ZILINSKA UNIVERZITA V ZILINE
FAKULTA RIADENIA A INFORMATIKY

METODY PRE RIESENIE ULOHY NAVRHU TURNUSOV PRE ELEKTROBUSY
VO VEREJNEJ DOPRAVE

Dizerta¢na praca

28360020213006

Studijny program: Inteligentné informacné systémy

Studijny odbor:  Informatika

Pracovisko: Katedra matematickych metéd a operaénej analyzy
Fakulta riadenia a informatiky, Zilinska univerzita v Ziline

Skolitel doc. Ing Michal Kohani, PhD.

Zilina, 2021 Ing. Maro$ Janovec



Anotacia

Typ prace: Dizerta¢na praca

Akademicky rok:  2020/2021

Néazov prace: Metody pre rieSenie tlohy navrhu turnusov elektrobusov vo verejnej
doprave

Autor: Ing. Maro$§ Janovec

Skolitel” doc. Ing. Michal Kohéni, PhD.

Jazyk: Slovencina

Pocet stran: 130 s.

Pocet obrazkov: 15

Pocet tabuliek: 36
Pocet referencii: 74

KTIacové slova: navrh turnusov, elektrické autobusy, matematické modelovanie,
exaktny pristup, generovanie stipcov, metaheuristiky, Grouping

genetic algorithm, redukcia dat



Pod’akovanie

Touto cestou by som sa rad pod’akoval svojmu skolitel'ovi doc. Ing. Michal Kohéni,
PhD. za jeho neustdlu pomoc, casté diskusie a trpezlivé vedenie pocas celého
doktorandského Stadia. Zaroven by som sa chcel podakovat’ vSetkym kolegom na katedre

za ich zaujem o tému mojej dizertacnej prace a za ich napady, ktoré mi vel'mi pomohli.



Abstrakt

JANOVEC, Maros: Metody pre rieSenie ulohy navrhu turnusov elektrobusov vo verejnej
doprave [Dizerta¢na pracal.

Zilinské univerzita v Ziline. Fakulta riadenia a informatiky, Katedra matematickych metod
a operacnej analyzy.

Skolitel: doc. Ing. Michal Kohani, PhD.
Zilinské univerzita v Ziline, Fakulta riadenia a informatiky, 2021. 130 s.

V poslednej dobe zacinaju ziskavat' na vyzname elektrické vozidla, ked’ze ich
prevadzkové nédklady su podstatne nizSie ako v pripade konvenénych vozidiel. Zaroven sa
ich pouzivanim znizuji emisie CO2, ¢im sa prispieva k zlepSeniu Zivotného prostredia.
Jednou z oblasti, kde je mozné nasadit’ elektrické vozidla, je verejna doprava. V ramci tejto
oblasti je mozné vymenit’ konvenény autobus za elektricky autobus, ked’Zze ich mozZnosti
nasadenia st vel'mi podobné. Pri nasadeni elektrickych autobusov je nutné riesit’ viaceré
optimalizacné ulohy ako navrh siete nabijacich stanic, navrh liniek, navrh turnusov vozidiel
a posadok, kde na rozdiel od rieSenia tychto tloh v pripade konvencnych vozidiel je nutné
brat’ do uvahy Specifické Crty, ktorymi sa liSia od konvencnych autobusov. St to napriklad
obmedzeny dojazd a dlhy Cas nabijania. V tejto praci sa budeme zaoberat’ rieSenim ulohy
navrhu turnusov elektrickych autobusov vo verejnej doprave. V praci su popisané zakladné
pojmy pre ulohu navrhu turnusov, d’alej je zadefinovana tloha navrhu turnusov vozidiel,
Specifika suvisiace s prevadzkou elektrickych autobusov a prehl'ad sucasného rieSenia dane;j
problematiky. V praci sa d’alej prezentuje definicia tlohy navrhu turnusov pre elektrické
autobusy vo verejnej doprave, ako aj navrhnuty matematicky model. Okrem rieSenia
pomocou matematického modelu je navrhnutych aj niekol’ko metodd na rieSenie tejto tlohy.
Prvou navrhnutou metéodou je metdoda redukcie vstupov s vyuzitim rieSenia pomocou
matematického modelu a IP solvera, ktord je schopna redukovat mnoZzstvo spojov ich
spajanim, ¢im zmenSi rozmer Ulohy, ktord sa nasledne rieSi pomocou matematického
modelu. Druha metdda je zaloZena na pristupe generovania stipcov, kde boli navrhnuté
Specifické algoritmy na rieSenie pod-problému zaloZené na algoritme hl'adania k-najkratSich
ciest. Tretou navrhnutou metdédou bola implementacia metaheuristiky Grouping genetic
algorithm, ktora je Specifickéd pre pracu s rozdelovanim celej mnoziny prvkov do skupin.
Vsetky navrhnuté metddy boli otestované na testovacich sadadch uloh vytvorenych
z realnych dat prevadzky MHD v meste Zilina. Kazdd metoda bola skimana z pohladu
ziskanych vysledkov ako aj ¢asu vypoétu a boli porovnané voéi optimalnym vysledkom
ziskanym pomocou rieSenia matematického modelu, respektive voci dolnej hranici rieSenia
Vv pripade uloh vicsieho rozsahu, kde nebolo mozné ziskat' optimalne rieSenie. V zéavere
prace boli vSetky navrhnuté metody porovnané a vyhodnotené.

Kruacové slova: navrh turnusov, elektrické autobusy, matematické modelovanie, exaktny

pristup, generovanie stipcov, metaheuristiky, Grouping genetic algorithm, redukcia dat
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Abstract

JANOVEC, Maros: Solving methods for the electric bus scheduling problem in public
transport systems [Dissertation thesis].

University of Zilina. Faculty of Management Science and Informatics, Department of
Mathematical Methods and Operations Research

Supervisor: doc. Ing. Michal Kohani, PhD.
University of Zilina, Faculty of Management Science and Informatics, 2021. 130 p.

In recent years the electric vehicles are gaining a lot of interest, due to the lower
operational costs than conventional vehicles. Also, with the usage of electric vehicles, the
CO2 emissions are decreased, which has great importance in improving the living
environment. One of the fields, where we can deploy electric vehicles is public transport. In
this environment, the change from a conventional bus to an electric bus is possible, because
of the similar deployment options. However, during the deployment of electric
buses problems like the design of charging network, design of lines, design of vehicle and
crew schedules need to be addressed, because of the differences of electric buses from
conventional buses like limited driving range and long recharging time. In this work, we
address the problem of designing the electric bus schedules in the public transport system.
In the text the basic terms of vehicle scheduling problem are described. Next, the problem
of vehicle scheduling and the specifics of electric buses are defined as well as the overview
of current solutions on this topic. In the thesis, the definition of the electric bus scheduling
problem is defined with the formulation of the mathematical model. Besides the solution via
the mathematical model, we propose several methods for the solution of the designed
problem. The first proposed method is a method based on the input reduction heuristic with
the application of a mathematical model and IP solver. This method is able to reduce the
number of service trips by grouping them. The grouping decreases the size of the problem
and then the problem is solved by the mathematical model. The second method is based on
the column generation approach, where we designed algorithms for solving the subproblem
phase, specific for our case of electric bus scheduling based on the k-shortest path algorithm.
The third proposed method is an implementation of a metaheuristic Grouping genetic
algorithm, which is specific to work with a partitioning of a whole set of elements into
groups. All the proposed methods were tested on datasets generated from real data provided
by public transport system provider in the city of Zilina. Each proposed method was
researched from the point of obtained results as well as the computation time and the
obtained results were compared to the optimal results gained by solving the mathematical
model, or alternatively to the lower bound of the solution in the case of larger datasets, where
optimal results could not be obtained. At the end of the thesis, all the methods were compared
and evaluated.

Key words: scheduling, electric buses, mathematical model, exact approach, column

generation, metaheuristics, Grouping genetic algorithm, data reduction
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Uvod

V poslednych rokoch zacinaji prechadzat’ do popredia elektrické vozidla. Ked'ze
nemaju ziadne emisie CO2 azaroven maju nizke prevadzkové naklady, zacinaju byt
zaujimavou alternativou ku konvenénym vozidlam. Tento trend sa tyka aj verejnej dopravy.
V blizkej dobe mozeme ocakavat vymenu flotily konvenénych vozidiel za flotilu
elektrickych vozidiel. Vzhl'adom na to, Ze Specifikacia elektrickych vozidiel sa v niektorych
ohl'adoch znacne 1isi od konvencnych vozidiel, je nutné riesit’ problém navrhu dopravného

systému pre elektrické vozidla inak ako pre konvencné vozidla.

Doprava je sucast'ou vyrobného procesu, ako aj sucast’ poskytovania sluzieb, ked’ze
je schopna preklentt’ Cas aj priestor. DolezZitost” dopravy v spolo¢nosti je dokladovana aj
zaujmom S$tatov i firiem na zlepSovani jej ekonomickych, ekologickych a kulturno-
spoloCenskych vplyvov. Tieto ciele sa praxi daju dosiahnut dvomi pristupmi. Prvym
pristupom je modernizacia technologickej Casti dopravného systému. Tento pristup zahfna
Vyvoj novych technologii, nasadzovanie ekonomickejSich dopravnych
prostriedkov, inovacii a podobne. Druhym pristupom je reorganizacia Struktary dopravného
systému, ¢im dosiahneme zlepSenie dopravnej technologie a Cinnosti dopravného systému
s moznostou zapojenia vysledkov ziskanych prvym pristupom. Problémom je
komplikovana Struktira aizemnd rozlahlost dopravnych systémov, a preto je nutné
vyuzitie sofistikovanych néstrojov na spracovanie informécii. V naSej praci sme sa zamerali

na oblast’ verejnej dopravy v mestach.

Pri navrhu systému verejnej dopravy je nutné rieSit mnozstvo uloh. S nimi
napriklad rozmiestnenie zastdvok a navrh liniek, kde urCujeme, kde bude zaciatocna
a koncova stanica linky a kadial’ bude dana linka prechadzat, ¢o znamend, na ktorych
zastavkach sa bude zastavovat’ s moznost'ou nastupu a vystupu cestujucich. Dalgou tilohou
je navrh spojov, ¢im urcujeme ako ¢asto a kedy bude premavat’ vozidlo na danej linke. Pri
ulohe navrhu turnusov rozhodujeme, ktoré vozidlo pojde obsluzit’ dany spoj a navrh zmien
posadok vozidiel uréuje, ktora posadka bude obsluhovat” dané vozidlo v danom ¢ase. Na
rieSenie tychto uloh sa najCastejSie vyuZivaji metddy matematického programovania.
Nakolko je kazda ztychto uloh komplexnou tlohou z oblasti opera¢ného vyskumu
tykajlicou sa strategickych rozhodnuti, je problém ich riesit’ pre vel'ké rozsahy tloh, ktoré sa

Casto vyskytuju v praxi. Preto je d’alSou ulohou navrhnut’ algoritmy, schopné riesit’ ulohy



velkého rozsahu s dobrou kvalitou rieSenia v rozumnom case, ¢o prispeje k Gsporam pri

realizacii daného dopravného systému.

Informatikou rozumieme vedu, ktoré sa zaobera pracou s informéciami. Medzi formy
prace s informaciami patri ich zhromazd'ovanie, spracovanie, ulozenie, transformadcia
a vyuzitie v réznych typoch systémov. Informatika obsahuje vedecké zlozky skimajuce
predmet skiimania vo vSeobecnej rovine, ako aj aplikacné zlozky prospievajice k aplikacii

ziskanych poznatkov v praxi za G¢elom rozvoja produktov a sluzieb.

Informatika je pouzivand takmer vo vSetkych oblastiach zivota, ked’Ze prispieva
k mozZnostiam lepSieho rieSenia problémov. V tejto praci sa zameriame na vyuZzitie
informatiky v oblasti dopravy pri rieSeni komplexnych uloh vel'kého rozsahu, ktoré nie je

mozné riesit’ bez vyuZzitia sofistikovanych néstrojov poskytovanych prave informatikou.

Uloha, ktorou sa budeme zaoberat’ v praci, je Gloha navrhu turnusov elektrickych
vozidiel. Pri tejto tlohe vSak nebudeme riesit’ navrh zmien posadok pre tieto vozidla. Tato
uloha pomerne je vSeobecna a nakol’ko rézne typy vozidiel maja rézne vlastnosti, budu sa
lisit" aj problémy tykajuce sa konkrétneho typu vozidla. Ked'Ze najpouzivanejSim typom
vozidla vo verejnej doprave je konvencny autobus, je mozné ho nahradit’ elektrickym
autobusom, ktory sa konvenénému autobusu z pohl'adu pouzitia vel'mi podobd. Verejna
doprava je zaroven miestom, kde by mohli elektrické autobusy priniest zna¢né uspory
nakladov na prevadzku a zarovenl pomohli znizit’ emisie a tak zlepSit’ ovzduSie v mestach.
Nasou ulohou teda bude riesit’ tlohu navrhu turnusov elektrickych autobusov vo verejnej

doprave.



1 Uvod do problematiky

Pohybujeme sa v oblasti verejnej dopravy a Specialne v prostredi navrhu turnusov.
Preto je dolezité si zadefinovat niekol’ko zakladnych pojmov, ktoré sa v danej problematike
pouzivaju. Pri navrhu turnusov sa pracuje s dopravnou sietou a niekol’kymi zékladnymi

pojmami, ktoré popisuji dopravny systém.

Dopravnt siet’ moézeme zadefinovat’ ako graf, ktorého vrcholy su tvorené uzlami
cestnej siete, respektive d’al§imi vyznamnymi bodmi. V nasom pripade tymito bodmi buda
zastavky mestskej dopravy, pripadne depo a umiestnenia nabijaiek. Cestné iseky budi
tvorit’ hrany grafu dopravnej siete, pricom mézu byt jednosmerné alebo obojsmerné. Kazdy
cestny usek je charakterizovany jeho dizkou v metroch alebo kilometroch. Z pohl'adu uloh
rieSenych v dopravnych systémoch je nutné poznat’ aj ¢asové ohodnotenie usekov, ktoré

predstavuje Cas, za ktory je dany usek mozné prejst’.

Zékladnou jednotkou popisujicu trasy vozidiel verejnej dopravy su spoje. Kazdy
Spoj tvori neprazdna kone¢nd mnozina zastavok, ktoré su rozmiestnené v dopravnej sieti
a najCastejSie prislachaju k niektorym jej uzlom, respektive sa nachadzaju na dobre
pristupnych miestach pre cestujucich. Cely spoj je mozné popisat’ ako jednosmernt cestu
definovanu v cestnej sieti, pricom vozidlo vykonava prepravnu ¢innost’ [41][47]. Trasa je
definovana prechodmi medzi zastdvkami (obr. 1.1). Z pohl'adu tlohy navrhu turnusov st
vSak dolezité iba pociatocna a koncova zastavka spoja, ktoré nam presne geograficky
udavaju miesto zaciatku spoja a miesto ukoncenia spoja. Miesto za¢iatku a miesto konca
spoja sa mozu nachadzat na tom istom mieste. Okrem trasy popisanej zaciato¢nou
a koncovou zastdvkou je nutné pri definicii spoja poznat aj d’alSie udaje. Su nimi cas
zat¢iatku spoja a as ukondenia spoja. Cas za¢iatku spoja nam hovori, kedy sa ma vozidlo
dostavit' na prvia zastavku spoja. Cas konca spoja je ¢asom, kedy sa vozidlo dostane na
poslednt zastavku spoja. Po od¢itani ¢asu konca spoja od €asu zacCiatku dostavame Casové
trvanie spoja. Casové trvanie spoja musi zahfiiat’ ¢asova dizku vietkych tusekov prejdenych
pocas spoja ako aj ¢asy potrebné pre nastup a vystup cestujlicich. Spoj je teda z pohl'adu
Casovej a priestorovej polohy presne uréeny miestom zaCiatonej zastavky, miestom
koncovej zastavky, Casom zaciatku a ¢asom konca [41][47]. Mnozina vSetkych spojov pocas

jedného dna tvori cestovny poriadok [1].
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Obr. 1.1: Priklad spoja v dopravnej sieti v meste Zilina

Priklad grafu popisujuci spoje mézeme vidiet' na obrazku 1.2. Graf ¢ = (V, H) je
usporiadana dvojica mnozin V = {ay,..,as,by,...,b4,Cq, ..., C5} a H=
{(a1,a;), (az, a3), ..., (as, 1), (b1, by), ..., (ba, aq), (¢, €2), ..., (€5, ba), (@, by), (by, b3),
., (by,b1)}, kde mnozina V reprezentuje vrcholy grafu, v naSom pripade zastavky
amnozina H reprezentuje orientované hrany, ¢ize cestu vozidla medzi tymito dvomi
zastavkami. V tomto grafe mame definované $tyri podgrafy reprezentujiice spoje. Cervenou
je oznaceny spoj A = {a,y,a,, as, ay,as,a,}, modrou spoj B = {by, b,, b3, by, a;} zelenou
spoj C = {cy,C3,C3,Cy4,C5, by, a1} @zltou spoj D = {ay, by, b3, by, b1}. Kazda hrana grafu

obsahuje ohodnotenie predstavujtce ¢as prechodu v minutach.
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Obr. 1.2: Graf popisujuci spoje v dopravnej sieti s vyzna¢enim spojov a ohodnoteniami hran.

Turnus Vv cestovnom poriadku je postupnost’ spojov, ktoré st obsluzené jednym
vozidlom pocas jedného dna, pricom turnus musi zacinat’ a kon¢it’ v tom istom stredisku,
ktorym je najCastejSie depo. Podmienkou pre postupnost’ spojov je aj ¢asova pripustnost’,
ktora nam hovori, Ze medzi koncovym casom jedného spoja a zaCiatocnym casom
nasledujuceho spoja musi byt dostatoéna ¢asova rezerva na prekonanie presunu medzi

koncovou zastavkou prvého spoja a zaéiato¢nou zastavkou nasledujiiceho spoja [41][47].

Jednou z podmienok pri zostavovani turnusov je, aby boli obsluzené vSetky spoje.
Zéarovenn  turnusy  zostavujeme  SurCitym  zdmerom. Zamerom = modze byt
napriklad minimalizacia ndkladov spojenych s realizaciou turnusov. Naklady su tvorené
najcCastejSie poctom pouzitych vozidiel, nakol’ko kazd¢ d’alSie vozidlo znamena navySenie
nakladov na ndkup aidrzbu vozidla. DalSou &astou nikladov mézu byt prevadzkové
naklady vo forme mnozstva najazdenych kilometrov na presunoch medzi jednotlivymi

spojmi, ¢im sa snazime €o najviac znizit’ ¢as kedy vozidlo chodi naprazdno.

Okrem Ulohy priradenia vozidiel je nutné riesit’ aj priradenie posadok k jednotlivym
vozidlam a posadkam je nutné zostavit’ zmeny. Vacsi pocet vozidiel pri turnusoch vozidiel
znamena navySenie poc¢tu 'udi na obsluhu vozidiel, ¢o je jeden z d’alsich délezitych faktorov
ovplyviiujicim kvalitu turnusov. Posadky vozidiel taktiez obmedzuji tvorbu turnusov tym,
Ze majui zo zakona ur¢ent maximalnu dobu jazdy, ako aj povinnost’ dodrziavat” zdkonom
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stanovené prestavky. Pri tvorbe zmien a turnusov nemusi byt splnené, ze jeden turnus musi
odpovedat’ jednej zmene, nakol’ko sa mozu posadky vozidla vystriedat. Nakol'ko je vSak
zostavovanie zmien posadok d’alSou velmi naro¢nou ulohou, tak sa fou v tejto praci

nebudeme zaoberat’.

Pre nézornejSie predstavenie si ukazeme tvorbu Casopriestorového grafu spojov na
ktorom sa Casto riesi uloha navrhu turnusov. Na vhodnejSie vyjadrenie spojov a prechodov
medzi nimi si vytvorime ¢asopriestorovy graf spojov G* = (V', H"), ktorého priklad mozeme
vidiet’ aj na obrazku 1.3. Ten vytvorime transformaciou grafu Spojov v cestnej sieti (obr. 1.2)
G = (V, H) tak, ze kazdy spoj bude reprezentovany jednym vrcholom. Tento vrchol bude
obsahovat’ $tyri udaje definujuce spoj — miesto zaciatku, miesto konca, ¢as zaciatku a Cas
ukonéenie spoja. Dalej do grafu G pridame dva $pecialne vrcholy reprezentujuce depo,

z ktorého vozidla rano vychadzaju a vecer sa do neho vracaju.

Orientovanymi hranami Casopriestorového grafu spojov G" = (V',H") buda
prechody medzi jednotlivymi spojmi, respektive medzi depom a spojom, kde hrana (a, b)
medzi vrcholmi (spojmi) a € V" a b € V' reprezentuje prazdny prejazd medzi koncovou
zastavkou spoja a a za¢iatoénou zastavkou spoja b. Tato hrana je ohodnotena dizkou

a casom prechodu.

Tab. 1.1: Matica ¢asovych vzdialenosti t medzi koncovou (k) a zaéiatoénou (z) zastavkou spojov

t (min) Z(A) z(B) Z(C) z(D)
k(A) 0 15 20 0
k(B) 0 15 20 0
k(C) 0 15 20 0
k(D) 20 0 35 20

Potom turnus bude podgrafom orientovaného grafu G, pricom tento podgraf
obsahuje jedint cestu grafom definujucu postupnost’ obslizenych spojov. Toto usporiadanie
musi spifiat’ podmienku naslednosti, ¢ize pri n-tici spojov v turnuse T = (54,53, 53,...,5,)
plati naslednost’ s; < s, < 53 <...<s,, €O Zznamena, 7e je mozné sa ¢asovo presunit
z cielovej zastavky spoja s; do pociatocnej zastavky spoja s;.q pre i = 1,...,n—1.
Zaroven musi platit, ze turnus zacina a kon¢i v depe. Pre zostavenie turnusov pre cely
cestovny poriadok vytvdrame takd mnoZinu podgrafov, kde s obsiahnuté vSetky vrcholy
grafu G’ prave jedenkrat (okrem ranného a vecerného depa) a plati podmienka naslednosti
spojov pre kazdy turnus. Pokial’ je naSim optimalizaénym kritériom minimalizécia poctu

pouzitych vozidiel, hl'addme mnoZinu podgrafov s minimalnou kardinalitou. V pripade, Ze
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chceme minimalizovat’ celkova dizku prazdnych prejazdov budeme hladat podgrafy

S najmensim si¢tom ohodnoteni hran prazdnych prejazdov, ¢ize pre hrany h € H'.

Pokial’ by sme chceli vytvorit’ turnusy pre spoje z obrazku 1.2, definujeme si ¢asové
ohodnotenia hran medzi koncovymi a zaciato¢nymi zastdvkami liniek pomocou matice v
tabulke 1.1. Zaroven si musime stanovit’ zaciato¢ny cas spoja a ¢as jeho ukoncenia. Priklad
turnusu je zobrazeny na obrazku 1.3 na upravenom casopriestorovom grafe, kde su hrany
Casopriestorového grafu redukované iba na tie, ktoré reprezentuji mozny prechod
z ¢asového hladiska. Jednym z moznych turnusov je napriklad turnus (Depo, 4, C, Depo)

zobrazeny ¢ervenou farbou.

Obr. 1.3. Priklad turnusu (Depo, A, C, Depo) zobrazeny na Casopriestorovom grafe pre spoje
definované na obrazku 1.2.

1.1 Definicia ulohy navrhu turnusov

Uloha navrhu turnusov vozidiel je intenzivne skimana v poslednych 50-60 rokoch.
Nie je to z dovodu jej narocnosti, ale hlavne z dovodu réznych moznosti rozsirenia tejto
ulohy, aby sa viac podobala realite. Tym sa vSak tloha stava podstatne zloZitejSou a Casto sa
Z nej stava NP-tazka tloha [2]. V tejto Casti si uvedieme zakladny popis tlohy, jej zakladné
znenie a model, ako aj mozné Standardné rozsirenia ulohy. Ked’Ze sa v nasej praci budeme
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venovat’ elektrickym vozidlam, uvedieme aj niektoré problémy, preco nie je mozné riesit’

ulohu navrhu turnusov elektrickych vozidiel ako $tandardnu ulohu névrhu turnusov.

Pre popisanie zakladnej tlohy navrhu turnusov Sjednym depom a jednym typom
vozidiel existuje niekol’ko matematickych modelov v zavislosti od pohladu na dany

problém. My si uvedieme jeden z nich. K tomu mame zadefinované nasledujice mnoziny.

N: mnozina vSetkych spojov
Dy ranné depo
D,,: vecerné depo
K: mnozina vSetkych vozidiel
F(i): mnozina moznych nasledovnikov spoja i € N
B(i): mnozina moznych predchodcov spojai € N

Nech mame definovani mnoZinu N spojov cestovného poriadku s fixnymi casmi
zaCiatku (s;, i € N) akonca (k;, i € N), ako aj definovanymi umiestneniami zaciato¢nej
a koncovej stanice. Dalej mame definované &asy prechodu medzi jednotlivymi dvojicami
stanic (t;;, {,j € N) a mdme k dispozicii vozidld jedného typu. Nasou ulohou je priradit

jednotlivé spoje vozidlam tak, aby boli splnené nasledujuce podmienky:

e kazdy spoj bol obsluzeny prave jednym vozidlom,
e kazdé vozidlo bude obsluhovat iba pripustni sekvenciu spojov a

e celkové naklady budu minimalne.

Prva podmienka zabezpecuje, Ze obslizime vsetky spoje a na obslizenie kazdého
spoja nam stac¢i jedno vozidlo. Druhd podmienka nam obmedzuje mnozinu moznych
kombinacii spojov iba na tie, ktoré sa daji z casového hl'adiska uskutocnit, ¢ize dva spoje
[ € N aj € N mozu za sebou nasledovat’ iba vtedy, ak plati podmienka k; +t;; < s;, kde
k; je koniec spoja i € N, t;; je ¢as prechodu medzi koncovou stanicou spoja i €
N a zaciatoCnou stanicou spoja j € N a s; je zaCiatoCny Cas spoja j € N. Celkove naklady
samdézu skladat’ z dvoch casti. Prvou castou si fixné naklady, napriklad investicia do
vozidiel a ich Gdrzba. Druhou ¢ast'ou st variabilné alebo prevadzkové naklady, ktoré mozu
byt interpretované réznymi sposobmi a stvisia s kvalitou samotného rozvrhu pri danych
fixnych néakladoch, napriklad celkovéa prejdena vzdialenost’ na prechodoch medzi spojmi,

produktivny Cas alebo Cas ¢akania vozidla. V praxi sa najcastejSie snaZime minimalizovat’
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fixné ndklady a minimalizcia variabilnych nakladov sa riesi ako druhotnd optimalizacia
S nizSou prioritou.

Spoj j moéze byt nasledovnikom spoja i , ¢ize patri do mnoziny F (i) prave vtedy, ak
spiia podmienku moznej naslednosti, ¢ize k; + t; i < sj, kde k; je koniec i-tého spoja, t;;
je Cas prechodu medzi koncovou stanicou spoja i a zaCiato¢nou stanicou spoja j as; je
zaCiatocny Cas spoja j. Podobne si moézeme zadefinovat mnozinu B(i) moznych
predchodcov spoja i, kde musi byt splnena podmienka k; + t;; < s;, aby mohol byt’ spoj j
zaradeny ako mozny predchodca. Okrem tychto mnoZin si definujeme premennu x{‘j, ktora

predstavuje rozhodnutie, ¢i obslizime spoj j hned’ po spoji i vozidlom k, alebo nie.

min Z Z X5, (1.1

kEKjEFDo
Z.p. Z Z xf =1 VjEN (1.2)
kEK i€B())
xf = Zx}; ViEN,k€EK (1.3)
i€B()) 1EF ()
x5 €{0,1} VkEK,ieENUD, UD,,j € F(i) (1.4)

Ugelova funkcia (1.1) vyjadruje iba fixné naklady, ¢ize podet vozidiel. Podmienky
(1.2) zabezpecuju, ze kazdy spoj bude obsluzeny prave jednym vozidlom a podmienky (1.3)
nam zabezpecuju, ze po obsluzeni spoja bude vozidlo pokracovat’ d’alej k d’alSiemu spoju,

respektive k depu. Podmienky (1.4) ndm vyjadruju binarnost’ premennej xl’j

Tento typ tlohy nepatri medzi NP-t'azké tlohy nakol’ko sa tato uloha da previest’ na
ulohu hl'adania maximalneho toku v sieti k ¢omu existuje rychly algoritmus na najdenie

optimalneho rieSenia. AvSak vécSina rozsireni tejto llohy sposobi, Ze rozsirend uloha bude

NP-tazka.

1.1.1 Varianty ulohy

Okrem zédkladnych podmienok ulohy navrhu turnusov sa Vv literatire vyskytuju aj
roz$irenia tejto tlohy, kde predpokladame existenciu viacerych dep pre vozidla, moznost’
heterogénnej flotily s viacerymi typmi vozidiel, kde kazdé nemdZze obsluhovat vSetky spoje
alebo moZnost’ variabilnych c¢asov odchodu na spoj a dalSie obmedzenia turnusov

jednotlivych vozidiel. Niektoré z tychto variant si teraz popiSeme.
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Viacero dep

V pripade ndvrhu turnusov S viacerymi depami mame k dispozicii viacero dep
rozmiestnenych na réznych miestach v dopravnej sieti. Zaroven sa pridava podmienka, ze
sa konkrétne vozidlo musi vratit' po skonceni turnusu do toho istého depa, z ktorého rano
vyslo. Tato podmienka sposobi, ze sa tloha navrhu turnusov stane NP-tazkou. Pre niektoré
Specifické pripady tejto tlohy existuju rychle exaktné algoritmy, ako napriklad pre ulohu

s dvomi depami zalozené na te6rii grafov spominané v [3].

Heterogénna flotila

Dalsou moznostou rozsirenia ulohy je navrh turnusov s viacerymi typmi vozidiel,
¢ize s heterogénnou flotilou. Tato uloha sa riesi v pripade, Zze mame k dispozicii viacero
typov vozidiel a na niektoré spoje musia byt pouzité prave vybrané typy, napriklad na spoje
Vv blizkosti nemocnic musia byt pouzité¢ bezbariérové vozidla. Rozne typy vozidiel mozu
mat’ rézne fixné alebo prevadzkové nédklady alebo rychlosti na prekonanie presunov medzi
spojmi. Okrem toho kazdy typ vozidla mdéze mat’ obmedzenu kapacitu. Tento problém je

opéat’ NP-tazky, aj bez kombinacie s viacerymi depami [2].

K tejto ulohe bolo navrhnutych mnozZstvo sposobov rieSenia. St zalozené na
exaktnom, ale aj na heuristickom pristupe. Jednym z najpouzivanejSich spésobov riesenia je
vytvorit’ multigraf, ktory sa sklad4 z podsieti vytvorenych osobitne pre kazdii kombinaciu
depa atypu vozidla. Nasledne sa pre kazdu hranu multigrafu vytvara rozhodovacia

premenna.

Ak su spoje cestovného poriadku obmedzené iba na niektoré typy vozidiel, tak
dostavame dalSie rozSirenie nazyvané skupiny typov vozidiel. Toto rozSirenie sa riesi

podobne ako navrh turnusov s heterogénnou flotilou.

Casové okna

Dal$im roz8irenim v aplikdcii ndvrhu turnusov vozidiel je zvazenie variabilného Casu

prichodu a odchodu vozidla nazyvaného ¢asové okna.

Standardne sa dopravny systém sklada z dvoch réznych typov spojov. Prvym su
pravidelné spoje, ktoré st zahrnuté v linkach. Druhou skupinou st nepravidelné spoje,
napriklad $kolské autobusy alebo posiliiujice spoje po¢as dopravnej §picky. Casové okné sa
najCastejSie aplikuju na nepravidelné spoje, pretoZe posun spoja neovplyvni zmenu

frekvencie linky, avSak malé zmeny mozu byt aplikovatel'né aj na pravidelné spoje [2].
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Pri tejto ulohe teda definujeme Casové okno pre spoj i cez najskorsi a najneskorsi

mozny zaciatok [; a u; pre vsetky spoje.

Vo vseobecnosti je problém navrhu turnusov vozidiel s casovymi oknami NP-t'azky
nakol’ko aj najjednoduchsia verzia s jednym vozidlom a jednym depom mdze byt prevedena

na ulohu obchodného cestujuceho s casovymi oknami.

Obmedzenia spojov

Dal§im praktickym rozsirenim si obmedzenia vynucujuce $pecialne vlastnosti na
pripustnom rozvrhu turnusov. Asi najtypickejSim prikladom tohto rozSirenia su Casové
obmedzenia rozvrhu, ktoré ndm obmedzuji maximélnu dobu obehu vozidla na turnuse kvoli
palivu alebo udrzbe. Je to jedna z alternativ ako formulovat’ problém navrhu turnusov

elektrickych autobusov vo verejnej doprave, avak zahina iba niektoré ich aspekty [2].

Elektrické vozidla

Oblastou, ktora ziskava v poslednych rokoch mnozstvo pozornosti je
elektromobilita. Takisto narastd jej vyznam kvoli nizkym emisidm a lepSiemu vyuZitiu
energie. AvSak, zaroven s nastupom elektrickych vozidiel prichadza aj mnozstvo novych
problémov pri rieSeni uloh sich nasadzovanim. Preto moézeme povedat, ze d’alSim

rozSirenim tlohy navrhu turnusov vozidiel je aj uloha navrhu turnusov elektrickych vozidiel.

Elektrické vozidla sa vS8ak od konven¢nych vozidiel so spalovacimi motormi
pomerne dost’ lisia a treba pocitat’ s d’alsSimi obmedzujicimi podmienkami. Su to napriklad
obmedzeny dojazd [4], ktory je mozné modelovat’ pomocou klasick¢ho navrhu turnusov
vozidiel s obmedzeniami spojov, ¢im sme schopni obmedzit’ dobu obehu z dévodu paliva.
Problémom vsak je, Ze batérie v elektrickych vozidlach je nutné dobijat’ a dobitie batérie je

¢asovo naro¢ny proces v porovnani s doplnenim paliva konvenéného vozidla.

Riesenie tohto problému je v stucasnosti stale velkym problémom a dokonca nie je
sformulovany ani Standardny model popisujici tato tlohu, nakolko je modelovanie
ovplyvnené pouzitou technolégiou nabijania, ako aj d’al§imi premennymi, ktoré vplyvaju na

samotnu prevadzku elektrického vozidla.
1.2 Elektrické autobusy a ich obmedzenia

KedZe v poslednej dobe zacinaju elektrické autobusy naberat’ na vyzname, nakol’ko

nemaju Ziadne emisie CO2 a zarovenl maju nizke néklady na prevadzku, je nutné riesit
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problémy spojené s ich zavadzanim do praxe. Jednou z takychto uloh je aj navrh turnusov
elektrickych autobusov vo verejnej doprave. Tato uloha sa skladd z dvoch casti. Prvou
Cast'ou je zakladna loha navrhu turnusov vozidiel a s niou spojené podmienky pre jednotlivé

turnusy.

e Kazdy spoj je obsltzeny prave jednym vozidlom,

e kazdé¢ vozidlo bude obsluhovat’ iba pripustnt sekvenciu spojov.

Druhou castou je rozsirenie zakladnej ulohy tak, aby brala do uvahy povahu
elektrickych autobusov. Preto musime pridat’ d’alSie podmienky charakterizujtce elektrické

autobusy a Specificky spotrebu energie a batériu.

e Kapacita batérie musi byt dostato¢na na prejdenie k nabijacke pocas celého
turnusu.

e Na vybranych miestach sa moZze batéria nabit. Pri nabijani sa vSak nesmie
presiahnut’ maximalna kapacita batérie.

e Na kazdej pripojke sa v jednom ¢ase mdze nabijat’ iba jedno vozidlo.

Samozrejme pri navrhu turnusov je nutné brat’ do tivahy aj technologiu nabijania,
ked'ze ta podstatne ovplyviiuje samotné navrhovanie turnusov. Mame k dispozicii tri
kategorie nabijania. Prvou je pomalé nabijanie cez noc v depe. Druhou je priebezné nabijanie
na rychlych nabijackach pocas prevadzky medzi jednotlivymi spojmi. Poslednou
alternativou je vymena batérii. V poslednom pripade sa turnusy budu riesit’ podobne ako vo
vSeobecnom pripade, ale je nutné optimalizovat’ samotné nabijanie batérii a v pripade, Ze nie
je k dispozicii plne nabita batéria, musime vybrat’, ktorti batériu pouzit’ a poc€itat’ s niz§im

dojazdom. My sa budeme v praci venovat tlohe, kde bude pouzité priebezné nabijanie.

Dal$ou ulohou je aj vyber miest na umiestnenie nabijadky. V tomto pripade mézu
vzniknut’ dve rézne tlohy. Bud’ mdme zadané miesta a pocty jednotlivych nabijaciek alebo
hl'addme aj tieto umiestnenia. Vzhl'adom na to, Ze samotna uloha rozmiestnenia nabijacich
stanic je vel'mi naro¢ny problém, tak sa v tejto praci budeme venovat pripadu, kedy st

zname umiestnenia stanic.

Ked’Ze v sucasnosti nie je vytvoreny Ziaden Standardny matematicky model pre tento
typ ulohy, jednym z cielov mojej prace bude sformulovat’ linearny matematicky model

reSpektujlici obmedzenia vyplyvajlice z pouZitia elektrickych autobusov.
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Dalsou &astou prace bude najst vhodnii metddu, ktorou by sa tloha popisana
vytvorenym modelom dala riesit’ aj pre ulohy praktického rozsahu. K dispozicii mame
niekol’ko exaktnych metdd, pri ktorych by sme chceli zistit’ mozny rozsah riesite'nych uloh
a zaroven ziskat' rieSenia pre ulohy malého rozsahu, ¢im by sme ziskali zaklad pre

porovnévanie s heuristickymi metdédami.

Pri skiimani heuristického pristupu rieSenia sa zameriame na existujice heuristiky
a metaheuristiky, najmé na ich upravu pre dany problém, ako aj na zistenie ich ¢asovej

naro¢nosti a presnosti rieSenia.

1.2.1 Batéria

Prvou skupinou problémov su problémy suvisiace s batériou. Zakladnym
obmedzenim, ktoré prinaSa batéria je obmedzenie dojazdu vozidla. Priblizny dojazd
sucasnych elektrickych autobusov sa pohybuje od 100 do 300 km [4], ¢o nie je dost’ na
pokrytie celodennej prevadzky autobusu. Samozrejme, podarilo sa uz vyrobit™ elektrické
autobusy s podstatne va¢§im dojazdom, avsak testovanie prebehlo zatial’ iba v laboratornych

podmienkach, nie pri nasadeni do plnej prevadzky [5].

S dojazdom suvisi aj problém velkosti batérie. Ak by sme chceli pridat’ batérie na
zvysenie dojazdu elektrického autobusu spdsobilo by to navysenie hmotnosti elektrického
autobusu anasledné zvysenie jeho spotreby energie. Podobnym problémom sa treba
zaoberat’ aj V pripade mnoZstva pasazierov. Cim va¢§i polet pasaZierov, tym vyssia
hmotnost’ a zaroven aj vyssia spotreba energie. Pri velkosti batérie by sme mali aj zvazovat’
pocet moznych miest v elektrickom autobuse, kedze vicSie batérie zaberaji miesto
cestujucim a Vv dosledku by sa mohlo stat’, ze budeme potrebovat’ vac¢si pocet elektrickych

autobusov na pokrytie poziadaviek pasazierov.

Existuje aj technoldgia, ktora dobija batériu pocas jazdy — rekuperacia energie pocas
brzdenia alebo inak povedané regenerativne brzdy. Pocas brzdenia elektrického autobusu

dochéadza ku tvorbe elektrickej energie, ktora sa vracia spit’ do batérie.

Dalsim aspektom batérie je jej Zivotnost. Polas pouZivania batérie dochadza
k takzvanej degradacii, ¢o je proces, pri ktorom sa znizuje maximalna kapacita batérie. Tento
proces trva vicsinou niekol’ko rokov, priGom sa podla [6] znizi kapacita litium-ionove;j
batérie na 70-80% jej povodnej kapacity pocas 5-7 rokov pouzivania [50]. Na tento proces
vplyva najmi podet nabijacich cyklov a hibka vybitia batérie. Pocet nabijacich cyklov

znamena kol'kokrat sa batéria nabila do plnej kapacity, pricom sa kumuluje dobita energia
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aj poas ¢iasto¢ného nabijania. Hibka vybitia batérie oznatuje minimélnu kapacitu batérie,
ktort ma batéria pred nabijanim. Samozrejme zivotnost’ batérie vplyva aj na naklady spojené
S jej vymenou, ktora sa odporaéa robit’ priblizne kazdych 5-7 rokov. Zivotnost’ batérie sa da
predizit dodrziavanim uréitych doporu¢eni. Jednym z nich je udrziavat hladinu nabitia
batérie nad 20% jej maximalnej kapacity. Podobne by hladina batérie nemala presiahnut’

80% z celkovej kapacity, ¢o stvisi so samotnym nabijanim, ¢o si uvedieme nizsie [7][48].

1.2.2 VonkajSie vplyvy

Tato skupina problémov ovplyviiuje opédt’ batériu a spotrebu vozidla. Jednym
z prikladov je tvar trasy elektrického autobusu. Pri trase, ktora je prevazne tvorena stipanim
bude spotreba urcite vysSia ako pri jazde po rovnej trase. Naopak pri jazde nadol je nutné
brzdit, ¢o ddva moZznost' na vyuzitie regenerativnych bfzd na dobijanie elektrického

autobusu [8].

Dal§im velmi dobrym prikladom vonkaj$ieho vplyvu je podasie a pecificky
vonkajsia teplota. Bolo zistené, Ze pri nizkych teplotach batéria straca kapacitu [51], ¢o
samozrejme mdze do znacnej miery ovplyvnit’ turnusy. Takisto v zimnom obdobi sa energia
spotrebuje aj na kurenie, a podobne v lethom obdobi na klimatizaciu, ¢o zvySuje odber

energie z batérie a znizuje dojazd [8][48][49].

1.2.3 Nabijanie

Asi najvacsim problémom vyplyvajicim z nabijania je Casovd narocnost tohto
procesu. Dotankovanie konven¢ného autobusu trva niekol’ko minat. Naproti tomu dobitie
batérie elektrického autobusu moze zabrat az niekolko hodin v zavislosti od pouzitej
technoldgie nabijania. Tato skuto¢nost’ je nutné zvazit' aj pri navrhu turnusov elektrickych
autobusov. Zvolend technoldgia nabijania zaroven ovplyviuje aj degradaciu batérii, kde

rychle nabijanie jednosmernym pradom zvySuje degradaciu, ale znizuje ¢as nabijania [8][9].

Dal§im problémom je samotny proces nabijania, nakol’ko je tento proces nelinearny.
Z vyskumov vyplyva, Ze linedrne je ho mozné aproximovat len na intervale od 20% do 80%
maximalnej kapacity batérie. Pokial’ sa vSak bude drzat’ stav nabitia len v tychto hodnotach

dosiahneme aj znizenie degradacie batérie [10].

Dalej je nabijanie obmedzené elektrickou sietou, ked’Ze v danom case je moZné
poskytnut’ iba urcity nabijaci vykon v zavislosti na vytaZeni siete. Tato skuto¢nost’ moze

ovplyvnit’ rychlost’ nabijania elektrického autobusu. Pri nabijani viacerych vozidiel alebo
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pocas dna sa moze vykon kazdej nabijacky znizit'. Naproti tomu v noci, ked’ je odber zo siete

mensi je mozné nabijat’ plnym vykonom aj vic¢Sie mnozstvo vozidiel.

Néklady na nabijanie ovplyviiuje aj cena elektriny. Cena sa poc¢as dita mdze menit’.
Najcastejsie je elektrina pocas no¢nych hodin lacnejsia, co by uprednostiiovalo nabijanie cez
noc, avsak je nutné nabijat’ aj cez den. Takisto sa cena moze lisit’ v zavislosti od zmluvy
s prevadzkovatel'om, ktory moze spoplatnit’ iba odobrati energiu alebo stanovit' cenu na

zaklade maximalnej hodnoty vykonu pocas odberu energie [11].

Nemalym problémom je aj pocet nabijacich stanic, ktoré su k dispozicii, ked’ze
vybudovanie kazdej stanice prinaSa nemalé naklady. Preto by sa malo vybudovat’ iba tol’ko
nabijacich stanic, kol’ko je nutné. Pokial’ by sa v8ak vybudovalo prili§ malo stanic, mohlo
by sa stat, Ze sa vytvori pred nimi front elektrickych autobusov cakajucich na nabitie
a Vv dosledku toho by mohlo dojst’ ku kolapsu verejnej dopravy, respektive by bolo nutné

nasadit’ d’alSie elektrické autobusy .

1.2.4 RozSirenia tlohy

Takisto ako aj pri klasickom navrhu turnusov vozidiel, aj tu je mozné tato ulohu
rozsirit. K tymto rozSireniam patria napriklad heterogénna flotila elektrickych autobusov,
uloha s viacerymi depami alebo kombinovana tloha, kde sa rieSia turnusy kombinovanej

flotily elektrickych a konven¢nych autobusov.

Dal$ou alternativou ulohy je Giloha s nabijanim na jednom mieste, najéastejsie v depe,
alebo na viacerych miestach rozmiestnenych v dopravnej sieti. Stym suvisi aj tloha
rozmiestiiovania nabijacich stanic, ktorou sa vSak v tejto praci nebudeme zaoberat’ a budeme

predpokladat’ zname umiestnenia stanic.

Moznym rozSirenim ulohy by mohla byt aj Gloha s kombinaciou technolégii

nabijania, kde sa kazdy typ elektrického autobusu nabija inou technoldégiou.
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2 Sucasny stav

V tejto Casti popiSeme prace inych autorov venujucich sa problematike navrhu
turnusov vozidiel ako aj problematike rieSenia Ulohy navrhu turnusov elektrickych

autobusov v réznom prostredi a S roznymi predpokladmi.
2.1 Uloha navrhu turnusov

Uloha navrhu turnusov je jednou zcasto rieSenych kombinatorickych
optimalizacnych uloh. Kvoli mozZnostiam rozSirenia su intenzivne skimané moznosti

rieSenia jednotlivych variantov, ako aj formulacie novych rozsireni.

V praci [31] sa autori zaoberaju rieSenim ulohy navrhu turnusov s homogénnou
flotilou a jednym depom. Predstavuju kvazi-priradovaci algoritmus zaloZeny na aukénom
algoritme pre linearnu kvazi-prirad’ovaciu tlohu. Zaroven st tu spomenuté rozne moznosti
modelovania Ulohy navrhu turnusov ako aj porovnanie navrhnutej metoddy s inymi zndmymi

algoritmami na rieSenie danej tlohy.

Omnoho problematickejSim variantom ulohy navrhu turnusov je variant s viacerymi
depami, o ktorej je zname, Ze je to NP-tazka uloha. Autori prace [32] rieSia tato ulohu
pomocou exaktného algoritmu vetiev a rezov, ktora je kombinaciou metdd vetiev a hranic
s metddou reznych nadrovin. Ich implementacia vyuziva separacny algoritmus spolu
S heuristikou, aby zrychlili konvergenciu metdédy reznych nadrovin. Zaroven predstavili

stratégiu vetvenia zalozent na koncepte ,,fractionality persistency*.

Dal$ou moZnostou riesenia Glohy navrhu turnusov s viacerymi depami je aj metoda
generovania stipcov, ktort pouZili v [33]. Prezentuju nova formulaciu ulohy navrhu turnusov
s viacerymi depami ako ulohu delenia mnoziny, ktord je vhodnd na rieSenie pomocou
metody generovania stipcov. Pristup rieSenia navrhu turnusov vozidiel s viacerymi depami
pomocou metddy generovania stipcov je prezentovany aj v [34], kde je vyuZivany na rieSenie

rozsiahlych uloh obsahujucich az 25 tisic spojov.

Dal§im variantom tlohy navrhu turnusov je uloha navrhu turnusov s &asovym
obmedzenim ciest, ktorej sa venuju v praci [35]. Autori prezentuji novy matematicky model
ako aj dve heuristické metody. Uloha je rieSend na systéme s tranzitnymi autobusmi v meste

Baltimore, Kanada. Podobnym problémom sa zaoberali aj v praci [36], kde na rieSenie tlohy
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navrhu turnusov vozidiel s obmedzeniami cesty a dojazdu pouzili metaheuristiku Ant

Colony Optimization.

Zakladnti tlohu navrhu turnusov riesili aj v praci [37], kde bola uvedena do
Specifického prostredia transportu cukrovej repy ana jej rieSenie boli pouzité dve
metaheuristické metody — metdéda Variable Neighbourhood Search (VNS) ametoda
GRASP.

2.2 Uloha navrhu turnusov elektrickych autobusov

Prace v oblasti navrhu turnusov elektrickych autobusov mézeme rozdelit’ na dva
smery, V zavislosti od pouzitej technoldgie nabijania. Su to systémy s vymenou batérii

a systémy priebezného nabijania.

2.2.1 Systém s vymenou batérii

Vymena batérii je systém, kde mame k dispozicii elektricky autobus s vymenitel'nou
batériou a zaroven je K dispozicii infrastruktira na ich vymenu za nabité batérie. Tato
technoldgia je pomerne drahd z pohl'adu pociatocnej investicie, ked’ze je nutné nakupit’
viacej batérii ako je elektrickych autobusov. AvSak tato technolégia ma potencial
zjednodusit’ samotné navrhovanie turnusov, ked’Ze nabijanie batéric sa moze odohravat

pocas prevadzky elektrického autobusu.

Pouzitel'nost’ tejto technoldgie bola overena v [12], kde autori testovali automaticky
systém vymeny batérii na elektrickom autobuse. Testovany autobus mal batériu pripevnenu
na streche autobusu a automaticky systém ju mohol I'ahko vybrat’ a nahradit’ plne nabitou
batériou. Prvé testovanie systému prebehlo na uzavretej trati, kde bol elektricky autobus
monitorovany. Ziskané data boli pouzité na upresnenie spotreby elektrického autobusu
a vytvorenie simulacného modelu pre tento systém. Nasledne bol vykonany test v meste
Pohang v Juznej Korei, kde testovali spotrebu v realnych podmienkach. Bola vybrana jedna
linka, kde umiestnili dve vymenné stanice a pouzité boli tri elektrické autobusy. Nésledne

porovnavali simula¢ny model s redlnymi datami.

Autori v [13] sa zaoberaju problémom transformacie flotily konvenénych vozidiel na
flotilu elektrickych vozidiel. V ramci tohto problému sa rieSia tlohy zistenia poctu stanic na
vymenu batérie, d’alej ich umiestnenie, nabijacie kapacity a manazment batérii pre kazda
vymennt stanicu ako aj navrh turnusov a smerovanie vozidiel. V ramci smerovania vozidiel

je predstaveny matematicky model, ktory vytvara skupiny spojov, ktoré st obsliZzené medzi
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zachadzkami na nabijanie, a teda hl'ada najkratSiu cestu na obsltizenie skupiny spojov spolu
so zachadzkami k staniciam na vymenu batérii. Zaroven je sformulovany matematicky
model aj pre Glohu navrhu turnusov elektrickych vozidiel. Tym, ze predspracuju ulohu
navrhu turnusov, je mozné ju previest’ na ulohu smerovania vozidiel so zachddzkami na

vymenu batérii, avs§ak tato uloha je NP-tazkd a bude ju nutné riesit’ pomocou heuristik.

V ¢lanku [14] sa rozobera rieSenie problému navrhu turnusov elektrickych autobusov
s jednym depom pre systém s vymenou batérii. Je predstaveny matematicky model s dvomi
ucelovymi funkciami, asice minimalizdcia kapitdlovych ndkladov a minimalizacia
celkového dopytu po nabijani. Zaroven je predstaveny algoritmus na rieSenie tejto ulohy,
ktory je zalozeny na myslienke genetického algoritmu s nedominovanym usporiadanim
(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm - NSGA-II). Uloha je rieSend na datasete z
mesta Sanghaj, Cina, kde boli vytipované tri linky, kde je obsluhovanych 119 spojov. Stanica
na vymenu batérii bola umiestnena asi 5 minut jazdy od depa. Vysledky potvrdzuji moznost’

pouzitia pre navrh turnusov elektrickych autobusov s vymenou batérii.

2.2.2 Systém s priebeZnym nabijanim

Priebezné nabijanie je systém nabijania, kde sa elektricky autobus nabija pocas
prevadzky. Toto sa moze diat v depe, na koncovych staniciach alebo pocas spojov na
vybranych zastavkach. Zaroven je mozné mat’ nabijacie stanice umiestnené na viacerych
miestach, alebo len na jednom. Tato technologia je lacnejSia v porovnani s vymennym
systémom z pohladu kapitalovej investicie. AvSak problém navrhu turnusov vozidiel je
podstatne naroc¢nejsi, kedze musime brat’” do tvahy aj stav nabitia elektrického autobusu
a musime planovat’ aj ¢as na nabijanie. Zaroven je nutné riesit’ problém rozvrhu nabijania,

ked’ze na jednej nabijacke sa moze v jednom case nabijat’ iba jedno vozidlo.

Prvou ¢ast'ou problému so systémom priebezného nabijania je problém umiestnenia
nabijacich stanic a zaroven optimalizacia velkosti batérie. Tymto problémom sa venuju
napriklad v ¢lanku [15]. V nom predstavuju matematicky model, ktory minimalizuje pocet
pouzitych nabijaciek, ako aj minimalizuje kapacitu pouzitej batérie pre kazdua linku. V tomto
pripade sa predpoklada, Ze elektricky autobus obsluhuje iba jednu linku a nabijacia stanica
modze byt umiestnend na l'ubovolnej zastdvke. Samozrejme, zdielanie nabijaiek na
spolo¢nych zastdvkach medzi linkami je mozné. Daldou Gastou je simulaéné overenie
vysledkov, kde predstavuji simulacny model, ktorym reprezentuju spotrebu energie

elektrického autobusu. Uloha na ktorej dany problém riesia je z mesta Berlin zahritujiica 17
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liniek s pouzitymi 134 autobusmi. Zaroven sa overuju rozne scenare popisujuce vonkajsie

podmienky a z toho odvodené spotreby elektrického autobusu.

Jednym z prikladov realizacie systému s priebeznym nabijanim je projekt z roku
2014 v meste Milton Keynes [73], kde obsluha jednej linky bola prevedena na elektrické
autobusy. Pouzité bolo induk¢né nabijanie batérie, kde stanice na nabijanie boli umiestnené
na dvoch koncovych staniciach linky, nakol’ko linka prechadza mestom v oboch smeroch.
Pocas riesenia boli analyzované data o linkach z r6znych miest, pricom sa z nich urovala
spotreba elektrického autobusu. Samotné navrhovanie turnusov vsak rieSené nebolo,
nakolko sa snazili nabijat’ len pocas prestavok na koncovych staniciach. Tento ¢lanok
poskytuje pohlad na tuspesnu realizdciu transformacie obsluhy linky z konvenénych

naftovych autobusov na elektrické autobusy.

Okrem navrhu turnusov vozidiel je nutné rieSit' aj optimalizaciu nabijania na
nabijacej stanici, ked’Zze aj poradie nabijania, nabijaci ¢as a vykon nabijacky vplyva na
naklady na nabijanie. Tomuto problému sa venuju autori v [16]. V ramci tohto ¢lanku
predstavuji matematicky model kontrolovaného nabijania, ktory minimalizuje celkové
naklady na nabijanie tym, Ze sa snazi upravit mnozstvo dobitej energie, ako aj nabijaci
vykon nabijacky. Na overenie vysledkov modelu boli zozbierané data z existujicej nabijace;j

stanice.

Jednym z moznych pristupov na riesenie problému navrhu turnusov elektrickych
autobusov je simulacia. Prikladom je aplikacia v meste Putrajaya v Malajzii [30], kde
overovali moznost’ nahradenia plynovych autobusov za elektrické. Na postavenie modelu
vyuzivaju modelovaci nastroj EMME (Equilibre Multimodal, Multimodal Equilibrium),
ktorym modelovali prevadzku autobusov, ako aj tranzitny a dopravny systém, ktory
simuloval realne podmienky v doprave. Dal§im krokom bol zber dat o pasazieroch,
pouzitych autobusoch a doprave. Poslednym krokom bolo spustenie a vyhodnotenie
simulacie podla preddefinovanych scendrov predstavujicich rézny pocet pouzitych
autobusov ako aj rdézne podmienky v doprave. Vysledky simulacie boli porovnavané
S redlnymi datami plynovych autobusov, ¢im dosli k zéveru, Ze by elektrické autobusy

priniesli znizenie nakladov.

Simulaény pristup zvolili aj autori v [17]. V tomto pripade porovnavali moznosti
roznych typov nabijania vramci priebezného nabijania aich ekonomicky prinos.

Porovnavali nabijanie cez noc, nabijanie na koncovych staniciach a rychle nabijanie na
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vybranych zastavkach pocas spojov. Pripadova stidia prebehla na priklade mesta Belleville
v Kanade, kde prevadzkuju 9 liniek s 237 spojmi. Zo simulacie vyplynulo, ze vhodnejsie na
prevadzku je nabijanie na koncovych staniciach a rychle nabijanie na vybranych zastavkach
pocas spojov, avsak tieto alternativy nadmerne zatazuju elektricku siet, zvIast' v pripade
Spi¢iek pri odbere elektrickej energie. Z toho dovodu je nabijanie cez noc vhodnejsie, ak
chceme prediZit’ Zivotnost’ transformétorov a znizit' vytazenost elektrickej siete. Pri rieseni
ulohy st zachované turnusy vozidiel a autori sa snazia prisposobit’ infrastrukturu pre

konkrétnu technologiu.

Riesenim ulohy navrhu turnusov elektrickych autobusov sa zaoberali aj v ¢lanku
[18], kde predstavili algoritmus zaloZzeny na k-Greedy Algorithm. Tato tloha je rieSena pre
kombinaciu elektrickych anaftovych autobusov, kde sa autori snazili, aby sa
maximalizovala najazdena vzdialenost’ elektrickych autobusov. Autori limituju mnozstvo
dobitej energie maximalnym moznym odberom z elektrickej siete pre dany &as. Dalsou
podmienkou, ktorti implementovali je obmedzenie maximalnej a minimalnej irovne nabitia
batérie. Pocet elektrickych autobusov je v tomto pripade obmedzeny. Heuristika najprv
vytvéra turnusy pre elektrické vozidla a nasledne sa dopliiaji naftové autobusy na obsluzenie

spojov, ktoré neboli pokryté elektrickymi autobusmi.

2.2.3 Modelovanie ulohy navrhu turnusov elektrickych autobusov
S priebeznym nabijanim

Ked’ze neexistuje jednotny matematicky model ulohy navrhu turnusov elektrickych
autobusov, rozni autori sa pokusali o vytvorenie matematického modelu popisujiaceho dany
problém a zaroven jeho rieSenie. Kazdy z nich zapracovava do modelu iné predpoklady, ¢im
vznikéd priestor na d’al§i vyskum. V nasledujticej cCasti si popiSeme niekol’ko modelov

vytvorenych réznymi autormi, ako aj ich Specifika a rieSenia navrhnuté autormi.

V diplomovej praci [20] boli prezentované dva rdzne modely na rieSenie ulohy
navrhu turnusov. Prvy model je charakteristicky spojitym modelovanim nabijania, kde
mnozstvo dobitej energie je urené modelom a predstavuje mySlienku, Ze nabijanie je
linearny proces. Druhy model je schopny popisat’ nabijanie aj ako nelinedrny proces, a to
pomocou diskretizcie stavu nabitia batérie. Pre kazdl nabijaciu udalost’ sa vytvara graf
stavu nabitia, kde sa prezentuju vSetky mozné prechody medzi stavmi nabijania. Nasledne
sa graf naslednosti spojov spolu s grafmi stavu nabitia spaja do jediného grafu, na ktorom sa

nasledne riesi uloha navrhu turnusov s diskrétnymi stavmi nabitia batérie.
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V ramci modelov st k dispozicii obmedzenia ako limitovanie maximalneho stavu
batérie, d’alej limitovanie stavu nabitia na zaklade predchadzajiiceho stavu a maximalny
podet pripojok na kazdej nabijatke. Ugelova funkcia minimalizuje pocet pouzitych
elektrickych autobusov a zaroven suhrnnt vzdialenost’ prechodov medzi spojmi navzajom

a medzi spojmi a nabijackami.

Prvy model bol rieSeny exaktne pomocou IP solvera, priCom bolo mozné riesit iba
maly rozsah uloh, kde bol pocet spojov vel'mi limitovany. Na rieSenie druhého modelu
s diskretizaciou stavu nabitia bola pouZiti metoda generovania stipcov, ktora riesila problém
aj pre vicsie rozsahy. V metdde bol pouzity ako hlavny problém vyber vhodnych turnusov
na obsluZenie spojov a ako pod-problém sa riesila tloha najdenia pripustného turnusu, ktory

by priniesol usporu.

Ako pripadova Studia boli pouzité turnusy v meste Eidhoven. Data obsahovali 7
liniek so 709 spojmi. Postupne sa riesili 3 ulohy definované datasetmi A, B a C vytvorenymi
z poévodnych dat. V tomto pripade spojity model bol schopny vyriesit’ iba prvé dva datasety
(A, B), ktoré mali menej ako 300 spojov. Diskrétnym modelom boli vyrieSené ulohy

popisané vSetkymi datasetmi, ako aj povodna tilloha so vSetkymi spojmi.

V tomto modeli sa v§ak mozu vyskytovat’ problémy so zachovanim energie, ked’ze
sa moOZe stat’, ze sa spotrebuje viac energie ako je nutné. Zaroven tento model je mozné
pouzit’ iba na ulohu s jednym depom. Vzhl'adom na pripadovt §tidiu nebolo nutné riesit’
problém s nabijanim na viacerych staniciach nakol’ko sa predpoklada, ze sa bude nabijat’ iba

v depe.

Podobny pristup bol prezentovany aj v [20]. Opit’ sa tu prezentuji dva linearne
modely v zavislosti od povahy procesu nabijania. Prvy model predpoklada linearnost
nabijania. Druhy model pouziva diskretizaciu stavu nabitia batérie na popis 'ubovol'ného

typu nabijania.

Optimalizujt sa celkové néklady, ¢ize suma fixnych nakladov reprezentujicich pocet
pouzitych elektrickych autobusov ako stcet autobusov vychadzajucich z ranného depa
a variabilnych nakladov reprezentovanymi cenou hrany, ¢o je cena samotného spoja

a prechodu nasledujticeho za nim.

Specifikom modelov je diskretizacia ¢asu, kde celkovy ¢&as je rozdeleny na intervaly

rovnakej dizky. Toto umoziiuje jednoznaéne definovat’, kolko elektrickych autobusov sa
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bude v kazdom ¢ase nachadzat’ na nabijacke, respektive v depe, ked’ze sa predpoklada iba

jedno miesto nabijania, a to depo.

Prvy aj druhy model boli rieSené exaktne pomocou IBM ILOG CPLEX 12.2. Na
rieSenie druhého modelu s diskretizaciou stavu nabitia bola pouzita aj metdda generovania
stipcov, kde boli riesené dve verzie modelu. Prva verzia bol klasicky zmie$any linedrny
matematicky model adruhd verzia bol zmieSany linearny matematicky model
s Lagrangeoveou relaxaciou. V oboch pripadoch bol hlavnym problémom tloha vyberu
turnusov obsluhovanych jedinym vozidlom a ako pod-problém sa riesilo generovanie

pripustného turnusu, ktory prinesie usporu.

Oba modely boli testované na datach z mesta Leuven, ¢o zahfnalo 4 linky a 543
spojov. Z tychto dat boli vytvorené 4 datasety, kde posledny obsahoval vSetky spoje na
vSetkych linkéch. Posledny dataset nemohol byt z Casového hl'adiska vyrieSeny exaktne,
podarilo sa to iba pomocou metddy generovania stipcov. Vo vidsine pripadov metoda
generovania stipcov nagla optimalne riesenie a zaroveii to bolo ovela rychlejsie ako pri

pouziti exaktnej metody rieSenia.

Autori ¢lanku vSak berti do tivahy iba pripady, kde sa nabijanie odohrava v depe a nie
na inych miestach, zaroven je mozné ze bude dochadzat’ ku stratam energie poc¢as nabijania.
Problémom mdze byt aj situdcia, ked’ bude musiet’ elektricky autobus odist’ z depa hned’ po
prichode a bude mat’ na nabitie len 15 minut, pretoze sa predpoklada, Ze pri odchode z depa

je vzdy plne nabity, ¢o sa za 15 minut urcite neda stihntt’ pri definovanej rychlosti nabijania.

Trochu odlisnym spOsobom pri tvorbe modelu postupovali autori ¢lanku [21].
V tomto clanku sa predpoklada iba linearny proces nabijania, ale riesi sa aj dopad na
elektricka siet’ ajej maximalny vykon v danom case. Okrem toho je modelovana
kombinovana tuloha, kde mame k dispozicii obmedzeny pocet elektrickych vozidiel

a zaroven su k dispozicii naftové autobusy.

Model obsahuje dve tcelové funkcie. Prva je maximalizacia vzdialenosti prejdenej
elektrickymi autobusmi, nakolko ich prevadzkové ndklady su podstatne nizSie ako
U naftovych autobusov. Druhd tGcelova funkcia minimalizuje naklady spojené s nabijanim
elektrickych autobusov. Okrem zakladnych obmedzeni ndvrhu turnusov vozidiel st
vV modeli zahrnuté podmienky limitujice maximalny nabijaci vykon poskytovany sietou,

ako aj jeho rovnomerné rozdelenie vozidlam. Zaroven musi byt splnené, Ze sa elektricky
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autobus nabija v rozmedzi minimalneho a maximalneho nabijacieho vykonu. Samozrejmé

je obmedzenie stavu nabitia batérie jeho minimalnou a maximalnou hranicou.

Autori v ¢lanku dokazujt, ze uloha navrhu turnusov elektrickych autobusov je NP-
tazka a preto sa neda riesit’ exaktne na ulohach vécsieho rozsahu. Z toho dévodu pripajaju
aj navrh dvoch heuristickych algoritmov na rieSenie kombinovanej lohy navrhu turnusov

elektrickych a naftovych autobusov. St to Sequential heuristic a Global heuristic.

Sequential heuristic je zaloZend na myslienke, Ze najprv vytvorime turnus pre kazdy
elektricky autobus a nasledne pre kazdy z nich zostavujeme rozvrh nabijania. Pocas tvorby
turnusu sa vyuziva greedy heuristika a nasledne je zlepSovana vymennou heuristikou.
V tomto kroku sa snazia maximalizovat’ vzdialenost’ najazdent elektrickymi autobusmi.
Druha cast’, tloha tvorby nabijacieho rozvrhu, sa riesi pre kazdy elektricky autobus zvIast.
Zaroven sa da previest’ na tlohu h'adania maximalneho toku v sieti a autori prezentuju dva

algoritmy na jeho hl'adanie.

Global Heuristic zacina tvorbou pripustnych turnusov pre vsetky vozidla. Nasledne
sa v druhej Casti rieSi optimalizacia rozvrhu nabijania, priCom sa tato rieSi pre vsetky
elektrické autobusy zéarovei. Prvy krok sa vykonava podobne ako v pripade Sequential
heuristic. V pripade Sequential heuristic mame k dispozicii vyuzitie elektrickej Siete
reprezentujuce prideleny nabijaci vykon v danom case po kazdom kroku, avSak pri Global
Heuristic je nutné toto vyuzitie odhadovat’, nakol’ko sa presné vyuzitie elektrickej siete bude
pocitat’ az v druhom kroku. Na urcenie rozvrhu nabijania sa opat’ uloha prevedie na lohu

hl'adania maximéalneho toku v sieti.

Na overenie heuristik a modelu boli pouzité dva datasety. Prvy dataset bol ziskany
Z realnych dat od firmy Group La Poste a zahfnal dve tlohy so 45 a 46 linkami. Druhy
dataset boli vygenerované data. Global heuristic bola schopna vyriesit' vSetky Ulohy
pomerne kvalitne. Sequential heuristic v niektorych pripadoch zlyhala, ale v pripadoch, kde
nezlyhala bola podstatne rychlejsia ako Global heuristic. Pri exaktnom rieSeni neboli schopni
vyriesit’ ulohy s viac ako 40 vozidlami, zatial’ o heuristiky si poradili s ilohami do 200

vozidiel.

Autori uvazuju iba jedno miesto na nabijanie — depo, av§ak prezentovany model vie
obmedzit’ nabijaci vykon vzhl'adom na vytazenie elektrickej siete, ¢o je jeho vyhodou pre

praktickl aplikaciu.
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V ¢lanku [22] sa autori pokusaju riesit’ jednak tlohu navrhu turnusov elektrickych
autobusov a zaroven optimalizacie rozvrhu nabijania. V tomto pripade sa kombinuju dva
typy grafov, ato graf moznych nasledujucich spojov a graf nabijacich udalosti. Nabijacie

udalosti sa m6zu odohravat’ medzi spojmi alebo mézu spoje nasledovat’ priamo za sebou.

V ramci modelu sa minimalizuju celkové naklady, o zahriiuje fixné néklady na
pouzité autobusy, variabilné néklady spojené s prevadzkou vozidla, ¢ize naklady za kazdy
prechod, naklady spojené s mnozstvom nabitej energie a nakoniec ndklady na postavenie
pripojky k nabijacke. Vzhl'adom na tvar modelovanej siete bolo nutné zabezpecit’ ¢asovu
naslednost’ jednotlivych nabijacich udalosti, nakol'’ko model urCuje aj zaciatok a koniec
tychto udalosti. Hladina nabitia batérie je obmedzena zhora aj zdola, €o slizi na zniZenie
vplyvu degradécie batérie a ako podmienka nepresiahnutia maximalnej kapacity batérie.

Zaroven tieto podmienky moZzu sliZit’ ako ohranicenie nabijacieho procesu, kedy je linearny.

Model je vSak nelinedrny a nie je ho mozné riesit’ exaktnym sposobom. Preto autori
predstavuju aj metddu rieSenia zalozenu na Grouping genetic algorithm(GGA). V tejto
metode sa vytvaraju takzvané bloky spojov, ktoré predstavuju skupiny spojov, ktoré buda
obsluzené za sebou bez nabijania. Nasledne sa medzi tieto bloky vkladaji nabijacie udalosti

pri ktorych sa autobus vzdy nabije do plnej kapacity.

Druhou ¢ast’ou ulohy bolo riesenie rozvrhu nabijania tak, aby sa minimalizoval pocet
pouzitych pripojok, nakolko kazdd dalSia pripojka znamena dalSie naklady na jej
vybudovanie. Rie$i sa to spajanim vsetkych nabijacich udalosti do rozvrhu tak, aby sa
neprekryvali. Ak sa vyskytnu také, ¢o sa v ¢ase prekryvaji, musia sa odohravat’ na odlisnych

pripojkéch.

Modely aj algoritmus boli testované na datach z miest Aachen s 3 linkami a 200
spojmi a Roskilde s 1 linkou a 135 spojmi. Pri testovani prebehlo aj ladenie parametrov
genetického algoritmu. Testovali sa dva rozne typy autobusov a vysledky sa porovnavali
S pdvodnym nastavenim systému s naftovymi autobusmi. V pripade mesta Roskilde vyslo,
ze pocet pouzitych elektrickych autobusov bude vacsi ako pocet naftovych autobusov.
V pripade mesta Aachen sa v niektorych pripadoch pocet pouzitych elektrickych autobusov

zhodoval s poc¢tom naftovych.

Nevyhodou modelu je, Ze uvazuje iba jednu lokéaciu pre nabijacky ato depo
a zaroven sa uvazuje, ze autobus sa vzdy nabija do plnej kapacity, ¢o z pohl'adu vyuZzitia

energie nemusi byt ekonomické.
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2.3 Exaktné metédy

Kedze uloha navrhu turnusov elektrickych autobusov je ¢asto vyjadrované ako tiloha
zmie$aného celociselného linearneho programovania, daju sa na jej rieSenie vyuzit’ exaktné
algoritmy na rieSenie uloh tohto typu. Okrem toho sa ¢asto pouziva aj simplexova metoda,
ktord slizi na Cciastkové ziskavanie vysledkov, respektive na rieSenie LP-relaxécii.
Exaktnymi metodami na rieSenie uloh zmieSaného programovania st napriklad metoda

reznych nadrovin, metdda vetiev a hranic a metoda generovania stipcov.

2.3.1 Metoda reznych nadrovin

Metoda reznych nadrovin [24] stavia na rieSeni LP-relaxacie modelu ulohy
celoCiselného programovania pomocou primarnej alebo duélnej simplexovej metody. Tato
metoda postupne pridava k modelu LP-relaxacie tilohy podmienky (normalne rezy), ktorym
vyhovuju vsetky celoCiselné rieSenia tlohy, ale ktorym nevyhovuje napriklad stcasné
optimalne necelociselné rieSenie LP-relaxacie. Tym, Ze pridame takéto podmienky k modelu
sa mnoZzina necelociselnych rieseni zmensi. Ked'Ze sa v pripade LP-relaxovanej ulohy jedna
0 ulohu spojitého linearneho programovania, je mozné pouZit’ na rieSenie primarnu alebo
duélnu simplexovi metddu. Ak pocas rieSenia LP-relaxacie tlohy s pridanymi normalnymi
rezmi najdeme krajny bod, ktory je optimalnym rieSenim a zaroven spiia podmienky

celociselnosti, potom toto riesenie bude aj optimalnym rieSenim povodnej tlohy.

Ddlezitou Castou tohto algoritmu je tvorba normalneho rezu. Bolo publikovanych
vela algoritmov na tvorbu normalnych rezov. My si uvedieme konstrukciu pouziti v prvom

Gomoryho algoritme pouziti na riesenie ulohy celoCiselného programovania [24].

Rez sa vtomto pripade vytvara pre konkrétne optimalne neceloCiselné bazické
rieSenie x Ulohy spojit¢ho linedarneho programovania, ktoré predstavuje LP-relaxaciu
celociselnej ulohy. Toto rieSenie mohlo byt’ ziskané priméarnou alebo dualnou simplexovou
metddou. Aby mohol byt’ rez vytvoreny musi byt’ splneny predpoklad, Ze vSetky koeficienty
ucelovej funkcie budi celociselné. Z toho vyplyva, Ze v pripade celoCiselnosti zloziek

rieSenia xj, pre j = 1,...,n, bude aj ucelova funkcia reprezentovana zloZkou x, celociselna.

V pripade primérnej simplexovej metdody mame k dispozicii okrem optimalneho
rieSenia X € E,,; minimalizujiceho tucelova funkciu aj zoznam bazickych BP
a nebazickych N? indexov premennych tilohy v kanonickom tvare. Dalej je este k dispozicii

optimalna simplexova tabulka (AP|bP) srozmermi (m + 1) X (n+ 1). V tomto pripade
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plati, Ze xgp(;) = bl prei = 0,...,m axyey =0prei = 1,...n —m. Tvar podmienok
ststavy pre i = 0,..., m bude:
Z afjx]- + Xpp(j) = blp (21)
JENP

Pre pripad duélnej lexigografickej simplexovej metody mame okrem optimalneho
rieSenia x € E,,; maximalizujiceho ucelovu funkciu aj zoznam bazickych BP
anebazickych NP indexov premennych tulohy v kanonickom tvare a optimalnu
lexikograficky norméalnu tabul’ku(gp|4p) srozmermi (n+ 1) X (n —m + 1). Tu plati
x = bP atvar podmienok sustavy pre i € BP bude:

JENP
Pre zostrojenie rezu potrebujeme zadefinovat’ celu cast’ redlneho ¢isla a, ktora bude
predstavovat’ najvicsie celé Gislo mensie alebo rovné &islu a, oznaovana ako |a). Dalej
zapis {a} bude oznaCovat’ zlomkovu Cast’ ¢isla a definovant ako rozdiel a — |a]. Z tejto
definicie vidime, Ze pre kazdé realne ¢islo a plati {a} € (0,1).
Nech (4P|bP) resp. (bP|AP) je optimélna tabul’ka algoritmu primérnej resp. duélnej
simplexovej metddy s optimalnym bazickym pripustnym rieSenim x a nech x; pre i € B?
nie je celé ¢islo. Potom podmienka
> {ab}y < {7} 23)
jeNP

respektive v pripade dudlnej simplexovej metody
> b}y < {60 (24)
JjENP

bude normalnym rezom [24].

Dalej si uvedieme prvy Gomoryho algoritmus.

Krok 1:  Inicializacia. Pre LP-relaxaciu tlohy celo¢iselného programovania zostavime
lexigkograficky kladnu tabul'ku lexikografickej dualnej simplexovej metody a chod’
na krok 1.
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Krok 2:  RieSenie spojitej tlohy linearneho programovania. V tomto kroku budeme
opakovane pouzivat pivotova transformdciu algoritmu dudlnej lexikografickej
metddy, az kym nenastane jeden z pripadov:

a. V pivotovom riadku matice AP nie je mozné vybrat pivota z dovodu
nezapornosti vsetkych prvkov. V tomto pripade ukonéime algoritmus
z dovodu neexistencie celociselného riesenia.

b. Bolo najdené optimalne rieSenie x sucasnej ulohy s bazou BP a tabulkou
(Qp |AT’). V tomto pripade prejdi na krok 2.

Krok 3:  Konstrukcia rezu. Ak optimalne rieSenie x je celo¢iselné tak konci, pretoze
zlozky rieSenia x, ktoré odpovedaju premennym vstupnej ulohy celociselného
programovania, tvoria jej optimalne rieSenie. Inak vyber najmen$i index r

necelociselnej zlozky x podl'a vzt'ahu
r= min{i =0,..,n [&-J +* &-} (2.5)

Dalej zaved’ novii doplnkovi premennti x;, pre reznii podmienku v tvare

xe= () + ) —{al}(x) (26)
JENP
Krok 4. Uprav sustavu (bP|AP) pridanim riadku n + 1 s koeficientami —{b?} a

—{grp ;1 pre j € NP ass rozsirenou tabulkou pokracuj na krok 1.

2.3.2 Metoda vetiev a hranic

Tato metoda [25] je jednou z univerzalnych metdd na rieSenie uloh celociselného
linearneho programovania a da sa pouzit aj na tulohy zmieSaného celoc¢iselného
programovania. Principom metody je postupné spracovanie celej mnoziny rieseni vo forme
Ciastone usporiadaného stromu, kde jeho korefiom je celd mnoZina rieseni. Dalsie vetvy

stromu tvoria podmnoziny celej mnoziny rieSeni.

Algoritmus funguje tak, Ze postupne sa vytvara strom rieSeni a postupne sa
spracovavaju jeho vetvy. Na zaciatku algoritmu mame iba jednu vetvu, a to koren stromu —
celd. mnozinu rieSeni. Prvym krokom algoritmu je vyber vetvy zo zoznamu eSte
nespracovanych vetiev. Tato vybrand vetva sa nésledne spracuje, pricom pocas spracovania
mdzu ztejto vetvy vzniknut' nové, eSte nespracované vetvy alebo sa najde najlepSie
celociselné v danej vetve, respektive sa zisti, Ze optimalne rieSenie Ulohy dand vetva

neobsahuje, ¢o vyusti do vyradenia danej vetvy z d’alSieho spracovania. Okrem toho je nutné
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si znacit' doposial’ najlepsSie najdené rieSenie pocas celého prehl'adavania, ktoré sa pocas

behu aktualizuje, ak sme nasli lepSie rieSenie pocas spracovavania vetvy.

Pocas spracovania vetvy je nutné ur¢it’ dve hodnoty. Su nimi dolna a hornd hranica,
ktoré reprezentuji hodnotu ucelovej funkcie pre doposial’ najlepSie najdené celociselné
rieSenie a potencialnu hodnotu ucelovej funkcie pre najlepSie mozné rieSenie v danej vetve.
Pre pripad minimalizacie je dolnou hranicou potencialna hodnota ucelovej funkcie v danej
vetve a hornd hranica je ucelovou funkciou doposial’ najlepSieho najdeného celociselného
riesSenia.

Ak sa pocas spracovania vetvy zisti, ze doposial’ najlepSie najdené celociselné
rieSenie (horna hranica) md hodnotu ucelovej funkcie mensiu alebo rovni dolnej hranici
Vv danej vetve, tak mdze byt’ spracovdvana vetva z prehl'adavania vylucena, pretoze najlepsie
mozné rieSenie danej vetvy je urcite horSie ako doposial’ najlepSie najdené celocCiselné

rieSenie, a teda dand vetva nemoze obsahovat’ optimalne rieSenie.

Pokial’ je horna hranica (doposial’ najlepsSie najdené celo€iselné rieSenie) mensia ako
dolné hranice vo vSetkych este nespracovanych vetvach, mdézeme algoritmus ukoncit,
nakol’ko doposial’ najlepsie najdené celocCiselné riesenie je aj optimalnym rieSenim ulohy,

pretoZze v ziadnej vetve neexistuje lepSie riesenie.

Pokial’ sme vetvu nevylucili z prehl’'adavania, tak sa tato vetva rozdeli (vetvenie) na
niekol’ko podmnozin - vetiev, ktoré si nasledne pridané do zoznamu este nespracovanych
vetiev. Zaroven aktualizujeme hodnotu tucelovej funkcie doposial’ najlepSieho najdené¢ho
celoCiselného riesenia (hornu hranicu), ak sme v danej vetve nasli celociselné pripustné

rieSenie, ktoré ma nizSiu hodnotu ucelovej funkcie ako hornd hranica.

Algoritmus kon¢i v okamihu, ked’ sme spracovali vSetky vetvy zo zoznamu eSte
nespracovanych vetiev. V tomto okamihu m6Zeme povedat, ze doposial’ najlepSie najdené

celociselné rieSenie je aj optimalnym rieSenim ulohy. [25]

Na ziskanie konkrétnej implementécie algoritmu je potrebné Specifikovat’ kroky ako
st poradie spracovavania vetiev zo zoznamu eSte nespracovanych vetiev — schéma
prehladavania stromu rieSeni, metdodu na ndajdenie celo¢iselného pripustného rieSenia

Vv danej vetve, metddu na vypocet dolnej hranice v spracovavanej vetve a spdsob vetvenia.

35



Vypocet dolnej hranice

Vypocet dolnej hranice je vel'mi dolezity, pretoze presnost’ dolnej hranice kazdej
vetvy mdze pomoct’ pri rychlejSom rozhodovani, ¢i danu vetvu dalej preskimavat’ alebo
V nej nie je mozné najst’ lepSie rieSenie a je mozné ju vyradit' z prehladavania. Pri vypocte
dolnej hranice sa velmi casto pouziva LP-relaxdcia tlohy a jej rieSenie simplexovou
metddou, ¢im dostaneme najlepSie mozné rieSenie v pripade necelocCiselnej ulohy. Takisto
je mozné na zistenie dolnej hranice pouzit’ metdodu reznych nadrovin spominanu vyssie, ¢im

dostavame metddu vetiev a rezov.

Vypocet dolnej hranice mdze zavisiet' aj od konkrétneho problému a vyuzivat
Specifika tlohy na ur€enie presnejSej dolnej hranice. Napriklad na rieSenie tlohy navrhu
turnusov vozidiel s viacerymi depami bol v ¢lanku [23] predstaveny algoritmus, ktory

zlepSuje vypocet dolnej hranice. Riesil sa na ulohe popisanej nasledujacim modelom.

Autori uvazuju orientovany graf G = (V, A), kde mnozina vrcholov obsahuje dve
podmnoziny, W = 1,...,m kde kazdy vrchol predstavuje jednodepoa N =m + 1,...,m +
n, kde jeden vrchol reprezentuje jeden spoj. Kazda hrana (i, ), kde i,j € N reprezentuje
prechod medzi spojmi i aj ahrana (i,j), kde i € W (resp. j € W) predstavuje zaciatok
(resp. koniec) turnusu. Dalej je definovana cena hrany c; ; pre hranu (i, j). Premennd x;; bude

1, ak hrana (i, j) bude pouzita, inak 0.

min Z Z CijXij (2.7)

i€V jev
Z.p. le-jzrj VievV (2.8)
iev
le'j =T VieVv (29)
jEV
Z xij<|Pl[-1 VPel (2.10)
(L.j)eP
x;; €EZYi,jEVEZ Vi jeV (2.11)

Utelova funkcia (2.7) minimalizuje celkové naklady. Podmienky (2.8) a (2.9)
zabezpecuju, Ze kazdy vrchol bude navstiveny nanajvys r;-kréat, kde r; =1 pre i € N.
Podmienky (2.10) zakazuju nemozné turnusy, pricom II predstavuje mnozinu zahrnutych

minimalnych nepripustnych ciest, napr. priame cesty medzi dvomi réznymi depami.
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Obligatorna podmienka (2.11) zabezpeCuje celoCiselnost’ a nezdpornost’ premennej Xx;;.

Spolu s podmienkami (2.8) a (2.9) je jasné, ze x;; € (0,1) prei,j € N.

Pri vypocte dolnej hranice je vyuzita LP relaxacia ulohy len s podmienkami (2.8) a
(2.9). Nasledne sa kvoli splneniu podmienky (2.10) sptstaju separa¢né procedury, ktoré
nahradzuji splnenie podmienok (2.10). Pocas kazdého kola separacie sa kontroluju
podmienky LPI (Lifted path inequalities) a PEC (Path elimination constraints). Metdda PEC
vytvara nové podmienky pre nahradenie podmienok (2.10) tak, Ze na zaklade aktualneho
rieSenia zakazuje také turnusy, ktoré zacinaju a koncia v roéznych depach. Samotny
separacny algoritmus sa snazi ¢o najrychlejSie najst o najviac obmedzeni, ktoré boli

porusené vyprodukovanym rieSenim LP-relaxécie ulohy.

Metoda LPI pridava d’alSie podmienky k LP-relaxacii ulohy na zaklade aktualneho
rieSenia, ktoré moze byt vyjadrené ako linedrna kombinacia charakteristickych vektorov
pripustnych turnusov. Tieto podmienky st podmienky typu prvého Gomoryho rezu,

popisaného pri metode reznych nadrovin.

Schéma prehPadavania

Schéma prehl'adavania predstavuje postup, V akom poradi budeme spracovavat este
nespracované vetvy. Jeden zo sposobov je usmernené prehl’adavanie, kde sa vybera najprv

vetva s najnizSou hodnotou dolnej hranice.

DalSou alternativou je prehladavanie do hibky. V tomto pripade sa uréi nejaké
elementarne pravidlo podla ktorého sa ndjde prioritné vetva na spracovanie. Prikladom by
mohlo byt pravidlo, Ze vzdy budeme prehladavat lava vetvu, az kym nedosiahneme
odrezanie vetvy z dévodu neexistencie rieSenia LP-relaxacie alebo z dévodu, ze dolna
hranica vetvy je vicSia alebo rovna hornej hranici ulohy. Podmienky pre vetvy budeme
ukladat’ do zdsobnika. V pripade odrezania vetvy sa vratime o Uroven vyssie, ¢ize vyberieme
posledntl podmienku zo zdsobnika a priddme podmienku pre pravu vetvu a pokra¢ujeme vo

vykonavani algoritmu, pricom sa vraciame k elementarnej podmienke [25].

Vypocet hornej hranice

Vypocet hornej hranice zabezpe€uje najdenie celociselného rieSenia pre dant vetvu,
ktoré sa moze stat’ hornou hranicou celej ulohy, ak je lepSie nez doteraz najlepSie ndjdené

celociselné rieSenie. Cim kvalitnejSia metodda je pouZitd na najdenie celoCiselného riesSenia,
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tym skor sa moéze stretnut’ dolna a hornd hranica vetvy, ¢im ju mozZeme vylacit

Z prehl’'adavania.

Na tato ulohu sa velmi Casto vyuzivaju heuristické metody, ktoré vedia ziskat
pomerne dobré riesenie v kratkom Case. Napriklad na rieSenie tlohy popisanej modelom
(2.7)-(2.11) sa pouzila heuristika zlozena z konstruk¢nej heuristiky zalozenej na hl'adani

najkratSej cesty s predefinovanymi cenami hran nasledovana zlepSovacimi procedurami

[23].
Vetvenie

Systém vetvenia popisuje, akym spdsobom sa bude strom rieSeni vetvit. NajCastejSie
sa pouziva vetvenie na dve rozne vetvy, rozdelené podmienkou pridanou k LP-relaxacii
modelu na zaklade aktualneho rieSenia. Pri celo¢iselnych ulohéach sa vetvy delia na zaklade
premennych, ktoré nemaju celociselnti hodnotu. V pripade tloh, kde premennd modze
nadobudat’ iba dve hodnoty sa mozZe pridat podmienka, kde sa vybrana premenna fixuje na

jednu z moznych hodnét (Kolesarov algoritmus).

Samozrejme podmienka na vyber premennej podl'a ktorej sa bude vetvit moze byt
pomerne komplexna. Napriklad v pripade [23] sa toto kritérium sklada z piatich kritérii.
Prvym je Ze sa vybera premenna reprezentujuca hranu (a, b), ktora nadobuda hodnoty
v intervale x,; € (0,4; 0,6). Druhé kritérium vyberie najprv ta premennu x,;,, ktora nebola
celoCiselna ani v predchadzajicej nadradenej vetve. Tretie kritérium vyberie t premenna
Xqp, Kde vrchol a v hrane (a, b) je mozné navstivit' z depa po hranach, ktoré maju v rieSeni
hodnotu 1. Stvrté kritérium je podobné tretiemu, ale tentokrat v smere od vrcholu b k depu.
Piatym kritériom je vyber takej hrany (a, b), ktora je Casto vyberana pocas vypoctu hornej

hranice pomocou heuristiky.

2.3.3 Met6da generovania stipcov

Dal$ou z metdd na rieSenie uloh zmiesaného programovania je metoda generovania
stipcov [27]. Tato metdda sa pouZiva na rieSenie tloh linearneho programovania. Zakladnou
mySlienkou je, Ze véacsina tloh linearneho programovania je prilis vel’ka na to, aby sme
explicitne zahrnuli vSetky mozné rozhodovacie premenné. Predpokladom na pouZitie je, Ze
véc¢Sina premennych bude nebazickych a preto bude mat’ hodnotu nula v optimalnom rieSeni.
Vdaka tomu budeme potrebovat na rieSenie problému iba mali mnoZinu premennych.
Zakladom met6dy generovania stipcov je generovanie iba tych premennych, ktoré majua

potencial zlepsit rieSenie, ¢ize ucelovu funkciu. Budeme teda generovat’ premenné (stlpce
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Vv simplexovej matici), ktoré maju zaporné redukované ceny, za predpokladu ze rieSime

minimaliza¢n( ulohu.

Pocas rieSenia sa tloha rozdeli na dve ulohy - obmedzeny hlavny problém (restricted
master problem - RMP) a pod-problém. V obmedzenom hlavnom probléme sa riesi povodna
uloha iba na malej mnoZine moznych rieSeni. Pod-problém je uloha najdenia vhodnej
premennej, ktora by po pridani k hlavnému problému mohla zlepsit’ ucelovu funkciu. Pre
ucelova funkciu pod-problému plati, ze je to redukovana cena novej premennej, priCom
musime brat’ do Uvahy aktudlne dudlne premenné a zarovenn musime splnit’ prirodzené

obmedzenia rieSenia reprezentované premennou.

Metoda generovania stlpcov pracuje iterativne, az kym nenajde optimalne rieSenie
LP-relaxacie hlavného problému, respektive nie je zastavena inym kritériom, napriklad ¢as

na vypocet alebo najdenie dostatocne dobrého riesenia.

Prvym krokom algoritmu je vyrieSenie obmedzeného hlavného problému. Dalej
Z tohto rieSenia ziskame hodnoty dualnych cien pre kazdé obmedzenie hlavej ulohy. Tieto
informacie pouzijeme pri tvorbe tcelovej funkcie pod-problému. Nasledne sa vyriesi pod-
problém a pokial je jeho ucelova funkcia zaporna, existuje premenna, ktora by mohla zlepsit’
ucelova funkciu hlavného problému. Nésledne je tito premennd pridand k hlavnému
problému a proces opit” pokracuje rieSenim hlavnej ulohy s pridanou premennou. Po
vyrieSeni dostavame nova sadu dualnych hodnét a pokracuje sa Vv rieSeni pod-problému.
Tento proces sa opakuje az kym v pod-probléme neidentifikujeme nova premennt, ¢o
nastane, ak redukovana cena bude nezapornd. Pokial’ sme dosiahli tento stav, tak ziadna
premenna uz nema potencial zlepsit’ ucelovu funkciu a moézeme konstatovat’, Ze rieSenie

obmedzeného hlavného problému je optimalnym rieSenim LP-relaxacie pdvodnej tlohy.

Pre lepsie pochopenie si ukdzeme priklad rieSenia zdkladnej llohy névrhu turnusov

pomocou metody generovania stipcov.

Mame teda mnozinu spojov N, ktoré je potrebné obsluzit'. Nasou ulohou je navrhnut
turnusy pre jednotlivé pouzité vozidla s cielom minimalizovat’ pocet pouzitych vozidiel. Pri
metode generovania stipcov vsak nebudeme vytvarat samotné turnusy ako v pripade
matematického modelu (1.1)-(1.4), ale vyuZijeme int perspektivu na problém, kde budeme
vyberat’, ktoré turnusy z mnoziny vSetkych turnusov sa maji pouZit, aby bola splnena

podmienka, Ze budu vSetky spoje obsluzené.
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Majme teda mnozinu S, ktord obsahuje vSetky mozné pripustné turnusy, pricom
pripustny turnus je taky, kde nie st Vramci turnusu obsluhované dva paralelné spoje.
Zaroven musi byt’ splnend podmienka, Zze medzi dvomi za sebou nasledujucimi spojmi musi
byt dostato¢ny ¢as na to, aby sa vozidlo presunulo medzi koncovou zastavkou prvého spoja

a zaCiato¢nou zastavkou druhého spoja.

Premenna x reprezentuje rozhodnutie, ¢i sa dany turnus s pouzije v celkovom
navrhu turnusov. Konstanta ag; reprezentuje samotny turnus s, pricom hovori, ¢i bol spoj
[ pocCas turnusu s obsluZeny. Nasou ulohou je zabezpecit', aby bol kazdy spoj obslizeny.
Zaroven minimalizujeme pocet pouzitych vozidiel tym, Ze minimalizujeme pocet vybranych

turnusov, ked’ze jeden vybrany turnus zodpoveda pouZitiu jedného vozidla na jeho obsluhu.

min Z X (2.12)
SES
Z.p. Z xXsag =1 VieEN (2.13)
SES
x5 € {0,1} Vs €S (2.14)

Ked’ sa pozrieme na simplexovu maticu pri rieSeni ulohy matematickym modelom
(2.12)-(2.14), tak kazdy stipec tejto matice predstavuje jeden turnus. Avsak pocet vietkych

pripustnych turnusov je obrovsky. Preto na rieSenie pouZzijeme metddu generovania stlpcov.

V prvom kroku si vytvorime redukovany hlavny problém, ¢ize budeme riesit
povodnu ulohu na redukovanej mnozine turnusov P tak, aby bol problém rieSitelny, a

zaroven relaxujeme podmienku binarnej premennej x,. Dostavame teda:

min sz (2.15)
SEP
Z.p. szasi =1 ViEeN (2.16)
SEP
xs >0 VSEPCS (2.17)

K nej duélna tloha s dualnymi premennymi 7r; bude:

max Z TT; (2.18)

iEN
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z.p. Zmasi <1 VseP (2.19)

iEN
m; ER VIiEP (2.20)
Po vyrieseni tejto ulohy dostdvame jej optimalne riesenie. Dalim krokom je néjdenie
takého dalsieho turnusu, ktory by mohol zlepsit' rieSenie. Tato tloha je nasim pod-
problémom. S ohl'adom na optimalne rieSenie dualnej ulohy 7, redukovana cena nového
pridaného stipca (turnusu) r € S ar ¢ P bude
¢ =1-— Z A TT; . (2.21)
iEN
Cize, budeme hl'adat’ taky stipec (turnus), ktory bude mat’ zapornt redukovant cenu
¢, < 0. Redukovana cena turnusu sa da vyjadrit’ aj ako sucet ohodnoteni pouzitych hran
turnusu predstavujucich prejazdy medzi jednotlivymi spojmi. Cize
C = 1—Zan-7_ri = 1—zzyl]ﬁ'l (222)
iEN iEN JEN

Pri minimalizacii redukovanej ceny turnusu budeme teda hladat’ najkratSiu cestu
medzi rannym a veCernym depom, pricom ceny hran su vSeobecné. V ramci pod-problému

rieSime teda ulohu popisant nasledujucim matematickym modelom:

Moézeme ju hl'adat’ napriklad pomocou modelu:

iEN jEF(i)
Z.p. Z Vp,j = 1 (2.24)
JEF(Dg)
i€B()) leF(j)
Z.p. yi; € {0,1} Vi €N,j € F(i) (2.26)

Kde y;; je rozhodnutie, ¢i po obsliiZeni spoja i sa vozidlo presunie na obsluhu spoja
j. Mnozina N je mnozina spojov. Mnozina F (i) obsahuje spoje nasledujuce po spoji i,
pricom plati, ze tieto spoje je mozné obsluZzit’ po spoji i vzhl'adom na Casovu néslednost’
a patri k nim aj ve¢erné depo. Mnozina B (i) je mnozina predchadzajucich spojov k spoju i,
to znamena, ze je mozné obsluzit' spoj i PO Spoji z tejto mnoziny vzhladom na casovi
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naslednost’ a patri k nim aj ranné depo. Podmienka (2.24) nam definuje, Ze z ranného depa
D, vyrazi prave jedno vozidlo a podmienky (2.25) zabezpecuju, Ze ak vozidlo pride obsluzit’

spoj j, tak aj zo spoja j odide na d’alsi spoj, pripadne do vecerného depa.

Po vyrieseni ulohy pod-problému zostdva uz iba transformovat rieSenie pod-
problému  y = (V11, V12, > YVin» > Ynn) Na reprezentaciu stlpca (turnusu) a, =
(ar1, @ry, .-, Qyy). Dosiahneme to tak, ze pre kazdy spoj i, ktory bol navstiveny pocas
turnusu reprezentovanym riesenim y priradime v stlpci a,. ¢islo 1, a pre nenavstivené ¢islo

0. Inak povedané

a4, = Z yi ViEN (2.27)
JEB(Q)

Riesenie pod-problému, novy turnus, priddme do mnoziny P obmedzenej hlavnej
ulohy a opakujeme proces rieSenia. Ak sa pocas rieSenia pod-problému dostaneme do
situdcie, ze novy turnus bude mat’ nezaporni redukovanu cenu, znamena to, ze uz d’alsi
turnus, ktory by zlepsil rieSenie neexistuje a rieSenie obmedzeného hlavného problému
mozeme prehlasit’ za optimalne rieSenie LP-relaxacie povodnej ulohy. Nésledne uz zostava
iba vyriesit povodnu tlohu na obmedzene] mnozine turnusov P, ¢im ziskame konecné

rieSenie ulohy navrhu tunosov.

Je vSak potrebné si uvedomit, Ze napriek optimalnemu rieseniu jednotlivych uloh
obmedzeného hlavného problému a pod-problému, metdéda generovania stipcov nezaruduje
ziskanie optimalneho rieSenia ulohy navrhu turnusov definovanej hlavnym problémom

rieSenym na obmedzenej mnoZzine turnusov P.
2.4 Heuristické metody

Heuristika je metoda hl'adania rieSenia, ktora nie je presna, ani nezarucuje najdenie
optimalneho rieSenia, ale nemusi byt’ az tak ¢asovo naro¢nd ako exaktné metddy. Je zalozena
na nejakych logickych predpokladoch ohladom danej ulohy asnazi sa priblizit
K optimalnemu rieSeniu, aj ked ho zrejme nikdy nedosiahne, dostane sa len k sub-
optimalnemu rieSeniu (priblizujucemu sa k optimdlnemu rieSeniu). Samozrejme sa da tento
pristup vyuZzit' na rieSenie ulohy navrhu turnusov elektrickych autobusov ako bolo

predstavené v [21][22][70].
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2.4.1 Prosté heuristiky

Heuristiky mozeme rozdelit' na primarne a dudlne. Primarne heuristiky zacinaji
V pripustnom rieSeni a prechadzaji vzdy k dalSiemu pripustnému rieSeniu, pricom hodnota
lokalneho kritéria (obycajne zhodna s icelovou funkciou) nového riesenia bude mensia ako
hodnota lokalneho kritéria v predchadzajicom rieseni. Konci v pripade, ked’ sa uz neda

prejst’ k rieSeniu s lepSou hodnotou lokalneho kritéria [25].

Dualna heuristika naopak za¢ina v nepripustnom rieSeni a prechadza k rieSeniu
S menSou mierou nepripustnosti s predpokladom, Ze sa hodnota lokalneho kritéria zvysila ¢o
najmenej. Konéi v momente, ked uz sa nedd prejst krieSeniu s menSou mierou

nepripustnosti alebo prejdenim k pripustnému rieseniu [25].

Pri konstrukcidch heuristickych metdd sa zvyCajne oba postupy kombinuja tak, ze
duélna heuristika poskytne vychodiskové rieSenie a nasledne priméarna heuristika toto

rieSenie d’alej zlepsuje.

Heuristiky napriek svojej rychlosti nedokazu prehl'addvat’ Sir§Siu mnoZinu rieSeni. Po
ukonceni skoncia v nejakom lokdlnom minime a toto minimum uz nedokézu zlepsit’, pretoze
Z principu heuristiky vyplyva, ze musi rieSenie iba zlepSovat, Co vylucCuje zhorSenie
lokalneho kritéria za ucelom prehladania §irSej mnoziny rieSeni. Tento problém rieSia

metody nazyvané metaheuristiky.

2.4.2 Metaheuristiky

Metaheuristiky [29] su metody na optimalizaciu, ktoré vyuzivaja principy prostych
heuristik, ale za urCitych okolnosti mozu prejst’ aj k horSiemu rieSeniu, ¢im mozu preskiumat’
Sirsiu Cast’ mnoziny pripustnych rieSeni a tym dosiahnut’ iné lokalne minim4, ktoré moézu

viest’ k zlepSeniu riesenia, aj ked’ su to stale len sub-optimalne rieSenia.

Kazda metaheuristika je definovana krokom a zoznamom pripustnych operécii,
ktoré popisuju prechod od jedného rieSenia k druhému. Tieto operacie sa liSia medzi

jednotlivymi metaheuristikami a zaroven Casto zdvisia od typu rieSenej tlohy.

Poznéme niekol’ko pristupov v metaheuristikach. Jednym je postupné prehl'adavanie
okolia sucasného rieSenia, ¢im sa vytvara retaz rieSeni. Prikladom si metaheuristiky
simulated annealing atabu search. Druhym pouZzivanym pristupom st metaheuristiky
zalozené na principe spracovavania populacie, ktoré vytvaraju mnoZiny rieSeni a pracuju
s celou populéciou. Asi najznamejSim prikladom je geneticky algoritmu, ktory si berie za
vzor evoluciu a krizenie génov.
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2.4.3 Metaheuristiky zaloZené na spracovavani okolia

Tieto metaheuristiky pracuju s tzv. okolim stcasného rieSenia. Okolie je mnozina
rieSeni, ku ktorym mozeme zo sucasného riesenia prejst’ jedinym krokom, ¢ize vykonanim
jednej operacie. Je teda uréena sucasnym rieSenim a mnozinou povolenych operacii danej
metaheuristiky. Povolena operacia je napriklad vloZenie nejakého prvku do rieSenia alebo

vymena dvoch prvkov v ramci rieSenia [39].

Ako aj ndzov skupiny metaheuristik napoveda, su Specifické tym, ze spracovavaju
okolie sti¢asného rieSenia. Sposob, akym je okolie spracovavané, sa lisi na zaklade heuristiky
a urcuje poradie v akom sa preberu jednotlivé rieSenia z okolia, respektive, ¢i ich prebrat’

vsetky [39].

Simulated annealing

Tato metaheuristika [29] prehladava okolie sucasného rieSenia stratégiou prvy
vhodny, ¢ize postupne prechadza okolie a prejde k nasledujicemu rieseniu, ak je hodnota
ucelovej funkcie nasledujuceho rieSenia mensia ako hodnota ucelovej funkcie aktualneho
rieSenia. Pocas spracovavania okolia sa vSak rieSenia s horSou ucelovou funkciou
nezahadzujt, ale vykonava sa ndhodny pokus s urc¢itou pravdepodobnost’ou, ktory rozhodne

0 tom, Ci prejdeme k horSiemu rieSeniu.

Pravdepodobnost’ prechodu musi spiiiat’ podmienku, Ze je tym mensia, ¢im je vacsie
zhorSenie ucelovej funkcie. NajcastejSie sa na vypocet pravdepodobnosti prechodu vyuziva
vztah p = e~ F@-fED/t kde x° je stcasné rieSenie, x je nové riesenie ku ktorému
chceme prejst, f(x) a f(x¢) su hodnoty ucelovych funkcii nového a sti¢asného riesenia a t

je parameter metaheuristiky [39][40].

Parameter ¢t > 0 sa nazyva teplota. Na zaciatku je tento parameter nastaveny na
hodnotu t™%* ktora je dostato¢ne vysoka. Tento parameter sa snazi zvysit’ pravdepodobnost’
prechodu, ¢im podporuje opustenie lokdlneho minima. Zaroven sa pocas behu algoritmu
zvyCajne po urlitom pocte krokov zniZzuje podla zadefinovaného vztahu. Teplota je
znizovana z dovodu postupného ustalovania rieSenia v nejakom minime. Proces

metaheuristiky kon¢i v momente dosiahnutia niektorého kritéria zastavenia [39][40].

Pocas behu heuristiky sa uchovava najlepSie najdené rieSenie, ktoré metaheuristika

po skonceni prezentuje ako vystup.
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Takisto je mozné tato metaheuristiku rozsirit’ o tzv. zahrievanie, ¢o je proces pri
ktorom sa teplota opdtovne nastavi na maximalnu hodnotu t™%*, ¢o podpori Sancu opustit’

aktualne lokalne minimum.

2.4.4 Metaheuristiky zaloZené na spracovavani populacie

Metaheuristiky spracovavajice populaciu nepoznaji pojem ako ,,sucasné rieSenie*
pouzivany v prostych minimalizacnych heuristikach alebo metaheuristikach zalozenych na
spracovavani okolia. Tieto metaheuristiky pracuju suc¢asne s mnozinou rieseni nazyvanou
populécia. Neprechadzaji od jedného rieSenia k d’alSiemu, ale sicasna populécia sa meni na
nasledujicu a po zmene sa aktualizuje najlepSie najdené rieSenie. Populacné metaheuristiky

sa Casto inSpiruju prirodou a jej zdkonitost'ami.

Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus (GA) je populacnou metaheuristikou, ktord je inSpirovand
evoluciou organizmov. GA pracuje s populaciou rieSeni (chromozémy) pomocou dvoch
operdcii, ktoré reprezentuju zmeny v organizmoch pocas ich vyvoja. Prvou operaciou je
krizenie, ktoré reprezentuje rozmnozovanie jedincov, pri ktorom vznikaji nové jedince.
Operacia teda vybera niektoré chromozémy ako rodi€ov a z nich sa nasledne vytvaraju
potomkovia. Druhou operaciou je mutacia, ktord reprezentuje jednoduché zmeny
Vv jedincoch. Pri mutacii sa chromozom nejakou operaciou ¢iastone upravi, pricom vznikne

nové rieSenie [29][53]-[55].

Celkovo algoritmus funguje na principe striedania populacii, ¢ize v jednom okamihu
mame k dispozicii len jednu populaciu, z ktorej sa vytvori nasledujuca populécia, ktora ju
nahradi. Zaroven sa pocas celé¢ho behu algoritmu udrziava informacia o najlepSom najdenom

rieSeni, ktora sa priebezne aktualizuje, ako sa vytvaraji nové rieSenia a vymienaju populacie.

Pociato¢na faza algoritmu — inicializacia, zahffia vytvorenie prvotnej populéacie
pomocou nejakého algoritmu do velkosti populacie PopSize. Tato velkost’ populacie sa

pocas behu algoritmu nemeni.

Nasleduje faza, v ktorej sa vytvara nova populacia. Ta sa vytvara postupnou tvorbou
novych rieSeni pomocou metddy kriZzenia a nasledne sa upravi pomocou metdody mutacie.
Tieto operacie sa opakuju, az kym nedosiahneme vytvorenie dostatoéného mnoZzstva rieSeni

reprezentujucich novl populaciu.
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Krizenie je operdcia ktord pozostava z vyberu rodiCov zo sucasnej populécie,
z ktorych sa nasledne vytvoria potomkovia do novej populacie. Vyber rodicov, alebo
selekcia, sa implementuje réoznymi sposobmi. Mdze sa robit’ ndhodnym vyberom alebo
Specifickymi algoritmami ako napriklad turnajovy algoritmus alebo metdda rankingu, pri
ktorych maja kvalitnejsie rieSenia vys$$iu Sancu stat’ sa rodi¢mi. Druhym krokom je samotné
krizenie, Cize operacia, ktora skombinuje niekol'ko (zvycajne dve) rieSenia za ucelom
vytvorenia nového rieSenia, pripadne niekolkych rieSeni. Samozrejme je nutné, aby
novovytvorené riesenia spiiiali vietky podmienky spojené s pripustnostou riesenia. Preto je

tato operacia vel'mi zavisla od typu tlohy, ktord sa riesi genetickym algoritmom.

Mutacia je d’al§im krokom v tvorbe novej populacie, kde sa meni rieSenie vytvorené
pomocou kriZenia. Zmena, ktort vykonava mutacia, nemusi Gplne zmenit’ charakter rieSenia.
Staci, ak Ciasto¢ne pozmeni rieSenie, Co sposobi malii zmenu a presunie sa do okolia rieSenia

vstupujuceho do mutacie.

Po vytvoreni dostatoéného poctu novych rieSeni pomocou krizenia a naslednej
mutacie mame k dispozicii novl populédciu, ktord nahradi ti aktudlnu. Tento postup sa

opakuje, az kym nenastane podmienka zastavenia.
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3 Ciele a metodika prace

Témou dizertacnej prace je rieSenie tlohy navrhu turnusov elektrickych autobusov
vo verejnej doprave. Tato tloha je Specifickym pripadom ulohy navrhu turnusov vozidiel,
pri¢om musime brat’ ohlad na obmedzeny dojazd elektrického autobusu, ako aj na dizku
Casu nabijania. Pri rieSeni tejto ulohy budu zadané presné umiestnenia nabijacich stanic, ¢ize
nebudeme riesit’ ich umiestiiovanie. Pre nabijanie elektrickych autobusov bola zvolena
technoldgia priebezného nabijania, kedy sa vozidlo m6Ze nabijat’ len medzi jednotlivymi

spojmi na nabijackach rozmiestnenych v dopravnej sieti.

Vysledkom rieSenia danej tlohy je vytvorenie turnusov elektrickych autobusov,
ktoré budu urcovat’, ktoré spoje budu obsluhované danym elektrickym autobusom. Okrem
toho bude nutné urcit’ aj rozvrh nabijania elektrickych autobusov na nabijackach a mnoZzstvo

elektrickej energie, ktora bude pocas nabijacej udalosti doplnena.

Prvym cielom dizerta¢nej prace je formulacia linearneho matematického modelu,
nakol’ko neexistuje Standardna formulacia pre rieSenie tlohy navrhu turnusov elektrickych

autobusov.

Druhym cielom je overenie rieSitelnosti navrhnut¢ého modelu pomocou

Standardného IP solvera.

Tretim cielom je navrh vlastnych metdd zaloZenych na exaktnych a heuristickych
pristupoch. V pripade navrhu vlastnej exaktnej metddy budeme vyuzivat principy na
ktorych je postavena metdda vetiev a hranic, respektive metoéda generovania stipcov.
V pripade heuristickych metéd budeme vyuzivat' principy existujucich heuristickych a

metaheuristickych metod.
Pre kazd z metod bude potrebné

e navrhnut niekol’ko moznych algoritmov a implementovat’ ich,

e preskumat spravanie z hl'adiska presnosti a efektivity vzhladom k presnému
rieSeniu, resp. k dolnému odhadu rieSenia, ako aj casovll narocnost’
konkrétnej metody,

e preskimat spravanie v zavislosti na nastaveni parametrov algoritmu a na
zaklade analyzy navrhnat’ odporti¢ania pre nastavenie parametrov algoritmu

pre ¢o najefektivnejsie rieSenie ulohy.
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Pre otestovanie navrhnutych algoritmov k jednotlivym metédam sa musia vykonat’
experimenty na dostatocne velkej mnozine referencnych uloh, ktoré budi prebrané
z redlnych dat. Experimenty poslizia na zistenie kvality poskytovanych rieSeni, ¢asovl
narocnost’” algoritmu, ako aj na zistenie maximalneho rozsahu uloh rieSitelnych danou

metdodou.
3.1 Metodika a metody skiumania

V nasledujtcej kapitole sa budeme podrobnejsie venovat jednotlivym ciel'om prace.
Samotni metodiku stvisiacu S rieSenymi problémami si rozoberieme pri konkrétnych
metodach, ktoré su vedené v jednotlivych podkapitolach. Zaroven pri kazdej metode

uvedieme nielen metodiku, ale aj vysledky a vyhodnotenie experimentov.

V cieloch prace sme naznacili, ktoré metddy a pristupy je nutné preskiimat’ pri
rieSeni Ulohy navrhu turnusov elektrickych autobusov. Prvou c¢astou je modelovanie
samotného problému, kde stanovime vztahy medzi potrebnymi rozhodnutiami a ich
dosledkami na modelovany systém, ako aj samotnu Struktaru modelovaného systému.
Nasledne prepiSeme tento model systému do formy matematického modelu, ktory je
schopny kvantifikovat’ vysledné rozhodnutia. Dalfou &astou bude ndvrh metéd riesenia
tlohy popisanej navrhnutym matematickym modelom. Dalej sa vykonajii numerické
experimenty s navrhnutym matematickym modelom a navrhnutymi metédami na
Specifikovanych testovacich ulohach. Na =zaklade vysledkov sa jednotlivé metody
vyhodnotia, ako st schopné riesit’ ilohy roznych rozmerov a pri réznom nastaveni systému

reprezentovanom vo forme scendrov.

V pripade exaktnych metdd sa bude sledovat’ Cas, za ktory sa dana uloha vyriesi. Pri
experimentoch budeme sledovat’ aj rozmer uloh rieSitelnych pomocou skiimanych
exaktnych metod. V pripade, Ze exaktna metoda prekroci ¢asovy limit na vypocet sa bude

sledovat’ najlepsi ziskany vysledok v porovnani s dolnou hranicou riesenia.

V pripade heuristickych metéd sa bude vyhodnocovat’ hlavne kvalita rieSenia
V porovnani s exaktnym rieSenim ulohy, respektive v pripade rozsiahlejsich tloh s dolnou

hranicou riesenia Glohy. Takisto sa bude sledovat’ vypoctovy ¢as algoritmu.

V kapitole 4.1 st popisané data, z ktorych sa vytvorili testovacie ulohy, definicia

scenarov ako aj nastroje pouZzité na implementaciu rieSiacich metod.
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V kapitole 4.2 sa budeme venovat’ modelovaniu problému a jeho exaktnému rieSeniu
pomocou IP solvera, ktory vyuziva metédu vetiev a hranic na ziskanie exaktného riesenia.
Nasledné experimenty ndm vypovedia o rozsahu riesitel'nosti uloh ako aj poskytnu vysledky,
respektive spodnt hranicu rieSenia, pre nasledné porovndvanie S ostatnymi navrhnutymi

metdédami.

V kapitole 4.3 bude predstavend metdda redukcie vstupov s naslednym rieSenim
pomocou matematického modelu a IP solvera. V tejto Casti bude predstavena heuristika na
redukciu vstupov zaloZena na spajani dvoch spojov do jedného formou zret'azenia. Vysledky
experimentov pred apo redukcii pri ré6znom nastaveni parametrov budii porovnané

a vyhodnotené.

V kapitole 4.4 predstavime implementaciu metody zaloZzenej na metode generovania
stipcov. V implementacii buda prezentované metody pouzité na rieSenie jednotlivych &asti
metody, ako aj niekolko variantov rieSenia pod-problému. Vysledky rieSenia pomocou
jednotlivé variantov rieSenia budu porovnané a zhodnotené, pri¢om sa zameriame na
moznosti, ktoré jednotlivé metddy rieSenia priniesli. Zaroven budu vysledky porovnané aj

s exaktnymi rieSeniami uloh.

V kapitole 4.5 sa budeme venovat uprave heuristickej metody zaloZenej na
genetickom algoritme na rieSenie ulohy navrhu turnusov elektrickych autobusov. Budu
predstavené jednotlivé Casti algoritmu, ako aj ich implementacia. Pri experimentoch budeme
sledovat’ kvalitu rieSeni poskytnutych navrhnutou heuristickou metodou, ako aj vplyv

parametrov metody na kvalitu a stabilitu rieSenia v rdmci niekol’kych replikacii.

V zéavereCne] cCasti uvedieme analyzu vysledkov poskytnutych jednotlivymi
pristupmi, ich vzdjomné porovnanie Z pohl'adu presnosti dosiahnutych vysledkov a ¢asove;j

narocnosti vypoctu, ako aj odporucania ohl'adom nastavenia jednotlivych metod.
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4 Vysledky prace

V tejto Casti prace si predstavime nami navrhnuty matematicky model ulohy na
rieSenie ulohy navrhu turnusov elektrickych autobusov, d’alej metddu redukcie vstupov,
metodu zalozeni na metdde generovania stipcov a heuristickd metédu zaloZeni na
genetickom algoritme. V kazdej Casti st uvedené aj vysledky experimentov pre konkrétnu
metddu riesenia, ako aj ich zhodnotenie. Zaroven st tu uvedené Specifikacie stroja a dat

pouzitych pri experimentoch.
4.1 Testovacie data a pouzité softvérové nastroje

Na otestovanie navrhnutych metdod aich porovnanie si pouzité datasety
vygenerované z dat poskytnutych prevadzkovatelom verejnej dopravy DPMZ v meste
Zilina. Poskytnuté data obsahuju informacie o spojoch obsluhovanych naftovymi autobusmi
a trolejbusmi pocas jedného pracovného dna. Schematicky plan linieck mesta mézeme vidiet

na obrazku 4.1.

Z poskytnutych dat sme vytvorili 10 uloh vybranim spojov niektorych liniek, ktoré

obsahuju rézne podty obsluhovanych spojov. Specifikacia datasetov je nasledovna:

e DS1 - 49 spojov na linke 26

e DS2 - 77 spojov na linke 27

e DS3 - 83 spojov na linkach 26 a 29

e DS4 - 105 spojov na linke 20, 29, 30 a 31

e DS5 - 135 spojov na linke 20, 26, 29 a 30

e DS6 — 160 spojov na linke 26, 27 a 29

e DS7 - 245 spojov na linke 21, 22 a 27

e DSB8 — 415 spojov na vsetkych autobusovych linkach

e DS9 — 494 spojov na vsetkych trolejbusovych linkach

e DS10 - 927 spojov na vsetkych autobusovych a trolejbusovych linkach
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Obr. 4.1. Schéma liniek MHD mesta Zilina [42]

Doélezité je umiestnenie depa, odkial’ budu elektrické autobusy rano odchadzat
a vecer donho prichadzat. Pri kazdom datasete sa ako ranné aj veCerné depo berie

autobusové depo v meste Zilina, ktoré je vyznagené ako Gerveny bod na mape na obrazku
4.2.

Na simulaciu réznych podmienok pocas prevadzky, ktoré sa tykaju maximalnej
kapacity batérie a spotreby energie, sme Specifikovali tri rozne scenare. Prvy scenar (jarny)
simuluje zakladné podmienky prevadzky a vztahuje sa k jarnému a jesennému obdobiu
roka. V dnesnej dobe sa kapacita batérii elektrickych autobusov pohybuje od 20kWh do
160kWh, ¢o dokladuje projekt ZeEUS [4]. Avsak, vicSina elektrickych autobusov ma
kapacitu batérii medzi 120kWh a 160kWh. My sme teda stanovili maximalnu kapacitu
batérie na 140kWh. Podobne sme stanovili aj priemerna spotrebu energie elektrického
autobusu na 0,8kWh/km. Druhym scenarom je letny scenér. V tomto obdobi sa kvoli vySSim
vonkaj$im teplotam Casto spusta klimatizacia autobusu. Ked’ze v elektrickom autobuse je aj
klimatizacia napajané z batérie ma to za nasledok zvySenie spotreby elektrickej energie.
V nasom pripade sa tato spotreba zvysi o0 35% na 1,08kWh/km. V poslednom tretom
scenari, ktory reprezentuje zimné obdobie sa opdtovne zvySuje spotreba elektrickej energie

0 35%, kvoli nutnosti kurenia v podmienkach nizsich vonkajsich teplot. Zaroven sa vplyvom
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nizSich vonkajSich teplot znizuje kapacita batérie. My sme v naSom scendri definovali
znizenie o 25% na 105kWh. V tabulke 4.1 mdézeme vidiet' sumar vsetkych definovanych

scenarov.

Tabul’ka 4.1. Sezonne scenare

Scendar Spotreba energie Maximalna kapacita batérie
Jar 0,8 kWh/km 140 kWh
Leto ‘ 1,08 kWh/km (+ 35%) 140 kWh
Zima ‘ 1,08 kWh/km (+ 35%) 105 kWh (-25%)

Dal$ou podstatnou &astou experimentov su $pecifikdcie nabijacich stanic. Prvym
atributom nabijacky je jej rychlost’ nabijania. T4 sa odvija od vykonu nabijacky. Na zéklade
Specifikacii vyrobcov nabijacej infrastruktiry [44]-[46] sa nabijaci vykon nabijadiek pre
elektrické autobusy pohybuje v rozmedzi od 30 kW do 150 kW. My sme vybrali Standardna
rychlo-nabijatku o vykone 80 kW. To znamena, Ze jej rychlost’ nabijania bude 1,33
kWh/min. Takisto je nutné Specifikovat’ umiestnenie nabijaciek, kedze aj pri presune
k nabijacke a nasledne na spoj sa spotrebuva energia. My sme sa rozhodli pre pouzitie
jediného scenara pre umiestnenie nabijaciek. Ich pozicia je znazornené na mapke na obrazku
4.2, kde vyzna¢ené modré body reprezentuji lokacie nabijaciek. Prvé dve nabijacky sa
nachadzaju v trolejbusovom depe a jedna nabijacka je dostupna v centre mesta pri zastavke
Hurbanova. Tieto umiestnenia reprezentuji aktualne rozmiestnenie nabijaciek v meste,
kedze prevadzkovatel mestskej dopravy testuje niekolko elektrickych autobusov

Vv prevadzke.
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Obr. 4.2. Umiestnenie nabija¢iek (modré body) a depo (Eerveny bod) v meste Zilina

4.1.1 Pouzité softvérové nastroje
Pre navrh modelu a jeho nasledné testovanie sme pouzivali Standardny IP solver
Xpress IVE 7.3. Tento softvér obsahuje modelovaci jazyk Mosel, do ktorého sme prepisali

na$ matematicky model a nésledne vykonali experimenty.

Na implementéciu jednotlivych navrhnutych metdéd sme vyuzivali programovaci
jazyk Java. Pre vypocet LP-relaxacii a loh definovanych matematickym modelom sme

vyuzili kniznice pre jazyk Java ponukané IP solverom Xpress IVE.

Vsetky experimenty prebiechali na stroji s procesorom Intel Core i5-7200U 2,5Ghz
a velkost'ou operacnej pamite RAM 16GB.

4.2 Exaktné metéody na rieSenie ulohy navrhu turnusov elektrickych

autobusov

Medzi zakladné metody rieSenia optimalizacnych tloh patria metody zalozené na
modelovani problému a jeho naslednom rieSeni pomocou exaktnych optimaliza¢nych

metdd, akou je napriklad metdda vetiev a hranic.
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Zakladnou castou exaktnych metdéd je teda popisanie problému pomocou
matematického modelu. V sucasnosti neexistuje jednoznacna Standardna formulécia Glohy
navrhu turnusov elektrickych autobusov vo verejnej doprave. Vsetky matematické modely,
ktoré tuto ulohu popisuju stavaju na rdéznych predpokladoch v zavislosti od Specifického
charakteru skimaného variantu ulohy. Ako sme uz spominali v predchadzajucich
kapitolach, existuji rozne technologie nabijania, rdzne pristupy k nabijaniu arozne
predpoklady tykajiice sa nabijacej infrastruktury. Zaroven zavisi od autorov, aki mieru

abstrakcie ulohy pouziju.

Preto sme sa rozhodli vytvorit’ vlastny matematicky model tlohy navrhu turnusov
elektrickych autobusov vo verejnej doprave, ktoré budu zodpovedat’ naSej predstave tlohy,
Standardnym podmienkam ulohy navrhu turnusov ako aj predpokladom tykajicich sa

nabijacej infrastruktury a technologie nabijania.
Zakladné podmienky tlohy navrhu turnusov st nasledovné.

e Obsluzenie kazdého spoja jedinym vozidlom.
e Zabezpecenie, Ze kazdé vozidlo obsluhuje iba moznt sekvenciu spojov - v
jednom Case obsluhuje iba jeden spoj (vylucenie paralelnej obsluhy spojov).

Dalsie podmienky $pecifické pre elektrické autobusy st nasledovné.

e Kapacita batérie musi byt dostatocna na prejdenie k nabijacke pocas celého
turnusu.

e Na vybranych miestach sa moze batéria nabit. Pri nabijani sa vSak nesmie
presiahnut’ maximalna kapacita batérie.

e Na kazdej pripojke sa v jednom ¢ase mdze nabijat’ iba jedno vozidlo.

Poslednou castou st podmienky tykajuce sa nabijacej infrastruktiry, ktoré

vychadzaji z naSho navrhu alohy.

e Nabijacky s rozmiestnené v dopravnej sieti na réznych miestach.
e Kazda nabijacka ma iba jedint pripojku.
e Proces nabijania je linearny.
e Pocet pouzitych elektrickych autobusov musi byt’ minimalny.
Dalou ¢astou po modelovani je rieSenie uloh pomocou matematického modelu.
Jednou z moznosti na rieSenie matematického modelu je vyuzitie Standardnych IP solverov,
ktoré maji zabudovanli Sirokti Skdlu metdd na rieSenie uloh popisanych linedrnym

matematickym modelom. My sme si vybrali solver Xpress IVE, ktory je ndstrojom
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dlhoro¢ne pouzivany na nasej katedre. V ramci tohto solveru sa zvycajne rieSia ulohy
zmieSaného linedrneho programovania pomocou metody vetiev a hranic, pricom sa vyuziva

aj simplexova metdda na rieSenie LP-relaxacii.

V nasledujticej Casti si formalne zadefinujeme tlohu navrhu turnusov elektrickych

autobusov vo verejnej doprave a popiseme nami navrhnuty matematicky model.

4.2.1 Matematicky model ulohy navrhu turnusov elektrickych autobusov

Majme mnozinu spojov N, ktoré treba obslazit. Dalej potrebujeme reprezentovat
ranné a veCerné depo. Ranné depo je reprezentované vrcholom D,. Veferné depo je
reprezentované mnoZzinou vrcholov oznafenych ako D, ktord obsahuje jeden vrchol pre
kazdy obsluhovany spoj. Ttto Gpravu sme boli niteni urobit’ z toho dovodu, ze ak by sme
pridali iba jeden vrchol reprezentujuci depo, tak by mali vSetky elektrické autobusy pri

prichode do vecerného depa rovnaky stav nabitia batérie.

Dalej definujeme mnozinu R reprezentujucu vietky dostupné nabijacky, pri¢om
kazda z nich ma iba jednu nabijaciu pripojku. Na kazdej nabijacke r € R mame k dispozicii
mnozinu vSetkych nabijacich udalosti, ktoré reprezentuju ¢asovy interval, pocas ktorého je
mozné nabijat’ elektricky autobus. V naSom pripade je kazda nabijacia udalost’ odvodena od
konca kore$pondujiiceho spoja, a preto maji nabijacie udalosti roznu dizku. Hlavnou
myslienkou na zostrojenie takéhoto typu intervalov je, zZe autobus na nabijacku moéze prist’
iba vtedy, ked’ ukonc¢i obsluhu spoja predchadzajiceho nabijaniu. Takisto je zakazany
prechod medzi roznymi nabijackami, ¢ize autobus sa mdze nabijat’ medzi dvojicou spojov
iba na jedinej nabijatke. Mnozina nabijacich udalosti prisluchajicich nabijacke r € R je

oznacena T". Mnozina T" je usporiadana podl'a ¢asu za¢iatku nabijacich udalosti.

Na charakteristiku kazdého spoja spoj i € N je potrebnych niekolko atribatov.
Prvym atribatom je Cas zaciatku spoja s; a Cas trvania spoja t;. V Case trvania su zahrnuté
Casy prejazdov medzi zastavkami spoja ako aj ¢asy pre nastup a vystup pasazierov. Ked'ze
budeme pouzivat elektrické autobusy, je nutné vediet’, kol’ko energie sa spotrebuje pocas

obsluhy spoja. Téato spotreba je oznacend ako konstanta c;.

Kazda nabijacka r € R je charakterizovana rychlostou nabijania q,, ktora definuje,
kol'ko energie sa nabije pocas jednej jednotky €asu (v naSom pripade uvazujeme mintty).
Rychlost’ nabijania kazdej nabijacky mé6Ze byt rdzna, ¢o umoziuje ndSmu modelu simulovat’

aj kombinaciu nabijania cez noc a prilezitostného nabijania medzi spojmi.
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Ako sme predtym spomenuli, na kazdej nabijacke r € R mame k dispozicii mnozinu
nabijacich udalosti T". Takisto aj nabijacia udalost ma niekol’ko ddlezitych atribtov. Prvym
je Cas zaliatku s,, nabijacej udalosti t € T" na nabijacke r € R. Ten je odvodeny
z kore$pondujuceho spoja zalozenom na vztahu medzi koncom koreSpondujuceho spoja
a ¢asom prejazdu medzi koncovou stanicou spoja a umiestnenim nabijacky. Tento vzt'ah je
definovany ako s,; = s; + t; + t;,, pricom s; je zaCiatok koreSpondujiceho spoja, t; je jeho
trvanie a t;,- je Cas prejazdu z koncovej stanice spoja k nabijacke. Koniec nabijacej udalosti
je naviazany na zaciatok nasledujlcej, €ize nabijacia udalost konc¢i vtedy, ked zacne

nasledujuca nabijacia udalost’.

Dalsou podstatnou &astou problému su diZka trvania prejazdu a spotreba energie
podas prejazdu. Cas prejazdu medzi koncovou stanicou spoja i a za¢iatoénou stanicou
spoja j je reprezentovany konstantou ¢;;. Dalej je definovana spotreba na tomto prejazde ako
konStanta c;;. Cas prejazdu medzi koncovou stanicou spoja i a umiestnenim nabijacky 7 je
oznaceny ako t;, a spotreba na tomto prejazde ako c;,.. Umiestnenie nabijacky je definované
aj casom prejazdu t,; od nabijacky r K zaCiatoCnej stanici spoja j a spotrebou na tomto

prejazde c,.;.

Posledné konstanty, ktoré je potrebné definovat’ st atriblty charakterizujuce pouzity
typ elektrického autobusu a jeho batérie. Maximalna kapacita batérie je reprezentovana
konstantou SoC,,,, ktord méze byt chapand aj ako hornd hranica nabitia batérie v pripade,
ze nechceme nabijat’ batériu vzdy do plna, alebo simulujeme iba linearne nabijanie, ktoré je
mozné reprezentovat’ iba medzi 20-80% kapacity batérie [10]. Podobne si zadefinujeme aj
konstantu SoC,,;, ako spodnt hranicu nabitia batérie, ktord moze byt chépana aj ako
minimalna rezerva energie, Cize pocas prevadzky by energia nemala klesnut pod thto

hodnotu.

Dalej si zadefinujeme mnozZiny reprezentujuce vztahy medzi spojmi a nabijacimi
udalostami. Prvou mnozinou je mnozina F;, ktora obsahuje spoje, ktoré mozu z Casovej
perspektivy nasledovat’ za spojom i. Mézeme teda povedat’, Ze spoj j moZe nasledovat’ za
spojom i, ak ¢as zaciatku spoja j je neskor ako ¢as ukoncenia spoja i spolu s casom prejazdu
medzi tymito dvoma spojmi. Z matematického hl'adiska mdze byt spoj j v mnoZine F; prave
vtedy, ked plati podmienka s; = s; + t; + ¢t;;. Podobne je zadefinovana aj mnozina B;, ktora

je mnoZzinou moznych prechédzajucich spojov spoja i. Pre tito mnozinu musi platit’
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odmienka s; = s; + t; + t;;, kde s; je zaCiato¢ny Cas spoja i, s; je zaciatoény Cas spoja J,
Ji Ji j J y Ppoj i) y poja j

t; je trvanie spoja j a tj; je ¢as prejazdu medzi spojmi j a i.

Druhym vztahom je vzt'ah medzi spojom a nabijacimi udalostami. Tu si definujeme
mnozinu Fc,;, ktord reprezentuje mozné nasledujiice nabijacie udalosti na nabijacke r
k spoju i. Nabijacia udalost t mdze byt nasledovnikom spoja i len v pripade, Ze je Cas
zaCiatku nabijacej udalosti neskér ako je koniec spoja spolu s Casom prejazdu medzi
koncovou stanicou spoja i a nabijackou r, matematicky s,; = s; + t; + t;-. Podobne si
zadefinujeme aj mnozinu Bc,;, ktora je mnozinou vsetkych moznych predchadzajicich
nabijacich udalosti na nabijacke r k spoju i. V tomto pripade mdze nabijacia udalost’ t
predchadzat’ spoj i len ak je zaciatok spoja vAacCSi alebo rovny ako je zaciatok nabijacej
udalosti navySeny o Cas prejazdu medzi nabijackou r a zaciato¢nou stanicou spoja i,

matematicky s, + t,; < s;.

Pre kazdu nabijaciu udalost’ £ na nabijacke r definujeme dve mnoziny Fi,; a Bi,;.
Tieto mnoziny reprezentuji mozné nasledujuce spoje k nabijacej udalosti t na nabijacke 7,
respektive mozné predchadzajice spoje nabijacej udalosti t na nabijacke r. Spoj i moze byt’
nasledovnikom nabijacej udalosti t iba ak plati podmienka s,; + t,; < s;. Podobne musi
platit podmienka s,; = s; + t; + t;,-, aby mohol byt’ spoj i predchodcom nabijacej udalosti

t na nabijacke r.

MNabijacka r

Nabijanie t+1

Nabﬁanie : N
Nabijacka r+1 (
Nabijanie t :

- = 3 =
Xij Yirt Zrej Wit

Obr. 4.3: Popis rozhodovacich premennych

Poslednou ¢ast'ou, ktord musi byt’ zadefinovana st rozhodovacie premenné. Prvou

rozhodovacou premennou je x;;, ktora rozhoduje, ¢i spoj j bude obsluhovany ihned’ po
obsluZeni spoja i. Dal$ou rozhodovacou premennou je y;. areprezentuje rozhodnutie

0 presune na nabijaciu udalost’ t na nabijacke r ihned’ po obslizeni spoja i. Rozhodovacia
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premenna z,.; ma opacny charakter a rozhoduje o presune na obsluhu spoja j po nabijani
pocas nabijacej udalosti t na nabijacke r. Poslednd rozhodovacia premennd umoziuje
prechod medzi dvomi za sebou nasledujiicimi nabijacimi udalostami na jednej nabijacke.
V praxi to znamena, Ze elektricky autobus moze pokra¢ovat’ v nabijani pocas nasledujicej
nabijacej udalosti na tej istej nabijacke. Preto premenna w,; nadobuda hodnotu 1, ak
elektricky autobus bude pokra¢ovat’ v nabijani pocas nabijacej udalosti t + 1 po absolvovani
nabijania pocas nabijacej udalosti t na nabijacke r. Vsetky doteraz spomenuté rozhodovacie
premenné su bindrne a na obrazku 4.3 mozeme vidiet' ich vizualizaciu na malom vyreze

zZ celého digrafu tvoreného vSetkymi spojmi a nabijacimi udalost’ami.

Ked'Ze sa v naSej ulohe pracuje s energiou ako palivom a potrebujeme vediet’ stav
nabitia batérie elektrického autobusu vo vybranych momentoch, zaviedli sme pridavné
rozhodovacie premenné e; a €,.. Premenna e; reprezentuje stav nabitia batérie elektrického
autobusu tesne pred zaatim obsluhy spoja i. Premenna &,, podobne reprezentuje stav
nabitia batérie autobusu tesne pred zacatim nabijania poc€as nabijacej udalosti t na nabijacke

r.

Ucéelova funkcia

min Z xDOj+Z Z Vport (4.1)

jEFDO TER tEFcCrp,

Ugelova funkcia (4.1) sa sklada z dvoch siim, ktoré minimalizuju poéet pouZitych
elektrickych autobusov. Prva suma obsahuje elektrické autobusy, ktoré vychadzaja
z ranného depa a ida priamo obslazit’ spoje. Druha suma reprezentuje elektrické autobusy,

ktoré¢ idu z depa najprv na nabijacku.

Podmienky navrhu turnusov

Z.p. Z xij + Z Z Zyj = 1VjEN (4.2)

iEBj TER tEBCTj
Z Virt tWree1 S 1VrERLETT (4.3)
JEBirt
QR* D, ) = Q) )y iEN (4
iEBj TER tEBCTj lEFj T€R tEFCTj
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Z Virt ¥ Wypt_q = z Zrej t Wre VT EREETT (4.5)

i€Birt JjEFirt
Podmienky (4.2) zaruéuju, ze kazdy spoj bude obslizeny prave jednym vozidlom.
Podmienky (4.3) stanovuju, ze kazda nabijacia udalost bude navstivena maximalne
jedenkrat, ¢o znamena, ze iba jeden elektricky autobus moze byt nabijany v jednom Case na
jednej nabijacke. Podmienky (4.4) st Standardnymi podmienkami zachovania toku pre
spoje, pricom zarucuju, ze ak bol spoj obsluzeny elektrickym autobusom, tak ten bude po
nom pokracovat’ na d’alsi spoj, nabijacku alebo do depa. Ako podmienky zachovania toku
pre kazda nabijaciu udalost’ sluzia podmienky (4.5), ¢o znamena, ze elektricky autobus po

nabijani bude pokraCovat’ v nabijani alebo p6jde obsluzit’ spoj, pripadne pdjde do depa.

Podmienky spotreby energie

ep, = S0Chmax (4.6)
e; = S0Cpin +¢; + Z XijCij + Z z YireCir Vi €N (4.7)
JEF; TER LEFCy;
ej + ¢j + Mq,(1— zp;) = S0Cpin + Z,4jC, VT € R,t €TT,j € Fiyy (4.8)
ej < e; —x;j(c; + cij) + S0Chmax(1 — x;;)Vj € N,i € B, (4.9)
ej = e; — x;j(c; + ¢ij) — S0Cimax(1 — x;;)Vj € N,i € B; (4.10)
€t < € — Vire (Ci + Cip) + S0Cpax (1 — Y )Vr ER,t €ET",i € Biyy (4.11)
Ere = € — Vire (Ci + Cip) — S0Cpax(1 — Y5 )VT ER,t ETT,i € B,y (4.12)

Podmienky (4.6) sluzia na inicializaciu stavu nabitia batérie elektrického autobusu
na maximalnu kapacitu na za¢iatku pracovného diia. Dalsie podmienky (4.7) zabezpeduju,
ze elektricky autobus bude mat’ dost’ energie na prejdenie spoja a nasledujuceho presunu
k nasledujicemu spoju alebo nabijacke. Tato podmienka tiez zahrfiuje aj minimalnu rezervu
energie SoC,,;,. Podobne, podmienky (4.8) zarucuju, ze elektricky autobus bude mat’ dost’

energie po nabijani na to, aby bol schopny prejst’ k nasledujicemu spoju.

Podmienky (4.9)-(4.12) sa spajaju so zachovanim energie. Tieto podmienky by sme
mohli interpretovat’ aj ako vizbu medzi dvomi za sebou nasledujicimi spojmi, respektive
spojom a nabijacou udalostou. V pripade, Ze za sebou nasleduju dva spoje za sebou musia

platit’ podmienky (4.9) a (4.10). Ak elektricky autobus absolvuje prejazd medzi spojmi i a j,
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potom je energia zo zaciatku spoja i zniZzend o energiu spotrebovani na obsluhu spoja
i a energiu potrebnii na prejazd medzi spojmi iaj. V pripade, Ze elektricky autobus
neabsolvuje spoj j po spoji i, budi podmienky (4.9) a (4.10) uvolnené. Podmienky (4.11) a
(4.12) budu pouzité v pripade, ze zo spoja i prejde elektricky autobus k nabijacke r kvoli
nabijaniu pocas nabijacej udalosti t. Stav nabitia batérie tesne pred zacatim nabijania bude
stavom nabitia batérie pred za¢iatkom spoja i znizeny 0 energiu spotrebovant na prejdenie
spoja i ako aj na prejazd medzi koncovou stanicou spoja i a nabijackou r. V opa¢nom

pripade budu podmienky (4.11) a (4.12) uvol'nené.

Podmienky nabijania

e+ Crj — &g + S0Cpax(1—2,4) =0 Vr € R,t €TT,j € Fiy, (4.13)
€rp41 — Erp + S0Cmax(1—wy) >0 Vr ER,tETT (4.14)

ej+ ¢ —Mq,(1—24;) <S0Cpax Vr EREETT,j E Fiy (4.15)
&t41 — Mqr(1 —wy) < S0Cay VT EREETT (4.16)

€j S &t Zrtj ((Sj - trj - Srt)CIr - er) + SOCmax(l - Zrtj)
Vj € N,r €RR,t € Bc,; (4.17)

Ertr1 < €t ¥ Wyt (Sprg1 — Sr)qr + S0Ca (1 —w,e)) VrER,tETT (4.18)
e+ Crj — &t — S0Cmax (1= 2ptj) < (Spey1 — Sre)qr VT EREETT,j € Fiyy (4.19)

V tejto cCasti st zadefinované podmienky, ktoré sa vztahuju k minimalnej
a maximalnej hranici nabitej energie pocas nabijacich udalosti. Podmienky (4.13) a (4.14)
definuji, ze mnozstvo nabitej energie musi byt nezaporné, inak by mohla byt pocas
nabijania energia spotrebovavana, ¢o nie je ziadice. Podmienky (4.13) si viazané k pripadu,
kde elektricky autobus pokracuje obsluhou spoja po ukonceni nabijania. Podmienky (4.14)
popisuju pripad, ked’ elektricky autobus pokracuje v nabijani pocas nasledujicej nabijace;j
udalosti. Dalsie podmienky (4.15) a (4.16) zaruduju, Ze po nabijani nebude prekrodena
maximalna kapacita batérie definovana konstantou SoC,,,,. K pripadu, ked’ po nabijani
nasleduje spoj sa viazu podmienky (4.15) a k pripadu, ked’ sa pokracuje v nabijani sa viazu

podmienky (4.16).

Podmienky (4.17), (4.18) a (4.19) limituji maximalne mnozstvo dobitej energie
zalozené na dostupnom case pre nabijanie pocas nabijacej udalosti. Ako sme spomenuli pri

predchadzajticich podmienkach, mdme dva pripady. V prvom elektricky autobus po nabijani
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pokracuje v turnuse obsluhou spoja. Vtedy je dostupny ¢as pre nabijanie obmedzeny casom
zaciatku nasledujuceho spoja, ¢o je popisané podmienkami (4.17). Zéaroven je v tomto
pripade dostupny nabijaci ¢as obmedzeny aj zaciatkom nasledujicej nabijacej udalosti, o
je reprezentované podmienkami (4.19). Druhy pripad popisuje situaciu, ked’ po ukonceni
nabijania pocas jednej nabijacej udalosti pokracuje elektricky autobus v nabijani pocas
nasledujtcej nabijacej udalosti. V tomto pripade je nutné obmedzit’ dostupny cas nabijania
pocas danej nabijacej udalosti ¢asom zaciatku nasledujucej nabijacej udalosti, €o je popisané

podmienkami (4.18).

Obligatorne podmienky

x;j €{0,1} ViENUDyUD,,j€EF; (4.20)
Vire €{0,1} Vi€ N,r €R,t € Fcy; (4.21)
Zj €{0,1} VT ER,tET,,jEFiy (4.22)
wy: €{0,1} Vr eR,t €T, (4.23)

e =0 VieN (4.24)

€&:=>0 VreR,teT, (4.25)

Rozhodovacie premenné X;j, Yirt, Zyj and wy, su bindrneho charakteru, ¢o je
definované podmienkami (4.20), (4.21), (4.22) and (4.23). Pridavné rozhodovacie premenné
e; a &, ktoré udrziavaju informaciu o aktudlnom stave nabitia batérie pocCas turnusu su

definované podmienkami (4.24) a (4.25) ako nezaporné.

4.2.2 Vysledky experimentov

Na overenie a otestovanie navrhnutého matematického modelu sme sa rozhodli
pouzit’ Standardny IP solver Xpress IVE. Tento solver obsahuje modelovaci jazyk Mosel,
pomocou ktorého vieme jednoducho zadat’ na§ matematicky model do solvera. Tento solver
vyuziva na rieSenie zadanej Uulohy rdézne metody. V pripade ulohy zmieSaného
matematického programovania, ¢o je aj naSa uloha, vyuziva na vypocet hlavne metddu

vetiev a hranic.

Okrem otestovania matematického modelu na roéznych datasetoch sme ziskané
vysledky porovnali aj s vysledkom rieSenia Standardnej ulohy ndvrhu turnusov (VSP)
reprezentovanej matematickym modelom (1.1)-(1.4). Zaroven sme zistovali aj Casova

naro¢nost’ vypodtu. Casovy limit na vypoéet problému bol stanoveny na 16 hodin, ked’ze pri
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vacsich ulohdch sa po 16 hodindch vypocétu zacali prejavovat problémy spojené

s nedostatkom paméte RAM.

Dosiahnuté vysledky sa nachadzaju v tabul’kach 4.2, 4.3 a 4.4, kde kazda tabul’ka je
venovana jednému scenaru. Stipec Ries predstavuje najlepsie najdené rieSenie pocas vypoctu
modelu, ¢o predstavuje pocet pouzitych elektrickych autobusov na pokrytie vSetkych spojov
turnusmi. Stipec BB predstavuje najlepsiu spodnt hranicu riesenia a stipec Cas predstavuje
&as vypoétu modelu v sekundach. Posledny stipec VSP slazi na porovnanie vysledkov nagho
matematického modelu vo¢i pripadu, ked’ flotilu dostupnych vozidiel budu tvorit’ konvenéné
autobusy. Samozrejme, je mozné, ze vysledok v pripade VSP bude nizsi ako v pripade
navrhu turnusov elektrickych autobusov, kedZe uloha VSP neuvaZuje s obmedzenym
dojazdom vozidiel, ako ani s potrebou doplnit’ palivo (v pripade elektrickych autobusov je

to nabijanie elektrickej energie).

Tab. 4.2. Vysledky experimentov s matematickym modelom v pripade jarného scenara

Dataset  Ries. BB Cas(s) VSP

DS1 4 4 3 4
DS2 4 4 12,2 4
DS3 5 5 35,6 5
DS4 6 6 29,7 6
DS5 8 8 169,2 8
DS6 9 9 281,6 9
DS7 13 13 13414 13
DS8 33 26 57600 26
DS9 - 28 57600 28
DS10 - 49 57600 49

V tabul’ke 4.2 mézeme najst’ vysledky pre jarny scenar. Ako vidime na vysledkoch
pre datasety DS1-DS7, tak sa rieSenie ulohy VSP a navrhu turnusov pre elektrické autobusy
rovna. Tento fakt nam hovori to, Ze pre ulohy definované tymito datasetmi je mozné nahradit’
flotilu konvenénych autobusov za flotilu elektrickych autobusov v pomere 1:1. Takisto si
mdzeme v§imnut, ze pre datasety DS1-DS7 bolo rieSenie pomocou matematického modelu
schopné dosiahnut’ optimalne rieSenie. AvSak pre datasety DS8-DS10 to pre pripad jarného
scenara uz nebolo mozné z casového hladiska, kedze sme dosiahli casovy limit

experimentu.

V tabulke 4.3 moZeme vidiet vysledky pre pripad letného scenara. Opitovne je
mozné postrehnut, Ze vysledky v pripade datasetov DS1-DS4 st identické s rieSenim lohy

VSP. Cize aj v pripade letného scendra so zvysenou spotrebou je mozné pre tieto tilohy
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vymenit flotilu v pomere jeden elektricky autobus za jeden konvenény autobus. Dalej si
mdzeme vSimnut, ze pri vacSich datasetoch DS5-DS10 dochadza k problému
s riesitelnostou modelu. Mo6zeme teda povedat, Ze na rieSitelnost modelu znac¢ne vplyva

zvysenie spotreby elektrického autobusu.

Tab. 4.3. Vysledky experimentov s matematickym modelom v pripade letného scenara

Dataset  Ries. BB  Cas(s) VSP

DS1 4 4 3,6 4
DS2 4 4 117,5 4
DS3 5 5 43 5
DS4 6 6 712,2 6
DS5 9 8 57600 8
DS6 10 9 57600 9
DS7 27 13 57600 13
DS8 - 26 57600 26
DS9 - 28 57600 28
DS10 - 49 57600 49

Tab. 4.4. Vysledky experimentov s matematickym modelom v pripade zimného scenara

Dataset  Rie§ BB Cas(s) VSP

DS1 4 4 10,4 4
DS2 4 4 40 4
DS3 5 5 629,3 5
DS4 6 6 1237 6
DS5 10 8 57600 8
DS6 11 9 57600 9
DS7 - 13 57600 13
DS8 - 26 57600 26
DS9 - 28 57600 28
DS10 - 49 57600 49

Vysledky pre posledny, zimny scenar najdeme v tabulke 4.4. V pripade zimného
scenara sa okrem zvySenej spotreby aj znizila maximalna kapacita batérie. Mézeme vidiet’,
7e matematicky model za¢ina mat’ problémy s rieSenim pri vacsich datasetoch, podobne ako
Vv pripade letného scenara. Ked’ze sa tento problém ukazal aj pri zimnom scenari a navyse sa
zhorsili najlepSie ndjdené rieSenia v pripade datasetov DS5 a DS6, mozeme povedat, Ze
problém s riesitelnostou modelu ovplyviiuje aj maximalna kapacita batérie elektrického

autobusu.

63



4.2.3 Zhodnotenie vysledkov

Ked zoberieme do uvahy vSetky experimenty, vidime, ze nami navrhnuty
matematicky model je schopny riesit’ ilohy mensieho rozsahu Specifikované datasetmi DS1-
DS4. Priulohach vicsieho rozsahu dosahuje horsie vysledky, nakol'ko ¢as vypoctu sa znacne
predizil. Avsak riesitelnost’ modelu zavisi aj od aplikovaného scenara. V pripade jarného
scenara sa vysledky zacinaji zhorSovat’ az pri datasetoch DS7-DS10. V letnom a zimnom
scenari sa problémy prejavuju uz pri datasete DS5. Zaroven si moézeme vSimnut', ze ¢im
vacsiu tlohu rieSime, tym viac sa zvacSuje rozdiel medzi najlep$im dosiahnutym vysledkom

a dolnou hranicou rieSenia.

Pri porovnani vysledkov srieSenim ulohy Standardného navrhu turnusov (VSP)
vidime, ze v pripade jarného scenara a datasetov DS1-DS7 sa optimalne rieSenie ulohy
navrhu turnusov elektrickych autobusov zhoduje. Toto nam napoveda, Ze v tychto pripadoch
je mozné nahradit’ flotilu konvencénych autobusov za flotilu elektrickych autobusov
v rovnakom pocte. Samozrejme, pri zniZujucej sa maximalnej kapacite batérie, respektive
pri zvySenej spotrebe energie, moZzeme ocakavat, ze sa pocet pouzitych elektrickych
autobusov Vv porovnani s po¢tom konvencénych autobusov zvysi. Je to z dovodu vzrastu
potreby nabijat’ elektrické autobusy, ¢im dosiahneme vyss$iu mieru obsadenosti nabijaciek,
hlavne v ¢ase Spiciek. To sposobi nedostatok nabijacej kapacity a dosiahneme stav, ked’ by
autobusy museli ¢akat’ na nabijanie. Tento stav nie je vhodny, ked’Ze nie je mozné obsluzit’

spoje a preto by sa museli nasadit’ do prevadzky d’alsie elektrické autobusy.

Ako moézeme vidiet’ vo vSetkych troch tabulkéch 4.2, 4.3 a 4.4, velkost’ ulohy,
reprezentovand poctom spojov, zna¢ne zvysuje narocnost’ vypoctu, o sa prejavuje narastom
Gasu vypoétu. Dalsim faktorom, ktory ovplyviiuje &as vypodtu, je spotreba energie
elektrického autobusu. Tento fakt je potvrdeny vysledkami v tabulke 4.3, kde pre ulohy,
ktoré boli vyrieSené v pripade jarného scenara k optimu, v letnom scenari bol znacne
predizeny &as vypoétu. Je to viditelné uz pri datasetoch DS4, DS5 a DS6. Podobne aj
maximalna kapacita batérie zna¢ne ovplyviluje cas vypoctu, ¢o je dokumentované
vysledkami v tabul’ke 4.4 pre zimny scendr. Ako vidime pri porovnani ¢asov medzi letnym
a zimnym scenarom, uz pri datasetoch DS1-DS4 je zna¢ny nérast Casu vypoctu. Zaroven

Vv pripade datasetov DS5 a DS6 vidime zhorSenie najlepSieho najdeného rieSenia.

V tejto Casti sme predstavili novy matematicky model tlohy ndvrhu turnusov
elektrickych autobusov vo verejnej doprave. Experimenty s modelom overili matematicky

model a preukazali pouzitenost modelu v realnych ulohach. Takisto sme boli schopni
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definovat’ obmedzenia velkosti uloh, ktoré je mozné pomocou matematického modelu
a Standardného IP solvera riesit. Popri tom sme nasli aj faktory, ktoré najviac ovplyviiuji
rieSitelnost’ ulohy.

V praxi sa vSak vyskytuji tlohy podstatne vicsieho rozsahu, ako boli definované
v experimentoch. Na rieSenie tychto tloh vSak nie je mozné aplikovat’ nd§ matematicky
model v spojeni so $tandardnym IP solverom, nakolko je tento pristup velmi Casovo
a pamitovo naro¢ny, ¢o ukdzali aj experimenty s viac¢Simi datasetmi. Kvoli tymto
obmedzeniam je nutné najst’ iné metddy riesenia ulohy zaloZené na rychlejSich metodach,

ako napriklad heuristiky a metaheuristiky.
4.3 Metoda redukcie vstupov s vyuZitim rieSenia pomocou IP solvera

RieSenie ulohy navrhu turnusov pomocou matematického modelu sa ukazuje ako
vel'mi naro¢né na Cas, hlavne v zavislosti od zvd¢sujiceho sa rozmeru tlohy. Preto sme sa
rozhodli zamerat’ na algoritmus, ktory je schopny redukovat’ vstupy [56] —[58], ¢ize v naSom
pripade mnoZstvo spojov. Pri aplikacii tohto algoritmu sme schopny zredukovat pocet
vstupnych spojov do matematického modelu, ¢im budeme schopny skratit’ ¢as vypoctu
a Vv pripade vacsich uloh dokonca ngjst’ vel'mi dobré rieSenie, ktoré by sme pri pdvodnej

ulohe neboli schopni ngjst’.

Algoritmus, ktory si predstavime, je zaloZeny na myslienke spéjania dvoch spojov
do jedného tym, Ze ich zretazime a budeme sa k nim spravat ako k jedinému spoju.
Samozrejme, tento pristup mdze zapricinit’ stratu optimality rieSenia ulohy, ale bude nam

schopny poskytnit’ rieSenie blizke optimalnemu, je to teda heuristicky algoritmus.

Hlavnou myslienkou pri algoritme spajania spojov je fakt, Ze v mestach sa Casto
vyskytuju autobusové linky, ktoré premavaju z centra mesta do okrajovych Stvrti. V tomto
pripade bude teda koncovy termindl linky vel'mi d’aleko od nabijaciek, ktoré buda zrejme
umiestnené v centre mesta. Zaroven sa aj v praxi vyskytuju ¢asto spoje, ktoré vedu presne
opacnym smerom do centra mesta a nasleduju kratko po ukonceni spoja do okrajovej Casti.
Tento fakt nds vedie na myslienku spojenia takychto dvoch spojov, ¢im vytvorime jediny

spoj, ktory bude zacinat’ a koncit’ v centre mesta v blizkosti nabijaciek.

N3 navrh algoritmu spéjania spojov sa sklad4 z dvoch faz. V prvej faze si vytvorime
mozné dvojice spojov na spajanie. V druhej fdze sa zameriame na vyber najvhodnejSich

dvojic z moznych dvojic vytvorenych Vv prvej faze, ktoré maju byt’ spojené.
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4.3.1 Vyber potencialnych dvojic spojov na spojenie

V prvej faze vyberame potencidlne dvojice, ktoré by mohli byt’ spojené na zaklade
niekolkych kritérii. Prvym kritériom je vyber na zaklade koncovych zastavok. Tieto
koncové zastavky, v ktorych déjde k spojeniu, musia byt umiestnené v okrajovych ¢astiach
mesta. Na zistenie, ktoré zastavky to su, vyuzijeme graf spojeni medzi zastdvkami. Mnozinu
jeho vrcholov budu tvorit’ jednotlivé zastavky. Mnozinu hran budu tvorit’ spojenia medzi
zastavkami. Hrana sa medzi dvomi zastdvkami bude nachadzat’ iba vtedy, ak za sebou tieto
zastavky nasleduji v nejakom spoji. Nasledne musime identifikovat’ zastavky, ktoré spiiiajt
vlastnost’, Ze vedu len do okrajovej Casti. Na tento u€el sme zvolili kritérium, Ze vyberieme
vrcholy grafu zastavok, ktoré maju stupen jedna. Tento fakt nam hovori to, Ze takato
zastavka je koncové a zaroven v okrajovej Casti, ked’ze koncové zastavky v centre mesta st
sucasne koncovymi zastavkami niekol’kych liniek a teda budu mat’ stupent vrcholu vacsi ako

jedna.

Dalej si musime definovat’ kritérium na vyber vhodnych kandidatov (dvojic spojov)
na spojenie. Prvym kritériom je Ze prvy z dvojice spojov musi konCit' na zastdvke
nachadzajucej sa v okrajovej Casti. Zaroven druhy spoj z dvojice musi za¢inat’ na tej istej
zastavke ako prvy skoncil. Druhé kritérium na spojenie je zalozené na myslienke, ze dva
spoje nasleduju v kratkom casovom slede za sebou. Velkost’ tohto ¢asového intervalu je

definovana parametrom MaxTime.

Po aplikécii oboch kritérii vyberu dostdvame zoznam potencialnych dvojic spojov na
spojenie. Samozrejme, niektoré spoje sa moézu nachadzat’ vo viacerych dvojiciach. Preto je
nutné vybrat’ tu dvojicu, ktora bude podla urcitého kritéria najvhodnejsia. Tato operacia sa

odohrava v druhej faze algoritmu.

4.3.2 Vyber najvhodnejSej dvojice spojov na spojenie

V druhej faze algoritmu na spajanie spojov sa zameriame na vyber najvhodnejsej
dvojice spojov na spojenie spomedzi dvojic ziskanych v prvej faze. Potrebujeme teda
definovat’ kritérium, na zdklade ktorého vyberieme najvhodnejSiu dvojicu. Zaroveini sa dba
na to, aby kazdy spoj bol v redukovanej ulohe zahrnuty iba jedenkrat. Preto sa po vybere
najvhodnejsSieho kandidata musia prejst’ vSetci ostatni kandidati a odstranit’ ti kandidati, ktori

obsahovali spoje z vybraného kandidata.
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Kandidat 1 - Kandidat 2 D Najblizia nabijacka

O D K Koncova zastavka

Vybrana
zastavka spojenia

Obr. 4.4: Priklad vyberu kandidata podl'a kritéria BCC2

Prvym navrhnutym kritériom je vybrat’ ti dvojicu za sebou nasledujtcich spojov,
ktora mé medzi sebou najkratsi ¢as. Myslienkou pri tomto kritériu je vyber tych dvojic, kde
nie je dlhy cas ¢akania na zaciatok druhého spoja. Toto kritérium sme oznacili ako BCC1

(Best candidate criterion).

Myslienka druhého navrhnutého kritéria je spojena s elektrickymi autobusmi a ich
vzdialenost'ou od nabijacich stanic. Podl'a druhého kritéria (BCC2) si najskor vyberame tie
dvojice spojov, ktorych bod spojenia (zastavka) je o najd’alej od najblizSej nabijacky.
V praxi to znamend to, ze sa snazime uprednostinovat’ spojenia spojov, pri ktorych buda
zaciatoCna a koncova zastavka blizko nabijacky. Prikladom rozhodovania moze byt situacia
na obrazku 4.4, kde mame k dispozicii dvoch kandidatov na spojenie a mame z nich vybrat’
toho vhodnejSieho na zaklade kritéria BCC2. V pripade kandidata 1 sa bod spojenia
nachadza pomerne d’aleko od najbliz$ej nabijacky. Kandidat 2 ma bod spojenia vel'mi blizko
nabijacky. Ak aplikujeme kritérium BCC2, tak vyberieme kandidata 1, ked’ze jeho bod
spojenia je velmi d’aleko od najblizSej nabijacky. Tym ziskame zaciato¢nu aj koncovu
zastavku spoja blizko nabijacky a sme schopny usetrit’ Cas aj energiu potrebnu na pripadné

presuny k nabijacke a z nabijacky.

Vystupom druhej fazy heuristiky na redukciu spojov je redukovany zoznam spojov.
Tento zoznam tvoria spojené spoje. AvSak nie vSetky spoje sa spracovali pomocou spéjania.
Preto sa po konci vyberu kandidatov sa sptista procedura na doplnenie zoznamu spojov o tie

spoje, ktoré sa v zozname po redukcii nenachadzaja.

4.3.3 Vysledky experimentov

Pri experimentoch sme testovali vplyv redukcie na vypoctovy Cas a vysledky rieSenia
ulohy pomocou matematického modelu v porovnani s rieSenim povodnej (neredukovanej)
ulohy. Testovali sme niekol’ko réznych redukcii. Pre parameter MaxTime, viazuci sa k

vyberu kandidatov v prvej faze, sme testovali hodnoty 5 a 15 minat maximalneho ¢asu
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medzi spojmi. Dalej sme testovali obe kritérid vyberu kandidatov BCC1 a BCC2 pre obe

hodnoty parametra MaxTime.

V tabulke 4.5 nijdeme vysledky redukcie spojov pre jednotlivé parametre
reprezentované stipcami tabulky, ako aj stipec Original, ktory obsahuje pocet spojov
povodnej ulohy. Kazda redukcia je ozna¢ena nazvom reprezentujucim velkost parametra
MaxTime, za ktorym nasleduje typ aplikovaného kritéria pre vyber najvhodnejSicho
kandidata. Ako mézeme vidiet, tak prvé dve kritéria 5 BCC1 a 5 BCC2 maju rovnaku
mieru redukcie. Pri mensSich datasetoch sa dokonca ich spojené spoje zhodovali, ale pri
véacésich datasetoch boli niektoré spojené dvojice spojov rozdielne. Podstatne vaésiu redukciu
pontkaju redukcie 15 BCC1 a 15 BCC2. Je to spdsobené parametrom MaxTime, ktory bol
v tomto pripade viacsi. Celkovo najvacsiu redukciu dosiahla redukcia 15 BCC2, ato
vV rozmedzi od 17% do 44%. Jedinym datasetom, kde ani jedna redukcia neuspela je dataset
DS9. Tento dataset obsahuje iba trolejbusové spoje, ktoré sa pohybujii najma v centre mesta
a Casto su to cyklické spoje, CiZe nie je splneny predpoklad heuristiky, ze spoje premavaji

iba do okrajovych cCasti a prave v nich zac¢inaju alebo koncia.

Tab. 4.5. Vysledky redukcie vstupov pre jednotlivé datasety

Redukcia vstupov -
Dataset 'o-5=c1" 5 pcc2 15 BCC1 15 BCcz | Onoinal
DS1 2 2 31 31 29
DS2 60 60 44 43 77
DS3 63 63 52 51 83
DS4 | 123 123 %6 94 160
DS5 81 81 73 71 105
DS6 | 102 102 85 83 133
DS7 | 196 196 155 149 245
Ds8 | 329 329 273 266 415
DS9 | 494 494 494 494 494
DS10 | 839 839 780 773 927

Po redukcii sme pristupili k testovaniu vypoctu redukovanych uloh pomocou
matematického modelu a IP solvera. V tabulkach 4.6, 4.7 a 4.8 mozeme vidiet' vysledky
tychto experimentov pre jednotlivé scenare. Prvy stipec Ries./BB pri kazdej redukcii
obsahuje najlepsie najdené riesenie a spodnu hranicu riesenia. Druhy stipec reprezentuje ¢as
vypoétu v sekundach. Posledny stipec Original su vysledky experimentov pre povodnii

ulohu pred redukciou.
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V tabulke 4.6 vidime, Ze v pripade datasetov DS1-DS7 sa pri redukciach 5_BCC1

a 5 BCC2 podarilo najst’ rovnako dobré vysledky ako pri povodnom rieSeni. Zaroven sa ¢as

potrebny na vypocet znacne znizil. V pripade datasetu DS8 vysla o nieco lepsie redukcia

5 BCC2, ktora nasla optimalne rieSenie v ¢asovom limite na rozdiel od redukcie 5 BCCL.

Redukcie 15 BCC1 a 15 BCC?2 takisto dosiahli veI'mi dobré vysledky a podarilo sa im eSte

vyraznejSie zredukovat’ ¢as vypoctu. Avsak pri redukcii 15 BCC1 sa v niektorych tlohach

zhorsila spodna hranica rieSenia oproti povodnej ulohe. Preto sa ukazuje, ze kritérium BCC2

je vhodnejSie na pouzitie. Zaroven si moézeme vSimnut’, Ze redukcia 15 BCC2 dosahuje vo

vacsine pripadov aj najlepsi €as vypoctu. V pripade jarného scendru sa pri pouziti redukcie

15 BCC2 priemerne usetrilo az 57% €asu v porovnani s rieSenim povodnej tlohy.

Tab. 4.6. Vysledky experimentov pre jednotlivé redukcie pre jarny scenar s najlep$im najdenym
rieSenim a spodnou hranicou (Ries./BB) a asom vypoétu (Cas) v sekundach

Data 5 BCC1 5 BCC2 15 BCC1 15 BCC2 Original
set | Ries. Cas | Ries. Cas | Ries. Cas Ries. Cas | Ries. Cas
/BB (s) /BB (s) /BB (s) /BB (s) /BB (s)
DS1 | 4/4 1,4 4/4 1,4 4/4 2 4/4 1,7 4/4 3
DS2 | 4/4 9,5 4/4 9,5 5/5 3 4/4 4,6 4/4 12,2
DS3 | 5/5 7,1 5/5 6,8 5/5 4,9 5/5 9,6 5/5 35,6
DS4 | 6/6 32,8 6/6 32,8 6/6 13,6 6/6 15,4 6/6 29,7
DS5 | 8/8 66,8 8/8 66,8 8/8 43,6 8/8 49,1 8/8 169,2
DS6 | 9/9 128,2 | 9/9 129,7 | 10/10 53,6 9/9 58,4 9/9 281,6
DS7 | 13/13 865,9 | 13/13 771 | 14/14 358 | 13/13 295 | 13/13 13414
DS8 | 27/26 57600 | 26/26 56528 | 26/26 42694 | 26/26 2083 | 33/26 57600
DS9 | -/28 57600 | -/28 57600 | -/28 57600 | -/28 57600 | -/28 57600
DS10| -/49 57600 | -/49 57600 | -/49 57600 | -/49 57600 | -/49 57600

Tab. 4.7. Vysledky experimentov pre jednotlivé redukcie pre letny scenar s najlepsim najdenym
rieSenim a spodnou hranicou (Ries./BB) a asom vypoétu (Cas) v sekundach

Data 5 BCC1 5 BCC2 15 BCC1 15 BCC2 Original
set | Ries. Cas | Ries. Cas | Ries. Cas Ries. Cas | Ries. Cas
/BB (s) /BB (s) /BB (s) /BB (s) /BB (s)
DS1 | 4/4 15 4/4 15 4/4 2,2 4/4 1,7 4/4 3,6
DS2 | 4/4 10,5 4/4 9,6 5/5 4,9 4/4 4,6 4/4 1175
DS3 | 5/5 23,7 5/5 21,6 5/5 6,9 5/5 9,7 5/5 43
DS4 | 6/6 43,2 6/6 43,9 6/6 13,5 6/6 18,5 6/6 712,2
DS5 | 8/8 85,2 8/8 91,5 8/8 49,7 8/8 53,2 9/8 57600
DS6 | 9/9 177,7 | 9/9 177,1 | 10/10 63,8 9/9 74,8 | 10/9 57600
DS7 | 13/13 787,9 | 13/13 646 | 14/14 365,8 | 13/13 397,4 | 27/13 57600
DS8 | 27/26 57600 | 26/26 56000 | 26/26 10718 | 26/26 10625 | -/26 57600
DS9 | -/28 57600 | -/28 57600 | -/28 57600 | -/28 57600 | -/28 57600
DS10| -/49 57600 | -/49 57600 | -/49 57600 | -/49 57600 | -/49 57600
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Tabul’ka 4.7 obsahuje vysledky pre letny scenar. Podobne ako aj pri jarnom scenari
sa podarilo pre malé scenare najst’ rovnako dobré vysledky ako v pripade povodnej tlohy,
avSak v podstatne kratSom case. Pre pripady datasetov DS5-DS8 sa dokonca podarilo najst’
optimalne rieSenia, pricom v povodnej Glohe sa to nepodarilo. Opét’ sa ukazuje, ze kritérium
BCC2 je vhodnejsie ako kritérium BCC1, ked’ze v pripade redukcii 5 BCC1 a5 BCC2 sa
pri datasete DS8 podarilo najst’ lepSie rieSenie redukcii 5 BCC2 a vV pripade redukcie
15 BCC1 sa pri niektorych datasetoch zhorSila spodnd hranica rieSenia. Z pohladu
usetrené¢ho Casu opit’ vychadza najlepsie redukcia 15 BCC2, ktora uSetrila v priemere 70%

casu.

Tab. 4.8. Vysledky experimentov pre jednotlivé redukcie pre zimny scenar s najlepsim najdenym
rieSenim a spodnou hranicou (Ries./BB) a asom vypoétu (Cas) v sekundach

Data 5 BCC1 5 BCC2 15 BCC1 15 BCC2 Original
set | Ries. Cas | Ries. Cas | Ries. Cas Ries. Cas | Ries. Cas

/BB (s) /BB (s) /BB (s) /BB (s) /BB (s)
DS1 | 4/4 6,4 4/4 6,1 4/4 3 4/4 2,5 4/4 10,4
DS2 | 4/4 19,7 4/4 18,9 5/5 59 4/4 4,1 4/4 40
DS3 | 5/5 69,2 5/5 69,6 5/5 449 5/5 32,7 55 629,3
DS4 | 6/6 5562 | 6/6 5281 | 7/6 57600| 6/6 117 6/6 1237
DS5 | 9/9 57600| 9/8 57600| 9/8 57600| 9/8 57600 | 10/8 57600
DS6 | 10/9 57600 | 10/9 57600 | 10/10 1329 9/9 716,2 | 11/9 57600
DS7 | -/13 57600 | -/13 57600 | 19/14 57600 | 17/13 57600 | -/13 57600
DS8 | -/26 57600 | -/26 57600 | -/26 57600 | -/26 57600 | -/26 57600
DS9 | -/28 57600 | -/28 57600 | -/28 57600 | -/28 57600 | -/28 57600

DS10| -/49 57600 | -/49 57600 | -/49 57600 | -/49 57600 | -/49 57600

V tabulke 4.8 st uvedené vysledky pre zimny scenar. Pri zimnom scendri boli

najvacsie problémy pri povodnej ulohe a tento problém sa preniesol aj na redukované tlohy.
Dokazuje to velkost’ tloh, ktoré sme schopni dopocitat’ po redukcii. Znova vSak musime
podotknut’, ze kritérium BCC2 je vhodnejsie, ked’ze v pripade redukcii 5 BCC1 a 15 BCC1
sa zhor$ili spodné hranice rieSeni pri niektorych tlohach. NajlepSie vysledky pre zimny
scenar opidt’ poskytuje redukcia 15 BCC2, pricom dosahuje aj najlepSie Casy vypoctu.
Priemerny uSetreny Cas za vSak zniZil na 45%, av8ak aj to je zna€nd Uspora Casu oproti
povodnej ulohe.

Modzeme si vSak v§imnut’, Ze v pripade datasetov DS9 a DS10 sa v pripade vSetkych
scenarov nepodarilo najst’ rieSenie po Ziadnej redukcii. Je to sposobené hlavne tym, Ze tieto

datasety obsahuju trolejbusové spoje, ktoré sa nepodarilo zredukovat’ a tak zostala velkost’

ulohy stale vel'mi velka.
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4.3.4 Zhodnotenie vysledkov

V tejto Casti sme predstavili heuristicki metddu na redukciu vstupov tlohy navrhu
turnusov elektrickych autobusov do matematického modelu zalozenti na spdjani dvoch
spojov do jediného spoja ich zretazenim. Tato metoda teda redukuje rozsah ulohy, ¢im sme
schopni najst’ dobré riesenia ulohy aj na tlohach vicsieho rozsahu, ktoré sme v poévodnom
tvare neboli schopni riesit’. Zaroven tato metdda znacne znizuje aj ¢as vypoctu potrebny na

rieSenie ulohy.

Redukcia vstupov sa skladd z dvoch faz, kde v prvej faze vyberame kandidatov
(dvojice spojov) na spojenie, pricom uvazujeme iba o spajani spojov veducich do okrajovych
Casti miest a takych spojov, ktoré nasleduji kratko za sebou. Pri experimentoch sa ukazalo,
7e parameter MaxTime ovplyviiujici maximalny ¢as medzi spojmi na spojenie do velkej
miery ovplyviluje pomer redukcie vo¢i pdvodnej Ulohe. Druhd fiza metody vybera
najvhodnejSich kandidatov na spojenie, pricom sme testovali dve rézne kritéria: BCCI
(najkratsi ¢as medzi spojmi) a BCC2 (bod spojenia je najd’alej od najblizSej nabijacky).
Z tychto dvoch kritérii sa pri experimentoch ukazalo ako lepsie kritérium BCC2, ked’Ze

nezhorSovalo spodnu hranicu tlohy a ¢asto dosahovalo aj lepSie rieSenia v kratSom case.

Takisto sa ukazalo, ze datasety zalozené na trolejbusovych spojoch nie je mozné
rieSit pomocou metdédy na redukciu vstupov Vtom tvare ako sme ju navrhli, kedze
zékladnym predpokladom bolo spéjanie spojov veducich do okrajovych ¢asti miest a st to
jednosmerné jazdy. Trolejbusové spoje su vacsinou cyklickym typom spojov, €ize nie sme

schopny aplikovat’ reduk¢énu heuristiku.

Metoda na redukciu spojov sa v konecnom dosledku ukazala ako vel'mi vhodné na
pouzitie, ked’ze znacne skratila Cas vypoctu. Zaroven pri vhodnom nastaveni kritérii vyberu
je mozné ziskat’ rieSenia vel'mi blizke optimalnym. Pre SirSie pouzitie vSak bude nutné
navrhnit’ iné kritéria vyberu kandidatov, ktoré by boli schopné vhodne vybrat’ spoje aj
v pripade cyklického typu spojov. Dalsim moznym zlepsenim pomeru redukcie by mohlo
byt’ spdjanie nielen dvoch ale aj viacerych spojov. Navyse je mozné tito metddu vyuzit aj
pri inych heuristickych metddach, kde by mohla sluzit’ na predspracovanie ulohy a tym

zmensit’ jej rozmer a zrychlit’ vypocet.
4.4 Metéda zaloZena na metode generovania stipcov

Matematicky model, ktory sme predstavili v prechadzajucej Casti, je komplexny

a jeho pouzitie spolu so Standardnym IP solverom a algoritmom vetiev a hranic je v pripade
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velkych datasetov obmedzené. Je to hlavne z dévodu ¢asovej naro¢nosti ako aj pamétovej
naro¢nosti. Pomocou modelu sme teda schopny riesit’ tlohy len priblizne o 100-150 spojoch,

¢o nie je vobec dostatocné pre praktické pouzitie.

Preto sme sa rozhodli vyskasat’ iny typ pristupu, a sice pristup na zaklade metody
generovania stipcov. Pri tejto metode sa na problém navrhu turnusov elektrickych autobusov
pozerame ziného uhla pohladu. V pripade metody generovania stipcov nebudeme
matematickym modelom priamo vytvarat' turnusy, ale budeme vyberat zo vSetkych

moznych turnusov tie, ktoré sa pouziju na pokrytie spojov.

MoZeme teda transformovat’ problém navrhu turnusov na problém, kde sa bude
rozhodovat’, ktoré¢ turnusy zo vSetkych dostupnych pripustnych turnusov musia byt’ pouzité
na pokrytie turnusov tak, aby boli splnené podmienky pre navrh turnusov. Su to podmienky,
ze kazdy spoj bude obsluzeny a pocas nabijania sa na nabijacke mdze nabijat’ iba jedno
vozidlo vjednom case. Tato ulohu budeme nazyvat' hlavny problém, respektive master

problem.

Definujeme mnozinu S vSetkych pripustnych turnusov. Pripustny turnus je taky,
ktory spina vetky podmienky spotreby energie a nabijania. Potom nas hlavny problém moze
byt’ popisany nasledujicim matematickym modelom, kde binarna rozhodovacia premenna

A, predstavuje rozhodnutie, ¢i turnus s € S bude pouzity v rieSeni alebo nie.

min Z A (4.26)
SES
Z.p. ZAS(Z Agij +Z Z Csrej) =1 VjEN (4.27)
SES iEN TER teT”
Z AS(Z bSiTt + dST(t—l)) S 1 VT € R, t € TT (428)
SES iEN
A, €{0,1} VsE€ES (4.29)

Ugelova funkcia (4.26) minimalizuje podet pouzitych turnusov, ¢o zodpoveda
minimalizécii poctu pouzitych elektrickych autobusov, nakol’ko jeden turnus je obsluhovany
jednym elektrickym autobusom. Podmienka (4.27) sluzi ako zaruka, ze kazdy spoj bude
obsluzeny. KonStanty ag;; su 1 v pripade, Ze spoj j je obsliZeny hned” po spoji i pocas
turnusu s a konStanty cg.; s 1, ak je spoj j obsliZzeny hned’ po nabijani pocas nabijace;

udalosti t na nabijacke r pocas turnusu s. Podmienka (4.28) reprezentuje obmedzenie, Ze
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pocas jednej nabijacej udalosti sa méze nabijat’ iba jeden elektricky autobus, ¢o zodpoveda
podmienke, ze na nabijacke sa vV jednom ¢ase mdze nabijat’ iba jediny elektricky autobus.
Konstanty bg;,+ Vtejto podmienke predstavuji prechod medzi spojom i a nabijacou
udalostou t na nabijaCke r pocas turnusu s. KonStanty dg; ;1) st pokraCovanim nabijania
medzi nabijacou udalostou t a predchadzajucou nabijacou udalostou t — 1 na rovnakej

nabijacke r pocas turnusu s. Podmienky (4.29) st podmienkami binarnosti pre kazda

premennu Ag.

Hlavny problém (MP)

v

Obmedzeny hlavny
problém (RMP)

N

A 4

Vyries RMP a ziskaj
duilne multiplikatory

Pridaj stipec k RMP

A 4

Rie$ pod-problém (SP) A
s vyuzitim duidlnych
multiplikatorov

Ano

Je redukovana
cena zaporna?

Vyrie§ MP na mnoZzine
stipcov ziskanej z RMP

Obr. 4.5. Schéma metédy generovania stipcov pre ulohu navrhu turnusov elektrickych autobusov

Tento pohl'ad na problém je pecificky pre pouZitie metody generovania stipcov.
Ked’ze metdda generovania stipcov je iterativna metdda, ktora pozostava z opakovaného

rieSenia dvoch problémov musime zadefinovat’ dve ulohy a sice: hlavny problém a pod-
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problém. Nasledne bude celkové rieSenie ulohy prebiehat podla schémy metody

generovania stlpcov, ktordt mézeme vidiet’ na obrazku 4.5.

4.4.1 RieSenie hlavného problému

Hlavny problém je definovany matematickym modelom (4.26)-(4.29). Avsak, pocet
vSetkych pripustnych turnusov je obrovsky a aj pre malé tlohy je ¢asovo naro¢né najst
vSetky pripustné turnusy. Preto sa hlavny problém transformuje na obmedzeny hlavny
problém popisany matematickym modelom (4.30)-(4.33), ktory je identicky s hlavnym
problémom s tym rozdielom, Ze Glohu riesi len na obmedzenej mnoZine turnusov P, ktora je

podmnozinou vsetkych pripustnych turnusov S.

min Z As (4.30)
SEP
Z.p. ZAS(ZCLSU-FZZ Csrej) =1 VjEN|m =0 (4.31)
SEP iEN TERtETT
z AS(Z byire +dsre-1y) <1 VF ERLETT [0y <0 (4.32)
SEP iEN
A, €{0,1} VsePcsS (4.33)

V modeli sme zamenili podmienku (4.27) za (4.31), v ktorej sme relaxovali
podmienku, ze kazdy spoj musi byt’ obsluzeny prave jednym elektrickym autobusom na
podmienku, Ze kazdy spoj bude obsluzeny aspon jednym vozidlom. V praxi je tato uprava
Casto pouzivana, nakol’ko je splnena podmienka, ze kazdy spoj je obsluzeny. Zaroven je
jednoduché upravit’ turnusy ziskané rieSenim, tak aby sa v dvoch turnusoch neobsluhoval
ten isty spoj. D4 sa to urobit’ tak, Ze z jedného turnusu tento spoj odstranime a upravime
turnus podl'a nutnych obmedzeni a podmienok. V nasom pripade sa turnus upravi tak, ze sa
upravi rozvrh nabijania, pricom vieme, Ze po odstraneni spoja z turnusu sa bude nabijat’
menej, ked’Ze na spoji sa zvycajne spotrebuje podstatne viac energie ako na prejazde medzi
spojmi.

Pri rieSeni obmedzené¢ho hlavného problému musime zacat' pripustnym rieSenim
ulohy navrhu turnusov elektrickych autobusov. Pre pociatocné rieSenie sme zvolili
kyvadlové jazdy, kde je kazdy spoj obslizeny inym elektrickym autobusom a kazdy turnus
tvori iba obsluha jediného spoja. V tejto faze rieSime LP-relaxaciu obmedzeného hlavného

problému, kde namiesto podmienky celoéiselnosti (4.33) vyzadujeme len A; = 0. RieSenim
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LP-relaxacie obmedzeného hlavného problému zaroven ziskame dudlne multiplikatory 7;

pre kazdy spoj a g, pre kazdu nabijaciu udalost’.

Standardne je mozné riesit hlavny problém ako aj obmedzeny hlavny problém
pomocou Standardného IP solvera. Ako bude ukdzané aj pri experimentoch, tak Casova
a vypoctova narocnost’ obmedzeného hlavného problému nie je velmi vysoka, ¢ize sme sa
rozhodli pouzit’ na rieSenie obmedzeného hlavného problému standardny IP solver Xpress
IVE s pouzitim simplexovej metddy pre rieSenie LP-relaxacie a metddy vetiev a hranic pre

rieSenie celociselnej ulohy hlavného problému.

4.4.2 RieSenie pod-problému

Druhy problém, nazyvany pod-problém, sa pouziva na vygenerovanie novych
pripustnych turnusov zaloZenych na rieSeni obmedzen¢ho hlavného problému, ktoré by
zlepsili rieSenie obmedzeného hlavného problému, ak ich priddme do mnoziny, S ktorou
pracuje obmedzeny hlavny problém. V pod-probléme potrebujeme najst’ pripustni
sekvenciu spojov a nabijacich udalosti, ktoré by neporusili podmienky spotreby energie a

nabijania batérie.

Inak povedané, v pod-probléme sa snazime najst’ turnus, ktory bude mat’ zapornt
redukovant cenu po pridani do podmnoziny turnusov v obmedzenom hlavnom probléme,
a tak by mohol zlepsit’ ucelova funkciu obmedzeného hlavného problému. Redukovana cena

turnusu (stipca) je naSom pripade nasledovna:

cs=1-— Z us (Z agij + Z Z Csrtj) - Z Z Ot <Z bsire + dsr(t—1)> (4.34)

JEN iEN TER teTT TER tETT iEN

Cize v pod-probléme sa snazime minimalizovat’ redukovant cenu turnusu. Tato
uloha mdze byt vyjadrena modelom s ucelovou funkciou (4.35) a pridavnou podmienkou
(4.36), ktora zabezpecuje, ze zranného depa vyjde iba jediné vozidlo. Zaroven musime
zahrnt' aj podmienky toku vozidla, podmienky spotreby energic ako aj podmienky
nabijania (4.4)-(4.25). Tieto podmienky mdézZeme pouzit’ z predchadzajuceho matematického

modelu, priCom aj definicia rozhodovacich premennych je identicka.

min 1- z Z TjXij — Z Z Z TT;Yirt

ieEN jEFj iEN TER tEFCy;
- Z Z Z OrtZytj — Z Z OrtWr(t-1) (4.35)
JEN TER tEBcy; TER tETT
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Z.p. Z XDOj+Z z )’Dort =1 (4‘36)

jEFDO TER tEFCTDO

Pod-problém sme najprv riesili pomocou matematického modelu (4.4)-(4.25) a
(4.34)-(4.35). Tuto metodu nazveme SP-mod. Je to prva verzia rieSenia pod-problému. Ako
si vSak moézeme vSimnut’, tento model je vel'mi podobny matematickému modelu alohy
navrhu turnusov, ktory sme predstavili v predchadzajucej kapitole. Experimenty
s pévodnym modelom ukézali, Ze tento problém je vel'mi naro¢ny na vypoctovy cas, o na
rieSenie pod-problému v ramci metddy generovania stipcov nie je idealne. Preto by bolo
vhodné implementovat iny typ metdody na rieSenie pod-problému alebo aspon
minimalizovat’ pocet behov, pocas ktorych sa pod-problém bude rieSit pomocou
matematického modelu. Tato metdoda nemusi byt exaktnou metddou, z dovodu, ze metdda
generovania stipcov nevyzaduje nutne exaktni metédu na rieSenie pod-problému, ale
metodu, ktord poskytne rieSenie so zdpornou redukovanou cenou. Zaroven by mala byt tato
metdda velmi rychla, nakol’ko metoda generovania stipcov je iterativny proces, &ize sa bude
spust’at’ vel'a krat.

Metoda SP-Yen

Ked sa pozrieme na definiciu pod-problému, zistime, Ze tato uloha moéze byt
transformovand na tlohu hladania najkratSej pripustnej cesty na acyklickom digrafe so
vSeobecnou cenou hrany, pricom pripustnost’ cesty je obmedzend podmienkami pre spotrebu
energie a nabijanie. Vrcholy digrafu zodpovedaju spojom a nabijacim udalostiam. Hrany
digrafu su tvorené moznymi prechodmi medzi jednotlivymi spojmi a nabijacimi udalosti,
pri¢om cena hrany je ur¢ena dualnym multiplikatorom ziskanym v obmedzenom hlavnom
probléme. Pri ucelovej funkcii (4.35) vidime, ze minimalizujeme pre kazdu premennu
zéporne vzatu hodnotu dudlnych multiplikatorov a tieto zaporne vzaté hodnoty budu pouzité
ako cena orientovanej hrany vstupujucej do vrcholu. V pripade spojov j to bude cena
definovana multiplikatorom 7; a v pripade nabijacej udalosti ¢t na nabijacke r to bude
multiplikator o,,. Ked’ to zhrnieme, v pod-probléme budeme hladat’ sekvenciu spojov
a nabijacich udalosti, ktordA ma minimalnu cenu a spiia obmedzenia nabijania pocas

nabijacich udalosti a obmedzenia spotreby energie pocas spojov a presunov.

Pre hladanie najkratSej cesty existuje niekol’ko polynomidlnych algoritmov ako
napriklad Dijkstrov algoritmus a A* algoritmus. AvSak tieto algoritmy neuvazuji d’alSie

obmedzenia cesty. S touto zakladnou myslienkou na pouzitie algoritmu najkratSej cesty sme
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navrhli prvit metddu na rieSenie pod-problému. Nazvali sme ju SP-Yen. Tato metdda je
popisana algoritmom 1.

Algorimus 1: SP-Yen
Vstup: Graf G spojeni medzi spojmi a nabijacimi udalostami
k=1
Repeat
cesta:=Najdi k-tu najkratSiu cestu (turnus)
If cesta je pripustna: stop
elsek =k +1
Until k < kMax alebo cesta je pripustny turnus
Vystup: pripustny turnus

Zakladnou myslienkou na hladanie najkratSej pripustnej cesty je generovanie
najkratSich ciest z ranného do vecern¢ho depa a nasledné otestovanie, Ci st pripustné. Na
generovanie najkratSich ciest sme sa rozhodli pouzit’ algoritmus na hl'adanie k-najkratSich
ciest. Pre implementaciu algoritmu sme pouzili Yenov algorimus [74], pretoze hl'ada
najkratSie cesty iterativnym sposobom. Najdenie najkratSej cesty je sice rychle, avSak
najdenie k-tej najkratSej cesty moze byt na vel'mi vel'kych grafoch ¢asovo naro¢né, zvlast
Vv pripade, ze k bude vysoké. Preto sme sa rozhodli obmedzit’ maximalny pocet najkratsich
ciest, ktoré sa budu hl'adat’, parametrom kMax. AK je k-ta najkratSia cesta pripustna, tak je
pridand k mnozine v obmedzenom hlavnom probléme. V pripade, Ze po otestovani vSetkych
kMax-najkratSich ciest nenajdeme ani jednu pripustnti cestu, tak sa spusti matematicky
model na najdenie najkratSej pripustnej cesty popisany metodou SP-mod. Na zaklade
matematického modelu sa potom rozhodne, ¢i sme nasli najkratSiu pripustnua cestu a metdda

bude pokracovat’ rieSenim obmedzeného hlavného problému, alebo sa algoritmus skon¢i.

Na otestovanie ¢i je najkratSia cesta pripustna je pouzita heuristika. V tejto heuristike
sa postupne prechadza cez vrcholy cesty a vyhodnocuju sa podmienky spotreby a nabijania.
Na zaciatku turnusu je batéria plne nabita. Pri prejazde sa hladina energie znizi o prislu$nu
hodnotu. Takisto pri prechode spojom sa aktudlna hodnota energie znizi o energiu potrebnu
na prejdenie spoja. V pripade nabijacej udalosti sa energia dobija, ¢ize aktualna hladina
energie zvySi. V heuristike je pouzita stratégia, Ze vZdy sa nabija tol'ko energie kolko je
mozné. V praxi to znamend, ze sa vyhodnoti, kol'ko ¢asu je k dispozicii na nabijanie
(obmedzené zaciatkom nasledujlicej Ulohy) a nasledne sa bude nabijat’ pocas celého
dostupného casu. V pripade, Ze by sa mala prekro¢it’ maximalna kapacita, tak sa batéria iba

nabije do plnej kapacity, zvy$ny Cas sa nenabija.
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Metoda SP-YenM
In$pirovany pracami [20] a [26] sme navrhli druhti metodu na riesenie pod-problému
nazvani SP-YenM, ktord sa snazi vyuzit' vSetky tieniové ceny (dualne multiplikatory)

ziskané rieSenim obmedzeného hlavného problému. Tato metdda je popisana algoritmom 2.

Metoda SP-YenM funguje podobne ako predchddzajuca metdéda SP-Yen stym
rozdielom, Ze vyhl'adava dalsie cesty po najdeni najkratSej pripustnej cesty. Cize, metdoda
SP-YenM hlada najkratSiu pripustni cestu opdt pomocou algoritmu na najdenie k-
najkratSich ciest spolu s overovanim pripustnosti pomocou heuristiky. AvSak po néjdeni

najkratSej pripustnej cesty sa spusta funkcia Multi popisana algoritmom 3.

Algoritmus 2: SP-YenM

Vstup: Graf G spojeni medzi spojmi a nabijacimi udalostami
k=1
Repeat
cesta:=N4jdi k-tu najkratSiu cestu (turnus)
If cesta je pripustna:
Vytvor redukovany graf G‘—> odstran vrcholy pouzité v cesta
Funkcia Multi — najdi d’alsi pripustny turnus na grafe G’
stop
elsek:=k+1
Until k < kMax alebo cesta je pripustny turnus
Vystup: zoznam pripustnych turnusov

Pridavna funkcia Multi sa snazi najst’ d’alSie turnusy, ktoré st komplementarnymi
K prvému najdenému turnusu. Metoda funguje nasledovne. Po najdeni prvého pripustného
turnusu pomocou Yenovho algoritmu pre k-najkratsich ciest je vytvoreny novy redukovany
digraf. Tento vznikne tak, Ze odstranime vSetky vrcholy pouzité v prvom turnuse z digrafu
aj S0 vSetkymi hranami incidentnymi s tymito vrcholmi. Nasledne sa na tomto redukovanom
digrafe opétovne spusti algoritmus na najdenie najkratSej pripustnej cesty pomocou
Yenovho algoritmu na hl'adanie k-najkratSich ciest a kontroly pripustnosti pomocou
heuristiky. Tento proces je ukonceny v pripade, ze dosiahneme parameter kMax alebo
vygenerovany pripustny turnus nemé zapornt redukovanu cenu. Po n4jdeni druhého turnusu
sa opakuje ten isty scenar, Cize opat’ zredukujeme graf a hfadam d’alsi pripustny turnus so
zapornou redukovanou cenou. Po skonéeni metédy Multi je Kk dispozicii skupina
komplementarnych turnusov, ktoré sa pridaji do podmnoziny v obmedzenom hlavnom
probléme. Samozrejme, ak sa v prvom kroku nepodari néjst’ pripustny turnus, tak sa spusti

matematicky model na ziskanie pripustného turnusu.
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Algoritmus 3: Funkcia Multi
Vstup: Redukovany graf G’ spojeni medzi spojmi a nabijacimi udalostami
k=1
Repeat
cesta:=N4jdi k-tu najkratSiu cestu (turnus) na grafe G’
If cesta je pripustna a ma negativnu redukovanu cenu:
Z grafu G* odstran vrcholy pouzité v cesta
Funkcia Multi — najdi d’alsi pripustny turnus na grafe G’
stop
elsek =k +1
Until k < kMax alebo cesta je pripustny turnus
Vystup: zoznam pripustnych turnusov

Konvergencia rieSenia pomocou tejto metddy sa ukazuje byt omnoho rychlejsia ako
Vv pripade vygenerovania len jediného turnusu. Je to hlavne z dovodu, ze komplementarne
turnusy tvoria dohromady ¢ast’ dobrého riesenia a preto vedia ti¢elovt funkciu obmedzeného

problému rychlo stlacit’ nadol.

Metoda SP-TYenM

Tretia metdoda SP-TYenM je zaloZzend na analyze matematickych modelov pre
obmedzeny hlavny problém a pod-problém spolu s problémom hl'adania najkratSej cesty.
Ked’ sme pouzivali prva a druhtt metddu, v§imli sme si, Ze Yenov algoritmus je zalozeny na
hl'adani d’alSich najkratSich ciest v okoli prvej najkratSej cesty, ateda s tieto dalSie

najkratSie cesty vel'mi podobné prvej najkratSej ceste.

Algoritmus 4: SP-TYenM

Vstup: Graf G spojeni medzi spojmi
k:=1
Repeat
cesta:=N4jdi k-tu najkratSiu cestu (turnus)
If cesta je pripustna:
Vytvor redukovany graf G‘—> odstran vrcholy pouzité v cesta
Funkcia Multi — najdi d’alsi pripustny turnus na grafe G’
stop
else cesta:=Pridaj nabijacie udalosti do cesta
If cesta je pripustna:
Vytvor redukovany graf G‘—> odstran vrcholy pouzité v cesta
Funkcia Multi — najdi d’alsi pripustny turnus na grafe G’
stop
elsek =k+1
Until k < kMax alebo cesta je pripustny turnus
Vystup: zoznam pripustnych turnusov

V naSom pripade sa Casto najkratSie cesty liSili iba v navStivenych nabijacich

udalostiach. Co sa tyka spojov, tak tie boli vi¢§inou rovnaké pre velké mnoZstvo
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vygenerovanych najkratSich ciest (turnusov). Ked sme analyzovali t¢elovt funkciu pod-
problému, zistili sme, Zze kvalita vygenerovaného turnusu (cena cesty) moze byt zlepsena
iba pridavanim spojov. Toto je zaloZzené na tom, Ze v ucelovej funkcii sa kazda tiefiova cena
spoja mt;, pre kazdy spoj j, berie ako zaporna hodnota kvoli podmienke 7; = 0, ktorymi je
definovana tieiova cena v obmedzenom hlavnom probléme. Z definicie tienovej ceny g, <
0 pre kazdl nabijacie udalost’ t na nabijacke r a ucelovej funkcie pod-problému vidime, ze
zahrnutie nabijacej udalosti do turnusu nezlepsi celkova cenu turnusu. Navyse, v pripade
o+ < 0 bude tieniova cena v ucelovej funkcii kladnd a pri pouziti nabijacej udalosti zhorsi

ucelovl funkciu pod-problému.

Z tychto vedomosti sme navrhli heuristicky algoritmus ako tretiu metodu na najdenie
najkratSej pripustnej cesty, ktora je ukdzana v algoritme 4. Tato heuristika funguje vel'mi
podobne ako prva metodda a sklada sa z dvoch faz. V prvej faze sa h'ada najkratsia cesta len
na digrafe tvorenom spojmi a rannym a ve¢ernym depom, Cize sa z digrafu Giplne odstranili
vrcholy reprezentujice nabijacie udalosti aj sich incidentnymi hranami. Po ngjdeni
najkratSej cesty nastupuje druha faza, v ktorej sa snazime vytvorit’ pripustny turnus z tejto
najkratSej cesty pomocou pridavania nabijacich udalosti do turnusu. Samozrejme, ak
najkratgia cesta spiia podmienky pre spotrebu energie, tak nie je nutné pridavanie nabijacich

udalosti.

Druha faza sa vykondva pomocou heuristiky zobrazenej na obrazku 4.5 a pracuje
nasledovne. Najprv je nutné identifikovat’, ktory spoj porusuje podmienku spotreby energie
(obr. 4.5a). Na tento tcel je pouzita ta ista funkcia ako funkcia z prvej metddy, ktora zist'uje,
¢i je turnus pripustny. Ked’ sme nasli problematicky spoj, budeme postupovat’ smerom od
tohto spoja Kk zaiatku turnusu. Zoberieme dva za sebou nasledujice spoje turnusu
a vyhl'adame vSetky mozné sekvencie nabijacich udalosti medzi tymito dvomi spojmi na

vSetkych nabijackach.

Mozna sekvencia sa skladd znabijacich udalosti prebiehajucich na rovnakej
nabijacke, na ktoré je mozné sa dostat’ pocas ¢asu medzi dvomi vybranymi spojmi (zelena
a zIta sekvencia na obr. 4.5a2). Pre vSetky vybrané nabijacie udalosti musi platit’ podmienka,
7e st nasledovnikmi prvého spoja a predchodcami druhého spoja. NavySe musi platit’, Ze je
mozné tieto nabijacie udalosti zretazit, inak povedané nasleduju v €ase jedna za druhou.

Ked ziskame vietky nabijacie udalosti spiiiajice predchiddzajuce podmienky, zaéneme
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vytvarat' sekvencie nabijacich udalosti sekvencnym spracovanim ziskanim nabijacich

udalosti.

a)
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Spoj Spoj Nabijacie udalosti Sekvencia nabijacich
s porusenim na roznych udalosti na jednej
podmienky nabijackach nabijacke

Obr. 4.6. Priklad heuristiky na pridavanie nabijacich udalosti, kde rieSime problém so spojom 5.

Pracujeme vzdy po nabijackach, priddvame nabijacie udalosti do sekvencie, az kym
nenarazime na nabijaciu udalost’, ktord ma tieiovi cenu o,; < 0. Tuto nabijaciu udalost’
odstranime zo sekvencie a spracovania, pretoze jej tielova cena indikuje, Ze moze zhorsit
redukovanll cenu turnusu. Ked’ze by pridanim d’alSej nabijacej udalosti doslo k poruSeniu
podmienky, Ze nabijacie udalosti nasleduju v Case za sebou, ukon¢ime vytvaranie sekvencie.
Ak eSte zostali na danej nabijatke nespracované nabijacie udalosti, budeme pokracovat
vytvaranim d’alSej sekvencie. Zaroven, ak sa pri spracovani nabijacich udalosti stretneme
S nabijacou udalostou, ktora uZz bola pouzitd, tak sa odstrani zo sekvencie ako aj

spracovavania podobne ako v pripade zapornej tietiovej ceny. Toto sa modZe stat’ v pripade,
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7e generujeme niekol'ko turnusov pocas jedného pod-problému ako v pripade metédy SP-
YenM (Algoritmus 3). Ked sme skoncili so spracovavanie nabijacich udalosti na jednej

nabijacke, pokraujeme vytvaranim sekvencii na d’alSich nabijackach.

Potom, ¢o sme vytvorili zoznam vSetkych moznych sekvencii (zIta a zelena
sekvencia na obr. 4.6a), zaéneme s pridavanim nabijacej sekvencie do turnusu a testovanim,
¢i pridanie danej sekvencie pomohlo vyriesit' problém s porusenim podmienky spotreby
energie (obr. 4.6a). Ak pridanie sekvencie pomohlo, pokracujeme s testovanim celého
turnusu, ¢i je pripustny alebo sa vyskytol d’alsi problém s poruSenim podmienky spotreby
energie pri nasledujucich spojoch. Ak opét’ objavime problém, budeme ho riesit’ rovnakym

spdsobom ako ten prechadzajuci.

Ak sa nepodarilo vyriesit’ problém, otestujeme d’alSiu sekvenciu. Ak sa nepodarilo
vyrieSit’ problém ani po otestovani poslednej sekvencie, tak sa vyberie sekvencia, pri ktorej
sa nabije najviac energie (obr. 4.6b), ta sa prida do turnusu a pokracuje sa d’alSou dvojicou
spojov, ktoré predchadzali skiimanej dvojici spojov. Pre tato nova dvojicu sa opétovne
opakuje proces pridavania sekvencie nabijacich udalosti. Tymto sposobom sa pokracuje az
kym nedosiahneme pripustny turnus (obr. 4.6¢) alebo nedosiahneme zaéiatok turnusu, ¢o
znaCi, Ze nie je mozné dany turnus upravit na pripustny turnus pomocou priddvania

nabijacich udalosti.

Ak heuristika nie je schopna ziskat’ pripustny turnus z najkratsej cesty, vratime sa
spit’ k Yenovmu algoritmu na hl'adanie k-najkratSich ciest a najdeme d’al$iu najkratsiu cestu
na redukovanom grafe zo spojov. Dalsiu najkratsiu cestu opdtovne otestujeme, &i ju je mozné
upravit’ na pripustni pomocou heuristiky na pridavanie nabijacich udalosti do turnusu.
V pripade, Ze dosiahneme hodnotu parametra kMax pre hladanie k-najkratSich ciest
a nepodarilo sa nam najst’ pripustny turnus, pokracujeme hl'adanim turnusu so zapornou

redukovanou cenou pomocou matematického modelu.

Tretia metdda na najdenie turnusu so zapornou redukovanou cenou (SP-TYenM)
vyuZziva tieZ rovnak myslienku ako druhd metdda, a sice hl'adanie viacerych turnusov pocas
rieSenia jedného pod-problému. Podobne ako v pripade druhej metddy, ak sa hlada
zlepSujlici turnus pomocou matematického modelu, tak sa nehlada viacero turnusov

v jednom pod-probléme.
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Metoda SP-TYenMD

Tato posledna metdoda nazvana SP-TYenMD vychadza z tretej metody, Stym

rozdielom, Ze je do nej pridand heuristika na odstrafiovanie spojov z vygenerovaného

turnusu (Algoritmus 5). Heuristika na odstrafiovanie spojov je aplikovana iba v pripade, Ze

je heuristika na pridavanie nabijacich udalosti netspesna pri generovani pripustného turnusu

pre vSetkych kMax-najkratSich ciest. Rovnako ako aj pri ostatnych metddach, v pripade, ze

je heuristika na odstranovanie spojov neuspe$na, aplikuje sa hl'adanie pomocou

matematického modelu.

Zékladna myslienka, za ktorou je odstranovanie je, Ze po odstraneni spoja vznikne

V turnuse ¢asova medzera v dlzke odstraneného spoja, o poskytne moznost' na nabijanie

elektrického autobusu, ktory bude mdct’ nasledne pokracovat’ v turnuse.

Algoritmus 5: SP-TYenMD1

Vstup: Graf G spojeni medzi spojmi

k=1
Repeat
cesta:=N4jdi k-tu najkratSiu cestu (turnus)
If cesta je pripustna:
Vytvor redukovany graf G‘—> odstran vrcholy pouzité v cesta
Funkcia Multi — najdi d’alsi pripustny turnus na grafe G’
stop
else cesta:=Pridaj nabijacie udalosti do cesta
If cesta je pripustna:
Vytvor redukovany graf G‘—> odstran vrcholy pouzité v cesta
Funkcia Multi — najdi d’alsi pripustny turnus na grafe G’

stop
elsek =k +1
Until k < kMax alebo cesta je pripustny turnus
k:=1
Repeat
d:=1
repeat
cesta:= Uprav cesta odstranenim d Spojov
If cesta je pripustna:
Vytvor redukovany graf G‘—> odstran vrcholy pouzité v cesta
Funkcia Multi — najdi d’alsi pripustny turnus na grafe G’
stop
Elsed :=1
until d < dMax or cesta je pripustny turnus
k:=k+1

Until k < kMax cesta je pripustny turnus

Vystup: zoznam pripustnych turnusov
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Heuristika na odstraiiovanie spojov pracuje podobne ako heuristika na priddvanie
nabijacich udalosti (obr. 4.7). Najprv heuristika aplikuje heuristiku na pridavanie nabijacich
udalosti a vytvori turnus obsahujuci nabijacie udalosti, aj ked’ tento turnus je nepripustny.
Dalej v tomto turnuse najde spoj, ktory je problematicky a sposobuje porusenie podmienky
pre spotrebu energie (obr. 4.7a). Tento problematicky spoj je nasledne odstraneny z ¢istého
turnusu bez nabijacich udalosti, ktory bol vygenerovany algoritmom na vyhl'adanie k-
najkratSich ciest (obr. 4.7b). Na zaver je opdtovne aplikovana heuristika na pridavanie
nabijacich udalosti (obr. 4.7c). Ak bolo odstranenie spoja spolu s pridanim nabijacich
udalosti uspesné, heuristika vyprodukovala pripustny turnus. Ak odstranenie spoja
nepomohlo na vygenerovanie pripustného turnusu, tak odstraiiovanie bude pokracovat’ na
turnuse suz odstranenym spojom. Maximalny pocet odstranenych spojov je ohraniceny

parametrom dMax.
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podmienky nabijackach nabijacke

Obr. 4.7: Priklad heuristiky na odstranenie spojov z turnusu, pri problematickom spoji 5, ktory sa
odstrani
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V naSej implementacii sme testovali dva rozdielne pristupy k odstrafiovaniu spojov
Z turnusov vygenerovanych algoritmom na vyhladavanie k-najkratSich ciest. Prvou
alternativou je sekvenc¢na aplikacia heuristiky na odstrafiovanie spojov, oznacovana SP-
TYenMD1. V tejto verzii spracivame vygenerované najkratsie cesty (turnusy) od najkratsej

a pre kazdu z nich sa vykonava odstranovanie postupne az do maxima dMax spojov.

Druhou alternativou je cyklickd aplikacia heuristiky na odstrafiovanie spojov,
oznaCovana ako SP-TYenMD2. Tato verzia aplikuje heuristiku cyklicky, ¢o znamena, ze
heuristika na odstrafiovanie spojov najprv odstraiiuje po jednom spoji zo vSetkych turnusov
vygenerovanych algoritmom na hladanie k-najkratSich ciest. V pripade, Zze odstranenie
jedného spoja z turnusu nie je dostato¢né ani pre jeden vygenerovany turnus, heuristika zvysi
pocet odstranovanych spojov o jeden a opakuje proces odstraiovania postupne na vsetkych
vygenerovanych turnusoch do nového maximalneho poctu odstranenych spojov. Heuristika
kon¢i neuspeSne vtedy, ked maximalny pocet odstranenych spojov dosiahne parameter

dMax. V pripade, ze heuristika po¢as vykonavania najde pripustny turnus, je ukoncena.

4.4.3 Vysledky experimentov

V pripade predstavenych metod zalozenych na metdde generovani stipcov sa pri
experimentoch testovala vykonnost metéd vzhladom na kvalitu rieSenia a ¢asovu
naroCnost. Experimenty prebehli na vSetkych datasetoch a so vSetkymi scenarmi pre

obdobie jari, leta a zimy.

Pre spustenie experimentov bolo nutné nastavit’ niektoré parametre definované pri
metodach. Cas pre vypodet jedného experimentu bol stanoveny na 24 hodin. Dalej pre
vypocet jedného pod-problému bol stanoveny maximalny ¢as tri hodiny, v pripade, Ze sa
pouzije vypolet pomocou matematického modelu. Parameter kMax, ktory definuje
maximalny pocet najkratSich ciest vygenerovanych algoritmom k-najkratSich ciest vo
vsetkych metodach kde sa pouziva, bol zafixovany na hodnotu kMax = 300. Nakoniec,
parameter dMax, ktory definuje maximalny pocet spojov odstranovanych v metédach SP-
TYenMD1 a SP-TYenMD?2, bol stanoveny na dMax =5 pre datasety DS1-DS8. Pre
datasety DS9 a DS10 bol parameter stanoveny na dMax = 7, kvoli velkosti tlohy.

Experimenty sa riesili v dvoch fazach. V prvej faze sa testovali vSetky metddy na
datasetoch DS1-DS6. Ked’ze niektoré z navrhnutych metdd sa pri tychto experimentoch
ukazali ako nie vel'mi vhodné na aplikaciu pri va¢sich tlohach, tak sme ich nasledne vylucili

Z druhej fazy experimentov, kde sa metddy testovali na vécsich datasetoch DS7-DS10.
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Tabul'ka 4.9: Vysledky experimentov s pri jarnom scenari

Dataset | Najl. SP- SP-Yen SP- SP- SP- SP-
vysledok | mod YenM TYenM | TYenMD1 | TYenMD2
/BB
DS1 4/4 4 5 5 5 5 5
DS2 4/4 5 5 5 5 5 5
DS3 5/5 8 6 6 6 6 6
DS4 6/6 9 8 7 7 7 7
DS5 8/8 13 12 9 9 9 9
DS6 9/9 16 14 10 10 10 10

Riesenia ziskané pomocou prezentovanych metdéd mozeme vidiet' v tabul'kach 4.9,
4.10 a 4.11. Tabulka 4.9 obsahuje hodnoty vyslednej ucelovej funkcie pre pripad jarného
scenara, ako aj porovnanie s najlepSimi ndjdenymi vysledkami ziskanymi matematickym
modelom (4.1)-(4.25), ktoré boli prezentované v prechadzajucej kapitole. Tieto hodnoty st
obsiahnuté v stipci Najl. vysledok/BB aj so spodnou hranicou rie§enia. Ostatné stipce
obsahuju rieSenia ziskané jednotlivymi metédami. Ako mézeme vidiet, metéda SP-mod je
Z pohl'adu vysledkov takmer vzdy najhorSia spomedzi vSetkych navrhovanych metod.
Vsetky metody, ktoré vyuzivaju generovanie viacerych turnusov pocas jedného pod-
problému maju v pripade jarného scenara identické vysledky. Takisto vidime, ze metoda SP-
Yen nedosahuje az také dobré vysledky v porovnani s ostatnymi metodami, avsak je lepSia

ako rieSenie pod-problému iba pomocou matematického modelu a IP solvera.

Tabulka 4.10: Vysledky experimentov s pri lenom scenari

Dataset | Najl. SP- SP-Yen SP- SP- SP- SP-
vysledok | mod YenM TYenM | TYenMD1 | TYenMD2
/BB
DS1 4/4 5 5 5 5 5 5
DS2 4/4 9 7 5 4 5 5
DS3 5/5 10 8 8 6 6 6
D4 6/6 16 11 9 7 7 7
DS5 9/8 30 14 12 9 10 10
DS6 10/9 123 22 20 14 10 10

V tabulke 4.10 nijdeme vysledky pre letny scenir. Opitovne, stipec Najl.
vysledok/BB obsahuje najlepsie najdené rieSenie pomocou matematického modelu a spodnu
hranicu rieSenia. Podobne ako v pripade jarného scenara vidime, Ze postupna aplikacia
jednotlivych metod zlepSuje ziskané vysledky. Celkovo najlepsie vysledky poskytli metody
SP-TYenMD1 a SP-TYenMD?2. Zaroven si mozeme vSimnut, ze metdoda SP-TYenM tiez

ziskala velmi dobré vysledky, v pripade datasetov DS2 a DS5 bola dokonca lepsia ako
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metody SP-TYenMD1 a SP-TYenMD2. Moézeme si v§imnut, Ze so zvacSujucou sa
velkost'ou ulohy sa gap medzi spodnou hranicou rieSenia a ziskanymi rieSeniami pomocou
vacsiny metodd znacne zhorsuje. Vynimkou st metody SP-TYenMD1 a SP-TYenMD?2, ktoré

pracuju pomerne stabilne aj pri vacsich ulohach.

Tabulka 4.11: Vysledky experimentov s pri zimnom scenari

Dataset Najl. SP- | SP-Yen SP- SP- SP- SP-
vysledok | mod YenM | TYenM | TYenMD1 | TYenMD
/BB 2
DS1 4/4 5 5 5 5 5 5
DS2 4/4 10 7 8 4 4 4
DS3 5/5 14 10 10 6 6 6
DS4 6/6 23 18 14 6 7 7
DS5 10/8 79 79 79 13 9 9
DS6 11/9 123 123 123 102 10 10

Tabulka 4.11 obsahuje hodnoty ucelovej funkcie v pripade zimného scenara.
V pripade datasetov DS5 a DS6 vidime, Ze povodny matematicky model nebol schopny
pocas Casového limitu 24 hodin néjst’ optimalne rieSenie a vysledky vypoctu su zachytené
v stipci Najl. vysledok/BB, kde mame najprv najlepsie najdené rieSenie pomocou modelu
a za oddel'ovacom spodnt hranicu rieSenia ziskani matematickym modelom v ¢asovom
limite. Vidime, Ze metédy SP-mod a SP-Yen zacinaji mat’ zna¢né problémy najst’ dobré
rieSenia v pripade zimného scenara v zavislosti od zvé¢Sujuceho sa rozmeru tlohy. Na druhti
stranu metody SP-TYenM a obe metddy SP-YenMD ukazuji dobré vysledky pri datasetoch
DS1-DS4. Vynimku tvoria datasety DS5 a DS6, kde metdéda SP-TYenM dosiahla sice dobré
vysledky, ale uz zaCina zaostavat za metédami SP-YenMD1 a SP-YenMD2 a zaroven
dosiahnuté¢ vysledky su vtomto pripade horSie ako rieSenie iba pomocou povodného
matematického modelu. Metody SP-YenMD1 a SP-YenMD2 dosahuji pri vsetkych
datasetoch vyborné vysledky a Vv pripade datasetov DS5 a DS6 dokonca dosiahli lepsi

vysledok ako podvodny matematicky model.

Tabul’ka 4.12. Cas vypoétu experimentov pri jarnom scenari

Dataset SP- SP- SP- SP- SP- SP-
mod Yen YenM | TYenM | TYenMD1 | TYenMD2
DS1 16,9 25,04 16,3 15,3 0,87 0,98
DS2 2432 433 756 396 9,1 9,5
DS3 2601 688 551 261,7 6,5 8,2
DS4 6652 800 1133 375,9 55 5,25
DS5 24510 4997 1420 541,1 7,5 7,2
DS6 49083 4691 7537 2737 21,8 21,7
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Tabulky 4.12, 4.13 a4.14 obsahuji ¢asy vypoctu pre jednotlivé experimenty.
V tabulke 4.12 sa nachadzaju Casy vypoctu pre jarny scenar. Mézeme vidiet', ze velkost’
datasetu zna¢ne ovplyviiuje Cas vypoctu. Navrhnuté metddy tento ¢as podstatne znizuju
Vv porovnani s metdodou, kde sa kazdy pod-problém riesi matematickym modelom (SP-mod).
Ked’ porovname jednotlivé metody, tak sa metéda SP-TYenMD1 ukazuje ako najrychlejsia
vo vi&sine pripadov, zvlast' s rastacim rozmerom ulohy. Co je zaujimavé je, Zze metoda SP-
YenM je najpomalSia zo vSetkych navrhovanych metdéd, ¢o je sposobené generovanim
viacerych turnusov vV jednom pod-probléme v porovnani s metddou SP-Yen, ktora generuje
vzdy iba jeden turnus z jedného pod-problému. Metddy pracujice iba s redukovanym
digrafom spojov (SP-TYenM, SP-TYenMD1 a SP-TYenMD2) sa ukazuju ako omnoho

rychlejSie v porovnani s ostatnymi dvomi navrhnutymi metodami.

Tabul’ka 4.13. Cas vypoétu experimentov pri letnom scenari

Dataset SP- SP- SP- SP- SP- SP-
mod Yen YenM | TYenM | TYenMD1 | TYenMD2

DS1 171,3 76,12 71 19,7 3,6 1,33
DS2 34597 5147 7848 25,3 41,9 38,3
DS3 8780 4282 4096 276,7 12,4 11,1
DS4 18712 8452 3040 9401 7.8 6,8
DS5 86605 | 21016 | 25920 2538 18,1 15,8
DS6 91368 | 69527 | 107058 | 16590 60,4 62

V tabul’ke 4.13 najdeme dizku vypoétu pre pripad letného scenara. Podobne ako pri
jarnom scenari si mézeme vSimnuat, ze vypoctovy ¢as najviac ovplyviuje velkost” tlohy.
Zaroven je zrejmé, ze kazda navrhnutd metoda zlepsila Cas potrebny na vypocet. Jedinou
vynimkou je metdoda SP-YenM, ktord v porovnani s metddou SP-Yen zhorsila vypoctovy
cas, ked’ze generuje niekol’ko turnusov pocas jedného pod-problému. Avsak, z pohl'adu
ucelovej funkcie dosahuje lepsie vysledky. Opétovne sa ukazuje ze metody SP-TYenMD1
a SP-TYenMD?2 st najlepsie aj z pohl'adu vypoctového ¢asu. Pri porovnani vypocétového
Casu jarného a letného scenara si moézeme vSimnut' ndrast vypoctového Casu v pripade
letného scendra, ¢o je sposobené zvysSenou spotrebou elektrickej energie. Mdézeme teda
konStatovat’, ze d’alS§im faktorom, ktory vplyva na rychlost’ vypoctu je aj spotreba elektricke;j

energie.

Tabulka 4.14 obsahuje vysledky experimentov z pohl'adu vypoctového Casu pre
zimny scenar. Vysledky st podobné jarnému a letnému scendru a mézeme vidiet, Ze metody

SP-TYenMD1 a SP-TYenMD2 zna¢ne prekonavaju ostatné metddy z pohl'adu rychlosti

88



rieSenia. Takisto vidime, ze ostatné metddy zaCinaji mat’ velké problémy s vacsim
rozsahom uloh v pripade zimného scendra. Ked’ porovname vypoctové Casy na vécSich
datasetoch medzi jednotlivymi scendrmi, tak sa ukazuje, Ze zvoleny scendr podstatne
ovplyviiuje Cas vypoctu. Toto je spdsobené zvySenou spotrebou energie a znizenim
maximalnej kapacity batérie, ¢o komplikuje rieSenie modelu ako aj vytvorenie pripustného

navrhu turnusov pomocou navrhnutych heuristik.

Tabul’ka 4.14. Cas vypoétu experimentov pri zimnom scenari

Dataset SP- SP-Yen SP- SP- SP- SP-
mod YenM | TYenM | TYenMD1 | TYenMD2

DS1 315 422 286 274 3,3 4,6
DS2 49564 | 33941 | 16696 24,6 1,2 1,2
DS3 40531 | 71526 9880 3095 28,6 23,7
DS4 97162 | 96286 | 26533 2237 29,7 38
DS5 92507 | 92848 | 92841 | 40765 116 120
DS6 65441 | 66923 | 66938 | 87626 151,6 146

Tabul’ky 4.15, 4.16 a4.17 obsahuju detailny pohl'ad na riesenie pod-problémov
Vv pripade jarného, letného aj zimného scendra. Pre kazdy dataset sii uvedené celkové Casy
stravené pocitanim ako aj priemerny ¢as vypoctu jedného pod-problému. Poslednou ¢ast'ou
je pocet pod-problémov pocitanych pomocou matematického modelu k celkovému poctu

pod-problémov ratanych pocas experimentu.
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Tabul’ka 4.15. Detaily rieSenia pod-problému pri jarnom scenari — celkovy ¢as (SP cas), priemerny
Cas rieSenia pod-problému (SP priemer) a pocet pod-problémov rieSenych matematickym
modelom(SP-mod/Num.)

Dataset DS1 DS2 DS3 DS4 DS5 DS6

SP ¢as (s) 13,57 2251 2429 6214,5 23285 47047
SP-mod | SP priemer(s) | 1,357 16,55 21,49 42,8 125,8 236,4
SP-mod/Num. | 10/10 136/136 113/113 145/145 185/185 199/199

SP ¢as (s) 0,39 150,9 381,5 373,9  3684,7 2049

SP-Yen SP priemer (s) | 0,005 0,79 2,13 2,5 16,9 7,97
SP-mod/Num. | 0/73  8/189  16/179  8/149  18/218  14/256
SP ¢as (s) 0,609 401 284 760 839 4760

SP-YenM | SP priemer (s) | 0,013 2,28 2,35 7,24 9,75 27,36
SP-mod/Num. | 0/44  18/176  11/121  14/105 9/86 29/174

SPéas(s) | 0156 055 0075 0,156 0,343 1,064
SP-TYenM | SP priemer (s) | 0,003 0,002 00 0001 0004 0,006
SP-mod/Num. | 0/44  0/183  0/117  0/103  0/81  0/174

SP ¢as (s) 0,22 0,33 0,32 0,28 0,3 0,94

SP- SP priemer (s) | 0,005 0,001 0,002 0,002 0,003 0,006
TYenMD1

SP-mod/Num. 0/44 0/198 0/136 0/101 0/90 0/155

SP ¢as (s) 0,18 0,36 0,75 0,22 0,34 0,86

SP- SP priemer (s) | 0,004 0,001 0,005 0,002 0,003 0,005
TYenMD2

SP-mod/Num. 0/44 0/198 0/136 0/101 0/90 0/155

V tabul’kach mézeme vidiet, ze celkovy aj priemerny ¢as vypoctu pod-problému je
hlavne ovplyvneny poc¢tom, kolkokrat sa pod-problém ratal pomocou matematického
modelu. Preto sa navrhnuté metody snazili Co najviac znizit’ pocet pod-problémov ratanych
pomocou modelu na minimum, ¢o znamena, Ze sa zniZi aj celkovy a priemerny ¢as vypoctu
pod-problému ako aj celkovej Glohy. Tym sa zaroven zvysi aplikovatelnost’ tejto metody na
ulohy s vacsou vel'kost'ou. Z tabuliek mézeme vidiet', ze metoda SP-Yen je v niektorych
pripadoch lepSia ako metdéda SP-YenM. AvSak metdéda SP-YenM dosahuje vo vécSine
pripadov lepsi vysledok z pohl'adu ucelovej funkcie. Metody SP-TYenM, SP-TYenMDL1 a
SP-TYenMD2, ktoré pracujii s redukovanym digrafom ukazuju znac¢né zlepSenie Casu
vypoctu pod-problému v porovnani s ostatnymi metédami. To je sposobené hlavne tym, Ze
pocet rieSeni pod-problému matematickym modelom bol zredukovany na minimum

Vv pripade jarného a letného scenara.
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Tabul’ka 4.16. Detaily riesenia pod-problému pri letnom scenari — celkovy ¢as (SP cas), priemerny
Cas rieSenia pod-problému (SP priemer) a pocet pod-problémov rieSenych matematickym
modelom(SP-mod/Num.)

Dataset DS1 DS2 DS3 DS4 DS5 DS6

SP ¢as (s) 148,7 24299 8619 18353 85806 91013
SP-mod SP priemer (s) 2,9 230,8 74,3 136,9 568,2 8273
SP-mod/Num. | 51/51 149/149 116/116 134/134 151/151 11/11

SPcas(s) | 56,7 4864 4007 7960 19801 67036
SP-Yen | SPpriemer(s) | 093 2587 243 485 98 288,9
SP-mod/Num. | 2/61 59/188  40/165 42/164  44/202  84/232

SP ¢as (s) 55,98 7458 3854 2658 25160 104109
SP-YenM | SP priemer (s) | 1,27 40,5 32,1 25,8 135 601
SP-mod/Num. | 2/44  56/184  34/120 32/103  40/107 102/173

SPas(s) | 025 0,203 224 9010 1807 14459
SP-TYenM | SP priemer (s) | 0,004 0008 0018 858 19,02 1205
SP-mod/Num. | 0/51  0/24  0/123  5/105  1/95  8/120

o SP ¢as (s) 032 302 6 1,45 7,75 34,7

TYenMD1 SPpriemer(s) | o006 0156 005 0,014 0.1 0.27

SP-mod/Num. | oen 01103 0/128  0/101  O/74 0128

. SPas(s) | 933 265 55 136 67 372

TyenmDz | O Priemer(s) | 9006 014 004 0013 009 0,29
SP-mod/Num.

0/54 0/193 0/128 0/101 0/74 0/128

V zimnom scenari metdda SP-TYenM zacina mat problémy pri vacsich datasetoch.
Je to spdsobené tym, ze vygenerované turnusy nie je mozné upravit’ na pripustny tvar iba
pridavanim nabijacich udalosti, ked’ze turnusy sa predlzuju a ¢as medzi spojmi je vo vacSine
pripadov vel'mi kratky, a teda nie je mozné dostatocne dobit’ batériu, aby bolo mozné
pokracovat’ obsluhou d’alSieho spoja. Tento problém riesia metody SP-TYenMD1 a SP-
TYenMD?2, ktoré pridavaji moznost’ odstranit’ spoje a tym vytvaraju ¢as na dobitie batérie.
Z tohto dovodu sa ukazuji metody SP-TYenMD1 a SP-TYenMD2 ako najlepsie z pohl'adu
vypoctoveho Casu aj vysledkov. Mdzeme vidiet’ v tabul’kach, ze pri pouziti tychto metdd sa
pod-problém ani raz neratal pomocou matematického modelu. Aj toto dopomohlo tymto
metédam prekonat’ ostatné navrhované metddy. Zaroven dosiahli vyborné vysledky

Vv pripade zimného scenara a datasetov DS5 a DS6, kde ostatné metddy uz zacali zlyhavat.
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Tabul’ka 4.17. Detaily rieSenia pod-problému pri zimnom scenari — celkovy ¢as (SP cas),
priemerny ¢as rieSenia pod-problému (SP priemer) a pocet pod-problémov rieSenych
matematickym modelom(SP-mod/Num.)

Dataset DS1 DS2 DS3 DS4 DS5 DS6

SPcas(s) | 1965 49254 40262 96813 92388 65302
Sp-mod | SPpriemer(s) | 48 3137 3145 9399 7699 9328
SP-mod/Num. | 62/62 157/157 128/128 103/103 1212  7/7

SP ¢as (s) 388 33619 71247 95983 92749 66640
SP-Yen SP priemer (s) | 5,48 205 456,7 897 7729 9520
SP-mod/Num. | 3/71  56/164  51/156  53/107  12/12 717

SP ¢as (s) 265 16430 9710 26076 92781 66695
SP-YenM | SP priemer(s) | 5,2 1117 103,3 208,6 7731 9527
SP-mod/Num. | 4/51  66/147 38/94 62/125  12/12 717

SP ¢as (s) 255 0,61 3612 1870 39860 87398

SP-TYenM | SPpriemer(s) | 51 0,023 28,2 192 3833 7945
SP-mod/Num. | 2/50  0/26 2/128 2197  22/104  8/11
SP &as (s) 2.3 08 17,3 242  101,3 120
SP- SP priemer (s) | 0,04 0,04 0,13 0,24 0,66 0,83
TYenMD1
SP-mod/Num. | 0/57  0/20 0/136  0/103  0/152  0/146
SP ¢as (s) 29 075 178 30,5 100 113
SP- SP priemer (s) | 0,03 0,03 0,13 0,27 057 0,72
TYenMD2

SP-mod/Num. | 0/92 0/20 0/136 0/111 0/151  0/156

Aby sme trochu lepsie preskimali vykonnost’ vSetkych navrhnutych metdd, pouzili
sme vysledky z datasetov DS4 a DS6 pri zimnom scenari a vytvorili dva grafy konvergencie
rieSenia. Grafy st zobrazené na obr. 4.8 a 4.9. V pripade datasetu DS4 (obr. 4.8) vidime, Ze
prvé dve navrhnuté metédy konverguju k rieSeniu postupne s rastucim poctom rieSenych
pod-problémov. Na grafe takisto vidime, ze metdda SP-YenM konverguje rychlejsie ako
metdda SP-Yen. Preto mdézeme tvrdit, Ze metdda SP-YenM je lepSia ako metdoda SP-Yen,
aj ked’ jej celkovy ¢as behu je vo vicsine pripadov dlhsi. Metédy SP-TYenM, SP-TYenMD1
a SP-TYenMD2 ukazuji rovnaku rychlost konvergencie v pripade datasetu DS4
a v porovnani s prvymi dvomi metédami konvergujii vel'mi rychlo uz po prvych rieSeniach

pod-problému.
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Obrazok 4.8. Konvergencia navrhnutych metdd v pripade datasetu DS4 pri zimnom scenari

Na obrazku 4.9 mozeme vidiet konvergenciu vsetkych metdd v pripade datasetu
DS6. Vidime, Ze metdédy SP-Yen a SP-YenM skoncia po niekolkych rieSeniach pod-
problému a nie st schopné ziskat’ dobré rieSenie. Toto potvrdzuje, Ze tieto prvé dve metddy
nie si vhodné na pouZzitie pri rozsiahlejSich ulohéach, ked’ze sa pod-problém bude skoro vzdy
riesit pomocou matematického modelu, ¢o sa ukazalo aj pri inych datasetoch (Tab. 4.15,
4.16 a4.17). Dalsie tri metody taktieZ ukazuji svoju kvalitu veelku dobre. Metoda SP-
TYenM ukézala podobnu vykonnost ako obe metddy s odstranovacou heuristikou na
mensich ulohach, ale v tomto pripade je jasne vidno na grafe, Ze metody SP-TYenMD1 a
SP-TYenMD2 konverguju omnoho rychlejsie ako metdoda SP-TYenM. Navyse, metody SP-
TYenMD1 a SP-TYenMD2 ukazuji podobny vykon ako v pripade datasetu DS4 a sice, Ze
skonvergovali k dobrému rieseniu v priebehu niekol’kych behov rieSenia pod-problému.
MobzZeme teda tvrdit’, Ze tieto dve metody sit vhodné aj na rieSenie rozsiahlych uloh, pricom
ich konvergencia je rychla a ziskaju dobr¢ rieSenie po niekol’kych behoch rieSenia pomocou

met6dy generovania stipcov.

93



KONVERGENCIAK RIESENIUNA
DATASETE DS6, ZIMNY SCENAR
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Obrazok 4.9. Konvergencia navrhnutych metdd v pripade datasetu DS6 pri zimnom scenari

Kvoli lepSiemu otestovaniu vykonnosti metéd SP-TYenMD1 a SP-TYenMD2 sme
sa rozhodli vykonat’ experimenty aj na vacsich datasetoch DS7-DS10 pre pripad vsetkych
troch scendrov. Tieto experimenty takisto lepSie ukazuju rozdiely medzi dvomi odliSnymi
stratégiami odstraniovania spojov z turnusu.

Tabul'ka 4.18. Vysledky, ¢as vypoctu a detaily rieSenia pod-problému pri pouziti metod SP-
TYenMD1 a SP-TYenMD2 pri jarnom scenari

Dataset DS7 DS8 DS9 DS10

Najl. vysledok/BB 13/13 33/26 128 /49
RieSenie 14 27 30 54

. Celkovy ¢as (s) | 51,9 73 325,9 1778

SP cas (s 9,6 52,1 251,6 1055

TYenMDL | op priemér)(s) 0,065 11 3,7 11,4
SP-mod/Num, | 0/147 0/46 0/67 0/92
RieSenie 14 27 29 54

. Celkovy ¢as (s) | 56,7 73,2 291,4 1724

- SP cas (3) 13 52 249,7 1018
TYenMD2 | op hriemer (s) | 0,08 1,13 45 11
SP-mod/Num, | 0/147 0/46 0/56 0/92

V tabul’ke 4.18 su vysledky experimentov s jarnym scenarom. ModZeme vidiet, Ze

obe skiimané metddy dosahuju v tomto pripade vel'mi dobré vysledky pre vSetky datasety
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V porovnani s dolnou hranicou riesenia ziskanou poévodnym modelom. V pripade datasetu
DS9 metdda SP-TYenMD?2 dosiahla lepsie riesenie ako metoda SP-TYenMDL1. V ostatnych

pripadoch dosiahli obe metody zhodné riesenia a aj ¢as vypoctu bol porovnatelny.

Tabulka 4.19. Vysledky, ¢as vypoctu a detaily rieSenia pod-problému pri pouziti metdd SP-
TYenMD1 a SP-TYenMD2 pri letnom scenari

Dataset DS7 DS8 DS9 DS10
Najl. vysledok/BB 27/13 -126 -/28 -149
RieSenie 15 27 34 126
. Celkovy ¢as (s) | 182,1 211,6 11920 21802
TYenMDL SP cas (s) 139 187,8 1049,5 10436
SP priemer (s) 1,13 3,8 14,3 100,3
SP-mod/Num. 0/124 0/49 0/73 0/104
RieSenie 15 28 33 55
Celkovy cas (s) 212 246 2061 18315
TYes;lFI)\;I o SP &as (s) 167 2235 1042 13177
SP priemer (5) 1,5 5,3 13,9 134,5
SP-mod/Num. 0/110 0/42 0/75 0/98

Vysledky pre letny scenar sa nachadzaju v tabulke 4.19. Podobne ako pri jarnom
scenari mézeme vidiet, Ze kvalita dosiahnutych vysledkov je vysokd. V pripade datasetu
DS8 dosiahla lepsi vysledok metoda SP-TYenMD1, avSak v pripade datasetov DS9 a DS10
to bola metdda SP-TYenMD2. Z pohladu ¢asu vypoctu st metddy ekvivalentné, okrem
pripadu datasetov DS9 a DS10, kde cyklicka metdda SP-TYenMD?2 dosiahla znacne lepSie
casy.

Tabul'ka 4.20. Vysledky, ¢as vypoctu a detaily rieSenia pod-problému pri pouziti metod SP-
TYenMD1 a SP-TYenMD2 pri zimnom scenari

Dataset DS7 DS8 DS9 DS10
Najl. vysledok/BB -/13 -126 -/28 -/49
Riesenie 15 27 31 56

Celkovy Cas (s) | 399,6 361 2558 31409

TYeSn'T\;lD . SP cas (s) 353 341 2178 10882
SP priemer () 3,3 8,1 26,5 179

SP-mod/Num. | 0/108 0/42 0/82 0/111
Riesenic 14 27 31 123

. Celkovy Cas (s) | 358 394 2674 45105

- SP ¢as (s) 320 374 2511 33701
TYenMD2 | op hriemer (s) 2,5 8,9 33 333

SP-mod/Num. | 0/127 0/42 0/76 0/101

Tabulka 4.20 obsahuje vysledky a vykon oboch metdd pre zimny scenar. V tomto

pripade sa ukazali viaceré rozdiely medzi dvomi skimanymi metédami. V pripade datasetu
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DS7 dosiahla metoda SP-TYenMD?2 lepsie rieSenie, avSak v pripade datasetu DS10 bolo
ziskané rieSenie vel'mi d’aleko od spodnej hranice riesenia. Metoda SP-TYenMD1 naproti
tomu v pripade datasetu DS10 dosiahla kvalitné rieSenie, pricom aj ¢as vypoctu bol omnoho
lepsi, ¢o je presny opak situacie pri letnom scenari. Preto mézeme povedat, ze obe metody
SP-TYenMD1 aj SP-TYenMD2 st vhodné na aplikaciu do prostredia s vacsimi
obmedzeniami. Zaroven by bolo nutné preskimat’ vplyv parametra dMax na ziskany

vysledok, ako aj vypoctovy Cas.

Ak sa pozrieme na vykon metdod SP-TYenMD1 a SP-TYenMD2 v pripade vsetkych
datasetov DS1-DS10, mézeme pozorovat’ zaujimavy fakt, ked’ sa na rieSenie pod-problému
nepouZzije matematicky model ani raz a zaroven pre vacsie datasety sa znizil celkovy pocet
rieSeni pod-problému. Toto moze byt sposobené efektivitou navrhnutych metéd SP-

TYenMD1 a SP-TYenMD2 pri hl'adani dobrych rieSeni pod-problému.

4.4.4 Zhodnotenie vysledkov

V tejto asti prace sme navrhli vyuzitie metody generovania stipcov na riesenie tlohy
navrhu turnusov vo verejnej doprave. Prvou metodou bola metéda SP-mod, ktord bola
zdkladnou implementaciou metddy generovania stipcov pomocou matematickych modelov
a rieSenia pod-problému pomocou Standardného IP solvera. Tato metdda bola pouzitd za
ucelom porovnania d’al$ich navrhnutych metéd s metédou vyuzivajucou iba matematické
modely. Z pohladu rieSeni, tato metdéda nedosiahla dobré vysledky, Specialne so
zvacSujucou sa vel'kost'ou tlohy. Takisto ¢as vypoctu bol vysoky, hlavne z dovodu vyuzitia
komplexného matematického modelu na rieSenie pod-problému, ktory je takmer identicky
s matematickym modelom navrhnutym na rieSenie celkového nédvrhu turnusov elektrickych
autobusov. V pripade zimného scenara tato metdéda nebola schopna dosiahnut” dobré
vysledky takmer pri ziadnom experimente a ¢as vypoctu sa drasticky zvysil v porovnani

S jarnym scenarom.

Prvou navrhnutou metédou bola metdoda SP-Yen, ktord vyuZziva na rieSenie pod-
problému algoritmus na hl'adanie k-najkratSich ciest. V tabul’kach 4.8-4.16 mozeme vidiet
zlepSenie v porovnani so zakladnou metodou SP-mod. Vysledky boli 0 nieco lepSie a ¢as
vypoctu sa vyrazne zredukoval vo vicSine pripadov. Avsak pri datasetoch DS3-DS6 pri
zimnom scenari sa zacali ukazovat’ problémy s aplikaciu tejto metody, pretoze algoritmus
na hl'adanie k-najkratsich ciest nebol schopny najst’ pripustné rieSenie pod-problému a musel

byt aplikovany matematicky model. Toto sposobilo néarast vypoctového Casu a Vv pripade
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datasetov DS5 a DS6 dokonca skonvergovanie na metédu SP-mod, ¢im sme dosiahli

rovnaké rieSenie ako pri pouziti samotnej metédy SP-mod.

Dalsia metoda SP-YenM je prva, ktora vyuziva algoritmus generovania viacerych
turnusov z jedného pod-problému. Tato metéda ukazala nadejné vysledky v porovnani
s metoddou SP-Yen, zvlast v pripade datasetov DS5 a DS6 pri jarnom a lethom scenari, ¢o
modzeme vidiet’ v tabul’kach 4.9 a 4.10. Pri zimnom scenari (tabulka 4.11) boli vysledky
taktiez lepSie pre véacSinu datasetov. Metdda SP-YenM sice nezlepsila vypoctovy cas
Vv porovnani s metddou SP-Yen, avSak toto zhorSenie je odovodnené zlepSenymi
vysledkami. V pripade zimného scendra a datasetov DS5 a DS6 sa ale ukazalo, ze aj metdda
SP-YenM ma problémy s vac¢simi datasetmi, zvlast v pripade zhorSenych podmienok

vV podobe zvysenej spotreby energie a znizenej kapacity batérie.

Metoda SP-TYenM vyuziva redukovany digraf spolu s heuristikou na pridavanie
nabijacich udalosti do turnusu. Pouzitie tejto metody poskytlo znaéné znizenie Casu vypoctu
a zaroven vysledky, ktoré metdda dosiahla pri kazdom datasete boli lepSie alebo rovnakeé
ako pri pouziti predchadzajucich metdd. Pocet pod-problémov rieSenych matematickym
modelom sa tiez znizil, viditeIné v tabul’kach 4.15 - 4.17, ¢o podstatne znizilo celkovy aj
priemerny ¢as vypocétu pod-problému. Tato metdéda fungovala vel'mi dobre aj v zimnom
scenari, ¢o mézeme vidiet na ¢ase vypoctu ako aj na dosiahnutych vysledkoch. V pripade
datasetov DS5 a DS6 sa sice nepodarilo dosiahnut’ velmi dobré vysledky, ale oproti

predchédzajicim metdédam sa rieSenia zlepsili.

Posledné dve metdédy SP-TYenMD1 a SP-TYenMD?2 pracuji rovnako ako metoda
SP-TYenM, ale je pridana heuristika na odstranenie spojov z turnusu. V metode SP-
TYenMD1 je tato heuristika aplikovana sekvencne a v metdéde SP-TYenMD?2 je aplikovana
cyklicky. Obe metody ukazali dominanciu na poli rieSeni ako aj na poli ¢asu vypoctu,
V porovnani s ostatnymi navrhnutymi metodami. Tato skutocnost’ je sposobena vyuZzitim
heuristiky na odstranenie spojov z turnusu, ked’ze tato heuristika redukuje pocet aplikacii
matematického modelu na rieSenie pod-problému na nulu vo vSetkych experimentoch (Tab.
4.15 - 4.17). Preto mdzeme tvrdit, Ze tieto dve metddy st najlepSie z navrhovanych metod
na rieSenie pod-problému. Navyse, tieto metddy maju potencidl byt pouZzité aj na rozsiahle

ulohy aj v prostredi s nizkou maximalnou kapacitou batérie a vysokou spotrebou.

Kedze posledné dve metody boli vel'mi podobné z pohladu rieseni aj ¢asu vypoctu,

vykonali sa d’alSie experimenty s tymito metdédami na datasetoch vicSieho rozsahu DS7-
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DS10. Po vykonani experimentov moézeme povedat, ze obe metddy SP-TYenMD1 a SP-
TYenMD?2 st porovnatelné. V pripade najvacSieho datasetu DS10 sa pri letnom scenari
ukazala ako lepSia metdda s cyklickym odstraiiovanim, avSak pri zimnom scendri tato
metdda zlyhala. Naproti tomu sekvenény pristup v aplikécii heuristiky odstraniovania spojov
z turnusu metddy SP-TYenMD1 sa ukazal ako lepsi v pripade zimného scenara, ale zlyhal
pri letnom scenari. Obe metddy vsak ukazali, ze nemaji problém vysporiadat’ sa s obomi
typmi spojov, asice cyklickymi spojmi (trolejbusové linky) aj jednosmernymi spojmi

(autobusové linky).

Inovacie v tejto Casti, ako aj zistenia zalozené na experimentoch, by sme mohli
zosumarizovat’ nasledovne. Navrhli sme niekol’ko r6znych metdd, ktorymi sme zlepsili
metddu generovania stipcov pre riesenie Glohy navrhu turnusov elektrickych autobusov.
Zvlast rieSenie pod-problému, kvoli jeho zlozitosti a vysokému €asu vypoctu pre rieSenie
pod-problému. Predstavili sme metddy vyuzivajiuce algoritmus na hladanie K-najkratSich
ciest pre najdenie najkratSej pripustnej cesty so zapornou redukovanou cenou v ramci pod-
problému, ako aj metddy, ktoré vylepsili tento pristup. V prvych metddach, sa hl'adanie k-
najkratSich ciest rieSilo na celom digrafe spojeni medzi spojmi a nabijacimi udalostami.
V d’alSich nami navrhnutych metodach SP-TYenM a SP-TYenMD sa vyuziva redukcia
celého digrafu spojeni na digraf spojeni len medzi spojmi. Zarovenn sme predstavili
heuristiku na priddvanie nabijacich udalosti do turnusu za Ucelom Upravy turnusu na
pripustny turnus. Posledné metédy SP-TYenMD1 a SP-TYenMD?2 na tvorbu pripustného
turnusu heuristiku na pridavanie nabijacich udalosti aj heuristiku na odstranovanie spojov

Z turnusu.

Okrem toho sme uviedli aj porovnanie jednotlivych navrhnutych metéd vzhl'adom
na zakladnt verziu metdédy generovania stipcov rieSent iba pomocou matematickych
modelov. Experimenty ukazali, ze metody SP-TYenMD1 a SP-TYenMD2 st dominantné
v oblasti vysledkov aj ¢asu vypoCtu v porovnani so zakladnou verziou metddy ako aj
ostatnymi navrhnutymi metédami. AvSak, aj ostatné navrhnut¢é metdody ukazali
aplikovatelnost na tUlohy menSiecho rozsahu. Takisto, sktsenosti ziskané pocas
experimentovania s prvymi metéodami kulminovali konstrukciou poslednej metédy SP-
YenMD. Aj ked’ posledné navrhnuté metody SP-TYenMD1 a SP-TYenMD2 vo vicSine
pripadov nedosiahli optimalne vysledky, ich nizky ¢as vypoctu aj pri vicSich tlohach
ukazuje ich aplikovatelnost’ na tlohy redlneho rozsahu. Takisto aj rozdiel medzi ziskanym

rieSenim a dolnou hranicou rieSenia ulohy nebol velky, zvlast' v pripade experimentov
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S vacsimi Ulohami. Porovnanie oboch typov metédy SP-YenMD bolo vykonané na
experimentoch s ulohami vécsieho rozsahu, kde sa vSak neukazala dominancia jedného
Z dvoch pristupov k odstranovaniu spojov Dokladom je dataset DS10, kde pri letnom scenari
bola lepsia cyklicka metdda, ale pri zimnom scenari bol uspesnejsi sekvencny typ heuristiky
na odstranovanie spojov. Preto nevieme jednoznac¢ne odporucit, ktoru z metéd SP-
TYenMD1 a SP-TYenMD?2 je vhodnejsie pouzit’ na rieSenie navrhu turnusov elektrickych

autobusov na ulohach z praxe.

V buducnosti by mal byt vyskum tejto metddy orientovany na zlepSenie metdd na
rie§enie pod-problému ako aj testovanie algoritmu na inych datasetoch. Casti, ktoré by mali
byt skimané by mohli zahfnat testovanie roznych stratégii pre pridavanie nabijacich
udalosti do turnusu v heuristike na priddvanie nabijacich udalosti a stratégie odstraiiovania
spojov V heuristike na odstraiovania spojov. Takisto by sa mala preskimat’ moznost’

inicializacie metody inymi rieSeniami ako len kyvadlovymi turnusmi.
4.5 RieSenie pomocou algoritmu Grouping Genetic Algorithm (GGA)

Ako sme ukdzali pri navrhu nového matematického modelu a jeho naslednom
otestovani s vyuzitim Standardného IP solvera, ktory vyuzival metddu vetiev a hranic, nie je
mozné rieSenie pomocou tejto exaktnej metddy v pripade rozsiahlejSich uloh. Jednou
Z moznosti ako rieSit komplexné tlohy v rozumnom case je vyuzitie heuristickych,
respektive metaheuristickych metod. Ako sme spominali vysSie, tieto metody su sice vel'mi
rychle, ale nezarucuju ziskanie optimalneho rieSenia. Avsak pri dobrom navrhu heuristicke;j
metody, si schopné heuristické metody poskytovat’ velmi dobré rieSenia a zaroven

v kratkom case.

Jednou z najpouzivanejSich metaheuristickych metod je geneticky algoritmus. Patri
medzi algoritmy, ktoré pracuju s populdciou rieSeni (chromozomy). Tato populdcia sa
V priebehu algoritmu meni, priCom sa zo starej populacie vytvori novd na zaklade
niekol’kych operécii, ktoré z rieSeni v povodnej populdcii vytvoria nové rieSenia. Vel'kost
populacie je Standardne dand parametrom a pocas behu algoritmu sa nemeni.

Geneticky algoritmus obsahuje dve Specifické metody, ktoré vytvaraji nové rieSenia
— kriZenie a mutacia. KriZenie je metdda, ktord najprv vyberie z predchddzajicej populéacie
niekol’ko rieSeni (zvy€ajne 2), ktoré st nazyvané aj ako rodicia a nésledne tieto vybrané

rieSenia nejakym sposobom skombinuje, ¢im vytvara nové rieSenia nazyvané aj potomkami.
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Druhou metédou je mutécia, ktora mé za ulohu ¢iastocne pozmenit’ aktualne rieSenie, ¢im

sa ziska nové rieSenie.

Uloha navrhu turnusov elektrickych autobusov je jednou ztypu uloh, ktoré sa
snazime rozdelit mnozinu prvkov na disjunktné skupiny, pricom pre skupiny musia byt’
splnené Specifické podmienky. V naSom pripade rozdel'ujeme mnozinu vsetkych uloh (spoje
a nabijanie) do skupin — turnusov, kde je kazdy turnus obsluzeny prave jednym elektrickym
autobusom a musi spifiat’ podmienky pre nabijanie a spotrebu energie. Ked’ze nasa uloha ma
tento Specificky charakter, rozhodli sme sa teda pouzit Specificky variant genetického
algoritmu, ktory je prisposobeny na riesenie uloh, kde sa mnozina prvkov rozdel'uje do

skupin. Tymto variantom je Grouping Genetic Algorithm (GGA).

Grouping Genetic Algorithm pracuje rovnakym spésobom ako geneticky algoritmus,
o je popisané na obrazku 4.10. Na zaklade [41] sa Grouping Genetic Algorithm vyznacuje
Specifickou reprezentaciou rieSenia, ked’Ze rieSenie ma reprezentovat’ celti mnozinu prvkov
a zaroveti aj jednotlivé skupiny — turnusy. Dalej obsahuje tri rézne operatory, ktoré vytvéraju
novl populdciu. Su to kriZzenie, muticia ainverzia. Operatory kriZzenia a mutdcie su
Vv principe uplne rovnaké ako pri Standardnom genetickom algoritme, avSak pri
implementacii tychto operatorov treba brat’ do uvahy Specifickti reprezentaciu rieSenia.
Jedinym operatorom, ktory sa v genetickom algoritme nevyskytoval je inverzia, ktora vSak

nemeni samotné rieSenie, iba jeho Struktaru.

Ako mdzeme vidiet' na schéme metaheuristiky na obrazku 4.10, priebeh algoritmu
sa skladd zniekolkych faz. Prvou fazou je inicializacia pociatocnej populécie, kde sa
vygeneruju pociatocné riesenia. Druhou fazou je cyklus, pri ktorom sa vygeneruje nova
populécia pomocou operacie krizenia, d’alej sa operaciou mutacie nova populacia moze
CiastoCne zmenit’ a na zaver operacia inverzie moze zmenit’ Struktiru rieSeni, pri¢om sa
samotné rieSenia nezmenia. V d’alsej faze sa testuje kritérium zastavenia. My sme sa
rozhodli pre dve kritéria zastavenia a algoritmus skon¢i prave vtedy, ked’ nastane aspon
jedno z tychto kritérii. Prvym kritériom je maximalny ¢as vypoctu a druhym kritériom
zastavenia je pocet vymen populacie bezo zmeny najlepSicho ndjdeného rieSenia. Ak sme
eSte nedosiahli ani jedno z kritérii pre zastavenie tak dojde k vymene populacii, ¢ize na
miesto starej populdcie sa dostane nova, ktord bola vygenerovana pocas predchadzajucich
faz. Nasledne sa nova populacia vyhodnoti a aktualizuje sa najlepSie najdené rieSenie.
Samozrejme aktualizacia najlepSieho n4jdeného rieSenia sa odohrava vzdy, ked’ sa vytvori
nové riesenie, ¢ize po vytvoreni potomka v operacii krizenia, ako aj po zmene rieSenia pri

100



mutacii. Tymto kon¢i jeden cyklus metaheuristiky Grouping Genetic Algorithm. V pripade,
ze dosiahneme jedno z Kritérii zastavenia, metaheuristika kon¢i a vyda najlepsie najdené

rieSenie.

Ohodnotenie Vymena
populacie populacii

Ziskaj
najlepsie
najdené
riesenie

Vytvor Dosiahnuté
inicializaén( Krizenie Mutacia Inverzia kritérium
populaciu zastavenia?

Obr. 4.10. Schéma Grouping Genetic Algorithm

4.5.1 Reprezentacia rieSenia

Reprezentacia rieSenia je jednou =z najdolezitejSich casti algoritmu, kedze
reprezentacia znacne ovplyviiuje ndvrh operatorov a ich vykon. Preto je nutné venovat
navrhu reprezentdcie rieSenia velkll pozornost. My sme sa rozhodli vyuzit navrhy na
reprezentaciu rieSenia spominané v [41], ktoré umoznuji jednoduch$iu implementaciu

operatorov Specifickych pre Grouping Genetic Algorithm.

V naSom pripade rieSenie (chromozom) predstavuje kompletny navrh turnusov pre
elektrické autobusy. Zakladni myslienku névrhu predstavuje obrdzok 4.11. RieSenie sa
sklada z turnusov pre jednotlivé elektrické autobusy. Kazdy turnus teda predstavuje skupinu
(gén), ktort tvoria obsluhované spoje a navstivené nabijacky. Zaroven musi platit’, ze kazdy

turnus v rieeni je pripustny, ¢ize musi spifiat’ podmienky pre nabijanie a spotrebu energie.

V kazdej skupine sa nachadzaji dva zoznamy. Prvy zoznam obsahuje spoje
obsluhované pocas turnusu. Druhym zoznamom, je zoznam vyuzitych nabijacich udalosti
pocas daného turnusu reprezentovaného skupinou. Jednou z podmienok pri ulohe navrhu
turnusov je, Ze kazdy spoj musi byt’ obslizeny. Tato podmienka musi byt splnend aj v naSom
pripade, €ize rieSenie musi obsahovat vSetky spoje. Zaroven musi platit’, Ze zoznamy spojov
medzi skupinami st disjunktné, ¢o predstavuje podmienku, Ze kazdy spoj je obsliZeny prave
jednym elektrickym autobusom. Nieco podobné plati aj pre nabijacie udalosti. Kazda
nabijacia udalost’ moZze byt’ v ramci rieSenia vyuZita iba jedenkrat, Co zabezpecuje, Ze sa na
nabijacke v jednom &ase nebudii nachadzat’ dva elektrické autobusy. CiZe aj pre zoznamy
pouzitych nabijacich udalosti v skupinach plati ich disjunktnost’. Rozdielom pre zoznamy

nabijacich udalosti oproti zoznamom spojov je, Ze nemusia byt v rdmci rieSenia vyuZité
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vSetky nabijacie udalosti, ked’Zze navsteva nabijacej udalosti nie je pre elektricky autobus

povinna tloha.

Turnusy
3 u Nabijacia
udalost
a
Skupiny 1 2 3 4
(turnusy)

Obr. 4.11. Schéma reprezentacie rieSenia pre Grouping Genetic Algorithm

Pri navrhu reprezentacie rieSenia je dolezité navrhnat aj ,.fitness” riesenia, ¢o
predstavuje, akym spdsobom bude hodnotend kvalita rieSenia. V nasom pripade pouzivame

ako fitness hodnotu tcelovej funkcie rieSenia, ¢o predstavuje pocet turnusov riesenia.

4.5.2 Inicializacia

Inicializacia pociato¢nej populacie je prvou fazou Grouping Genetic Algorithm.
V zavislosti od kvality rieSeni v po€iato€nej populdcii mdze na§ algoritmus rychlejsie
skonvergovat’ k dobrému rieSeniu. Naproti tomu viac diverzifikovana populacia rieSeni
poskytuje moznost’ prehl’adat’ SirS§iu mnozinu rieSeni a tak ziskat’ kvalitnejSie rieSenie. Preto
je dolezité inicializovat’ beh algoritmu aj dobrymi rieSeniami aj diverzifikovanymi
rieSeniami. Dolezitym parametrom metaheuristiky je parameter PopSize, ktory predstavuje
velkost” populécie. Pri inicializécii teda potrebujeme naplnit’ populdciu poctom prvkov

vel'kosti PopSize.
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V naSej implementécii pouzivame na inicializaciu populacie jednoducht vkladaciu
heuristiku. Heuristika pracuje tak, ze sekven¢ne sa snazi pridavat’ spoje do jednotlivych
turnusov, pricom vyhodnocuje, ¢i je pridanie spoja do turnusu mozné aj S ohl'adom na
podmienky nabijania a spotreby energie. Ak je mozné pridat’ spoj do turnusu, tak tento spoj
do turnusu vlozi aj s potrebnymi nabijacimi udalost’ami. Pri testovani pridania spoja vyuziva
heuristiku na pridavanie nabijacich udalosti, ktora bola spominana pri metdéde generovania
stipcov s tym, Ze neuvaZuje s nabijacimi udalostami pouZitymi v ostatnych turnusoch. Ak
spoj nie je mozné do turnusu pridat’, pokracuje sa testovanim vloZenia do d’alSieho turnusu.
Ak nie je mozné spoj vlozit’ do ziadneho turnusu, tak sa vytvori novy prazdny turnus, do

ktorého sa vlozi dany spoj.

Predstavena vkladacia heuristika vzdy vygeneruje iba jedno rieSenie a je zavisla od
poradia vkladanych prvkov. Na vytvorenie pociatocnej populacie potrebujeme tato
heuristiku volat' vzdy s inou permutaciou spojov, ¢im sa dosiahne to, ze zakazdym nam
heuristika vygeneruje iné rieSenie. Tuto metddu pouzivame teda opakovane, az kym

nevygenerujeme dostatoény pocet rieSeni charakterizovany parametrom PopSize.

4.5.3 Selekcia

Selekcia je operdcia vykondvana pocas operacie krizenia za ucelom vyberu rieSeni,
ktoré sa stant rodi¢mi, Cize z ktorych sa bude operaciou krizenia vytvarat’ nova populacia.
Zvycajne sa pocas selekcie snazime vybrat pre krizenie dobré rieSenia. Zakladnou
myslienkou selekcie je, ze pri krizeni dvoch dobrych rieSeni je vysSSia Sanca ziskat
kvalitnejSie nové rieSenie. Preto je dolezité, aby metdoda selekcie pre krizenie bola
definovand ako pravdepodobnostna funkcia, kde lepSie rieSenia budi mat vysSiu

pravdepodobnost’ vyberu ako horsSie riesSenia.

V na$ej implementacii sme sa rozhodli pouzit’ pre selekciu metodu Roulette-Wheel-
Selection. Pri pouZiti tejto metddy transformujeme fitness f; rieSenia i na pravdepodobnost’
p; pre kazdé rieSenie pomocou vzorca (4.37), pricom plati ze suma vSetkych
pravdepodobnosti rieSeni Sa rovna jedne;.

1
p=— 437)
Zvjzl..popSize ]T)

Dalej sa ziskané pravdepodobnosti prenesu na interval predstavujuci velkost

pravdepodobnosti v poradi v akom su rieSenia uloZené v zozname rieSeni. Dalej tieto
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intervaly sekvenéne ukladame do intervalu 0-1, ¢im pokryjeme cely interval 0-1 intervalmi
pre jednotlivé rieSenia. Nasledne sa nahodne vygeneruje ¢islo z intervalu 0-1 a na zaklade
jeho hodnoty sa pozrieme do intervalu rieSenia kam vygenerované ¢islo padlo a vyberieme

toto rieSenie pre kriZenie.

4.5.4 KriZenie

Krizenie je operacia, pri ktorej skombinujeme niekol’ko rieSeni za Gcelom ziskania
nového rieSenia. Vo vicsine pripadov sa vyberaju prave dve rieSenia nazyvané aj ako rodicia.
Po aplikacii selekcie mame teda vybrané dve rieSenia. Na kombinaciu rieSeni existuje
niekol’ko metdd. My sme sa rozhodli pre metdédu uvedent v [41], ked’Ze tato bola Specialne

zadefinovana pre tlohy so zadel'ovanim prvkov do skupin.

1 2 3 2

a) Vyber body
kriienia n 115‘6

IH

| /
=
IO: I
F

b) Vloz turnusy z prvého
rodiéa do druhého rodi¢a 1,56

*-: I

¢) Odstran duplicitné spoje
z nevloZenych turnusov 1,6

d) Vloz chybajlice spoje

e . 1,3,6 7,8
a precisluj turnusy

IH

Obr. 4.12. Schéma kriZenia

Zakladny princip heuristiky je mozné popisat’ v nasledujicich krokoch, ktoré st
zobrazené aj na obrazku 4.12. Najprv sa pre oboch rodi¢ov (rieSenia) nahodne vybera dva
body krizenia (obr. 4.12a). Nasledne je vybrana sekcia z prvého rodica 1’ vlozena do
druhého rodic¢a namiesto vybranej sekcie 2 druhého rodi¢a (obr. 4.12b), ¢im vznika novy
potomok. V potomkovi sa moze stat, Zze obsahuje duplicity spojov a niektoré spoje
neobsahuje vobec. Tento problém je rieSeny v d’alSich krokoch. Duplicity st z potomka
odstranené, pricom sa vyhybame vloZenej sekcii. Pocas tohto procesu sa moze stat’, ze sa

niektoré gény modifikujl - zZ génu 1 sa teda stane gén 1” a z génu 3 sa stane gén 3" (obr.
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4.12¢). Zaroven je aplikovand heuristika na vkladanie nabijacich udalosti, ktord ndm
zabezpeci, ze aj po odobrati spojov budt vsetky turnusy pripustné. V d’alSom kroku sa
potomok upravi tak, aby vyhovoval podmienkam ulohy a dosiahli sme tak pripustné rieSenie.
Mozeme si v§imnut, ze niektoré spoje nam v rieSeni chybaju (obr. 4.12c), ¢ize ich musime
opatovne vlozit’ do niektorych génov (obr. 4.12d) — do génu 1” sme vlozili spoj ¢islo 3 a do
génu 3" spoj Cislo 8. Tento krok sa realizuje vkladacou heuristikou, ktort sme pouzili aj na
inicializaciu pociato¢nej populécie, pricom sa vyhybame vkladaniu spojov do vloZenej Casti.

Ak je to potrebné moézeme vytvorit’ aj nové turnusy.

Pre rychlejSie fungovanie, je mozné vytvorit' z danej dvojice rodi€ov aj druhého
potomka. Docielime to tak, ze vymenime roly oboch rodi¢ov a opakujeme proces s vlozenim
vybranych turnusov z druhého rodi¢a do prvého, naslednym vylucenim duplicitnych spojov

a vlozenim spojov, ktoré nie st obsluzené.

Cely proces tvorby potomkov od vyberu rodi¢ov az po samotné krizenie a opravu
potomka nasledne pokracuje, az kym nie je vytvoreny dostatocny pocet potomkov
definovany vel'kost'ou populacie PopSize. Tito novovytvoreni potomkovia budu tvorit’ nova

populéciu.

4.5.5 Mutacia

Operator mutacie pracuje iba s jedinym rieSenim. Tato operacia je charakteristicka
tym, ze aplikuje mali zmenu v rieSeni, ¢o spdsobi vytvorenie nového rieSenia. Metoda ma
sluzit’ hlavne na diverzifikaciu rieSenia, ale da sa pouzit' aj na jeho zlepSenie. V nasej
implementacii sme vytvorili vymennu heuristiku, ktord vymiena sekvenciu spojov medzi

dvomi vybranymi turnusmi.

Na zaciatku heuristika vyberie ndhodne dva turnusy z rieSenia. Nasledne sa z prvého
turnusu ndhodne vyberie sekvencia spojov, ktoré nasleduji za sebou, a tieto budu vlozené

do druhého vybraného turnusu.

Aby sme mohli vybrant sekvenciu z prvého turnusu vlozit do druhého, musime
najprv najst’ miesto, kam ich vlozit. V tomto bode heuristika ur¢i spoje v druhom turnuse,
ktoré su paralelné k tym, ktoré chceme do turnusu vlozit, ¢im vytvorime druht sekvenciu
spojov. Tato sekvencia z druhého turnusu je néasledne odstranenéd a nahradena sekvenciou

Z prvého turnusul.

Nakoniec je odstranend sekvencia z druhého turnusu vlozend do prvého turnusu na
miesto odkial’ sme vybrali sekvenciu v prvom turnuse. Samozrejme, pri kazdej vymene sa
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kontroluje, ¢€i je tdito vymena mozna z pohl'adu spotreby energie a nabijania. Po vymene sa
opatovne na novovzniknuté rieSenia aplikuje heuristika na vkladanie nabijacich udalosti, aby
sa zabezpecilo, ze vytvorené turnusy budu pripustné. Pre vkladanie nabijacich udalosti sa
pouzivaju iba tie nabijacie udalosti, ktoré neboli pouzité v ziadnom inom turnuse alebo boli
pouzité v dvoch vybranych turnusoch, na ktorych sa vykonala vymena. Ak nie je mozné

vykonat’ vymenu sekvencii spojov, mutécia sa neuskutoc¢ni.

Operacia mutacie sa vo vSeobecnosti nemusi aplikovat’ vzdy, respektive moze sa
aplikovat’ viackrat. Za tymto tcelom sme zvolili dva parametre pre mutaciu, ktoré tieto
vlastnosti modeluju. Parameter MutNum urcuje kol'kokrat sa mé skusit” aplikovat’ mutacia
na dané rieSenic a parameter MutProb urcuje s akou pravdepodobnostou sa mutacia ma
vykonat’ pri danom pokuse. Tymto teda zabezpecime, Ze na kazdom rieSeni sa vykona rozny

pocet mutacii, co by malo zvysit’ diverzitu rieSen.

4.5.6 Inverzia
Inverzia je Specificky operator metdody Grouping Genetic Algorithm. Hlavnou
myslienkou inverzie je zlepSit’ operaciu kriZenia tak, Ze sa zmeni poradie skupin, v naSom

pripade turnusov.

Pri operécii krizenia sa skupiny z jedného rieSenia vkladaji do druhého riesenia.
Avsak tym, ze mame iba dva body kriZzenia v rieSeni, zoberieme na presun vzdy iba skupiny,
ktoré sa nachadzaju vedla seba v rieSeni. Preto sa aplikuje operdcia inverzie, ktora zmeni
poradie skupin vrieSeni, ¢o ma za nasledok vysSiu pravdepodobnost’ prenesenia inej
kombinacie skupin. Tento fakt ma za nasledok to, ze pri krizeni sa mézu vytvorit’ uplne nové
rieSenia, ¢im sa preskiima podstatne SirS§ia mnozina rieSeni a poskytuje to moznost’ najst’

kvalitnejSie riesSenie.

My sme sa rozhodli implementovat’ tuto operéaciu ako jednoduchy algoritmus, ktory

niekol’kokrat za sebou vykona vymenu dvoch ndhodne vybranych skupin (turnusov).

Podobne ako vV pripade mutacie aj operacia inverzie je ovplyviiovana dvomi
parametrami, ktoré stanovuju ako ¢asto a kol’kokrat sa inverzia vykond. Parameter InvNum
urcuje pocet pokusov o inverziu a parameter InvProb stanovuje pravdepodobnost’ s akou sa

inverzia vykona.

4.5.7 Vysledky experimentov
Pre otestovanie navrhnutej metaheuristiky a ohodnotenie jej vykonnosti sme
vykonali niekol’ko experimentov so zakladnym nastavenim parametrov. Tieto parametre
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sme zvolili na zéklade predchadzajucich sktsenosti s genetickym algoritmom. Zakladné

nastavenie parametrov je nasledovné:

e PopSize = 100
e MutNum =10
e MutProb =0,2
e InvNum =10
e InvProb=0,2
Zaroven sa pri experimentovani s metaheuristikami stretavame s tym, Ze sa spusta
niekol’ko replikécii, nakol’ko je pri heuristickych metddach vyuzivany generator nahodnych
¢isel, ktory moze znaéne ovplyvnit’ ziskany vysledok. Zaroven sa tymto spdsobom da zistit’
aj stabilita algoritmu a ako Casto sa mu podari dosiahnut’ dobré rieSenia. My sme s nasou
implementéaciou vykonavali pri zakladnom nastaveni parametrov po 10 replikacii. Pre kazda
replikaciu bol stanoveny Casovy limit 1200 sekund, v pripade datasetu DS10 to bolo 1800
sekund. Pre pripad druhého kritéria zastavenia bola zvolena hranica 200 vymen populécii

bezo zmeny najlepSieho n4jdeného riesenia.

Tabulka 4.21. Vysledky metaheuristiky GGA pre jarny scenar so zakladnymi nastaveniami

_ Grouping Genetic Algorithm
Dataset VJ;T;:J‘;'O i Ngj 1ep§ ie Ngj hor.§ ie Poéet Najlepsi | Najhorsi | Priemerny
rieSenie | rieSenie | najlepSich | cas (s) cas(s) cas (s)
/BB v repl.

DS1 4/4 4 4 10 0,36 1,47 0,58
DS2 4/4 4 4 10 1,20 1,50 1,28
DS3 5/5 5 5 10 1,23 1,33 1,26
DS4 6/6 6 6 10 1,97 2,09 2,02
DS5 8/8 8 9 7 2,61 5,05 3,48
DS6 9/9 9 9 10 4,69 7,61 5,64
DS7 13/13 13 14 1 14,29 15,86 15,06
DS8 33/26 26 26 10 52,28 61,66 56,42
DS9 -128 29 29 10 53,72 60,16 55,74
DS10 -149 51 52 8 471,00 | 836,69 601,68

Tak ako aj pri ostatnych navrhovanych metodach sa testovali vSetky tri scenére.
Vysledky experimentov najdeme v tabulkdch 4.21, 4.22 a4.23. Opidt’ je v tabulkéach
pritomny stipec Najl. vysledok/BB, ktory obsahuje najlepsie najdené riesenie pomocou
modelu a spodnu hranicu rieenia. Stipec sliZi na porovnanie vysledkov ziskanych pomocou
metaheuristiky Grouping Genetic Algorithm s vysledkami ziskanymi pomocou

matematického modelu. Dalsie stipce sa tykaju uz samotnej metaheuristiky. V prvom stipci
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sa nachadza najlepsie ziskané riesenie spomedzi vetkych replikacii, druhy stipec obsahuje
najhordie ziskané rieSenie. V tretom stipci sa nachadza pocet replikacii, kedy bolo
dosiahnuté najlepsie riesenie. Posledné tri stipce sa tykaji ¢asu vypoétu a obsahuju najkratsi,

najdlhsi a priemerny ¢as vypoctu v sekundach.

V tabulke 4.21 vidime vysledky s aplikdciou metaheuristiky Grouping Genetic
Algorithm pri jarnom scendri. Z pohl'adu vysledkov vidime, Ze metaheuristika dosiahla
v datasetoch DS1-DS8 optimalne vysledky pri 10 replikaciach. Zaroven aj najhorsSie
vysledky boli velmi blizke optimu. V pripade datasetov DS1-DS4, DS6 a DS8
metaheuristika dosiahla optimum pri kazdej replikacii. V pripade datasetov DS9 a DS10 sa
podarilo dosiahnut’ vysledky vel'mi blizke spodnej hranici rieSenia. Ako moZeme vidiet’ aj
v stipci Pocet najlepsich v repl. takmer pri vietkych pripadoch sme dosiahli vysoky podiel
replikacii, kde sa dosiahlo najlepsie rieSenie. Vynimku tvori dataset DS7, kde sa podarilo
najlepsi vysledok dosiahnut’ iba jedenkrat. Z pohladu cCasu vypoctu vidime, Zze so
zvacSujucim sa datasetom rastie aj ¢as vypoctu. Avsak v pripade jarného scenara je velmi
nizky. Je to sposobené tym, Ze sa v priebehu niekol’kych vymen populécii ndjdu kvalitné
rieSenia, ¢o spOsobi rychle ukoncenie algoritmu na zaklade kritéria maximalneho poctu
vymen populdcii bezo zmeny najlepsieho najdeného rieSenia. Pri pohl'ade na minimalne,
maximalne a priemerné Casy vidime, ze sa liSia len nepatrne a rozdiely rasta hlavne pri

vacsich datasetoch.

Tabulka 4.22. Vysledky metaheuristiky GGA pre letny scenar so zakladnymi nastaveniami

) Grouping Genetic Algorithm
Najl.  qaiiepsie | Najhorsie | Podet | Najlepsi | Najhor$i | Priemerny
Dataset | vysledok | . . . S o < < .
rieSenie | rieSenie | najlepSich v | cas (s) cas(s) cas (s)
/BB
repl.
DS1 4/4 4 4 10 0,59 2,62 0,87
DS2 4/4 4 4 10 2,48 2,61 2,53
DS3 5/5 5 5 10 2,27 2,55 2,35
DS4 6/6 6 6 10 3,94 4,48 4,13
DS5 8/8 9 9 10 5,56 5,78 5,64
DS6 9/9 9 10 9 9,59 15,81 12,08
DS7 -/13 13 14 1 29,84 46,33 33,52
DS8 -126 26 26 10 117,22 | 140,17 124,56
DS9 -/28 30 31 2 246,10 | 481,71 288,07
DS10 -149 54 55 6 1582,47 | 1808,36 | 1736,77

Tabulka 4.22 obsahuje vysledky pre letny scendr. Pri prvych Styroch datasetoch

nevidime takmer nijaké zmeny oproti jarnému scenaru, Jedinou zmenou je mierne zvysenie
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Casu vypoctu. Pre datasety DS5-DS10 sa uz vSak v niektorych pripadoch stretneme so
zhorSenim najlepSiecho nédjdeného rieSenia oproti dolnej hranici v porovnani s jarnym
Scenarom. Najvacsiu zmenu pozorujeme V pripade datasetov DS9 a DS10. Zaroven sa meni
aj stabilita algoritmu, kde sme pri replikaciach dostali va¢siu variabilitu vo vysledkoch, ako
aj nizsie pocty pripadov spomedzi vsetkych replikacii, kedy sme dosiahli najlepsie najdené
rieSenie. Takisto si moézeme vSimnuUt aj narastajuci ¢as vypoctu v porovnani s jarnym
scenarom. Zna¢né navysSenie ¢asu vypoctu sa za¢ina pri datasete DS6, kde sa priemerny ¢as
vypoctu v porovnani s jarnym scenarom zdvojnasobil. NieCo podobné pozorujeme aj pri
datasetoch DS7-DS10 s roznym pomerom narastu. Je to sposobené naro¢nejSim procesom
tvorby pripustného turnusu, nakolko je v letnom scendri zvySena spotreba energie, €o

sposobi nutnost’ CastejSieho nabijania.

Tabulka 4.23. Vysledky metaheuristiky GGA pre zimny scenar so zakladnymi nastaveniami

Nail Grouping Genetic Algorithm
) I 'Najlepsie | Najhorsie Pocet Najleps$i | Najhorsi | Priemerny
Dataset | vysledok riééelr)lie riééenie najlepsich v éaJs (I;) éis(s) cas (s) g

/BB repl.
DS1 4/4 4 4 10 0,96 2,10 1,26
DS2 4/4 4 4 10 3,39 3,85 3,61
DS3 5/5 5 5 10 3,22 5,80 3,60
DS54 6/6 6 6 10 5,58 7,90 6,13
DS5 10/8 8 9 2 8,18 17,10 10,18
DS6 11/9 9 10 6 13,11 20,80 15,40
DS7 -/13 13 14 1 40,28 68,33 47,61
DS8 -126 26 26 10 161,98 | 187,31 177,41
DS9 -/28 31 32 8 381,86 | 674,88 499,15
DS10 -149 54 57 1 1801,52 | 1815,46 | 1808,52

Vysledky pre zimny scenar najdeme v tabul’ke 4.23. Podobne ako v pripade jarného
aj letného scenara st rieSenia Vv pripade datasetov DS1-DS4 identické s optimalnym rieSenim
vo vSetkych replikaciach. Vidime vSak rozdiely v ostatnych datasetoch v porovnani s letnym
scenarom. Pre vysledky = DS5-DS7 sa znovu zvySila ich variabilita, respektive,
nedosahujeme najlepsi ndjdeny vysledok az tak Casto. V pripade datasetov DS9 a DS10 sa
dokonca zvysila hodnota najlepSieho ndjdeného vysledku v porovnani s jarnym a letnym
scenarom. Toto zvySenie sa vztahuje k niro¢nejSim podmienkam fungovania, kedZe
V zimnom scendri je zvySena spotreba energie a zaroveil nizs§ia maximalna kapacita batérie.
Cas vypoétu sa opitovne zvysil aj v tomto pripade. Vidime to pri vietkych datasetoch na

priemernom c¢ase vypoctu. NajkrajSou ukazkou, Ze €as vypoctu je znacne ovplyvneny
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maximalnou kapacitou batérie, moézeme vidiet v pripade datasetu DS10, kde sa
metaheuristika ukoncila z dovodu vycerpania ¢asu a nie z dévodu dosiahnutia maximalneho

poctu vymen populécii bezo zmeny najlepsieho ndjdeného riesenia.

Druhou fazou experimentov bolo nastavenie parametrov metaheuristiky, za ucelom
zlepsenia rieSenia a zvySenia stability algoritmu. Ked'Ze testovanie parametrov na vsetkych
scenaroch by bolo komplikované, rozhodli sme sa testovat’ nastavenie parametrov iba pre
pripad zimného scenara, kde sa vyskytovali najvacsie odchylky od spodnej hranice rieSenia.
Pri nastavovani parametrov sme postupovali metédou zafixovania parametrov na
zékladnych hodnotich a nésledne sme skiimali vplyv iba jedného parametra, ktory sme
menili. Z testovania sme vyradili parametre MutNum alInvNum, ktoré si znacne
ovplyviované parametrami MutProb a InvProb. Je to z dévodu previazanosti medzi nimi.
Parameter MutNum vyjadrujici pocet vykonanych pokusov o mutaciu je ovplyvneny
parametrom MutProb, ktory upravuje pravdepodobnost’ vykonania mutacie. Cize zmenou
parametra MutProb docielime aj zmenu priemerného poétu vykonanych mutacii. Co velmi

uzko savisi s parametrom MutNum, ktory vyjadruje pocet pokusov o vykonanie mutacie.

Zafixovali sme parameter MutNum na hodnotu 10. Rovnako aj parameter InvNum
bol zafixovany na hodnotu 10. Pocet vykonanych replikacii bol 10 a prvé kritérium
zastavenia, poCet vymen generacii bezo zmeny najlepSieho najdeného riesenia, zostalo na
hodnote 200. Zaroven bol maximalny Casovy limit na vypocet jednej replikécie stanoveny
na 600 sekund. Pre jednotlivé parametre metaheuristiky sme testovali nasledujuce hodnoty

parametrov:

e PopSize = {25, 50, 100, 150, 200}
e MutProb ={0.0,0.2,0.4,0.6, 0.8, 1.0}
e InvProb ={0.0,0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0}

V tabulkidch 4.24 a4.25 sa nachadzaji vysledky experimentov pre parameter
PopSize, reprezentujuci velkost' populacie. V tabulke 4.24 je uvedeny najlepsi ziskany
vysledok, ako aj pocet kolkokrat sa podarilo tento vysledok dosiahnut’ v rdmci replikacii.
Ako moézeme vidiet, tak v pripade takmer vSetkych hodnot parametra sa nijak nezlepsili, ale
ani nezhorsili vysledky pre datasety DS1-DS4 a DS8. Preto sa zameriame najmi na ostatné

datasety.

Pri zvySovani parametra PopSize si mézeme vSimnut, ze sa zlepSuji vysledky pre

nicktoré datasety a zaroven sa zvysSuje pocet, kol'kokrat sme dosiahli najlepsi vysledok.
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Najlepsie to asi vidno v pripade datasetov DS6, DS7 a DS10. Z pohl'adu vysledkov

a stability sa ukazuje, Ze najvhodnej$ia hodnota parametra PopSize je 150, pri ktorej sa

dosiahli asi najstabilnejsie vysledky. Zaroven sa ukazuje tendencia zlepSovania vysledkov

so zvysujucou sa velkostou populacie.

Tabul’ka 4.24. Najlepsi najdeny vysledok (Najl Vys) a pocet dosiahnuti najlepsieho vysledku
v replikaciach (Po¢ najl) metaheuristiky GGA pre zimny scenar pre parameter PopSize

PopSize 25 50 100 150 200
Dataset | Naj Po¢ | Najl Po¢ | Najl Po¢ | Naj Po¢ | Najl Poc¢
Vys najl | Vys najl | Vys najl | Vys najl | Vys najl
DS1 4 10 4 10 4 10 4 10 4 10
DS2 4 10 4 10 4 10 4 10 4 10
DS3 5 10 5 10 5 10 5 10 5 10
DS4 6 9 6 10 6 10 6 10 6 10
DS5 9 10 8 1 8 1 8 2 8 1
DS6 9 3 9 5 9 8 9 10 9 8
DS7 14 10 14 10 14 10 13 1 13 1
DS8 26 10 26 10 26 10 26 10 26 10
DS9 31 4 31 7 30 2 30 2 31 9
DS10 54 1 55 2 55 4 55 6 55 2

Tabulka 4.25. Priemerny vypoctovy Cas (s) na jednu replikaciu metaheuristiky GGA pre zimny
scenar pre parameter PopSize

PopSize 25 50 100 150 200
Dataset | Priem. | Priem. | Priem. | Priem. | Priem.
¢as cas cas cas cas

DS1 0,5 0,8 1,2 1,8 2,2
DS2 1,1 1,7 3,2 51 6,8
DS3 1,1 1,6 2,9 4,9 6,4
DS4 2,0 2,9 51 8,7 11,1
DS5 2,5 3,9 7,5 12,5 16,3
DS6 4,2 7,4 15,6 27,2 32,4
DS7 12,4 22,9 39,9 68,1 79,7
DS8 50,9 87,5 | 167,7 | 263,1 | 335,0
DS9 102,6 | 247,8 | 450,1 | 598,4 | 602,8
DS10 | 602,2 | 604,1 | 606,2 | 612,9 | 611,7

V tabulke 4.25 st uvedené priemerné casy vypoctu pre jednotlivé hodnoty parametra

PopSize. Ako vidime v tabulke, tak sa zva¢sujuca velkost’ populacie jednozna¢ne odraza na

priemernej dizke vypoétu jednej replikicie. Je to samozrejme spdsobené nutnostou

spracovat’ viacsiu populéciu, €o zabera viac ¢asu. Spolo¢ne s faktom, Ze sa aplikuje kritérium

ukoncenia zavislé na pocte vymen je zrejmé, Ze s narastajicou velkost’ou populacie sa bude
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zvySovat' priemerny ¢as vypoctu priblizne rovnakou rychlostou ako rastie velkost

populacie.

Druhym testovanym parametrom je pravdepodobnost’ mutacie — MutProb. Vysledky
a vypoctovy ¢as na replikaciu pre tento parameter si uvedené v tabul’kach 4.26 a 4.27. Ked’
sa pozrieme na kvalitu a stabilitu ziskanych vysledkov v tabul’ke 4.26, tak mézeme vidiet,
ze v pripade datasetov DS1-DS4 nedoslo k ziadnej zmene. Preto sa zameriame na ostatné
datasety. V pripade, ked’ bola pravdepodobnost’ mutacie nulova, vidime vysoku stabilitu
dosahovanych vysledkov, avsak v niektorych pripadoch (DS5, DS7 a DS10) nedosiahla
Vv porovnani s ostatnymi hodnotami parametra MutProb najlepsie vysledky. Dalej vidime, Ze
zvysenie parametra MutProb nam prinieslo mierne zlepSenie z pohl'adu vysledkov, av§ak
nie su dosahované vel'mi ¢asto. Najviac zlomov v spravani sa odohrava medzi hodnotami
0,4 a0,6. V pripade datasetu DS6 nastava zlom v stabilite, kde nizSia hodnota parametra
dava stabilnejSie vysledky. Pri datasete DS7 sa vSak vysSia hodnota parametra podpisala na
kvalitnejSom vysledku. Pri datasete DS10 je opédtovne vysSia stabilita pri hodnote 0,4.

Tabul’ka 4.26. Najlepsi najdeny vysledok (Najl Vys) a poCet dosiahnuti najlepsieho vysledku
v replikaciach (Po¢ najl) metaheuristiky GGA pre zimny scenar pre parameter MutProb

Mut 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Prob

Data | Najl Po¢ | Najl Po¢ | Najl Po¢ | Najl Po¢ | Najl Po¢ | Najl Pog
set Vys najl | Vys najl | Vys najl | Vys najl | Vys najl | Vys najl
DS1 4 10 4 10 4 10 4 10 4 10 4 10
DS2 4 10 4 10 4 10 4 10 4 10 4 10
DS3 5 10 5 10 5 10 5 10 5 10 5 10
DS54 6 10 6 10 6 10 6 10 6 10 6 10
DS5 9 10 8 1 9 10 8 1 9 10 8 1
DS6 9 10 9 8 9 8 9 6 9 5 9 5
DS7 14 10 14 10 14 10 13 4 13 1 14 10
DS8 26 10 26 10 26 10 26 10 26 10 26 10
DS9 30 1 31 8 30 1 31 8 31 7 31 9
DS10 | 55 5 54 1 54 3 54 1 54 1 54 1

Tabul’ka 4.27 ndm pontka pohl'ad na priemernu rychlost’ vypoctu jednej replikacie
pre meniace sa hodnoty parametra MutProb. Pri detailnom pohl'ade na jednotlivé datasety
je zrejmé, Ze rychlost’ vypoétu nie je ovplyviiovana nastavenim parametra MutProb, ked’ze
po zvyseni parametra sa v niektorych pripadoch ¢as vypoétu skratil a v niektorych predizil.
Zaroven, pre kazdy dataset je toto spravanie iné. Napriklad v pripade datasetu DS7 sa medzi

hodnotami 0,4 a 0,6 ¢as vypoétu predizil, avsak v pripade datasetu DS9 je to presne naopak.
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Mozeme teda povedat’, Ze zmena parametra MutProb nevplyva jasnym spdsobom na ¢as
vypoctu replikacie. Z tohto moézeme usudzovat, ze operdcia muticie je pomerne rychla

V porovnani s operaciou krizenia, a teda jej vplyv na rychlost’ vypoctu je nizky.

Tabul'ka 4.27. Priemerny vypoctovy c¢as (s) na jednu replikaciu metaheuristiky GGA pre zimny
scenar pre parameter MutProb

MutProb 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Dataset Priem. Priem. Priem. Priem. Priem. Priem.
cas(s) cas(s) cas(s) cas(s) cas(s) cas(s)
DS1 1,2 1,1 1,2 1,1 1,4 1,7
DS2 3,1 3,2 3,2 3,3 4.4 4,2
DS3 2,9 3,1 3,2 3,2 4,0 4,2
DS4 49 5,4 5,7 6,4 7,7 9,6
DS5 7,6 8,0 7,6 8,1 10,1 11,4
DS6 15,9 16,1 15,1 16,2 18,5 16,6
DS7 40,9 42,7 40,2 52,9 50,1 42,1
DS8 166,4 182,1 176,1 159,8 176,3 165,5
DS9 451,3 479,8 490,6 426,8 458,7 504,6
DS10 608,2 605,6 606,7 605,2 607,4 608,0

Ked’ze nastavenie parametra neovplyviiuje jednoznaénym sposobom rychlost
vypoctu, je mozné parameter nastavit' na I'ubovol'ni hodnotu. Avsak po zosumarizovani
vysledkov s parametrom MutProb odporacame drzat’ pravdepodobnost’ mutacie v rozmedzi
hodndt 0,4 a 0,6. Pri tychto hodnotéach sa pre vacsinu datasetov zvysila stabilita vysledkov

a zaroven sa pri niektorych podarilo zlepsit’ dosiahnuté vysledky.

Poslednym testovanym parametrom je parameter InvProb, ¢ize pravdepodobnost’
vykonania inverzie. Vysledky pre tento parameter najdeme v tabulkach 4.28 a4.29.
Parameter InvProb ovplyviiuje iba pravdepodobnost’ reorganizacie rieSenia, nie jeho zmenu,
avsak suvisi s operaciou krizenia, ked’Zze upravuje Strukturu vstupu do tejto metddy. Ziskané
vysledky pre jednotlivé hodnoty parametra ndjdeme v tabulke 4.28. Pri vysledkoch pre
jednotlivé scendre opit’ mdzeme zanedbat’ datasety DS1-DS4, ked’Ze z pohl'adu vysledkov
sa nepodarilo zaznamenat Ziadnu zmenu. Pri ostatnych datasetoch si mézeme vSimnut
mierne zmeny Vv stabilite, kde pri vysSich hodnotach sa podarilo dosiahnut’ lep$iu stabilitu
viditeI'nt najma v pripade datasetu DS6. V pripade datasetu DS5 vyssie hodnoty parametra
zabezpecili kvalitnejSie vysledky. Pri datasete DS10 sa opidtovne podarilo ziskavat’ lepsie
vysledky a hlavne svysSou stabilitou pri hodnotach parametra 0,6 a 0,8. Tieto fakty

naznacuju, Ze by bolo vhodné nastavit’ parameter InvProb na hodnoty vyssie ako 0,6.
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Tabul’ka 4.28. Najlepsi najdeny vysledok (Najl Vys) a pocet dosiahnuti najlepsieho vysledku
v replikaciach (Poc¢ najl) metaheuristiky GGA pre zimny scenar pre parameter InvProb

Inv 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Prob

Data | Najl Po¢ | Najl Po& | Najl Po¢ | Najl Po¢ | Najl Po¢ | Najl Pog
set Vys najl | Vys najl | Vys najl | Vys najl | Vys najl | Vys najl
DS1 4 10| 4 10| 4 10| 4 10| 4 10| 4 10
DS2 4 10| 4 10| 4 10| 4 10| 4 10| 4 10
DS3 5 10 |5 10| 5 10| 5 10| 5 10| 5 10
DS4 6 10| 6 10| 6 10| 6 10| 6 10| 6 10
DS5 9 10| 9 10| 9 10| 8 2 9 10 | 8 2
DS6 9 6 9 7 9 5 9 6 9 8 9 9
DS7 14 10 | 13 1 | 13 1 |14 10 | 14 10 | 13 1
DS8 26 10 | 26 10 | 26 10 | 26 10 | 26 10 | 26 10
DS9 33 10 |3 1 |3 9 |31 7 |3 7 [3 1
DS10 | 55 2 | 53 1 | 55 2 | 54 1 | 53 1 | 55 2

Tabul'ka 4.29 obsahuje priemerny ¢as vypoctu replikacie pre jednotlivé hodnoty

parametra InvProb. Ako vidno v tabul’ke, tak pre vac¢Sinu datasetov sa po zvySeni parametra

InvProb nad hodnotu 0,4 mierne znizil ¢as vypocltu. Je to zrejme spOsobené tym, Ze

reorganizacia rieSenia pomocou inverzie pomaha rychlejSej aplikacii krizenia. Cize ak

chceme znizit’ ¢as vypoctu, je vhodné tento parameter zvysit.
b

Tabulka 4.29. Priemerny vypoctovy ¢as (s) na jednu replikaciu metaheuristiky GGA pre zimny
scenar pre parameter InvProb

InvProb 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Dataset Priem. Priem. Priem. Priem. Priem. Priem.
cas(s) cas(s) cas(s) cas(s) cas(s) cas(s)
DS1 1,0 1,1 1,5 1,0 11 1,0
DS2 3,4 3,5 3,8 3,0 2,9 2,8
DS3 3,3 3,3 3,8 2,8 2,8 2,8
Ds4 57 6,4 5.5 4,9 51 4,7
DS5 8,0 8,1 8,1 8,1 7,1 7,4
DS6 16,4 17,9 17,4 14,0 16,5 14,5
DS7 415 43,1 44,4 35,9 38,6 39,9
DsS8 156,1 172,7 171,9 164,7 159,3 153,0
DS9 399,3 460,5 507,8 445,1 462,6 4445
DS10 606,8 608,1 607,0 607,7 608,5 608,3

Na zéklade experimentov moézeme odporucat zvySenie parametra InvProb na

hodnoty v blizkosti 0,8. Pri tychto hodnotach bol mierne zniZzeny ¢as vypoétu a zaroven sa

podarilo zvysit’ stabilitu ziskavanych vysledkov. V niektorych pripadov sa dokonca podarilo

dosiahnut’ aj lepsie vysledky.
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Tabul'ka 4.30. Nastavenie parametrov metahueristiky GGA

Parameter Zakladné nastavenie Upravené nastavenie
PopSize 100 150
MutProb 0,2 0,5
MutNum 10 10
InvProb 0,2 0,8
InvNum 10 10

Poslednou cast'ou experimentov je porovnanie vykonnosti algoritmu pri zakladnom
nastaveni parametrov a po nastaveni parametrov. Z dovodu testovania parametrov iba na
zimnom scenari a zaroven z dovodu, ze pri zimnom scendri sa prejavili najvacsie rozdiely
sme sa rozhodli porovnanie realizovat’ len na zimnom scenari pre vSetky datasety. Zaroven
sme zvyS$ili pocet replikacii na 20 a ¢as vypoctu jednej replikacie bol stanoveny na 1800
sekind. Druhé kritérium zastavenia, pocCet vymen generacii bezo zmeny najlepSieho
najdeného rieSenia, zostal nastaveny na hodnotu 200. Ostatné parametre boli nastavené

podla tabulky 4.30.

Tabulka 4.31. Vysledky metaheuristiky GGA pre zimny scenar so zakladnymi nastaveniami

Grouping Genetic Algorithm — zdkladné nastavenie
Dataset Najlepsi Najhorsi ' Pocet Najlepsi | Najhorsi | Priemerny
vysledok | wvysledok | najlepSich v cas (s) cas(s) cas (s)
repl.

DS1 4 4 20 0,89 2,10 1,18
DS2 4 4 20 3,36 3,85 3,60
DS3 5 5 20 3,22 5,80 3,48
DS4 6 6 20 5,58 9,55 6,28
DS5 8 9 3 8,10 17,10 9,24
DS6 9 10 11 13,11 23,24 15,69
DS7 13 14 1 40,28 68,33 46,77
DS8 26 26 20 161,98 194,68 175,90
DS9 31 32 14 373,28 674,88 475,94
DS10 54 57 2 1801,52 | 1815,72 1808,78

V tabulke 4.31 nijdeme vysledky pre experimenty so zdkladnym nastavenim
parametrov na zvySenom pocte replikacii. Tabulka 4.32 obsahuje vysledky pre upravené
nastavenie parametrov. Ako mozeme vidiet’ pri ich porovnani, tak pri zakladnom nastaveni
parametrov dosiahla metdda GGA podstatne niZSie ¢asy vypoctu. Naproti tomu, nastavenie
parametrov pomohlo zlepsit stabilitu vysledkov, ako aj ich zlepSenie v pripade datasetu
DS9. Ako mieru stability vyuZivame pocet replikacii, pri ktorych metaheuristika dosiahla

najlepsi vysledok. S vynimkou datasetov DS1-DS4 a DS8, kde obe nastavenia parametrov
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dosiahli najlepsi vysledok vo vSetkych replikaciach, je zrejmé, ze nastavenie parametrov
zvySuje pocet replikacii, kedy sa dosiahne najlepsi vysledok. V pripade datasetu DSS5 sa
tento pocet nezvysil, ale v pripade datasetov DS6, DS7 a DS10 je narast viditeI'ny. V pripade
datasetu DS9 je sice pocet replikacii s najlep$im rieSenim len 1, ale toto rieSenie je lepSie
ako v pripade zakladného nastavenia parametrov. Ak by sme zanedbali toto najdené rieSenie,
tak by sa pocet replikacii s najlep$im rieSenim pri upravenom nastaveni zvysil na 17. Cize

aj v tomto pripade mézeme pozorovat’ zvysenie stability vysledku.

Tabul’ka 4.32. Vysledky metaheuristiky GGA pre zimny scenar s upravenymi nastaveniami

Grouping Genetic Algorithm — upravené nastavenie
Dataset Najlepsi Najhorsi _ Pocet Najlepsi | Najhor$i | Priemerny
vysledok | wvysledok | najlepSich v ¢as (s) cas(s) cas (s)
repl.

DS1 4 4 20 1,27 2,45 1,37
DS2 4 4 20 4,75 4,97 4,82
DS3 5 5 20 4,51 4,98 4,70
DS4 6 6 20 7,64 10,67 8,37
DS5 8 9 2 11,09 18,34 11,70
DS6 9 10 14 17,32 33,82 21,99
DS7 13 14 5 53,47 99,05 62,72
DS8 26 26 20 209,44 258,99 222,68
DS9 30 32 1 629,84 1251,93 944,56
DS10 54 56 5 1801,01 | 1819,99 1806,66

4.5.8 Zhodnotenie vysledkov

V tejto Casti sme predstavili navrh metaheuristiky Grouping Genetic Algorithm na
rieSenie ulohy navrhu turnusov elektrickych autobusov vo verejnej doprave. Pre
implementaciu danej metaheuristiky sme museli navrhnut’ jednotlivé operatory kriZenia,
mutacie a inverzie. Zaroven sme otestovali vykonnost’ metaheuristiky z pohl'adu vysledkov

aj Casu vypoctu.

Z prvych experimentov so zdkladnym nastavenim parametrov je jasné, Ze navrh
operatorov velmi ovplyviiuje kvalitu ziskanych rieSeni. V naSom pripade sa podarilo
navrhnit’ dobré operatory, o com svedcia dosiahnuté vysledky, kde sme pre mensSie datasety
dosiahli optimalne vysledky vo vsetkych replikaciach pri vsetkych scenaroch. Pre stredne
velké arozsiahlejSie tlohy sa nie vZdy podarilo dosiahnut’ optimalne vysledky, ale vo

vécsine pripadov bol rozdiel medzi spodnou hranicou a ziskanym vysledkom minimalny.

Takisto sme zistili, Ze aj vykonnost’ nasej metaheuristiky je zna¢ne ovplyviiovana
scenarom, pre ktory sa tlloha riesi, ked’Ze ¢as vypoctu narastol niekol'’konasobne pri prechode
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z jarného scendra na letny, kde bola zvySena spotreba energie. Opitovny niekol’kondsobny
narast Casu sme pozorovali aj v pripade prechodu z letného scenara na zimny, ktory je

ovplyvneny poklesom maximalnej kapacity batérie.

Druhou c¢ast'ou experimentov bolo zistenie vplyvu nastavenia parametrov na beh
metaheuristiky. Skiimali sme vplyv troch parametrov: PopSize, MutProb a InvProb. Kazdy
parameter ovplyvioval metaheuristiku inym sposobom. ZvySenie parametra PopSize
reprezentujuceho velkost’ populacie zvySuje Cas vypoctu, ale zaroven zlepsilo vysledky
a stabilitu algoritmu. V nasom pripade odporti¢ame hodnoty velkosti populacie medzi 100
az 200 jedincov. Druhy parameter MutProb reprezentujuci pravdepodobnost mutacie
neovplyviioval rychlost’ vypoctu, ani kvalitu vysledkov, ale hodnoty v okoli 0,5 zvysili
stabilitu  ziskavanych vysledkov. Posledny parameter InvProb reprezentujuci
pravdepodobnost’ inverzie takisto zlepsil stabilitu vysledkov, ak sa drzal v hodnotach okolo

0,8.

Poslednou ¢astou experimentov bolo porovnanie vysledkov metaheuristiky GGA na
zimnom scenari pre zdkladné a upravené nastavenie parametrov metody. Pri tychto
experimentoch sa ukazalo, ze Giprava parametrov sice zvysila Casovu narocnost’ metddy, ale
zérovenn poskytla zvySenu stabilitu poskytovanych vysledkov reprezentovanu poctom

replikacii, kedy bolo dosiahnuté najlepsie ndjdené rieSenie.
4.6 Porovnanie metod

V tejto kapitole sme zhromazdili najlepsie dosiahnuté vysledky pre vSetky datasety
a scenare pre predstavené metdody za ucelom porovnania rieSeni medzi jednotlivymi
metodami. V kazdej tabul’ke sa nachadza stipec pre kazda metddu s najlepsim dosiahnutym
rieenim a Casom vypoltu. Stipec Matematicky model predstavuje rieSenie pomocou
matematického modelu a IP solvera. Stipec Redukcia vstupov obsahuje vysledky pre metodu
redukcie vstupov s naslednou aplikaciou rieSenia pomocou matematického modelu.
Predposledny stipec CG predstavuje metodu generovania stipcov a posledny stipec tabul’ky

GGA reprezentuje rieSenie pomocou metddy Grouping genetic algorithm.

Tabulka 4.33 obsahuje vysledky pre jarny scendr. V tomto pripade dosiahli pri
mensich ulohach najlepsie vysledky matematicky model, redukcia vstupov a metéda GGA.
Z pohl'adu vypoctového Casu najlepSie vychadza z porovnania metéda GGA. Za tou
nasleduje metoda CG, ktord sice nedosiahla najlepsie vysledky, ale bola schopna dosiahnut’

vel'mi dobré vysledky v ¢ase podstatne kratSom, ako bolo rieSenie pomocou matematického
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modelu a redukcie vstupov. Pre vicsie datasety ukazuju najlepSie vysledky heuristické
metddy CG a GGA, ktoré su schopné riesit’ aj ulohy vel'kého rozsahu na rozdiel od prvych

dvoch metdd.

Tabul’ka 4.33. Porovnanie rieSenia pomocou metéd Matematicky model, Redukcia vstupov,
Generovanie stipcov (CG) a Grouping genetic algorithm (GGA) na jarnom scenéri

Dataset | BB | Matematicky model | Redukcia vstupov CG GGA
Ries. Cas Ries Cas Ries cCas | Rie§ Ccas
DS1 4 4 3 4 1,7 5 1,0 4 0,6
DS2 4 4 12,2 4 4,6 5 9,5 4 1,3
DS3 5 5 35,6 5 9,6 6 8,2 5 1,3
DS4 6 6 29,7 6 15,4 7 5,3 6 2,0
DS5 8 8 169,2 8 49,1 9 7,2 8 3,5
DS6 9 9 281,6 9 58,4 10 21,7 | 9 5,6
DS7 13 13 13414 13 295 14 56,7 | 13 151
DS8 | 26 33 57600 26 2083 27 732 | 26 56,4
DS9 | 28 57600 - 57600 | 29 291,4| 29 557
DS10 | 49 - 57600 - 57600 | 54 1724 | 51 601,7

Tabul'ka 4.34. Porovnanie rieSenia pomocou metdéd Matematicky model, Redukcia vstupov,
Generovanie stipcov (CG) a Grouping genetic algorithm (GGA) na letnom scenari

Dataset | BB | Matematicky model | Redukcia vstupov CG GGA
Ries. Cas Ries Cas |Rie§ ¢as |Rie§ &as
DS1 4 4 3,6 4 1,7 5 1,3 4 0,9
DS2 4 4 117,5 4 4,6 5 38,3 4 2,5
DS3 5 5 43,0 5 9,7 6 11,1 5 2,4
DS4 6 6 712,2 6 18,5 7 6,8 6 4,1
DS5 8 9 57600 8 53,2 10 15,8 9 5,6
DS6 9 10 57600 9 74,8 10 62,0 9 12,1
DS7 |13 27 57600 13 397,4 15 182,1 | 13 335
DS8 | 26 - 57600 26 10625 | 27 2116 | 26 1246
DS9 |28 - 57600 - 57600 | 33 2061,0| 30 288,11
DS10 | 49 - 57600 - 57600 | 55 18315 | 54 1736,8

V tabulke 4.34 st uvedené vysledky jednotlivych metdd pri letnom scenéri. Pre
datasety DS1-DS4 sa metode Matematicky model podarilo dosiahnut’ optimalne vysledky,
avSak pri va¢sich datasetoch zacala mat’ problémy. Metoda redukcie vstupov bola schopna
zlepsit’ rieSitelnost’ pomocou matematického modelu, ¢o dokazuju vysledky v tabul'ke 4.34,
kde bola schopna najst’ optimalne rieSenia aZ po dataset DS8. Pre najvicsie datasety DS9
a DS10 sa v8ak podarilo ngjst’ dobré vysledky iba metddam CG a GGA. Zaroven vidno, Ze

heuristické¢ metddy nachadzaji vel'mi dobré vysledky v podstatne kratSom case.
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Tabul’ka 4.35. Porovnanie rieSenia pomocou metdod Matematicky model, Redukcia vstupov,

Generovanie stipcov (CG) a Grouping genetic algorithm (GGA) na zimnom scenari

Dataset | BB | Matematicky model | Redukcia vstupov CG GGA
Ries. Cas Ries Cas Ries ¢as Rie§ ¢as
DS1 | 4 4 10,4 4 2,5 5 4,6 4 14
DS2 4 4 40,0 4 4,1 4 1,2 4 4,8
DS3 5 5 629,3 5 32,7 6 23,7 5 4,7
DS4 6 6 1237 6 117 7 38,0 6 8,4
DS5 8 10 57600 9 57600 9 120,0 8 11,7
DS6 9 11 57600 9 716,2 10 146,0 9 22,0
DS7 | 13 - 57600 17 57600 14 3580 | 13 62,7
DS8 | 26 - 57600 - 57600 27 3940 | 26 2227
DS9 | 28 - 57600 - 57600 31 2674,0| 30 9445
DS10 | 49 - 57600 - 57600 | 56 31409 | 54 1806

Vysledky pre zimny scenar sa nachadzaja v tabulke 4.35. Aj v pripade zimného

scenara zacCina metoda Matematicky model zlyhavat uz pri menSich datasetoch. Zaroven si

mozeme vSimnut' aj problémy pri metéde Redukcia vstupov, ktora zlyhala uz v pripade

datasetu DS7. AvSak bola schopna zlepsit’ rieSitel'nost’ ulohy pomocou matematického

modelu a zaroven znizila ¢as potrebny na vypocet. Metoda CG dosiahla dobré vysledky aj

pre najvacsie datasety v pomerne dobrom case. NajlepSie z pohl'adu ¢asu vysla metoda

GGA, ktora dosiahla aj pri najvécsich datasetoch najlepsie vysledky.
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5 Zaver

V tejto praci sme sa venovali tlohe navrhu turnusov elektrickych autobusov vo
verejnej doprave, ktora je variantom tradi¢nej Glohy navrhu turnusov. Ked’ze sa v tlohe
vyuzivaju elektrické autobusy, je nutné ju upravit’ a zahrnut’ Specifika spojené s elektrickymi
autobusmi, ktorymi su obmedzeny dojazd a nutnost’ nabijania, ktoré trva dlhsi ¢asovy usek.
Nabijacky, na ktorych je mozné nabijanie, su rozmiestnené v dopravne;j sieti. RieSenim tejto
ulohy riesime jeden z problémov pri transformacii flotily konven¢nych autobusov na flotilu
elektrickych autobusov, pricom tato transformécia sa bude zrejme vyZzadovat’ vo viacerych
mestach kvoli trendu znizovania emisii. Zaroven prevadzka elektrickych autobusov prinesie
zniZzenie operacnych nakladov, ked’Ze cena elektriny je momentalne omnoho niZsia ako cena

paliv.

Na rieSenie tejto ulohy je mozné vyuzit' niekolko pristupov, ktoré sme uviedli
v kapitole o stave danej problematiky. V sulade s vyty¢enymi ciel'mi prace sme sa venovali
metodam na rieSenie ulohy navrhu turnusov elektrickych autobusov, ktoré zahfiiaji exaktné

ako aj heuristické metddy riesenia.

Na modelovanie tlohy sme formulovali matematicky model Specificky pre nase
zadanie, &iZe spiial vetky potrebné podmienky tykajice sa spotreby energie a nabijania, ale
aj Standardné podmienky navrhu turnusov. Néasledne sme stymto modelom vykonali
numerické experimenty, priCom sme testovali exaktné rieSenie ilohy pomocou standardného
IP solvera Xpress IVE. Na zaklade experimentov sme zistili exaktné rieSenia testovanych
uloh, respektive spodnua hranicu rieSenia, ¢o nam posluzilo ako porovnavacie kritérium pri
ostatnych skiimanych metodach. Zarovein sme boli schopny stanovit' velkost' tloh

riesiteInych exaktnym spdsobom.

V dalsich castiach sme sa venovali navrhu metdd na rieSenie zadefinovanej ulohy.
Prvou skiimanou metddou bola metoda redukcie vstupov s vyuzitim rieSenia ulohy pomocou
matematického modelu a IP solvera. Tato metdda predspracuje vstupné data heuristickym
spdsobom zaloZenym na spajani spojov, ¢im je schopnd zredukovat mnoZstvo vstupov
odosielanych do matematického modelu. Tymto spdsobom sa podarilo riesit’ tlohy véacSieho

rozsahu a zaroven znizit' ¢as vypoctu potrebny na rieSenie tloh.

Druhou skiimanou metédou bola metdda zaloZena na metode generovania stipcov,

ktord pracuje s inym pohladom na problém a na rieSenie Casti problému vyuziva exaktné
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metody. Tato metoda vSak vo vSeobecnosti nezarucuje najdenie exaktného riesenia, ale je
schopna riesit’ exaktne LP-relaxéciu tlohy. Pri tejto metdde sme sa stretli s problémom
rieSenia pod-problému, kde sa generuju nové pripustné turnusy. Pre rychlejsie rieSenie pod-
problému sme navrhli niekol’ko metéd. Vo vSetkych z nich sa vyuziva algoritmus na
hl'adanie k-najkratSich ciest. Pri niektorych metédach sme vyuZili charakter problému
a redukovali tak digraf, na ktorom sa hl'adali najkratSie cesty, pricom sme d’alej pre tvorbu
pripustnych turnusov vyuzili heuristické metody na priddvanie nabijacich udalosti
a odstranovanie spojov z turnusu. Pre porovnanie vykonnosti jednotlivych metdd rieSenia
pod-problému sa vykonali numerické experimenty, ktoré ukazuji na vyuzitie posledne;j
navrhnutej metody. Pri experimentoch sa ukazalo, ze metdda generovania stipcov je schopna
dosiahnut’ dobré vysledky aj na ulohach realneho rozsahu, pricom ¢as vypoctu bol vyrazne

niZ8i ako v pripade pouZitia exaktnych metod.

V d’al$ej Casti prace sme sa venovali heuristickému pristupu, a sice metéde zalozenej
na algoritme Grouping Genetic Algorithm. Tato metdda je Specifickou odnozou genetického
algoritmu, ktora je prisposobend na pracu s lohami, kde mnozinu prvkov zadel'ujeme do
skupin. V naSej implementacii sme predstavili operatory krizenia, mutacie a inverzie, ktoré
si prisposobené na pracu s tlohou navrhu turnusov pre elektrické autobusy. Metoda bola
testovana na niekol’kych datasetoch a porovnana s exaktnymi vysledkami. Zarovenn boli
vypracované odporticania pre nastavenie parametrov tejto metody na zaklade vykonanych
experimentov. Poslednou Castou testovania metddy bolo overenie zlepSenia spravania sa
algoritmu po nastaveni parametrov. Ukdazalo sa, Ze nastavenie parametrov znacne
ovplyviiuje stabilitu algoritmu a rychlost’ vypoctu niektorych faz algoritmu. Metdda sa
ukazala ako vel'mi vhodna na pouzitie pri redlnych ulohach, nielen z pohl'adu ziskanych

vysledkov, ale aj z pohl'adu vypoctového Casu.

V zaverecnej Casti prace sme sa venovali porovnaniu vysledkov jednotlivych metod,
pricom sa ukdazalo, Ze zpohladu vysledkov dominuji metdédy zalozené na vypocte
matematického modelu, avSak nie je mozné pomocou nich riesit’ ilohy viacsieho rozsahu.
V pripade heuristickych metod generovania stipcov a Grouping genetic algorithm sa ukazuje
ich sila najma z pohl'adu vypoctového Casu aich moZnost aplikacie na ulohy velkého

rozsahu.
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5.1 Prinos dizerta¢nej prace pre rozvoj vedného oboru

Z pohl'adu vedného odboru sa tato praca zaobera rieSenim jednej zo Standardnych
uloh opera¢ného vyskumu, ktorou je tloha navrhu turnusov. T4to tloha ma vel’ké mnozstvo

variantov, medzi ktor¢ patri aj Gloha nédvrhu turnusov pre elektrické autobusy.

Jednym z prinosov prace pre rozvoj vedného odboru je vytvorenie prehl'adu o tlohe
navrhu turnusov a Specidlne tlohe navrhu turnusov pre elektrické autobusy. Jednym z
prinosov prace je vytvorenie matematického modelu ulohy, pri ktorej sa uvazuje
rozmiestnenie nabijacich stanic v dopravnej sieti, ked’Zze vac¢Sina autorov zaoberajucich sa
touto témou zvazuje iba umiestnenie nabijaciek na jednom mieste (zvycCajne v depe). My
V nasej praci uvazujeme variant, kde st nabijacky rozmiestnené v dopravnej sieti a nie je
nutné nabijat’ batériu vzdy do plnej kapacity. Dal§im prinosom dizertacnej prace je navrh
inovativnych metdd zaloZenych na informatickych principoch na rieSenie tlohy zaloZenych
na réznych pristupoch k rieseniu. Su to metdda redukcie vstupov s vyuzitim exaktného
rieSenia redukovanej ulohy, d’alej metdéda generovania stipcov s navrhom heuristik pre
rieSenie ulohy hl'adania zlepSujuceho turnusu a metdda zaloZzend na genetickom algoritme

Specifickom pre ulohy delenia mnoziny prvkov na skupiny Grouping genetic algorithm.
5.2 Prinos dizertacnej prace pre prax

Ked’ze v poslednych rokoch zacinaju naberat’ na vyzname elektrické vozidla, je
nutné riesit’ problémy s ich nasadzovanim do prevadzky. V pripade mestskej verejnej
dopravy su to elektrické autobusy. Avsak tie sa od konvenénych autobusov liSia a pri ich
nasadzovani do prevadzky je nutné pocitat’ sich Specifikami, najmd s obmedzenym

dojazdom a dlhym ¢asom nabijania.

V blizkom ¢ase mozeme ocakavat’ transforméciu flotily konvencnych autobusov na
flotilu elektrickych autobusov. Pri tejto transformdcii je nutné rieSit' aj tlohu navrhu
turnusov pre elektrické autobusy, Comu sa venujeme prave v tejto praci. Asi za najvacsi
prinos tejto dizertacnej prace pre praktické vyuZzitie povazujeme navrh matematického
modelu a riesiacich metdd vyuziteInych v systémoch pre podporu rozhodovania v oblasti
verejnej dopravy. Aplikdciou metdd je mozné ulahlit’ prechod z flotily konvenénych na
flotilu elektrickych autobusov vo verejnej doprave. Metody su vel'mi dobre skalovatel'né
a preto vyuziteI'né nielen v mestskej doprave, na ktorej boli testované, ale aj pre primestskt
dopravu a samozrejme pre sukromné prepravné spolo¢nosti, ktoré prevadzkuji pravidelné

zasobovanie zékaznikov tovarom a maju zaujem vyuzivat elektrické vozidla.
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5.3 Odporucania pre buduci vyskum

V tejto praci sme sa venovali ulohe navrhu turnusov pre elektrické autobusy iba
Vv prostredi verejnej dopravy. Tato Ulohu by bolo mozné aplikovat aj na prostredie
primestskej dopravy, ¢o vSak vyzaduje d’alSie testovanie navrhnutych metod. Preto by sa
buduci vyskum v tejto oblasti mohol zamerat’ na otestovanie navrhnutych metoéd na inych
typoch datasetov, ako aj SirSie testovanie vplyvu niektorych parametrov metéd na kvalitu
rieSenia a vypoctovy cas.

Dal§im smerovanim by mohli byt Gipravy modelu za u¢elom jeho zjednodusenia, ako
aj moznost' rozSirenia modelu o rozhodovanie o vyuziti nabijacich stanic S cielom
minimalizovat’ ich pocet. V tomto smere je mozna aj Uprava ucelovej funkcie a nasledna

uprava navrhnutych metdd, aby boli schopné vysporiadat’ sa s touto zmenou.
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