi. Ovsem pii problému, kterym se zabyva tato prace,
kdy se pracuje s tisicovkami adresnich bodi, ruéni zadavani souradnic nedava smysl.
Existuji samoziejmé nastroje, které umi vyhodnotit vzdéalenosti po silnicich mezi
vétsim mnozstvim bodt, jednim z takovych je napitklad APIP od mapy.cz. Oviem
ani tyto aplikace nejsou vhodné pro ziskani plné matice vzdalenosti mezi vSemi
body, pro¢ tomu tak je, je popsano v kapitole [5 v ¢dsti 5.1} Této API je vyuzito v
casti VRP, jelikoz se zde pracuje s mnohonasobné mensim poctem bodl nez v c¢asti
clusteringu, kde je potfeba rozdélit velké mnozstvi bodit do mensich clustert podle
vzajemnych vzdalenosti. Vzhledem k tomu, Ze jednotlivé clustery nebudou nikterak
velké a snahou bude mit v jednotlivych clusterech body co nejblize od sebe, tak se
muze pocitat se vzdusnou vzdalenosti na Zemi a vznikld chyba vyrazné neovlivni
reseni.

Otazkou nyni je, jak nejlépe ziskat nejkratsi vzdalenost mezi dvéma body na

Zemékouli, takzvanou ortodromu. K tomu se vyuziva napriklad haversine formule:

hav (i) = hav(ps — 1) + cos(p1) cos(ps)hav(Ag — A1) (2.1)

kde
o d — vzdéalenost mezi dvéma body na Zemi
e r — polomér Zemé
e ¢ — zemépisna sitka
e\ — zemépisna délka
Pro funkci haversine plati:

hav(f) = sin? <g) — 1_0208@

Vzdalenost d 1ze poté vyjadrit nasledovneé:

- Ag — A
d = 2r arcsin <\l sin? (8022('01) + o8 1 - €oS 1 - sin? < 2 2 1)) (2.2)

Timto se tedy dostane vzdalenost 2 bodu na zemékouli. Z vypocetniho hlediska pti

vyuziti dnesnich pocitaci se nejedna o zadny velky problém ani pro vétsi mnozstvi
bodt. Existuje vsak jesté rychlejsi feseni, kterého se dosdhne pomoci Krovakova

zobrazeni.

2 Application Programming Interface



Toto zobrazeni vzniklo jiz v roce 1922 a jedné se o konformni kuzelové zobrazeni
v obecné poloze a vzniklo jako soucast referencniho systému jednotné trigonomet-
rické sité katastraln{ (S-JTSK). Pfednosti tohoto zobrazen je, Ze dokéze pro Ceskou
republiku prevést polohu ze sféry do roviny, pficemz zachovava vzdalenosti ([29]). Na
takto prevedené souradnice jiz 1ze aplikovat znama Euklidova vzdalenost definovana

jako:

d(p.q) = /(1 — @)? + (p2 — go)? (2.3)

Je ztejmé, ze Euklidova vzdélenost je na vypocet jednodussi nez haversine formule,
cely vypocet se tedy touto tupravou urychli. Transformovana data se nyni mohou
rozdélit do clusterti. Tato transformace slouzi pouze ke zjednoduseni a k zrychleni
vypoctu a nejedna se o nutnou akci, kterd by musela byt provedena, aby dalsi

vypocty mohly pokracovat.

2.2 Zakladni poznatky

S pojmem cluster se ¢asto pracuje na intuitivni drovni, Sarmanova [39] popisuje
cluster jako mnozinu objekti O = {O1,0,,...,0,,}, které jsou zadané realnymi
atributy. Clustering poté zkouma4, zda existuji podmnoziny mnoziny objektt O, ve
kterych jsou jednotlivé objekty podobné ostatnim prvkim z podmnoziny a rozdilné
oproti objektiim z ostatnich podmnozin. Clustering tedy neni jednim vSemocnym
algoritmem, ale jedna se o mnoho riznorodych metod. Vybér metody zavisi na
pozadovaném typu vysledkii, na typu dat, nebo tireba na definici clusteru.

Pred popsanim konkrétnich metod je na misté zavést nékteré pojmy a ujasnit si
problematiku clusteringu.

Zakladni problémy pii feSeni clusteringu podle Sarmanové [39] jsou:

o Vybér atributi pro popis podobnosti objektti a tomu odpovidajici vybér zpt-
sobu, jak tyto atributy zmérit. Nejcastéji se pouzivaji napriklad koeficienty
korelace nebo metriky.

e Definice clusteru.

e Pocet clustert rozkladu a pocatecni rozklad.

o Vzdalenost clusterti.

Casty atribut, ktery se vyuziva, je vzdalenost objekti. Pro méfeni vzdalenosti se
vyuzivaji metriky a volba metriky zavisi na daném typu dat. V této diplomové prace
bude vyuzivana euklidovska metrika, jelikoz pro studovany pripad nejvice vyhovuje
potiebé zjistit vzdalenost mezi body, blizsi popis se nachazi v kapitole [ v ¢asti[5.1]
Jak uz bylo zminéno clusterovacich algoritmi je mnoho a jdou rozdélit do nékolika

zakladnich skupin skupin. Mezi nejpouzivanéjsi skupiny patii:



Algoritmy zaloZené na rozdéleni oblasti

Do této skupiny patii jiz zminény K-means. Zakladni myslenkou téchto algoritmu
je povazovani sttedu vybranych dat za stfed clusteru a poté pritazovani nejblizsich

bodu k nému.

Algoritmy zaloZzené na hierarchii

Tyto metody jsou postavené na konstrukci hierarchie v datech. Myslenka je nasle-
dujici: kazdy jednotlivy bod lze na zacatku povazovat za samostatny cluster, poté
se vzdy spoji dva nejblizsi clustery a toto se opakuje do doby, nez se vytvori je-
den velky cluster. Tento postup lze aplikovat i z opacného konce, tedy od jednoho

velkého clusteru, ktery se bude délit na mensi.

Algoritmy zaloZzené na hustoté oblasti

Myslenka algoritmt z této skupiny spociva v seskupeni bodii z oblasti s vysokou
hustotou do stejného clusteru. Vyhodou je efektivnost, a vhodnost pro jakykoliv
tvar, ktery se v datech muze objevit. Nevyhodou je nutnost mit data s rovnomérné

rozlozenou hustotou prvki, a také vysoka zavislost na vstupnich parametrech.

2.3 K-means

K-means clustering, v cestiné také k-praimeért, je ve své podstaté jednoduchy, ale

zaroven hojné vyuzivany, algoritmus pouzivany ke klasifikaci objektii do clusterii.
Jedna se o iterativni metodu nehierarchického clusterovani, ktera rozdéluje mno-

zinu s n objekty do k > 2 clusteri tak, ze objekty v jednotlivych clusterech jsou

sobé podobné a zaroven rozdilné oproti prvkim z ostatnich cluster.

2.3.1 Formulace dlohy

Cilem K-means je najit pro mnozinu n bodi {z;};_, € R? k centroidi {c;}*_,

takovych, ze celkova suma vzdalenosti mezi body a jim odpovidajicich centroidi je

k

minimalni. KdyZ se mnozina bodi nélezici centroidu j oznaéi jako {I';}7_,, tato

mnozina bodi se nazyva cluster, tak celkovd suma vzdalenosti f(c;,I';) je:
k
f(Cj7 F]) = Z Z d(a:“ Cj) (24)
j:l ieFj

Rovnice 1’ je ucelova funkce, kterd je zavisla na centroidech {Cj}§:1 a na clus-
terech {I'; }?:1- Funkce d(z,y) znaci néjakou vybranou metriku, méfici podobnost

(vzdélenost) mezi x a y. Cilem je poté funkci [2.4 minimalizovat.
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2.3.2 Algoritmus

K-means 1ze jednoduse popsat néasledujicim algoritmem. Vzhledem k faktu, ze vy-
sledné Teseni zavisi na pocateéni volbé centroidii, kterda je provedena nahodnym

vybérem, tak se jedna o nedeterministicky algoritmus.

Algoritmus 2.1 K-means

Vybrat pocet clustert k.

Néhodné umistit centroidy ¢y, ca, ..., ¢k

Pro kazdy prvek najit nejblizsi centroid
Priradit kazdy prvek jeho nejblizsimu centroidu

Pro kazdy cluster 1, ..., k spocitat novy centroid (napt. praumeér vsech prvku)

Opakovat kroky 3-5 dokud nebude splnéno kritérium optimality, nebo do presné

stanoveného poctu iteraci

Aby algoritmus mohl skon¢it, musi byt definovany podminky, za kterych algo-

ritmus ukondi sviij vypocet.

Kritéria ukonceni algoritmu

K-means algoritmus ma tii zakladni podminky pro své ukonceni
1. Nové vypocitané centroidy se nelisi od predchozich (napft. rozdil v jejich poloze
je mensi nez zadand tolerance).
2. Jednotlivé objekty zustavaji ve stejnych clusterech béhem iterovani.
3. Je dosazeno maximalniho poctu iteraci.
Na obrazku je znazornéna jednoducha grafickd interpretace zédkladni myslenky

K-means algoritmu.

11
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Obr. 2.1: K-means algoritmus [25]

k prvnich centroidi, které byly ndhodné vybrany z dostupnych bodi
[2.1B} Vytvorii se k clusteru tak, ze kazdy bod se pfifadi nejblizsimu centroidu
2.1t Vypocitani novych centroidu

2.1d} Kroky z obrézku[2.1bla 2.1 jsou opakovany, nez nastane nékteré z kritérii

ukonceni algoritmu.

2.3.3 Centroidy

V predchozi ¢asti byl nékolikrat zminén pojem centroid, je tedy vhodné se nyni
zamérit vymezeni pojmu. Pojem centroidu mtize byt intuitivné jasny. Centroid, nebo
kolem kterého se shlukuji ostatni body. Neni ovsem jednoznac¢né definice toho, jak
by mély centroidy vypadat, jelikoz jejich podoba se odviji od typu dat, které se
chtéji clusterovat. Strucné by Sel centroid popsat jako imaginarni nebo realny bod
v datech, reprezentujici stted clusteru. Pro data, kterda jsou pouzita v této praci,

tedy pro adresni body s presné danymi zemépisnymi souradnicemi, je nejjednodussi
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volbou centroidu aritmeticky priumér zadanych zemépisnych souradnic vsech bodt v
daném clusteru. V pripadé, ze o datech jsou znamy dalsi informace, jako napriklad
pocet obyvatel ke kazdému bodu, tak vhodnéjsi volbu muze byt vazeny aritmeticky
prumér. Diky pouziti priméru je pravdépodobnost trefeni se do bude, ktery neni
obsazeny v datech, taktka stoprocentni. To v zavislosti na feseném problému neni
zadouci, lze to vyresit pouzitim varianty K-means clusteringu zvané K-medoids. K-
medoids algoritmus pouziva skutecny bod z dat jako reprezentanta centra clusteru,
medoid je tedy bod nejvice ve stredu clusteru s minimalnim souc¢tem vzdalenosti k

ostatnim bodtm v daném clusteru (Jin [23])

Inicializace centroidi

V predchozi ¢asti je napsano, ze centroidy se vyberou nahodné z dostupnych dat, to
vSak mize vést k problému zobrazeném na obrazku 2.2} kde jsou centroidy zobrazeny

¢ernymi body.
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Obr. 2.2: Spatn4 inicializace centroidi [24]

Na obrazku vyse lze vidét tfi kompaktni shluky bodi, proto je prirozené data
clusterovat na tti clustery. Nastala zde vSak situace, kdy se pti ndhodném vybéru po-
¢atecnich centroidi vybraly dva body blizko sebe (z modrého a ze zlutého clusteru)
a poté jeden vzdaleny bod nékde ze zeleného clusteru. Na takto vybranych centro-
idech se dostane pravé reseni zobrazené na obrazku a od pohledu je jasné, ze
takové TeSeni neni zrovna idedlni. Tomuto problému se snazi predejit K-means+-+
algoritmus. Jedna se o stejny algoritmus jako klasicky K-means, az na pocatecni
vybér centroidl, ktery probiha podle nasledujiciho algoritmu [2.2

Pri aplikaci této inicializace poc¢atecnich centroidii na stejné data jako na obrazku
2.2 feseni vyjde, tak jak je zobrazené na obrazku [2.3
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Algoritmus 2.2 K-means++

1: Ndhodné vybrat prvni centroid

2: Spocitat vzdalenosti vybraného centroidu ke vSem ostatnim bodtm a bod, ktery
lezi nejdale, tak vybrat jako dalsi centroid

3: Vytvorit clustery tak, ze ostatni body se pritadi nejblizsimu centroidu

4: Bod, ktery je nejdal od svého centroidu, zvolit jako dalsi centroid

5: Opakovat kroky 3 a 4 do doby, nez se najde pozadované mnozstvi centroidi.
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Obr. 2.3: Dobré inicializace centroidu [24]

Na obrazku Ize tedy vidét, jak dopadne clustering pri inicializaci poc¢atecnich
centroidit pomoci K-means++ algoritmu, a je snadno viditelné, ze clustering ten-
tokrat dopadl podle oc¢ekavani, tedy tii vyrazné shluky bodu byly rozdéleny do tii
clustert. Vlastni implementace K-means++ algoritmu v jazyce python je ukazana
v kapitole [o], v ¢asti[5.1}

2.4 DBSCAN

Pri fazi vyvoje clusterovaciho algoritmu bylo uvazovano nad vicero algoritmy nez jen
K-means, jednim z nich je i tzv. DBSCAN (akronym z anglického ,Density-based
spatial clustering of applications with noise“). Jedna se o clusterovaci algoritmus
pouzivany ke zpracovani obrazu, strojovému uceni, data miningu a v mnoha dalsich
odvétvich. Tento algoritmus je zalozeny na hustoté prvkua v prostoru. Everrit [14]
popisuje DBSCAN jako algoritmus slouzici ke klasifikovani objektii do clustera podle
hustoty oblasti. Stru¢né feceno shlukuje k sobé prvky, které jsou blizko sebe, a

vyznacuje outliery, které lezi v oblastech s nizkou hustotou.
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2.4.1 Algoritmus

Algoritmus mé dva vstupni parametry [11]:
1. e-okoli, které definuje oblast s polomérem ¢ od objektu.
2. m — minimum poctu bodt, aby oblast byla povazovana za hustou.
Po ukonceni algoritmu je kazdy bod mozno popsat jako jadro, hranice, nebo Sum.
e bod je jadro, jestlize v jeho e-okoli je alespon m bodu.
e bod je hranice, jestlize v jeho e-okoli je alespon jedno jadro.
e bod je Sumem, jestlize neni ani jadro ani hranice a v jeho e-okoli je méné nez

m bodu.

bod jadra

Sum/outlier bod hranice

-

O O ~ 4

S =™

Obr. 2.4: Klasifikace DBSCAN bodu [11]

Kroky algoritmu: Necht X = {z1,z,...,x,} je mnozina bodu z datového sou-
boru. DBSCAN poté potiebuje dva vstupni parametry, a to: € pro vytvoreni e-okoli

a minimalni pocet bodt m aby byl vytvoreny cluster.

Algoritmus 2.3 DBSCAN
1: Vybrat libovolny bod x;, kde i = 1,2, ..., n, ktery jesté nebyl vybran.

2: Jestlize v e-okoli vybraného bodu je alespon m dalsich bodi, tak vSechny tyto
body jsou uvazovany jako soucast stejného clusteru, v opa¢ném pripadé, kdyz
je v e-okoli méné nez m bodi, tak je bod oznacen jako outlier.

3: Opakovat kroky 1-2 dokud nebudou navstiveny vsechny body.

Zéakladni DBSCAN algoritmus je jednoduchy k naprogramovani a zvlada praco-
vat s clustery riznych tvart, jak uz bylo zminéno, tak nevyhodou je spatna apliko-

vatelnost na data, ve kterych jsou oblasti s rozdilnou hustotou bod.
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2.5 Shrnuti

VySe popsané algoritmy jsou zdkladnim tivodem do clusterovaci problematiky. I pies
to, ze se jedna ve své podstaté o velice jednoduché metody, tak obé maji hojné
vyuziti. Béhem vyvoje konec¢ného algoritmu popsaného v kapitole [5| se oba staly at
uz vetsi, v pripadé K-means, nebo mensi, v pripadé DBSCAN, inspiraci. Nakonec se
vzhledem k podobé problému, kterym se tato prace zabyva, ukazalo, ze pro potiebu

aplikace by mohl stacit K-means++ clustering, diuvody jsou shrnuty v kapitole 5
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3 Vehicle routing problem

VRP je zobecnénim klasické optimaliza¢ni tlohy obchodniho cestujiciho -

ISalesman Problem (TSP)| TSP ma ve své podstaté velice jednoduché zadani, ve

kterém je cilem najit nejkratsi moznou cestu mezi jednotlivymi body, které mé
obchodnik obslouzit s tim, ze kazdou cestu mezi jednotlivymi body mtze absolvovat
pouze jednou. TSP se zabyva cestou jednoho obchodniho cestujiciho. Rozsiteni s
nazvem Vehicle Routing Problem (VRP) tuto tlohy rozsitfuje o situaci, kdy je k
dispozici vice obchodnich cestujicich. Jak z nazvu vyplyvd, jedna se o tlohy, ve
kterych hlavni roli hraji vozidla, ktera zastavaji funkci obchodniho cestujiciho z TSP.
Cilem VRP neni najit optimalni trasu pro jedno vozidlo, ale najit idedlni kombinaci
tras trasy pro specifikovany pocet vozidel, ktera vSsechna zacinaji v pocatecnim uzlu
a jejich trasy nemaji, kromé pocatecniho bodu, zadny spoleény bod.

Historie VRP sahda do padesatych let dvacatého stoleti, kdy byla zvefejnéna vari-
anta ,'Truck Dispatching Problem® pro homogenni vozovy park, ktery z centralniho
depa obsluhoval ¢erpaci stanice s co nejmensi najetou vzdélenosti. Pozdéji byla tato
uloha zobecnéna na tlohu linearni optimalizace, ktera se vyuziva v logistice.

Ptvodné navrzené modely jsou samoziejmé jednodussi nez soucasné vyuzivané
VRP modely, které se snazi pojmout komplexity realného zivota jako, dopravni
situaci, pracovni dobu, dynamickou poptavku atp. (Braekers a kol. [3]).

V této diplomové praci je VRP uveden z toho diivodu, Ze 1ze aplikovat na svoz
odpadu, ve kterém z centralniho depa vyjizdi popelaiska auta, aby svezla odpad
od lidi, a z provoznich duvodi je zadouci, aby trasy téchto aut byly co nejkratsi a
obecné, aby provozni naklady byly co nejmensi. Vyznam VRP pro tuto praci je blize
uveden v kapitole 5] v ¢asti [5.2]

3.1 Zakladni poznatky

Jak uz bylo zminéno, tak VRP je rozsitenim tlohy TSP, pro tplnost bude tedy uve-

dena nejdriive formulace TSP, kterou Williams v [43] uvadi néasledovné:

Necht mésta k navstiveni jsou oéislovana 0,1, 2,...,n, pak bindrni proménna d;; je
zavedena takto:
1 kdyz existuje prima cesta mezi mésty 7 a j
W= .
0 jinak
a ¢;; ur¢uje vzdalenost (nebo cenu) mezi mésty i a j.

Cil je pak jasny, a to minimalizovat Gcelovou funkei. Uloha je tedy formulovéna

17



nasledovné:

min C;ii04i 3.1
_ 2 Cig%;
i

Y dy=1, i=0,1,..,n (3.2)
j=0
i#]
Z(Sij = 1, ] = O, 1, ,n (33)
7

Podminka ifk4, Ze pravé jedno mésto musi byt navstiveno po mésté i a pod-

minka urcuje, ze pravé jedno mésto musi byt navstiveno pred méstem j.
Vyse uvedend formulace je opravdu jen zakladni verze TSP. Casto se uvazuje vice

podminek pro zpresnéni ulohy reprezentujici skutecnost. Ovsem i tato jednoducha

formulace stac¢i k zavedeni tlohy VRP.

3.2 Rozsireni na VRP

Cilem té nejzakladnéjsi tlohy VRP je napldnovat trasu pro néjaké mnozstvi vozi-
del, tak aby byli obslouzeni vsichni zakaznici. Oproti TSP, kde stacilo najit poradi
zakaznikl, ve kterém se vSichni navstivi, tak cilem ve VRP je naleznout doptedu
neznamy pocet tras pro znamy pocet vozidel (ne vSechna vozidla musi byt vyuzita).
I ve VRP plati, ze ke kazdému zakaznikovi je znama poptavka a kazdy zédkaznik je
navstiven prave jednou. Zakladni model ovsem nereflektuje redlnou situaci, jelikoz se
v ném neuvazuje omezena kapacita vozidel a stejné tak se neuvazuji casova omezeni,
jako napriklad pracovni doba Tidi¢i, proto v nasledujici ¢asti bude uveden model,
ve kterém je zahrnuta omezena kapacita vozidel. Tento rozsiteny model je nasledné
v kapitole ], v ¢asti rozsifen jesté o Casové omezeni, pravé z duvodu zahrnuti

pracovni doby.

Goel a Maini v [I§] predstavuji VRP jako orientovany graf G(V, E), kde
V = {wvg,v1, ..., v, } je mnozina uzli (zdkazniki), které se maji navstivit z depa vy a
E = [{vi,v;}, (4,j) =0,1,2,...,n,i # j] je mnozina hran, které spojuji uzly i a j. Za
predpokladu homogenni flotily vozidel, tj. vozidel se stejnou kapacitou, se dostava

nasledujici ucelova funkce:
N N V

min Z Z Z dijxijv (34)

i=0 j=0 v=0
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a tyto podminky:

vV N

Y>> 3y, <V proi=0, (3.5)
v=1j=1

v N

Y wijp=Y zjw<1 proi=0ave{l, ., V} (3.6)
v=1 j=1

Vv N

szijv =1 proie{l,.., N}, (3.7)
v=1 j=0

vV N

Y>> wij=1 proje{l,.,N}, (3.8)
v=1 =0

N N

> Y wijp<g prove{l,.. V} (3.9)

I
[e=]
W.
[e=]

1 kdyz vozidlo po obslouzeni zakaznika ¢ jede primo k zakaznikovi j
700 jinak
V' — celkova velikost vozového parku
N — pocet zakaznikl k navstiveni
¢; — poptavka zdkaznika i (i=1,2,..., N
co — depo
d;; — vzdalenost mezi zdkazniky i a j

¢, — maximalni kapacita vozidla

Cilem je nyni minimalizovat tucelovou funkci danou vztahem pri splnéni
podminek az . V tcelové funkci se minimalizuje celkova vzdéalenost, ktera
by ovSem sla nahradit napr. casem nebo cenou za prepravu. Podminka zajistuje,
7e na vsechny trasy bude pouzito maximalné V vozidel. Diky omezeni se zajisti,
ze startovaci a koncové misto je stejné pro kazdé vozidlo. Podminky a
zaruCuji, ze kazdy zdkaznik se navstivi pravé jednou. A nakonec podminka ((3.9)
zajistuje, ze suma poptavek zakazniki na trase nebude vyssi nez kapacita vozidla
vybraného pro danou trasu.

Na nésledujicim obrézku[3.1]si je mozné prohlédnout jednoduchou ilustraci feseni

VRP modelu pro 15 zdkazniki a 4 vozidla na orientovaném grafu.
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Obr. 3.1: VRP [19]

Tento model je jednou ze zédkladnich variant VRP, na které ovsem stavi mnohé
dalsi a stejné tomu tak bude i v c¢asti kde budou do modelu zahrnuta ¢asova

okna, ve kterych bude mozno provadét sbér odpadu.

3.3 Varianty VRP

Jak uz bylo zminéno, tak vyse uvedeny model neni tou nejzakladnéjsi verzi tlohy
VRP, jedna se totiz o takzvany Capacitated Vehicle Routing Problem. Kromé této
varianty existuje ovSsem tada dalsich, které v sobé zahrnuji rtizné aspekty potieb

realného svéta, Goel a Maini [I8] uvadi napf. nésledujici varianty.

VRP s casovymi okny

Jednim z rozsitenich je VRP s casovymi okny tzv. Vehicle Routing Problem with
Time Windows. V tomto pripadé ma kazdy zakaznik presné stanovenou dobu, ve
které muze byt navstiven. Tato doba miuze byt stanovena pevné, tak ze za zadnych
okolnosti nemuze vozidlo obslouzit zdkaznika mimo tuto dobu. Druha varianta je ta,
7e se pri navstiveni zakaznika mimo stanovenou dobu, zavede néjaky typ penalizace,

nejprirozenéji to je penézni penalizace, se kterou se nadale pocita.

VRP s vyzvednutim a doruc¢enim

V dalsim rozsiteni VRP se pracuje s vyzvednutim poptavky u zakaznika a nasled-

nym dorucenim jinému zakaznikovi tzv. Vehicle Routing Problem with Pick-up and
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Delivery s cilem minimalizovat najetou vzdalenost vSech vozidel. V tomto rozsiteni
vstupuje do hry dalsi podminka, ktera je z lidského pohledu samoziejma, ale musi
byt uvedena, a to, ze kdyz vozidlo nalozi napt. balicek u jednoho zdkaznika, tak
to samé vozidlo musi tento balicek opét vylozit. Tato podminka zarucuje dvé véci.
Zaprvé nemuze nastat situace, ze by vozidlo nalozeny naklad nikde nevylozilo. A
zadruhé se nemuze stat, aby naklad nalozeny jednim vozidlem, byl dorucen jinym

vozidlem.

Ostatni

Existuje samoziejmé vice variant, jak lze rozsitit zakladni VRP model, mize se
jednat tfeba o pripad, kde je vice nez jedno depo nebo se muze pridat moznost, ze
se vozidla nemusi navratit do depa na konci své cesty. Mezi studované varianty se
casto radi rizné kombinace vyse zminénych modeli, které se vznikaji z diivodu, lepsi
reflexe skutecnych podminek, které mohou nastat. Vsemozné varianty a kombinace

jsou pro zajimavost uvedeny v pfiloze A na obrézku [I}

3.4 Metody resSeni

Zpusobi teSeni VRP tlohy lze v literatufe najit mnoho. VRP je ¢asto modelovan
pomoci grafi nebo jako tloha smiseného celo¢iselného programovani. Obecné lze

optimalizac¢ni ilohy fesit pomoci exaktnich algoritmt nebo pomoci heuristik.

3.4.1 Exaktni reseni

Metody k ziskéni presného feseni VRP jsou zalozeny na metodach smiseného celo-
¢iselného programovani, které (alespon teoreticky) zarucuji nalezeni optimélniho fe-
seni, pokud tedy existuje. Nejlepsimi metodami k feseni VRP jsou takzvané ,,branch-
and-cut-and-price metody. Nicméné tyto metody casto vyzaduji velké mnozstvi
casu a pocitacové paméti. Navic pro stejné veliké tlohy mohou byt zcela odlisné
¢asy pottebné k vyteseni (Drexl [12]), chybi zde tedy konzistence, se kterou by tyto
metody prinasely feseni.

Navic kvili garanci optimalniho feseni, musi algoritmy urcené k presnému feseni
najit toto optimélni feseni a zaroven musi dokazat, ze se opravdu jedné o optimélni
reseni. Musi tedy prohledat vSechny mozné varianty reSeni nebo explicitné urcit, ze
lepsi feseni neexistuje (Sorensen [40]).

Presna teSeni, kterd jsou casto vypocetné narocna se ovsem daji nahradit takzva-
nymi heuristickymi metodami. Vzhledem k podobé tlohy feSené v této diplomové

praci, zde presna reSeni nebudou dale rozvadéna.
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3.4.2 Heuristické pristupy

Oproti metodam urc¢enym k nalezeni presného Teseni, heuristické metody nemaji
zarucenou optimalitu TeSeni, na druhou stranu nejsou svazany omezenimi presnych
metod a zaroven jsou tyto metody schopné najit témér presné feSeni nebo alespon
dostatecné dobré Teseni i pro vétsi problémy.

Salhi v [38] shrnuje charakteristiky heuristik nésledovné:

1. Jednoduché a jasné, heuristiky by mély nasledovat presné definované kroky.

2. U¢inné a robustni, mély by spolehlivé nachézet dostateéné dobré Fesen.

3. Efektivni, ¢as vypoctu musi byt ,rozumny“.

4. Flexibilni, heuristiky by mélo byt snadné adaptovat a modifikovat.
Z heuristik se postupem ¢asu vyvinuly takzvané metaheuristiky (nebo také moderni
heuristiky), které se rychle uchytili a fadi se mezi ¢asto pouzivané metody Feseni.
Metaheuristiky jsou metody schopné priblizné tesit tézké optimalizacni tlohy bez
toho, aby se vyrazné upravovaly podle daného problému. Metaheuristiky jsou na-
vrzeny tak, aby vedly a upravovaly jiné heuristiky a vyhnuly se tak riziku setrvani
v lokdlnim optimu ovsem ani tak nemaji zarucené nalezeni globalniho optima. Me-
taheuristiky samotné jsou oznacovany jako ,higher level heuristiky“ a maji mit
kontrolu nad ,low level heristikami“ (Salhi [3§]).

3.5 OR-Tools

Pro teseni VRP tlohy byl pro tuto praci zvolen open source software OR-Tools od
spolecnosti Google. Cely software je popsan v dokumentaci [19] a slouzi pro FeSeni
optimalizac¢nich tloh jako je pravé VRP nebo TSP. Také 1ze pouzit k feseni schedu-
ling problému, k linearni optimalizaci atd. Pro potfeby této prace se hodi zejména
diky svym rozsdhlym moznostem feSeni VRP, kde lze nastavit velké mnozstvi pod-
minek jako naptiklad kapacitni podminky pro vozidla i pro jednotlivé uzly. Déle
lze zahrnout c¢asové podminky, rizné penalizace za nedoruceni nebo pozdni doru-
ceni nebo také lze omezit celkové najetou vzdalenost. Dalsi nespornou vyhodou je,
ze lze tento nastroj vyuzit hned v nékolika programovacich jazycich, konkrétné, v
dobé psani této prace, je dostupny v jazycich C++, Python, Java a C# s ndzornymi

priklady v kazdém jazyce. V této diplomové praci je vyuzita verze pro Python.

3.5.1 Pocéatecéni reseni

K feseni VRP tlohy OR-Tools vyuzivaji metaheuristiky (3.4.2)). A postup algoritmu
se sklada z nékolika krokt. Nejdriive je potieba urcit tzv. poc¢atecni feseni. Zptisobii
k nalezeni tohoto pocatecniho feseni je vice a OR-Tools ve své verzi 9.3.10497 jich

nabizi celkem 13. Mezi témito trinacti jsou napriklad:
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o Path cheapest arc — iterativné rozsituje aktudlni trasu, vybranim nejblizsiho
uzlu a pridanim tohoto uzlu do aktualni trasy.

o Path most constrained arc — jedna se o podobnou metodu jako Path cheapest
arc, zde jsou navic hrany mezi uzly porovnavany na zakladé porovnavaciho
kritéria, které uprednostnuje nejvice omezené hrany. Omezeni hrany zavisi
naptiklad na tom, zda koncovy uzel dané hrany je i koneénym uzlem celé
orientované cesty nebo na tom, jestli je nutné koncovy uzel hrany navstivit.

o Global cheapest arc — iterativné spojuje dva dosud nespojené uzly tak, ze
se vyberou uzly, které mezi sebou maji nejmensi vzdéalenost z celé mnoziny
nespojenych uzli.

o Local cheapest arc — vybere jeden uzel a spoji ho s nejblizsim.

Cely vycet algoritmt k nalezeni pocatec¢niho reseni, které OR-Tools poskytuji je

k dispozici v [19]. Mimo explicitni vybér, tento nastroj poskytuje i automatickou
volbu, kdy software sam zvoli na zédkladé zadaného modelu, jaky algoritmus vyuzit.
P1i vyvoji se nejlepsich vysledki dosahovalo za pouziti Path cheapeast arc algo-
ritmu. Ten k feseni VRP tlohy preferuji i OR-Tools, které pri automatickém vybéru

algoritmu vzdy vybraly pravé Path cheapest arc.

Path cheapest arc

Tento algoritmus sestrojuje jednotlivé trasy jednu po druhé. V prvnim kroku se
vybere uzel nejblize depu, ktery neni soucésti zadné trasy, tim se trasa inicializuje.
V druhém kroku se vybere nejblizsi uzel k poslednimu pfidanému uzlu a do trasy se
prida za predpokladu, Ze trasa po pridani tohoto uzlu ziistane ptripustna tj. budou
splnény zadané podminky napiiklad na délku nebo ¢as. Druhy krok se opakuje tak
dlouho dokud zadné dalsi uzly nejdou pridat do aktudalni trasy. V ptripadé, ze existuji
uzly, které nejsou zahrnuty v zadné trase, tak se inicializuje nova trasa a sestavi se
stejné jako predchozi (Maatta [33]). Poc¢atecni feSeni se dostane tehdy, kdyz jsou
vsechny uzly soucasti nékteré z vytvorenych tras. Urcené pocatecni feseni se déle

iterativné vylepsuje napriklad pomoci local search algoritmii.

3.5.2 Vylepseni pocatecniho reseni
Local search

Stejné jako u hledani pocatecniho teseni, tak i u local search algoritmt OR-Tools
nabizi nékolik variant vypoctu. K dispozici je celkem pét algoritmu a opét automa-
ticky vybér, pri kterém software sam urci jaky algoritmus se vyuzije. K dispozici
jsou jmenovité nasledujici algoritmy:

e Greedy descent.

23



o |Guided local search (GLS)|

o Simulated annealing.

o Tabu search.

e Objective tabu search.

Voudouris a kol. v [42] popisuji local search algoritmy jako zéklad mnoha heuris-
tik pro optimaliza¢ni tlohy, jedna se o jednoduché iterativni metody, které pracuji

na principu pokus-omyl. Jak metody funguji lze uvést na néasledujicim prikladu:

Necht kombinatorickd optimalizaéni uloha je definovand dvojici (.5, g), kde S
je mnozina vsech pripustnych feseni a g je ucelova funkce, kterda kazdy prvek s €
S zobrazi na redlnou hodnotu. Cilem je najit takové feseni s které minimalizuje
ucelovou funkci g, tedy:

min g(s),s € S

Okoli N tlohy (S, g) je dano zobrazenim S do své potenéni mnoziny:
N:S—2°

N(s) je okolim s a obsahuje vSechna Teseni blizka k s. Blizkosti feSeni je mysleno
takové Teseni, které vzniklo transformaci pivodniho feseni pouze malymi modifika-

cemi. Reseni z se nazve lokadlnim minimem ¢ vzhledem k okoli N kdyz:

g(r) < g(y),Vy € N(x)

Local search je metoda minimalizace funkce g pomoci jednotlivych kroki, kdy

se v kazdém kroku nahradi feSeni x fesenim y tak, zZe:

g(y) < g(z),y € N(z)

Local search ¢asto za¢ina v libovolném feseni a a je ukoncéen v lokalnim minimu. V
obecném pripadé vypocetni narocnost zavisi na velikosti okoli a na ¢ase potiebného
k nalezeni blizkého feseni. Cim vétsi bude okoli, tim vice ¢asu bude potieba, ale tim
lepsi feseni se dostane (Voudouris a kol. [42]).

V dokumentaci [19] se zminuje, ze GLS je obecné nejefektivnéjsi heuristikou
pro VRP tlohu. Tohoto tvrzeni se drzi i automaticky vybér local search algoritmu,
ktery je k dispozici, kdyz pri vyvoji programu k feseni VRP, byl v kazdém pripadé

automaticky vybran pravé GLS algoritmus.

Guided local search

Kilby a kol. v [26] popisuji GLS algoritmus jako metaheuristiku zaloZzenou na pena-

lizacich. Principem této metody je pridavani penalizaci k tcelové funkci, které jsou
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zalozené na zkusenostech, které tento algoritmus ziskal béhem ptredeslého hledéni
optiméalni trasy.

Jak uz bylo zminéno, tak GLS slouzi k dostani se z lokdlniho minima, toho do-
sahuje penalizaci urcitych vlastnosti feseni, o kterych si , mysli“, Ze nejsou soucasti
optimalniho feseni. GLS Definuje ticelovou funkci rozsirenou o mnozinu penalizaci za
nezadouci vlastnosti. Poté se pouziji local search metody, které vylepsuji rozsitenou
ucelovou funkci. Cyklus local search algoritmu a aktualizace penalizaci se muze opa-
kovat tak dlouho jak bude potieba do nalezeni pripustného feseni, tedy pokazdé kdyz
pouzity local search algoritmus nalezne lokalni optimum rozsitené ucelové funkce,
tak se ucelova funkce aktualizuje a diky tomu dokaze ,utéct“ z lokalniho optima a
pokracovat v hledani lepsiho teseni. GLS pottfebuje nasledujici vstupni parametry:

o Mnozina vlastnosti F', pro kterou plati: f; € F, f;(S) = 1, kdyz vlastnost i je

soucasti feseni S a f;(S) = 0 jinak

e Mnozinu cen C, ¢; € C, kde ¢; je ,cena‘ vlastnosti ¢

o Penalizac¢ni faktor A
Pocet penalizaci dané vlastnosti béhem chodu algoritmu se zaznamenava pomoci
penaliza¢niho vektoru p, kde p; je celé ¢islo urcujici kolikrat vlastnost ¢ byla pena-
lizovana.

Rozsifend ucelova funkce O'(S) je definovand pomoci ptuvodni tcelové funkce

O(S) a sumou pouzitych penalizaci ndsledovné:
N

Souhrn kroki GLS je v algoritmu [3.1] Funkce InitialSolution() spo¢itd poc¢atecni
reseni, tak jak to bylo popsano v této kapitole, to se se dale v algoritmu vylepsuje
pomoci funkce LocalSearch(), urcené k nalezeni lepsiho feseni. StoppingCondition()
funkce definuje podminky k ukonceni vypoctu. Vypocet muze byt ukoncen napriklad,
kdyz u Teseni béhem iteraci dochazi jen k malym nebo zadnym zménam, pripadné

po dosazeni maximalniho poctu iteraci.
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Algoritmus 3.1 GLS

. p:=0
S := InitialSolution()
S* := LocalSearch(S,p)
S5 =9
while not StoppingCondition() do
f := ChoosePenalty(S,p)
for V2 in f do
pii=pi+1
end for
S := LocalSeach(S,p)
if O(S) < O(S*) then
S*:=9
13: end if
14: end while
15: S* := LocalSearch(S*,0)

16: return S*

—_ = =
» 22

3.6 Shrnuti

V této kapitole byl popsan teoreticky zaklad VRP tlohy, jeji zédkladni myslenky,
zpusoby Teseni a riiznd rozsiteni, kterd jsou v praxi vyuzivana. Souhrn VRP tloh,
predstavil Drexl v [12]. Ve své publikaci rozebird moznosti, které VRP tlohy nabizeji
a shrnuje je do prehledného digramu, ktery je k dispozici v priloze A na obrazku
[l Ve své publikaci rozebird moznosti, které VRP tlohy nabizeji. Déle byla kapi-
tola vénovana softwaru OR-tools, vybraného k feseni VRP tlohy a byly rozebrany
principy vypocti, které software vyuziva.

Samotna implementace algoritmii k feSeni VRP je popsana v kapitole [5| v ¢asti
b.2] kde je uloha blize rozebrana z pohledu svozu odpadu a je predstaven zpisob
pouzity k feseni VRP tlohy.
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4 Scheduling

Scheduling ulohy se daji popsat jako rozhodovaci proces pro vyrobni ¢i jiné odvétvi.
Jednd se o ulohy, které maji za cil pritadit dostupné zdroje k tikolim /ikontim /¢in-
nostem, které se maji vykonat béhem néjakého c¢asového tseku.

Zdroje a ukony k vykonani mohou mit obecné mnoho rozdilnych podob. Zdroje
mohou byt napriklad stroje v tovarnach, ranveje na letistich, ndkladni auta, mize
se jednat také o lidské zdroje napiiklad to mohou byt délnici na stavbé atd. Ukony
poté mohou byt napriklad vzlety a pristani na ranveji, faze vystavby atd., pricemz
kazdy takovy tikon muze mit jinou prioritu, riznou dobu trvani nebo treba rozdilny
cas, ve kterém je béhem dne proveditelny. Scheduling je tedy vyznamnou soucasti
vyrobnich procest, transportu zbozi, distribuce a mnoha dalsich odvétvich (Pinedo
1371).

Jak takovy scheduling vypada se da ilustrovat na nasledujicim prikladé, ktery
zhruba popisuje pripad, kterym se zabyva tato prace. Uvazujme spole¢nost na svoz
odpadu, kterd ma k dispozici né¢jaké koneéné mnozstvi vozidel. Spole¢nost ma na-
smlouvany urcity pocet obci, ve kterych musi svazet vSsechen odpad. Trasy, po kte-
rych v jednotlivych obcich bude odpad svezen, si spolecnost muze zjistit vypocitanim
VRP dlohy [3], jako Feseni dostane seznam tras, které musi projet. Vzhledem k moz-
nym rozdilnym frekvencim svozu odpadi (mezi obcemi se frekvence mize lisit i u
stejného typu odpadu) je tieba sestavit dlouhodoby plan (napt. mésicni) a do tohoto
planu poskladat vsechny dostupné trasy tak, aby byla zachovana frekvence svozu,
dostupnost vozidel a zaroven je nutné zahrnout vsechny typy odpadu. Cilem je mi-
nimalizovat celkovy pocet pouzitych vozidel tak, aby byly splnény ¢asové podminky
nastavené délkou pracovni doby. Tento konkrétni priklad je diilezitou soucasti této
diplomové préace a je bliZe rozebran a popséan v kapitole 5| v ¢asti[5.3] Ve zbytku této

kapitoly je popsano teoretické pozadi schedulingu.

4.1 Formulace ulohy

Zakladni scheduling tloha popsana v [28, [34] vypadd nésledovné:

Méjme mnozinu tkolt J, které musi byt vykondny a mnozinu zdroju (stroje nebo
lidi) W. Kazdy ukol j € J musi byt vykondn pravé jednim (unikdtnim) zdrojem,
pricemz kol nemtze byt zapocat na jednom zdroji a byt dokoncen na jiném. Kazdy
tkol j € J je definovan intervalem [s;, e;], kde s; oznacuje startovaci ¢as tkonu a
e; urcuje konecny Cas. Piirozenym pozadavkem je poté, aby zdroj pfifazeny ukolu j
nemohl vykondvat jiné ikoly béhem doby trvani intervalu [s;, e;]. Dalsim prirozenym
pozadavkem, bézné se vyskytujicim, je fakt, ze ne kazdy tkol mize byt vykonan

na kazdém zdroji (napf. trasa pri svozu odpadu, muze byt naplanovand pro jinou
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velikost auta). Tato situace je popsdna podmnozinu J, C J, kde J,, znadi tkoly,
které mize vykonavat zdroj w. Analogicky podmnozina W; C W urcuje zdroje, které

jsou schopné vykondvat kol j. Tyto parametry tedy definuji scheduling tlohu.

J := Mnozina ukolu k pritazeni{l,2,...,n}.

W := Mnozina zdroju, které mohou vykonavat tkoly {1,2,...,m}.

s, ;] := Casovy interval potfebny k vykonéni tikolu j € J.

Jw € J := Podmnozina tkoli, které mohou byt pritazeny zdroji w € W.

W; € W := Podmnozina zdroji, schopna vykonavat dkol j € J.

Cilem je poté vykonat vSech n tkont za pouziti co nejmensiho pocétu stroji.

Kolen a kol. v [28] dale popisuji nékolik nésledujicich variant tzv. interval sche-

duling uloh:

o Scheduling tlohy s povinnymi tikoly. Jedna se o variantu, ve které kazdy tkol
musi byt vykonan. Cilem je naleznout plan, ve kterém budou vSechny ¢innosti
a zaroven bude co nejmensi cena.

e Scheduling ulohy s fixnim poctem stroji. Zde je dan pocet tkont a pocet
stroju, kde nastane zisk, kdyz tkon j je proveden na stroji ¢. Cilem je pak
naleznout plan, ktery maximalizuje zisk (v tomto pripadé se nemusi provést
vSechny tkony).

o Diskrétni scheduling tlohy. V téchto tlohach je misto pevného ¢asu zacatku
kazdého tkonu k dispozici diskrétni mnozina moznych cast startu, ze kterych
je mozné vybrat.

e Online scheduling tlohy. Jedna se o variantu, ve které musi planova¢ (osoba
¢i stroj) rozhodnout, zda dany kol zatadit do procesu pred tim, nez je znadma
informace o dalsim tkonu. Cilem je maximalizovat celkovou délku casovych

intervalt jednotlivych tkont s tim, ze zddné dva intervaly se nesmi prekryvat.

4.2 Hladovy algoritmus

Hladové algoritmy (v anglic¢tiné Greedy algorithm) jsou jednoduchou a ¢asto pouzi-
vanou skupinou algoritmi k feseni optimalizac¢nich tloh. Hladovy algoritmus byva
popisovan jako posloupnost rozhodnuti, kde kazdé rozhodnuti je to nejlepsi, které
v dany moment lze udélat, na zakladé dostupnych informaci, pricemz se algorit-
mus nevraci k drivéjsim rozhodnutim. Jedna se o univerzalni algoritmy, vhodné k
mnoha problémtm jako napriklad komprese dat, sekvencovani DNA nebo k hledani
nejkratsi cesty v grafu pomoci Dijkstrova algoritmu. Hladové algoritmy mohou byt

pro nékteré problémy pouzity jako heuristiky k nalezeni ptiblizného feseni, pro dalsi
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mohou poslouzit k nalezeni dokonce presného reseni. Nicméné neexistuje garance, ze
algoritmus dosdhne presného feseni, proto je na to pri tvorbé hladovych algoritmi

nutné myslet (Curtis [8]). Algoritmy lze obecné shrnout nésledovné:

Algoritmus 4.1 Hladovy algoritmus
: Nacteni dat.

1

2: Urceni podoby vystupu.

3: Definovani kritérii pro poradi, v jakém budou data do algoritmu vstupovat.

4: Postupné projit vSechna data a podle definovanych kritérii rozhodnout, zda bu-
dou zahrnuta do vystupu. Jakmile je jednou rozhodnuto, tak uz nelze toto roz-

hodnuti zvratit.

4.3 Vehicle scheduling

V této kapitole byl zatim zminén obecny pohled na scheduling, nicméné je vhodné

se podivat na konkrétnéjsi podobu, ktera se primo zabyva sestavovanim planu pro

vozidla tzv. [Vehicle Scheduling Problem (VSP)| Tuto variantu schedulingu popisuji

Békési a spol v [2]. Do VSP jsou vstupnimi parametry mnozina vozidel V' a mnozina
vytvorenych tras T', kde kazda trasa je urcena svou délkou, k niz se vaze startovaci
a konec¢né misto a cas trasy. Ke kazdé trase je také prirazena mnozina vozidel, které
danou trasu mohou vykonat.

Vehicle scheduling pritazuje vozidliim trasy, které se maji vykonat a zaroven
urcuje v jaké dny se trasy pojedou. Kazdé vozidlo je vazano na centralni depo, ve
kterém parkuji, dochazi v ném k udrzbé, pripadné zde mohou vozidla i tankovat.
Depo jednoznacné urcuje zacatek a konec kazdé trasy, jelikoz na startu trasy auto
vyjizdi z depa a na konci trasy se do depa musi opét vratit. Dillezité je zminit,
ze flotila vozidel nemusi byt homogenni, tedy se vozidla se od sebe mohou lisit
a ne kazdému vozidlu miize byt pritazena kazda trasa. To miize nastat z divodu
nedostatecné kapacity vozidla nebo treba z duvodu, ze vozidlo neni pro dany typ
trasy urceno (napf. vozidlo muze svazet jen bio odpad, ale trasa je naplanovana pro
svoz papiru).

Vehicle scheduling tlohy jsou obecné uvadény s casovou nebo vzdalenostni pod-
minkou a stejné tak tomu je i v této diplomové praci. Jedna se o prirozené podminky;,
jelikoz v redlném zivoté neni mozné pracovat neustale bez prestavky nebo se musi
brat ohledy na maximéalni moznou vzdéalenost, kterou vozidlo mtize najet. Vsechna

specifika a problémy, které se vztahuji na studovany problém jsou uvedena v nasle-
dujici kapitole [o] v ¢4sti [5.3]
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5 Implementace algoritmii

Tato kapitola se soustfedi na feseni problému a implementaci algoritmt teoreticky
popsanych v kapitolach aldl V prvni ¢ésti kapitoly je popsan vyvoj clusterovaciho
algortimu spolecné s daty, na které je pouzit. V dalsi c¢asti je popsana konkrétni
VRP tloha zalozena na realnych datech ze svazku obci TSMH. Je zde také popsana
komunikace mezi aplikaci a vypocetnim jadrem a nasledné je ukézana a popsana
implementace nékterych funkci z kédu pro vypocet VRP. V posledni ¢asti kapitoly
se poté pise o zptisobu, jakym bylo pristoupeno k problému schedulingu a formatu

vystupu v jakém se data predavaji zpét do aplikace.

5.1 Clustering

Tato cast se vénuje implementaci a vyvoji clusterovaciho algoritmu. Vyvijeny algo-
ritmus stoji na teoretickych zakladech popsanych v kapitole 2 Nejdiive je uveden
popis dat, na kterych byl samotny algoritmus ke clusteringu vyvijen. A nésledné
je uveden popis vyvoje algoritmu a jsou ukazany nékteré funkce pouzité v konecné

podobé algoritmu.

5.1.1 Data

Pred samotnym clusterovacim algoritmem je dobré si predstavit data, ktera byla
v této praci pouzita k jeho vyvoji. Jedn4 se o data z Ceské republiky, konkrétné ze
Zlinského kraje. Podoba dat je ukdzdna v nésledujicich tabulkach [5.1] 5.2 (pro

zobrazeni bylo nutné rozdélit jednu tabulku na t¥i ¢asti).

Adresa Pramérny  pocet
obyvatel
Vidce 598, Vidce, okres Vsetin, Zlinsky kraj, Cesko 5.313755796

Vigantice 331, Vigantice, okres Vsetin, Zlinsky kraj, Cesko | 2.380841122
Vigantice 66, Vigantice, okres Vsetin, Zlinsky kraj, Cesko | 2.380841122
Vigantice 327, Vigantice, okres Vsetin, Zlinsky kraj, Cesko | 2.380841122
Vigantice 332, Vigantice, okres Vsetin, Zlinsky kraj, Cesko | 2.380841122
Vigantice 326, Vigantice, okres Vsetin, Zlinsky kraj, Cesko | 2.380841122
Vigantice 329, Vigantice, okres Vsetin, Zlinsky kraj, Cesko | 2.380841122
Vigantice 328, Vigantice, okres Vsetin, Zlinsky kraj, Cesko | 2.380841122
Vidce 601, Vidce, okres Vsetin, Zlinsky kraj, Cesko 2.656877898

Tab. 5.1: 1. Cast
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Zemépisna sitka | Zemépisna délka | ORP Obec

49.44126732 18.09210713 Roznov pod Radhostém Vidce

49.43516286 18.19909081 Roznov pod Radhostém Vigantice
49.44403027 18.18490966 Roznov pod Radhostém Vigantice
49.43778543 18.19985763 Roznov pod Radhostém Vigantice
49.43512722 18.20053046 Roznov pod Radhostém Vigantice
49.43842023 18.20103806 Roznov pod Radhostém Vigantice
49.43812172 18.19928894 Roznov pod Radhostém Vigantice
49.44007469 18.19581306 Roznov pod Radhostém Vigantice
49.44251304 18.08619091 Roznov pod Radhostém Vidce

Tab. 5.2: 2. ¢ast

Cést X Y

Vidce -488112.5185481712 -1144056.4759078324
Vigantice -480442.5779264894 -1145410.074815381
Vigantice -481381.6585427539 -1144338.47454402
Vigantice -480361.9179602309 -1145124.3251203285
Vigantice -480338.89823193336 -1145423.0641721361
Vigantice -480270.51823853486 -1145061.4045617005
Vigantice -480399.76839906577 -1145083.494997159
Vigantice -480632.08789707546 -1144845.2844007513
Vidce -488527.6885809246 -1143880.7055619217

Tab. 5.3: 3. Cast

Vzhledem k ucelu, za jakym vznika tato préace, tedy vytvoreni nastroje pro pla-
novani svozovych cest pro popelaiska auta pro svazky obci, tak neni potieba délat
clustering na vsech bodech, ale sta¢i si vybrat néjakou podmnozinu, ktera dava
smysl, tedy napriklad body, které lezi v sousednich obcich. Pro ukazku vysledkt
byla zvolena data vesnic z obce s rozsitenou pisobnosti Roznov pod Radhostém.
Jmenovité se jedna o obce Hutisko Solanec, Prostfedni Becva, Vidce, Vigantice,
Valasska Bystrice, Horni Becva a Dolni Becva.

V tabulkach vyse lze vidét, ze ke kazdému bodu je znama adresa, praumérny po-
et obyvatel (urceno na zdkladé bytu na adresnim bodeé tj. jestli se jednd o rodinny
domek, panelovy dium atd. a na celkovém poctu obyvatel v dané obci), dale jsou
znamy zemeépisna sitka a délka dané v geodetickém standardu WGS84, obec s roz-
sifenou pusobnosti, ke které bod spada, nazev obce, mistni ¢ast obce a souradnice
X a'Y dané transformaci zemépisné délky a Sirky pomoci Krovakova zobrazeni [2.1]
Tyto body jsou vykresleny na obrazku [5.1]
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Obr. 5.1: Vybrané obce

Nyni kdyz jsou k dispozici data urc¢ena ke clusteringu, tak nastavaji otazky, jakym
zpusobem data clusterovat. Prvni otazkou je, zda data z vybranych obci clusterovat
jako celek, nebo si tlohu rozdélit a clustering provést na kazdé obci zvlast. Oba
zpusoby jsou urcité obhajitelné a mély by své vyuziti, pro potfeby této prace vsak
byl zvolen druhy zptisob, tedy provést clustering na kazdé obci zvlast. Tento zptisob
byl zvolen prevazné z divodu lepsi prehlednosti o tom, do jakych obci budou jaka
auta pro odpad jezdit a pripadné také tato varianta umoznuje, ziskané vysledky
clusteringu ulozit do databaze, coz by urychlilo budouci vypocty, jelikoz by pridani
nebo odebrani néjaké jiné obce nezménilo vysledky clusteringu v ostatnich obcich.
Clustering by tedy stacilo jednou spustit na vsech obcich a v budoucich vypoctech by
se pouze nacetly vysledky z databaze, ¢cimz by se cely proces urychlil. Dalsi otazkou je
na kolik clusterii a na jak veliké clustery danou obec rozdélit. Idedlni situace by byla,
aby se data clusterovat viibec nemusela a optimalni cesta se hledala mezi vSemi body
ve vsech obcich, tato moznost by ovSsem vytvorila obrovsky vypocetni problém, proto
je vhodné obce rozdélit na mensi ¢asti, ke kterym se pomoci regrese, provedené na
strané webové aplikace, ziskaji odhady straveného casu a najeté vzdalenosti. Zbyva
tedy vyTesit otazku, na kolik obce rozdélit.

Prvni odpovéd na tuto otazka by mohla byt, Ze by se obce rozdélily podle ve-
likosti aut, ptricemz produkce v jednom clusteru by odpovidala velikosti auta. S
touto myslenkou byla také vyvijena prvni verze clusteringu nastalo ovsem nékolik

problémi, kvili kterym se tato myslenka opustila.
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Prvni problém, ktery se béhem vyvoje vyskytl, byl ten, jakym zptisobem data
clusterovat na priblizné stejné veliké clustery. Klasicky K-means velikosti clusterti
neurcuje, ten urci akorat pocet clustert, pricemz se clustery svou velikosti mohou
vyrazneé lisit. Existuji i varianty K-means, které omezuji velikosti, zadna ovsem ne-
prinesla pozadované vysledky. Dalsi pokus byl vyzkouseni algoritmu na principu
DBSCAN, jehoZ vysledky nebyly idedlni. Jak jiz bylo zminéno v kapitole [2, tak se
jedna o algoritmus zalozeny na hustoté bodt. Hustota zabydleni v obcich vsak muze
byt velice rozdilna a tak vystupem nebyla konzistentni reseni.

Problém s velikostmi clustert byl vyTesen az pti praci na VRP modelu. Do VRP
casti vstupuji regresni odhady casu straveného svozem odpadu pro vybrana mista.
7 téchto odhadt vyslo najevo najevo, ze pri svozu spise skon¢i pracovni doba, nez
se naplni celé auto. Kdyz by se tedy vytvarely clustery se stejnou velikosti, ktera
by odpovidala napt. 90% kapacité vozidla, tak by pro danou tloho neexistovalo
pripustné feseni, protoze by ¢as svozu byl vétsi nez pracovni doba. Velikost clusterti
tedy musi takova, aby v nich bylo svoz mozné vykonat. Clustery je tedy zadouci
vytvaret spise mensi nez vétsi, neni vsak jasné na ¢em by méla byt velikost zalozena.
Jelikoz clustering neni soucasti VRP nebo VSP ¢asti, ale probiha samostatné, tak
béhem ného, neni znamo nic o kapacité vozidel, které se pouziji ke svozu. Musel by
se tedy najit jiny parametr nez velikost vozidel k urceni podoby clusteru.

Takovym parametrem by mohla byt pevné uréend hodnota. To znamena, Ze
produkce ve vSech clusterech by priblizné byla rovna této zvolené hodnoté. Pevné
zvoleni velikosti clustert by vytvorilo problém pro vozidla, kterda by méla mensi ka-
pacitu nez je zvolend hodnota, protoze by nemohly odpad svazet. Resim by také
nebylo, vytvorit prilis malé clustery, jelikoz by do VRP vstupovalo velké mnozstvi
bodi, ¢imz by se vyrazné zpomalilo nalezeni feSeni. Definovat univerzéalni velikost
clustert, ktera by vyhovovala riznorodym zadanim, ve kterych je mozné mit i neho-
mogenni flotilu vozidel, je tedy velice obtizné. Bylo tedy rozhodnuto, Ze clustering
se provede pomoci K-means++ algoritmu, ktery kazdou obec rozdéli do n clustert,
kde n je zavislé na poctu obyvatel v dané obci. Je jasné, ze v nové vzniklych cluste-
rech miize opét nastat situace, kdy by produkce v clusteru byla vétsi nez kapacita
vozidel, tento problém vsak bude fesen az v ¢asti VRP.

Modelovy piiklad pouziti K-means++ algoritmu je zobrazen na obrazku[5.2] Pri
zvolenych hodnotéach kapacity vozidla sedm tun a ro¢ni produkce daného odpadu na
obyvatele 537 Kg. Z vysledku clusteringu je zrejmé, ze K-means algoritmus neudéla
stejné veliké clustery, coz jak uz bylo zminéno neni problém. Cilem clusteringu bylo
rozdélit obce na mensi ¢asti, ke kterym se pomoci regresnich odhadt ziskaji odhady

produkce a ¢asu, coz K-means zvlada velice obstojné.
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Obr. 5.2: K-means+-+ pouzity na data z obrazku

5.1.2 Implementace

Nyni budou popsany a ukézany . V nasledujicim textu jsou uvedeny vybrané casti
clusterovaciho algoritmu, implementovaném v jazyce python, konkrétné se jedna o
funkce k inicializaci pocatec¢nich centroidii pomoci K-means++ algoritmu, pritazeni
bodt do clustert, vypocitani novych centroidii a nalezeni nejblizsich existujicich

bodt k vypocitanym centroidim.

Inicializace centroidii pomoci K-means++

Funkce k vytvoreni prvotnich centroidu je zaloZzena na teoretickém popisu z casti
kapitoly 2] Samotna implementace je ukdzdna na funkei 5.1} Vstupnimi hodno-
tami do funkce jsou body, ze kterych pocatecni centroidy maji byt vybrany. Dalsim
vstupnim parametrem je ¢islo k € N urcujici pocet centroidii a tedy i pocet cluster.
Vystupem funkce je seznam k bodu, které se ulozi jako centroidy, ke kterym se ve

funkci pritazuji ostatni body.
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Funkce 5.1: Ziskani pocatecnich centroidii
1 def getPPCentroids(townData, numberOfClusters):

2 # Get random point from data set
3 centroids = [townData[np.random.randint(townData.shape[0]), :]]
4 for counter in range(numberOfClusters — 1):
5 distances = ||
6 for i in range(townData.shape[0]):
7 point = townDatali, :]
8 smallestDistance = sys.maxsize
9 # compute distance of point from each
10 centroid and store the minimum distance
11 for j in range(len(centroids)):
12 # Get Euclidean distance between 2 points
13 smallestDistance = min(smallestDistance, distance(point, centroids[j]))
14 distances .append (smallestDistance)
15 distances = np.array(distances)
16 # select point with maximum distance to its
17 centroid as a next centroid
18 nextCentroid = townData[np.argmax(distances), :]
19 centroids . append (nextCentroid)
20 return centroids

Funkce 5.2: Prirazeni bodu do clusteru

I def assignLocationsToClusters(self ):
2 for town in self .listOfUniqueTowns:

3 townData = self.uniqueTownsAllData[town)]
4 # Get subset of town data
5 extractedTownData = townData[["'X", "Y"]].values
6 # compute distance matrix from each point to each centroid
distanceMatrixToCentroids =
8 scipy . spatial . distance . cdist (extracted TownData, self.newCentroids.get(town))
9 # Initialization of list of empty lists for each cluster
10 self .townClusters[town] = [[] for _ in range(len( self .newCentroids[town]))]
11
12 for locIndex in range(len(extractedTownData)):
13 # Get index of the closest centroid
14 sortedDistancesToCentroids =
15 sorted (range(len(distanceMatrixToCentroids[locIndex])),
16 key=lambda k: distanceMatrixToCentroids[locIndex][k])
17 dataPoint =
18 townData.iloc[[locIndex ]][[ "X", "Y", "Pramérny pocet obyvatel"]].values
19 # Assign point to cluster
20 self . townClusters[town]|[sorted DistancesToCentroids[0]].append(dataPoint)

Tato funkce pro kazdou obec spocita vzdéalenosti vSech jejich bodi k jejim centroidi

a kazdy bod pritadi do clusteru k jeho nejblizsimu centroidu.
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Funkce 5.3: Vypocitani novych centroidi

1 def calculateNewCentroids(self):

2 for town in self .listOfUniqueTowns:

3 for i in range(len( self .newCentroids[town])):

| townData = np.array(self.townClusters[town][i])

) self .newCentroids[town][i] = np.average(townDatal[:, 0, 0:2], axis=0, weights=townDatal:, 0, 2])

Nové centroidy, pocitané funkci jsou ziskany pomoci vazeného priméru bodi
pritazenych danému centroidu, kde vahy jednotlivych bodt odpovidaji primérnému
poctu obyvatel téchto bodu.

Protoze béhem clusteringu jsou centroidy pocitané jako prameéry bodu, tak ko-
necné centroidy se zcela jisté nebudou rovnat bodim z databdze. Po dokonceni
vypoctu je tedy nutné k témto centroidim naleznout nejblizsi body z databaze a ty

oznacit za finalni. O toto prirazeni se stara funkce

Funkce 5.4: Ptitazeni existujicich bodi

def assignClosestPointsToAverageAsCentorid (self):

for town in self .listOfUniqueTowns:

1

2

3 for i in range(len( self . centroids[town])):

4 townData = np.array (self.townClusters[town][i])
5

distanceMatrixToCentroid =
6 scipy . spatial . distance. cdist (townDatal[:, 0, 0:2], np.array ([ self . centroids [town][i ]]))
sortedDistancesToCentroids =
8 sorted (range(len (distanceMatrixToCentroid)), key=lambda k: distanceMatrixToCentroid[k])
9 self . centroids [town][i] = townData[sortedDistancesToCentroids[0]][0, 0:2]

V pripadé vyuziti clusteringu v aplikaci, by bylo mozné vysledky ulozit do data-
baze a z nich odhadnout hodnoty produkce odpadu a c¢as, ktery by se svozem odpadu
v prislusnych clusterech stravil. Tyto hodnoty by poté poslouzily jako vstupni pa-
rametry do VRP tlohy. V prvni verzi vytvarené aplikace vsak clustering zahrnut

nebude. Z vypocetni strany je vsak clustering pripraven k vyuziti v aplikace.

5.1.3 Shrnuti

Problémem vytvareni clusterti vyse zminénym zptsobem muze byt fakt, ze algorit-
mus nedokaze rozpoznat smysluplnost vytvorenych clusteru, jelikoz nema informace
naprt. geografickych idajich clusterované oblasti. Bylo by tedy vhodné, kdyby vysle-
dek byl zkontrolovan nékym, kdo posoudi, zda je prijatelny, nebo by se mél vypocet
spustit znovu tfeba s upravenymi parametry.

Jednim z moznych vylepseni navrzeného clusterovani by bylo misto vzdusnych
vzdalenosti uvazovat skutecnou vzdalenost po silnicich. To ale sebou prinasi otazku,
jak tyto vzdalenosti mezi vSemi body ziskat. Jednim zptisobem by mohlo byt vyuziti
APT od mapy.czﬂ Tato API ovsem neni idedlnim feSenim pro hledani vzdéalenosti

mezi velkym mnozstvim bodl v redlném case. Pti praci s touto API bylo dosazeno

3https://api.mapy.cz/
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(pri mnozstvi asi tisice dvojic bodu) priblizné minuty béhu programu. To by pro
obec o ti stech adresnich bodech (tedy by se musela pocitat vzdélenost pro 90000
dvojic bodii) znamenalo, Ze by program bézel nejméné hodinu a pil.

Moznosti, jak co nejefektivnéji ziskat vzdalenosti po silnicich mezi velkym mnoz-
stvim bodt, tedy stoji za dalsi vyzkum. Pro potifeby této prace vsak zatim staci

uvazovat vzdusné vzdalenosti a rtizné veliké clustery.

5.2 VRP

Tato ¢ast popisuje implementaci feseni VRP pomoci OR-Tools [19]. Na rozdil od
clusteringu, se kterym se do prvni verze vytvarené aplikace nepocita, tak reseni VRP
je stézejnim kamenem, ktery je pro spravny chod celé aplikace nezbytny. Aby bylo
mozné provést vypocet VRP tlohy, je nutné si urc¢it podobu vstupnich dat. Ta se
ziskaji tim, ze si uzivatel aplikace vybere obce, pro které chce svazet odpad. Zadaji
se typy odpadu urc¢eného ke svozu a frekvence svozu pro dany odpad a obec. Také
je potieba oznacit depo, ze kterého budou auta vyjizdét a pro kazdy druh odpadu
urc¢it mista, kam se dany odpad bude svazet. Dalsim vstupnim parametrem je pocet
vozidel ke svozu a jejich kapacity. Na zdkladé dat z databaze o produkci dané frakce
odpadu a poctu obyvatel ve vybranych obci, se na strané webové aplikace pomoci
regresniho modelu spocitaji odhady casu obsluhy sbérnych mist v obci a odhad
najetych kilometri v danych obcich (tyto odhady nejsou soucdsti této prace). K
témto datiim se z databaze pridaji jesté vzdalenosti mezi jednotlivymi obcemi, ty
vznikly pouzitim, jiz zminéné API od mapy.cz. VSechny tyto informace poslouzi jako

vstup do vypocetniho jadra ve formé JSON souboru s nasledujici strukturou:

1 {

2 "task_id": "id",

3 "depot_id": "depot",

4 "areas": {a list of areas}

5 "matrix_distances": {distance matrix between points from list of areas}
6 "matrix_times": {time matrix between points from list of areas}

7 "waste_fractions": {JSONs for each waste fraction}

8 }

Jak lze videét, tak vstupni JSON ma 6 parametri. Jednd se o unikatni id tlohy;,
urcené pro interni tcely aplikace, dale je obsazeno id obce, ve které se nachéazi depo,
seznam obci, matice vzdalenosti a castu a jako posledni parametr je dan seznam
frakci odpadu, ktery je v podobé vnoreného JSON objektu, ve kterém se nachazi
informace o kazdé vybrané frakci odpadu opét ve formé JSON objektu s nasledujici

strukturou.
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"fraction_id": "id",

"frequency": {list of frequencies for each area"}
"days": {binary values for each day}

"hours": "working hours"

"disposal": {binary value for each area}

"cars": {a list of cars with their capacity}

"area_times": {a list of times spent in each area}

© 00 N O Ut R W N =

"area_distances" {a list of distances travelled inside of each area}

—
[e=]

"area_production" {a list of waste production for each area and current
fraction}

1}

To, o jakou frakci odpadu se jedna (SKO, papir, plast atp.), je jednoznacné urceno

¢

parametrem fraction_id“, parametr ,frequency* urcuje s jakou frekvenci se dané
frakce v dané obci svazi (nejcastéjsi pripady jsou jednou tydné, dvakrat za mésic
a jednou za mésic, muze nastat ale i pripad svozu jednou za tfi tydny). Parametr
»days“ udava, ve které dny tydne se prislusnd frakce svazi (jedna se o binarni pro-
ménnou, kde 1 znamena, Ze se v dany den svazi a 0, ze svoz neprobiha. ,cars® urcuje
kolik aut je k dispozici, kazdé auto ma své vlastni id a omezenou kapacit. Dalsi pa-
rametr ,area_times® popisuje kolik casu se v kazdé oblasti svozem odpadu stravi
a stejné tak ,area distances” udava kolik kilometra se v kazdé oblasti najede. Po-
sledni parametr ,area production® urcuje pro kazdou obec odhadovanou produkci

odpadu.

5.2.1 Uprava vstupnich dat

Pred spusténim samotného vypoctu je na datech nutné udélat preprocessing, tak
aby do Tesice sla kompatibilni data. V prvnim kroku je nutné si uvédomit, ze ke
kazdé frakci odpadu se pri vypoctu tras pristupuje samostatné z divodu, ze auta,
kterd by najednou svazela vice druhii odpadi, tj. auta, kterd maji nékolik samo-
statnych nadob, nejsou (nejméné v Ceské republice) rozsfiend. Stejné tak je nutné
k jednotlivym frekvencim svozu pristupovat jednotlivé. Muze nastat situace, kdy
pro jeden druh odpadu je vice frekvenci svozu (to muze byt pripad, kdy ve svazku
obci bude mésto kde je treba svazet odpad jednou tydné, ale také v ném bude mala
vesnice, kde staci svazet napriklad jednou za dva tydny). Je tedy nutné ke kazdé
frakci a frekvenci ptistupovat individualné.

Ze zadani je znamo, ze k dispozici je n vozidel pro kazdy den. Plan svozu se ovsem
nedéld na jeden den, ale nejméné na tyden v pripadé tydenni frekvence svozu. Za
predpokladu pétidenniho pracovniho tydne, je teoreticky k dispozici az bn vozidel.
Je tedy nutné ,virtualné“ rozsitit vozovy park, toho je dosahnuto pomoci nasledujici
funkce getAvailableVehicle().
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Funkce 5.5: Ziskani celkového pocétu vozidel
def getAvailableVehicles ( listOfVehicles , numberOfDays):

1

2 vehicleCapacities = (]

3 for _ in range(numberOfDays):
vehicleCapacities . extend(listOfVehicles )

(i return vehicleCapacities

V dalsim kroku je nutné zkontrolovat hodnoty c¢asti a produkce v jednotlivych
oblastech, zda neptrekracuji povolené hodnoty. U produkce odpadu je zapotiebi, aby
nebyla vétsi nez kapacita auta, jelikoz poté by tloha automaticky neméla reseni. U
¢asu (straveného v dané oblasti) je zase nutné, aby nebyl vétsi nez pracovni doba,
pak by opét TeSeni neexistovalo. U ¢asu ovSem nestaci jen tato podminka, protoze
se musi myslet i na Casy prejezdii mezi depem, obci a zpracovatelskym zafizenim.
Tato hodnota ovSsem nelze néjak jednoduse odhadnout, jelikoz pro kazdou obec se
lisi, proto byla pfi pokusech zvolena hodnota 1% pracovni doby. Kdyz tedy dana
obec nesplnuje tyto podminky, tak je nutné obec rozdélit na umélé c¢asti, které jiz

podminky budou spliiovat. Tento postup lze shrnout nésledujicim algoritmem [5.1]

Algoritmus 5.1

: numberOfDummyNodes = [productionInArea/vehicleCapacity |
. timePerArea = timelnArea/numberOfDummyNodes

: while timePerArea > 13—0 -workingHours do
numberOfDummyNodes 4+ = 1

timePerArea = timelnArea/numberOfDummyNodes

: end while

: for i = 1 to numberOfDummyNodes do

newProduction = productionlnArea/numberOfDummyNodes

newTime = timePerArea

._
@

save new'Time, newProduction

. end for

—_
=

Dale je nutné myslet na definici VRP tlohy, kde se kazdé misto mtize navstivit
pouze jednou. Problém, ktery by nastal kvili definici se vyskytuje pouze u svozo-
vych mist, proto je nutné data rozsitit o umeélé svozovny, pocet umélych svozoven
je nastaveny podle celkového poctu obci, které do vypoctu vstupuji. Timto byly
shrnuty hlavni ipravy, které je potfeba udélat na datech, aby se mohlo pristoupit k

samotnému vypoctu.
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5.2.2 Vyuziti Or-tools

Jak uZ bylo mnohokrét zminéno, tak k vypoctu feseni VRP| dlohy je vyuZzivan soft-
ware OR-tools. Pro TeSeni routingu vyuziva objekti zvanych dimenze, ty slouzi pro
sledovani zmén, které nastavaji na trase. V pripadé svozu odpadu se jedna o zmény
nalozeni auta, vzdalenost, kterou vozidla ujedou a ¢as, ktery jim to trvalo. Je nutné

tedy tyto dimenze definovat.

Funkce 5.6: Pridani kapacitni dimenze

1 def addCapacityConstraints(routing, manager, data, demandEvaluatorIndex):

2 """ Add capacity constraint"""
3 routing. AddDimensionWithVehicleCapacity (
A

‘ demandEvaluatorIndex,
5 data[’vehicleCapacity’ ], # capacity slack

6 data[" vehicleCapacities "], # vehicle maximum capacities
7 True, # start cumul to zero
8 >Capacity’)
9 capacityDimension = routing.GetDimensionOrDie(’Capacity’)
10
11 # Set zero slack variables for all nodes but disposals
12 for node in range(0, data[’numberOfDividedNodes’]):
13 nodelndex = manager.NodeToIndex(node)
14 if data["demands"][nodeIndex] != 0:
15 capacityDimension.SlackVar(nodelndex).SetMax(0)
16 else :

17 # Allow to drop areas with zero demand e.g. one fraction is not collected in 1 town

18 routing. AddDisjunction([nodelndex], 0)

19

20 # Allow to drop dummy disposals nodes with zero cost.

21 for node in range(data[’numberOfDividedNodes’], data['num_ locations’]):
22 nodelndex = manager.NodeToIndex(node)

23 routing. AddDisjunction([nodeIndex], 0)

24

25 # Force to unload vehicle before returning to depot (if possible)

26 for v in range(manager.GetNumberOfVehicles()):

27 end = routing.End(v)

28 capacityDimension.SetCumul VarSoft UpperBound(end, 0, 100_000)

Kapacitni dimenze ovliviiuje vicero véci. Radky 3-9 do vipoétu pridévaji hodnoty
produkce a informace o pouzitych vozidlech. Cyklus na tadcich 12-18, nastavuje
kazdému mistu bud nulovou pridatnou proménnou (slack variable), ¢imz se zarudi,
ze z kazdého mista bude vyzvednuta veskera produkce odpadu, nebo v pripadeé,
ze misto ma nastavenou nulovou produkci, tak se oznaci a Tesi¢i se povoli povoli
nenavstiveni tohoto mista. Stejné tak se na radcich 21-23 povoli nenavstiveni uméle
vytvorenych svozoven. Posledni cyklus pridava penalizaci pro ptripad, kdy by auto
nebylo na konci své cesty v depu vyprazdnéné. Prakticky to znamend, Ze vozidla jsou
pred koncem cesty nucena navstivit zpracovatelské zatizeni, kde vylozi sviij naklad

a poté se az vrati do depa.
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Funkce 5.7: Pridéni casové dimenze

1 def addTimeWindowConstraints(routing, manager, data, time_ evaluator):

2 """ Add Time windows constraint"""

3 # Preparation for case when different vehicles could have different working hours
| vehicleTimePool = []

5

for _ in range(len(data[" vehicleCapacities" ])):

6 vehicleTimePool.append(data["numberOfWorkingHours'])
7 routing. AddDimensionWithVehicleCapacity (
8 time__evaluator,
9 data["vehicleMaxTime"], # allow waiting time
10 vehicleTimePool, # maximum time per vehicle
11 False, # Decides whether vehicles have to start at exaxt time
12 "Time’)
13 timeDimension = routing.GetDimensionOrDie(’Time’)
14
15 # Add time window constraints for each location, this effectively constraints duration of routes
16 # to set value (8 hours)

17 for locationld, timeWindow in enumerate(data[timeWindows’]):

18 index = manager.NodeToIndex(locationId)

19 timeDimension.CumulVar(index).SetRange(timeWindow|[0], timeWindow/[1])

20 routing. AddToAssignment(timeDimension.SlackVar(index))

Dalsi dimenze, kterd je nutnd pridat je ¢asovd dimenze zobrazend na funkei [5.7]
Casova dimenze slouzi ke sledovani ¢asu v priibéhu jednotlivych tras, ale také k
omezeni celkové doby trvani trasy, toho je docileno na radcich 7-12 tim, ze se kaz-
dému autu omezi provozni doba. Omezeni celkového c¢asu je také v cyklu na radcich
17-20, kdy se kazdému mistu nastavi ¢asovy interval, béhem kterého je mozné toto
misto navstivit. Cely svoz odpadu od vyjeti z depa, az po opétovny navrat do depa,

musi byt proveden béhem nastavené pracovni doby.

5.2.3 Vystup

Pii néasledném spusténi fesice (za predpokladu nalezeni feSeni) se pro kazdé auto
dostane posloupnost bodt reprezentujici obce, ve kterych méa byt svoz proveden.
Mimo to je k dispozici, také celkovy cas a najeta vzdalenost. To ovSem neni vse, co
je potfebné pro dalsi ¢ast vypoctu. Vzhledem ke zndmosti podoby dalsi ¢asti, tedy
schedulingu, je nutné k trasdm pridat dalsi informace. Diky tomu, Ze mohou vznikat
i trasy, které netrvaji cely pracovni den, tak muiize nastat situace, ze by bylo vyhodné
slozit vice tras z vice frakci do jedné za splnéni podminek na délku vysledné trasy.
Situaci lze ilustrovat nasledovné:

Pro plast napriklad vyjde deset tras, pficemz osm z nich trva ptiblizné jeden
pracovni den, dalsi ptl den a posledni jen tfi hodiny. Stejna situace nastane i u
svozu papiru. Oba druhy odpadu svazi stejny typ auta a oba odpady se svazi se
stejnou frekvenci, proto je vhodné se zamyslet, zda by neslo nékteré z kratsich tras
spojit. K tomu, aby sly spojit ovSsem nestaci jen vypocitané reSeni VRP tlohy, jelikoz

to udava pouze posloupnosti bodi, které zacinaji i konci v depu a tomu odpovidajici
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vzdalenosti a Casy tras. Pri spojeni tras vSsak nemusi byt zadouci, aby se auto po
dokonceni jedné trasy vracelo zpét do depa, kdyz by mohlo vyrazit hned na dalsi
trasu z mista vylozeni odpadu posbiraného na predeslé trase a usetrit zbytecénou
cestu do depa. Mohla by tedy nastat situace, kdy po kratkém sbéru plastu, se plast
vylozi na odpovidajicim svozovém misté a z tohoto mista se vyrazi na dalsi trasu,
tentokrat urcenou ke sbéru papiru. Navrat do depa ovsem miize byt i vyzadovan,
v pripadé kdy by auto bylo zaspinéné a muselo by se nechat umyt pred tim, nez
by mohlo svazet dalsi frakci odpadu. Tento priklad ukazuje, Ze je vhodné znat dalsi
informace o jednotlivych trasach, a to konkrétné délku a cas kazdé trasy, kdyz by jeji
zacatek byl v depu a konec byl ve svozovém misté. K tomu je potreba dopocitat délky
a Casy tras, které maji své pocatky ve vSech svozovych mistech vsech frakci odpadu a
konce v depu nebo v odpovidajicim zpracovatelském zarizeni. VSechny vyse uvedené
informace se pridaji k vypocitanym hodnotam a predaji se do ¢asti schedulingu v
podobé do sebe vnorenych pythonovskych slovnikii, které svou stromovou strukturou
kopiruji JSON soubor.

5.3 Scheduling

Tato ¢ést prace popisuje zpusob Teseni [VSP| dlohy. Scheduling zde plynule navazuje
na vysledky z predchozi ¢asti které je nyni nutné vlozit do planu svozu. Planem
svozu se mysli plan pro jednotliva vozidla, kterym jsou pritazeny ziskané trasy z
VRP tlohy, pficemz se uréi, v jaky den a tyden se dana trasa pojede. Délka planu
se odviji od frekvenci svozu a vypocita se jako nejmensi spolecny nasobek téchto
frekvenci.

Pted startem scheduling algoritmu si je nutné rozhodnout zda pro skladani tras
vykonat vSechny naplanované trasy, kdyby tomu tak nebylo, tak by vznikaly ne-
spokojenosti mezi zakazniky (obyvatelstvem), protoZe by jim nebyl odpad odvazen.
Kazda frakce odpadu mize mit definované preferované dny, ve kterych se ma svazet.
Dny svozu ovSem nelze obecné urcit, protoze pri kazdém vypoctu se mohou nasta-
vit rozdilné dny. S nastavovanim preferovanych dnt svozu by v pripadé sestavovani
planu podle pevné daného poradi frakei mohly vzniknout komplikace ilustrované
nasledujici situaci. Ve vypoctu je pevné urcené poradi frakei odpadu, v jakém se
maji trasy do planu sklddat. Prvni v poradi je frakce, kterou neni potreba svazet
tak ¢asto, muze to byt tedy frakce s frekvenci svozu jednou za mésic. Dalsi frakce
v poradi je svazena s tydenni frekvenci. Obé frakce pfitom maji stejné nastavené
preferované dny svozu. Mohlo by se tedy stat, zZe trasa s nizsi frekvenci by v jeden
den planu zabirala misto trase s vyssi frekvenci. U svozu odpadu je dilezité, aby

se stejna trasa jezdila vzdy ve stejny den tedy napr. tydenni trasa naplanovand na
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pondéli musi byt vzdy vykonana v pondéli a nemuze nastat situace, ze tii tydny by
byla v pondéli, a ¢tvrty tyden byla v ttery, protoze na pondéli by byla naplanovana
trasa s nizsi frekvenci. Této situace se lze vyhnout tim, Ze se plan bude sestavovat

podle frekvence svozu, a ne podle frakce odpadu.

5.3.1 Sestaveni planu

Pro prehlednost a jednodussi kontrolu toho, jak skladani probihd, je samotny algo-
ritmus, urceny ke skladani tras do planu, rozdélen na tii ¢asti. Prvni c¢ast slouzi ke
kontrole, zda trasy jedné frakce (a frekvence) nelze udélat delsimi. V druhé ¢asti se
algoritmus snazi spojit trasy z rozdilnych frakci a posledni tieti ¢ast je urcena k sa-

motnému sklddani tras do planu. Jednotlivé ¢asti budou nyni podrobnéji rozebrany.

Prvni cast

Jak uz bylo zminéno, tato ¢ast pro kazdou frakci a frekvenci kontroluje, jestli vypo-
¢itané trasy nelze mezi sebou spojit. Pro ilustraci situace je nejlépe uvést analogicky
piiklad k prikladu z ¢asti[p.2.3] V této situaci je tedy cilem slozit trasy stejné frakee.
Pro frakci odpadu s danou frekvenci vyjde napr. deset tras. Osm z nich trva pri-
blizné jeden osmihodinovy pracovni den a je tedy zfejmé, Ze ty spojit nelze. Zbylé
dvé ovsem trvaji okolo ¢tyT hodin, jedna napt. 4h a druha 4,2 h nabizi se tedy moz-
nost zjistit, zda by pri jejich spojeni nevznikla trasa, ktera by trvala méné nez osm
hodin.

Na prvni pohled tyto dvé trasy spojit nelze, jelikoz 4 + 4,2 = 8,2 > 8. Tyto
casy ovsem urcuji, jak dlouho trasy trvaji, kdyz zacinaji a kon¢i v depu. Kdyz by
se trasy spojily, tak po ukonceni prvni nemusi dojit k navratu do depa ¢imz se Cas
prvni trasy zkrati o cestu ze svozovny do depa. Cas druhé trasy bude také rozdilny,
protoze tato trasa by uz nezacinala v depu, ale ve svozovné, ve které skoncila prvni
trasa, proto ¢as druhé trasy se muze i zvysit, jelikoz tato svozovna mtze byt dale
od prvniho uzlu druhé trasy, nez je depo.

Vysledny ¢as miize vyjit kratsi nez osm hodin, ale také mize vyjit i delsi nez v
pripadé jednoduchého secteni puvodnich casii, které odpovida situaci, kdy po do-
konceni prvni trasy se vozidlo navrati zpét do depa, odkud pokracuje druhou trasou.
Toto spojovani tras je shrnuto v nasledujicim pseudokdédu jehoz vysledkem je

seznam tras, ktery vstupuje do druhé c¢asti.
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Algoritmus 5.2 Sparovani tras

1: Vybrat vSechny trasy se stejnou frakci odpadu a frekvenci svozu.
2: Seradit vybrané trasy od nejdelsi po nejkratsi.

3: b := Casova hranice: pracovni doba - ¢as nejkratsi trasy.

4: r := nejdelsi nepouzita trasa

5: t, := Cas trasy r

6: if t, < b then

7: s := nejkratsi nepouzitéd trasa

8: ts := Cas trasy s

9: while ¢, + t, < pracovni doba do

10: rdisP .= trasa r konéici v depu

11: tdisp .= ¢as trasy r z depa do svozovny

12: s9P .= trasa s za¢inajici ve svozovné a konéici v depu
13: tder .= ¢as trasy s ze svozovny do depa.

14: if ¢disP + 9%? < pracovni doba then

15: Spojit trasy r#* a 5% do nové trasy rs?p
16: r = rsdisp

17: t, = tdisp 4 gdep

18: else

19: Spojit trasy r a s do nové trasy rs

20: T=7rs

21: bt =tn 4t

22: end if

23: s := nejkratsi nepouzita trasa

24: ts := Cas trasy s

25: end while

26: end if

27: Ulozit vyslednou trasu r
28: Opakovat kroky 4-27 do doby, nez budou vyuzity vsechny trasy

Bylo zminéno, ze tato ¢ast slouzi jen pro kontrolu. Je to z toho divodu, ze k vyse
popsané situaci by mélo dochézet jen velmi ztidka. Kdyz by tato situace nastala,
znamenalo by to, ze vypocet VRP neprobéhl idealné, protoze naplanoval vice tras,
nez je nezbytné. Je to cena za pouziti heuristik misto exaktniho fesice, ktera je vSak

kompenzovana rychlosti vypoctu.
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Druha cast
Druha ¢ést je ve své podstaté velice podobna c¢asti prvni. Nespojuji se zde vsak trasy
jedné frakce, ale trasy z odlisnych frakei, ale se stejnou frekvenci svozu. Situace, kdy
by sly spojit dvé trasy nebo vice tras do jedné, je tedy pravdépodobnéjsi. Algoritmus
spojujici trasy vice frakei je takika totozny s algoritmem [5.2] Rozdil je na prvnim
radku, kdy se nyni pracuje se vsemi frakcemi odpadu, které maji stejnou frekvenci
svozu. Dalsim rozdilem, ktery pribude, je nutna kontrola, zda vybrané trasy lze
svazet ve stejné dny.

Vystupem algoritmu je seznam tras (pro vSechny frakce), které uz nelze nijak

spojit. A je tedy mozné z nich nyni sestavit konec¢ny plan svozu.

Treti cast

Treti cast slouzi k sestaveni planu svozu. Pti tvorbé svozového planu je nutné se drzet
jedna se o podminku, ze stejna trasa se pokazdé musi vykonat ve stejny den. Tato
podminka zabranuje napiiklad situaci, kdy by trasa s tydenni frekvenci byla jeden
tyden naplanovana naptiklad na nedéli a dalsi tyden hned na pondéli. V takovém
planu by byla zachovana frekvence svozu jednou za tyden, z logického hlediska by
takovy plan vSak nedaval smysl. Dalsim pravidlem je, Ze sestavovani planu probiha
od tras s nejvyssi frekvenci svozu po nejnizsi frekvenci, diivody jsou shrnuty v avodu

této casti kapitoly. Zakladni myslenky algoritmu urc¢eného k sestaveni planu jsou
ukdzany v pseudokédu 5.3
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Algoritmus 5.3 Sestaveni planu

. Trasy := mnozina vSech tras pro pocitanou frekvenci
: V := mnozina dostupnych vozidel
: N := mnozina nezatazenych tras

. f := délka tvoreného svozového planu

D := preferované dny svozu pro frakci trasy r
t, := Cas trasy r
for each v € V do

1
2
3
4
5. for each r € Trasy do
6
7
8
9 v, := vozidlo pro trasu r

10: if v, == v then

11: tq := volny ¢as ve dni d v planu pro vozidlo v, d € D

12: if t,. + t4 < pracovni doba then

13: Ulozit trasu ¢ do planu pro vozidlo v a den d

14: else

15: C := mnozina f vozidel, se stejnym preferovanym dnem svozu
16: tan := volny cas ve dni dn mnoziny C, dn € D

17: if t,. 4+ t4, < pracovni doba then

18: Ulozit trasu t do planu pro vozidla ¢ € C' a den d
19: else

20: Ulozit d do N

21: end if

22: end if

23: end if

24: end for

25: end for

Algoritmus strucné popisuje postup sestavovani svozového planu. Pro kazdou
trasu se algoritmus snazi najit vozidlo, které muze trasu v jeji preferované dny
vykonat. Primarni snaha je pritazeni jednoho vozidla ke stejné trase po celou délku
svozového planu. V pripadé, zZe trasa nelze priradit jen jednomu vozidlu, tak se
zkontroluje, jestli nelze pritadit do planu vicero vozidlim. Kdyz by ani to nebylo
mozné, tak se trasa ulozi do samostatného seznamu, ktery se zpracuje pozdéji.

Timto zptisobem se algoritmus pokusi zaradit vsechny trasy do svozového planu.
Vysledkem je plan svozu pozadované délky pro kazdé auto, kazdy tyden a kazdy den
planu. Pro nékteré trasy mize ovSem nastat situace, ze nemohou byt naplanovany k
jejich preferovanym dntiim. V takovém pripadé vznika otazka, jak s takovou situaci
nalozit. Prvni zptsob je cely scheduling ukoncit se zpravou pro uzivatele, ze pro

zadanou tlohou nelze nalézt feseni. Druhy zptsob je oznacit tlohu, Ze nemé TeSeni
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splnujici zadané parametry, ale pokusit se nezarazené trasy naplanovat na jiné dny
a ulozit jaké trasy nejsou optimalné zatazené a ty uzivateli zvyraznit. V pripadé, ze
by ani to nebylo mozné, tak nezbyva nic jiného nez vypocet ukoncit.

V pripadé, Ze se vypocet neukondi, tak je nutné predat ziskany plan zpét do apli-
kace a zobrazit vysledky uzivateli. Podoba vystupu byla domluvena na
|Object Notation (JSON)|soubor s néasledujici strukturou:

1 Ao

2 "task_id": "id",

3 "feasibility": [True/False],
4 "statistics": [basic statistics],
5 "weeks": {

6 0: { # week index

7 0: { # vehicle ID

8 0: [route] # Mon
9 1: [route] # Tue
10 2: [route] # Wed
11 3: [route] # Thu
12 4: [route] # Fri
13 5: [route] # Sat
14 6: [route] # Sun
15 }

16 1:{}

17

18

19 .

20 N-1:{}

21

22 1:{

23

24

25 .

26 f-1:{%}

27}

28 }

Parametr ,task id“ slouzi jako identifikator tilohy do databaze. . feasibility “ pa-
rametr urcuje, zda ma tloha pripustné reseni. Parametr ,statistics“ v sobé zahrnuje
zakladni idaje o poc¢tu najetych kilometr a ¢asu. Posledni parametr ,weeks® je sa-
motny plan svozu, ktery je ve formé dalstho vnoreného JSON objektu, ktery ma v
sobé vnoreno f dalsich JSON objektt, kde f je délka planu. V pripadé ¢tyrtydenniho
planu by se tedy jednalo o ¢tyfi vnorené objekty, kde by kazdy reprezentoval jeden
tyden. V kazdém z téchto objektii je vnoreno dalsich N objektt, které odpovidaji
jednotlivym vozidlim, pro které je plan sestavovan. Objekty reprezentujici vozidla

maji poté ke dniim v tydnu prifazenou trasu, kterou maji v dany den vykonat. Takto
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vytvoreny JSON soubor se preda zpét do aplikace, aby mohl byt zobrazen uzivateli.

5.3.2 Shrnuti

V této casti diplomové prace byl shrnut zptisob tvoreni svozového planu na zédkladé
vysledku ziskanych z ¢asti VRP. Svozovy plan je vytvoren ve formé JSON souboru,
ktery bude predan zpét do webové aplikace, ze které vzniklo zadéni celé tlohy.
Vysledky poté budou pro uzivatele zpracovany ve webové aplikaci do prehledné
podoby. Zpracované vysledky jsou ukézany v nésledujici kapitole [6] ktera se vénuje

konkrétnimu ukézkovému prikladu.
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6 Ptipadova studie

6.1 TSMH

Vstupni data pro ukazkovy piiklad byla vytvorena v ramci prace [30]. Zadéni vzniklo
pro 51 obci ze svazku obei TSMH. Tento svazek disponuje Sesti vozidly s depem v Le-
tovicich. Plan svozu se vytvari pro 5 frakei odpadu jmenovité pro SKO, plast, papir,
sklo a bio odpad. Kazda frakce odpadu ma prirazené jedno ¢i vice zpracovatelskych
zafizeni, ktera mohou, ale nemusi, byt soucasti svazku. Odpady a jejich zpracovatel-
ska zarizeni jsou zobrazeny v tabulce [6.1] Dostupnd vozidla s jejich kapacitou jsou
zobrazeny v tabulce

Obec se zpracovatelskym mistem | Odpad

Horni Smrzov SKO

Blansko BIO

Letovice Papir, SKO, plast
Kyjov sklo

Tab. 6.1: Zpracovatelska zarizeni

Oznaceni vozidla | Objem [1] | Nosnost [t]
1 30000 10

2 24000 8

3 30000 10

4 30000 10

5 20000 8

6 30000 10

Tab. 6.2: Dostupna vozidla

Po ziskani vysledku se v aplikaci zobrazi navrzeny svozovy plan, zobrazeny na
obrazku [6.2] Jako prvni jsou ukdzdny zakladni statistiky tykajici se najeté vzdale-
nosti a casu v ramci celého planu. Kdyz zadana tloha nelze podle pozadovanych
parametri splnit, ale stale existuje feseni, tak se ve statistickych informaci zobrazi
hlaska, ze nebyly dodrzeny vSechny nastavené podminky, ale i tak se zobrazi vypoci-
tany plan. Tato situace muze nastat naptiklad v pripadé, ze by v zadani pro vSechny
frakce byl nastaven stejny den svozu a nebylo by k dispozici dostatecné mnozstvi
vozidel. V pripadé, ze by celé zadani bylo navrzené nevhodné, tak by vypocet VRP

mohl probéhnout netispésné a byl by zobrazen prazdny plan.
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Plan svozu

- Statistické informace

Pro zadané parametry se mepodafilo nalézt optimalni plan, nalezeny plan muzZe prekrocit néktera omezeni ve vytiZitelnosti

vozi !

Celkovy najety €as : 2618.6159999999995 hadin
Celkova najeta vzdalenost : 31578.282 km

- Plan svozu

+ SPZ0001 | PopelaFsky viz s nastavbou s linearnim lisem — étyF napravovy podvozek

+ SPZ0004 | Popelafsky viz s nastavbou s linearnim lisem — &tyF napravovy podvozek

+ SPZ0006 | PopelaFsky viz s nastavbou s linearnim lisem — étyF napravovy podvozek

+ SPZ0003 | PopelaFsky viz s nastavbou s linearnim lisem — étyF napravovy podvozek

+ SPZ0002 | Popelafsky vz s nastavbou s linearnim lisem — tfi napravovy podvozek

+ SPZ0005 | Popelafsky viz s nastavbou s linearnim lisem — dvou napravovy podvozek

Plan je navrzen pro jednotliva auta a pro kazdé je vytvoren podrobny kalendar.
V ném si lze prohlédnout detail s informacemi o trasach, které se maji vykonat. Na
obrazku [6.2] je zobrazena Cést kalendafe. V kazdém dni jsou informace o svazené
frakci a obcich. Kdyz je v kalendari nékolik stejnych obci za sebou, odpovida to
rozdéleni obce do vice clusterii. Napiiklad na obrazku [6.2]1ze vidét, ze v pondéli prvni
tyden méa vozidlo naplanovanou trasu pro bio odpad, vyjizdi z depa v Letovicich, kde
sesbhird jeden navrzeny cluster, odtud se presune do Vanovic, kde se zdrzi ve dvou
clusterech, nasledné pojede do Vazan odkud vyrazi do jediného zpracovatelského

zalizeni pro bio odpad, které se nachézi v Blansku. Na konci se poté vrati zpét do

Obr. 6.1: Zobrazeni vozidel v aplikaci

depa v Letovicich.

- plan tras

1. tyden

2. tyden

3. tyden

4. tyden

BIO

Letovice, Letovice,
Vanovice, Vanovice,

SKO

Letovice, Prastfedni
Pofici, Studlov,

BIO

Letovice, Letovice,
Vanovice, Vanavice,

SKO

Letovice, Prostiednil
Pofici, Studlov,

ut

nad Svitavou, Blansko,

Letovice

Letovice, Skrchov,

Stvolova, Rozhrani,

Vanovice, Letovice,
Letovice

nad Svitavou, Blansko,
Letovice

Po Vazany, Blansko, Chrastavec, Letovice vazany, Blansko, Chrastavec,

Letovice Letovice, Vodérady, Letovice Letovice
Vodérady, Letovice, Letovice, Vodérady,
Letovice Vodérady, Letovice,

Letovice

BlIO PAPIR BlO SKO
Letovice, Letovice, | Letovice, Nyrov, Nyrov, | Letovice, Letovice, | Letovice, BenesSov,
Letovice, Doubravice Letovice Letovice, Doubravice Benesov, Horni

SmrZov

Horni SmrZov, Béla
u Jevicka, Béla u
Jevicka, Horni
SmrZov

Horni SmrZov, BEla
u Jevicka, Bélau
Jevicka, Letovice,

Letovice

Obr. 6.2: Kalendar
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Po kliknuti do kalendare, se v mapovém podkladu zobrazi trasa pro vybrany
den. Kazda frakce odpadu ma k sobé pritrazenou barvu, kterou je vykreslovana. Na
obrazku [6.3] je zobrazena trasa pro popeldfské auto uréené na bio odpad s depem v

Letovicich a zpracovatelskym zafizenim v Blansku.
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Obr. 6.3: Mapovy podklad

Na obrazku je zobrazeno vypocitané vyuziti vybraného auta béhem celého
svozového planu. K dispozici je pro kazdy den casova a kapacitni ndro¢nost prira-
zenych tras. Z obrazku je taky patrné, ze naplanované trasy pro vybrané vozidlo, se
se svou délkou blizi nastavené ¢asové hranici, tedy jejich délky priblizné odpovidaji

délce pracovni doby.
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Obr. 6.4: Vyuziti vozidla

Vzhledem k rané fazi vyvoje vypoctového jadra i webové aplikace, nemusi vy-
pocitané hodnoty presné reflektovat skutecnost. Jedna se vSsak o dobry zaklad pro

dalsi vyvoj.

6.2 Dalsi vyvoj v oblasti algoritmizace

Vysledny algoritmus, ktery byl integrovan do webové aplikace pro uzivatelsky priveé-
tivou obsluhu, m4 nékolik limitujicich faktori. Ocekavaji se tedy jeho dalsi vylepSeni
a upravy, které povedou k lepsimu nasazeni celého softwaru do praxe.

Prvni dilezitou funkcionalitu predstavuje moznost manualni editace vysledného
planu uzivatelem. Ocekava se, ze v navrzeném planu bude mozné ruc¢né ménit slozeni
jednotlivych tras, pfesouvat zafazeni tras v ramci dnit nebo dokonce vozidel. Takto
modifikovany plan v grafické podobé je nutné opét vyhodnotit z pohledu ¢asu svozu,
celkové najeté vzdalenosti a hlavné proveditelnosti. Pro tuto kontrolu a prepocitani
musi vzniknout novy algoritmus nebo modifikace predstavenych postupti, ktera se
postara o jednotlivé aspekty vyhodnoceni.

Déle se ocekava prechod na nizsi detail obecniho déleni pro tizemni celky, u
kterych je to mozné, tj. obecni/méstské ¢asti. V pripadé obce, kterd se sklada z
hlavni ¢asti a okolnich pridruzenych vesnic (napf. Letovice maji 17 mistnich ¢asti),
je potieba prijit se zptisobem napojeni téchto bodu na existujici matice vzdalenosti
a Casu. S implementaci silni¢ni infrastruktury je dzce spojena také integrace vy-
vinutého shlukovaciho algoritmu pro obce s produkci odpadu vétsi, nez je kapacita
nejmensiho vozidla. Pro rizné kapacity vozidel bude omezeni pro maximalni velikost
clusteru dano nejvétsim spoleénym délitelem, aby byla zachovana moznost vkladat
clustery do libovolného vozidla. S ohledem na rizné typy odpadt a jejich vlastnosti
(sypnd hmotnost) musi byt clustering aplikovan pro vsechny odpady samostatné.

7 praktickych divodt muze byt pozadovano fixni pritazeni nékterych odpadii

ke konkrétnim vozidlim (nebo jejich typtum). Tento pozadavek by mél byt zahrnut

52



v algoritmu Tesici VRP, a to v omezeni dostupnosti nékterych kapacit v pribéhu
iterovani mezi vsemi typy odpadu a frekvencemi. Svazky obci se v soucasné dobé tési
velkému rozmachu, a tak je bézné, ze meziroéné v kazdém existujicim svazku pribude
néjaka obec. Rozsitovani svazku vsak vyznamnym zpiisobem ovliviiuje svozovy plan.
Technic¢ti pracovnici a obyvatelé obci ze svazku nechtéji pti kazdé expanzi svazku
kompletné ménit svozové plany a dny, ve kterych jsou jejich kontejnery obsluhovany.
Dusledkem je tedy pozadavek na tpravu svozového planu s co nejmensimi zménami
tak, aby byl vysledny svoz s novymi obcemi ekonomicky a hlavné proveditelny.
Vy$e uvedené body predstavuji pozadavky z praxe na tpravu algoritmi. Ocekava
se, Ze budou feSeny v rdmci dalsi ¢innosti na UPI a v navazujicich zdvéretnych

pracich ve spoluprdci s Ustavem matematiky.
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Zavér

Cilem prace bylo predstaveni problematiky logistiky prepravy odpadu na mezio-
becni irovni, vyvoj a implementace algoritmii pro agregaci adresnich mist a tvorbu
dopravni sité a nasledné provedeni pripadové studie na realnych datech.

Prace je strukturovana tak, aby byl ¢tenar seznamen s celou problematikou svozu
odpadu. Na tvodni kapitolu, ve které jsou zminény zakladni informace tykajici se
odpadového hospodarstvi, navazuje kapitola vénovana tzv. clusteringu. V té je uve-
den matematicky popis tlohy, jeji rtizné podoby a zpiisoby TfeSeni.

Treti kapitola popisuje tzv. Vehicle routing problem (VRP). Je v ni pfedstaven
zakladni model ulohy TSP, ktery je nasledné rozsiten na model VRP. Daéle jsou ve
treti kapitole rozebrany nékteré v praxi pouzivané varianty VRP a také zpusoby,
jimiz lze pristupovat k feseni tlohy. Zavérem této kapitole je rozebran software OR-
tools vyuzity pri tvorbé konecné aplikace.

Nasleduje ¢tvrtd kapitola, vénovana problematice schedulingu, v ni je predsta-
vena zakladni tloha, zptisob Teseni a rozsifeni na tzv. Vehicle scheduling problem,
ktery nejlépe odpovida problému, kterému se tato prace vénuje. Tedy planovani tras
pro popelafska auta.

Vyvojem algoritmii popsanych v kapitolach 2-4 se zabyva pata kapitola. V prvni
casti je popsan clusterovaci algoritmus, na ktery navazuje popis implementace soft-
waru OR-tools. Zavér kapitoly se zabyva tlohou schedulingu a jeji aplikace na vy-
sledky z VRP. Ke kazdé z dil¢ich tloh, v této kapitole jsou ukazky primo pythonov-
ského kédu nebo je uveden pseudokod.

V posledni Sesté kapitole je uveden ukazkovy ptiklad pro obce ze svazku obci
TSMH. Vysledky jsou graficky interpretovany pomoci webové aplikace k tomu ur-
¢ené. Jako posledni jsou zminény moznosti dalsiho vyvoje algoritmizace clusteringu
a VRP.

Vystupem prace je soubor kédu v pythonu, které se integruji do webové aplikace,
urcené k vytvareni planu svozu odpadu. Budouci vylepseni, celého systému planovani
odpadového hospodarstvi, mohou zahrnovat lepsi vytvareni clustertt nebo napriklad

zahrnuti vice podminek do VRP tlohy a schedulingu.
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Seznam pouzitych zkratek

API Application Programming Interface.

CEP Circular economy package.
CVRP Capacitated Vehicle Routing Problem.

DBSCAN Density-based spatial clustering of applications with noise.
EU Evropska unie.

GLS Guided local search.

JSON JavaScript Object Notation.

KO Komunélni odpad.

SKO Smésny komunalni odpad.

TSMH Technické sluzby Malda Hana s.r.o..
TSP Travelling Salesman Problem.

UPI Ustav procesniho inzenyrstvi.

VRP Vehicle Routing Problem.

VRPDP Vehicle Routing Problemwith pick-up and delivery.
VRPTW Vehicle Routing Problem with time windows.
VSP Vehicle Scheduling Problem.

Z00 Zakon o odpadech.
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