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1 Uvod

S okruznimi dopravnimi problémy se v praxi setkavamsto. V pipadech, kdy je
tieba rozvést @ity material od jednoho nebo kalika malo dodavatélk vétSimu mnozstvi
spotiebiteli nebo naopak od mnoha dodavatejednomuéi jen malému pats odb&atel, se
okruznim spojenim usétv porovnani se situaci, kdyby byla realizovanadéafrasa od
dodavatele ke spiabiteli zvla¥, naklady na jednotlivé vyjezdy vozidel od stejného
dodavatele nebo jizdy k jednomu sigdtiteli.

Existuje mnoho typiokruznich dloh. Pro \8inu z nich ale neni znam zadny efektivni
algoritmus, ktery by urél najit jejich psné teoretické optimum. VSechny znamé postupy,
které by to dokazaly, pimbuji po&t operaci rostouci exponencidla&elikosti dat (pdem
mist, dodavatél ¢i odberateli), coz jeradovéstejné mnozstvi jako preSeni ,hrubou silou”,
tj. vypodtem hodnot U€lové funkce pro vSechnaipiéistnaieSeni ulohy a vylseém toho
z nich, u nhoz byla takto zji%na optimalni. Sowdsna vypoetni technika umaije timto
zpasobem na nejvykorisich strojich pEsnéiesit ulohy v rozsahu nejvySe do cca 20 mist a
vzhledem k uvedené exponencialni zavislosti tétglo poroste i pi bouilivém rozvoji
vypocetni techniky velmi pomalu.

.Nejklasictejsi* z téchto uloh je jednookruhovy okruzni dopravni probléeprava
mezi viemi obsluhovanymi misty ma byt v tomtéppiiérealizovana jednim okruher@asto
byva ozn&eni okruzni dopravni problém (ODP), pokud je wrébez dalSich up#iujicich
informaci, pouzivano pravgro tento typ ulohy a bude tomu tak i v této pr&gyva take
nazyvan problémem obchodniho cestujiciho, v anglické literatfitaveling salesman
problem®.

ODP je nejastji reSenym typem okruznich dloh, je totiz i sastf n&terych
dlozitgjSich okruznich problém Je ale také snad deptji feSenou ulohou zéitly tzv. NP-
Uplnych problénd, coz jsou ulohy, které nejsou efektivigSitelné, ale fitom jsou v&Sinou
snadno formulovatelné, coz budi dojem jednoduchosti. Proto existuje mnoho agmixima
metod a heuristik, které davaji jenilpizna ieSeni ODP, ovSem povaZovana za ekonomicka
optima. Jednotlivé metody se mezi seli@msto velmi liSi jak svou podstatou, tak i typy a
vlastnostmi uloh, pro které jsou definovany, pro které byly navrzeny tak, aby pévaty co
nejlepsi vysledky, i pro které skdt@ dobré vysledky davaji. Je-li ovSem zadana konkrétni
tloha, byva nkdy tZké rozhodnout, kterd z Sirokého spektra metod Blardat nejlepsi
feSeni. Publikace, které by se zabyvaly vgh& vhodnych metod pro speciélni typ Glohy

(zejména z v&ného & ekonomického hlediska), 1ze nalézt jen velmi ofstiz



Pro praktickéreSeni ODP neexistuje ani Zadny vSeobewzSteny software, prvni
programy se na internetu teprve objevuji a uZivatel ani nema moZnost s#tdgakou
konkrétni metodu pouZzivaji. Firmy zpravidiaSi tyto ulohy ,rén&* bez vyuziti nkteré
konkrétni metody, a to i v fifadech, Ze jinak, napipii pofizovani dat pro tyto ulohy,
vyuzivaji nejmodernsi ICT.

Casto je tebaiesit komplikovanjgi situace nez jednookruhovy ODPiké se stat, Ze
je teba pépravit velké mnozstvi materialu, na které jednaibir jizda vzhledem ke kapacit
vozidla nestéi. DalSi potizi nMize byt poZzadavek proveéstgpravu rychle, do gitého
¢asového limitu, bdem kterého nelze vzdalenosti faiitné k objeti vSech mist urazit. Pak je
tieba vytvoit vice okruhu, tj. z centralniho stanowStnusi vyjet vice nez jedno vozidlo,
ptipadné musi jedno vozidlo absolvovat vice jizd, a ostatigtaci stanovis¢ (dodavatelé,
spotiebitele) musi byt vhodngozddena do skupin, z nichZz kazda bude obslouZengeghe
jizdé. Tyto ulohy se v zahradmi literatuie ozn&uji jako ,vehicle routing problems”, vesting
se n&kdy pouZiva nazev trasovaci problémy.

Duvody, proc¢nelze transport provest jednim okruhem, a omekéria to zagginuji,
mohou byt rozmanité. Jednotlivé konkrétnigaidy &chto viceokruhovych probléimse tedy
navzajem od sebe velmi liSi, a proto je jejich vyzkumooxéina podstatnmensi pozornost
nez ODP. Metod pro jejickeSeni je mnohem mémjsou publikovany (pokud vibec) v mén

vyznamnych &sopisech a sbornicich, a prdppiiné uzivatele jsou tak laitlostupné.



2 Cil a metodika

Tato prace se sotustli na viceokruhové okruzni dopravni problémy. Budou
vyhledany ty typy, které se v praxi objevdpsto. Pro kazdy z nich bude uvederhpéd
metod. Nekteré metody budoderpany z literatury, dalSi budou navrZzeny nov&dpvSim
modifikaci metod pro ODP a dalSi dopravni a distributiohy. Cilem prace je shromazdit co
nejvice tchto metod, otestovat kvalitu jimi ziskanydeSeni v zavislosti na ¢&itych
vlastnostech ulohy, jejichZz pomoci by uZivatel z praxe dokazal ulohu snadno charakterizovat
a podle toho vybrat co nejvhodémetodu pro jejfeSeni. Ziskané informace Ize pouzit také
jako souést @i tvorbé systému pro podporu rozhodovani cemého pro feSeni
viceokruhovych udloh, ktery pro zadany problém vybere vhodnou metodu, aniz by se o to
uzivatel musel starat.

Pro u&ly testovani budou definovany jednotlivé tygiytiidy tloh. Ulohy v kazdé
tiéidé budou charakterizovanynito vlastnostmi (tj. budou se ¥ahto vlastnostech shodovat):

» typ viceokruhového problému,

» velikost (po&t obsluhovanych mist),

e zpusob rozmisini mist v dané oblasti,

» charakteristika konkrétnich okolnosti zmbujicich, Ze nelze rozvozsit jednim
okruhem.

Kromeé toho budou jesgtvytipovany dalSi vlastnosti, na které nebyl brandgfinici
tiéid ohled, tj. kterymi se ulohy z jedn&dy mohou a budou liSit, ale budou se v nich moci
shodovat ulohy ztznych tid. Takovymi vlastnostmi jsou napt

* umiskni centralniho stanovidtv obsluhované oblasti (zda lezi blizko jejihtedt ¢i

na okraji),

* pocet mist uéujicich konvexni obal této oblasti (tj. pEicvzdalenych mist vienych
smérech od centralniho stanowikt

e pomer mezi nejvesi a piimeérnou vzdalenosti od centralniho mista,

e pomer mezi nejvesi vzdalenosti a medianem vzdalenosti od centiaimilsta,

* pocet mist s velkymi kapacitami,

» podil velkych kapacit na celkové serkapacit,

» podil velkych kapacit mezi misty na konvexnim obalu oblasti,

e poner mezi nejvesSi vzdalenosti a pmérnou vzdalenosti mist s velkymi kapacitami

od centralniho mista,



e pon¥r mezi nejvdsi vzdalenosti mista s velkou kapacitou angrnou vzdalenosti
mist s velkymi kapacitami od centralniho mista,
e poner mezi nejvEsi vzdalenosti a medianem vzdalenosti mist s vellk@pacitami

od centralniho mista,

e pon¥r mezi nejv&si vzdalenosti mista s velkou kapacitou a mediamedalenosti
mist s velkymi kapacitami od centralniho mista,
» piipadnédalSi vlastnosti.

Od kazdéifdy budou vygenerovany ifady a vyeSeny pomoci jednotlivych metod.
Vysledky budou podrobeny nésledujici statistické analyze, ktera vybere pro kazdou vlastnos
tlohy nejvhodnjSi metody.

Pro kazdoutidu uloh bude sestaven statisticky soubor dat, kKiede obsahovat jako
statistické znaky jednak vysledky ziskané jednotlivymi testovanymi metodami, jednak
hodnoceni uloh podle jednotlivych vySe uvedenych dalSich vlastnosti. Kazdy tento statisticky
soubor bude podroben regresni analyze, kéméknalyze a analyze hlavnich komponent.

Pro zjiseni, jakym zpasobem uita viastnost ulohy ovliviiuje Uspaost dané metody,
je teba pedevSim ufit, zda s rostouci hodnotou statistického znaku aittarizujiciho tuto
vlastnost roste&i klesa hodnota statistického znaku, ktery popisyjjgedek dosazeny touto
metodou (podle toho Ize rozpoznat, zda je metoda vyhodna pro ulohy s tizkgaokou
hodnotou znaku charakterizujiciho danou vilastnostaitikaci regresni analyzy k tomu piné
posta&i linearni regrese. Pro kazdou metodu bude tedyegoieva vicenasobna linearni regrese
zAavislosti jejiho statistického znaku na znacich popisujicich vlastnosti tléhezia budou
zejména znameénka koeficiéntlinearnich ¢lena v rovnici regresni nadroviny. Absolutni
hodnoty budou podstatné azi piorovnani éznych metod vhodnych pro dlohy se stejnou
vlastnosti. Jeieéba véovat pozornost také tzv. p-hodnotakhto koeficient, které, zhruba
re¢eno, popisuji, jak dolefvypatena regresni nadrovina charakterizuje realitu.

Korelatni analyza zjiuje miru €snosti linearni zavislosti mezi jednotlivymi
dvojicemi nahodnych valin. Predpoklada normalitu jejich rozlhi, coz v pipade
statistického souboru zpracovavaného vtéto praci neni rspinénapt vzhledem
k diskrétnimu charakteru kterych sledovanych vlastnosti Ulohy), a tak tatalya nemusi
usp&n¢ odhalit vSechny ppady zavislosti kvalityeSeni ziskaného danou metodou ratéir
vlastnostifeSeni, zvlagt kdyz navic tato zavislost ani nemusi byt prémearni. Korelani
analyza tedy vytipuje jen tk¢eré fipady vhodnosti metody pro dlohy sitiou vlastnosti. Na
druhé strat bude porovnavan kazdy statisticky znak s kazdymhaddotak byt nalezeny



dvojice ¢i skupiny metod, které davaji pro vSechny ulohy pfodo vysledky, a vifjpadé
aplikace fiznych metod ve snaze nalézt co nejlep&ideni dané ulohy tedy &tazkusit

z této skupiny jen jednu metodu. Podobne nalézt zavislosti i mezi vlastnostmi uloh, k ta
ukazat, Ze rikteré vlastnosti uloh je zbyteé sledovat.

Posledni typ statistické analyzy — analyza hlavnich komponent — bude pouZita pro
vytvoieni (definici) mensiho p&d statistickych znaka (ti. novych uhe vytvoienych
vlastnosti ulohy), které by ulohu charakterizovaly pokud mozno sksgléné jako pavodni
velky paiet vlastnosti. Tyto nové agregované vlastnosti ulblngou pouzity pro dalsi
regresni analyzu provedenou podobnym zpusobem jako pro pavodnémréniNa zaklagl
vysledka této analyzy bude moci uZivatel volit metodu praogakonkrétni Ulohu podle
mensSiho padi vlastnosti (bt agregovanych), které ale budou ulohu z hlediskacrnyb
metody lépe charakterizovat. Nevyhodou je, Ze vysledky této analyzy mohou &yt op
zkreslené tim, Ze nahodné why ve statistickém souboru dat nebudou mit normalni
rozddeni.

Clenéni prace do kapitol bude tedy vypadat nasledovhisejblizsi kapitole je podan
uvod do teorie rozhodovani s diarazem na jeji vgbok stranku. Dale jéten& seznamen
sterminologii z oblasti teorie gnafa okruznich uloh. Néasleduji dWapitoly s pghledem
znamych metod proreSeni &chto uUloh, prva pro jednookruhovy ODP a druha pro
viceokruhoveé ulohy. DalSi dvkapitoly obsahuji vlastni vysledky pro dva vybraty@y
viceokruhovych dloh: prva préasovéomezeny rozvozni problém a druhé pro viceokruhovy

okruzni dopravni problém omezeny kapacitN&konec jsou shrnuty zaweprace.



3 Rozhodovaci procesy a systémy pro podporu
rozhodovani

Pokud jeteceno, Ze okruzni ulohy jsou slozitymi rozhodovacimohpemy a tato
skute&nost ma byt zohledm& @i hledani a vybtu metod pro jejichieSeni, je ifeba
charakterizovat, vém jejich slozZitost spd¢a. Ktomu poslouzi SirSi Uvod do teorie
rozhodovani.

Rozhodovaci se proceslidna dyii faze (viz [21]):

» zjiStovani podminek vyvolavajicich nutnost rozhodovanttikace a popis problému

(tato faze byva také ozéavana jako analyza okoli rozhodovaciho procesu),

* navrh moznycheSeni — jejich vyhledavani, tvorba vymysleni, roavajnalyza,

» volba ieSeni k realizaci z variant navrzenych gdgithozi etapé

* implementaceieSeni a hodnoceni skuaitg dosazenych vysledki jeho realizaci,
vysledky této etapy mohou iniciovat novy rozhodovaci proces.

Rozhodovaci proces v sobahrnuje nasledujici soasti (prvky):

» cil ¢i cile rozhodovani, tj. to,eho chce rozhodovatel dosahnout,
» kritéria hodnoceni, podle kterych rozhodovatel hodnoti vyhodnost jednotlivych variant

(feSeni, rozhodnuti),

» subjekt rozhodovani (rozhodovatel),

» objekt rozhodovani, tj. to, co chce rozhodovatetitn vylepsit,

» varianty £Seni, z kterych fite rozhodovatel vybirat,

» dusledky (dopady, ukky) jednotlivych variant na objekt rozhodovani,

e stavy svda, tj. vzajemnée vyludjici situace, které mohou nastat po realizaci wayia

a mohou mit vliv na jeji dusledky.

Rozhodovaci procesyi problémy lIze klasifikovat podleiznych hledisek. Jednim ze
zakladnich zpasobitlenéni je jejich rozdteni na dobé a Spatnéstrukturované. Dobie
strukturované rozhodovaci probléemy (ozogime je téZ jako jednoduché, programované,
resp. algoritmizované) se zpravidla opakovéegi na operativni Urovniizeni a existuji pro
né rutinni postupyeseni. Algoritmus zde chapeme jako existenci pragedomoci které se
vstupni informace rozhodovaciho procesu transformuji jednoZme’informace vystupni, tj.
rozhodnuti. Pro tyto problémy je charakteristicke, Ze @grom, které se v nich vyskytuji, Ize
vesnes kvantifikovat a maji zpravidla jediné kvantitafiwnitérium hodnoceni.

Pro Spatw strukturované rozhodovaci problémy jsou charakteks:



» existence &Siho podu fakton: ovlivizujicich/eSeni daného problému; kiéré z échto
faktori nejsou pésne znamy, pouzeéast je kvantifikovatelna a existuji mezi nimi
dlozité a prormgnlivé vazby,

* nahodnost z@n néterych prvik okoli firmy, kde &Seni probiha,

» existence wtSiho potu kritérii hodnoceni varianteSeni, z nichz ditera jsou
kvalitativni povahy,

» obtizna interpretace informaci pebnych pro rozhodnuti a premmych popisujicich
okoli.” [21]

DalSim klasifik&nim hlediskem je informace o stavech tava dusledcich variant
vzhledem k jednotlivym kritériim hodnoceni.V, piipadé Uplné informace, tzn. Ze
rozhodovatel vi s jistotou, ktery stavtsvnastane a jaké budou disledky variant, mluvime o
rozhodovani za jistoty. Pokud rozhodovatel zna mozné budouci situace (stayy av
soudasnézna i pravdpodobnosti dchto stavi swta, pak jde o rozhodovaci proces za rizika.
Pokud nejsou rozhodovateli znamy prgyodobnosti jednotlivych stdvswta, jde o
rozhodovani za nejistoty.

Z hlediska faktoruwasu Ize rozhodovaci procesydit na procesy statické a procesy
dynamické podle toho, zda se‘ase néni nebo nerni mnozina variant rozhodovani, popr
jejich dusledky a hodnoceniechto dusledit v zavislosti na prefereném systému
rozhodovatele. ® diskrétnéuvazovanémase se druhy rozhodovani, vzniklé touto klasifikaci,
nazyvaji rozhodovani jednoetapové (jednostupsiové) a viceetapové (vicestupriove).

Podle potu kritérii hodnoceni se rozhodovaci procesgiglit na procesy s jedinym
kritériem hodnoceni (jednokriterialni rozhodovani) a procesy é&Sim potem Kritérii
(vicekriterialni rozhodovani).

Podle toho, zda disledku variant nezaviszavisi na strategii, kterouedone voli
premyslejici protivnik, rozliSujeme rozhodovaci prgaeskonfliktni a konfliktni.” [21]

Podrobnisi piistup k rozhodovacimu procesu a zejména k jeho dasigtj. zpusobu
navrhu moznychieSeni, nabizisysttmova analyza. Jeji postup sped vtom, Ze po
identifikaci (formulaci, analyze) problému je na zkoumaném objektu rozhodovani zaveden
systém, tj. Uelove orientovana struktura (s cilemiegit dany problém) prvka a vazeb mezi
nimi. Na zakladétohoto systému je vyt¥en systémovy (matematicky) model, ktery je
kvantifikovan a posléze podroben vypim a experimeriim. Jejich vysledky potom poslouzi

k volbé feSeni, které je nakonec implementovano a realizovgmaxi.
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Rozhodovaci proces mohou rozhodovateli usnadsystémy pro podporu
rozhodovani (SPR). Timto nazvem jsou ozftwany interaktivni hardwarové a softwarové
informani systémy, které maji za cil pomahat ve vSech Wiazazhodovaciho procesu.
MySlenka vytvoit takové systémy se objevila pkem 70. let 20. stoleti a za jejich
zakladatele jsou povaZzovani Scott Morton a Gorry [28hdn 70. let ovSem dochazi
k velkému rozvoji vypeetni techniky atznych typt informanich systém, a tak jasny
rozdil mezi SPR a ostatnimi typy se vymezuje azap@in 80. let. SPR se od ostatnich
informanich systém liSi piedevSim tim, Ze maji byt vyuzivany a obsluhovanimpi
manazery £rozhodovateli, a svym interaktivnim a komunikém charakterem.

Také u samotnych SPR Ize rozliSovéazmé jejich typy. Zakladni Klasifikaci 1ze
provést podle toho, co je jejich podstatou, amgsou zalozeny:

» datové orientované — vyhledavaji, zpracovavaji a analypujda, kvantitativni data
z rozsahlychdasto i externich) databazi,

» dokumentovéorientované — zpracovavajickka, kvalitativni a subjektivni data, texty,
dokumenty, webové stranky,

* modelovéorientované — celému SPR dominuje komponenta mpgéliemz systém
nevyZzaduje tak rozsahla data jakeegéhozi typy, fikladem jsou Getni a finandi
modely, optimalizani modelyci statistické modely,

» znalostnéorientované — vyuZzivaji psveé ¢innosti (ziskavaji, skladuji a zpracovavaiji)
znalosti ve fornd pravdgodobnosti, mozZnosti, vztahu souvislosti a pravidel, a
vytvareji tak navrhy pro manazerardzhodovatele,

e komunik&n¢ orientované — umdikiji, podporuji a koordinuji spolupraciiané
velkych skupin rozhodovatielh skupinové rozhodovani.

Existuji i jiné zpusoby klasifikace, nappodle toho, pro jaké uZivatele jsowemy,
podle pouzité technologie, podleeld, ke kterému maiji slouZzit atd.

Pri tvorbé SPR pro okruzni dopravni ulohy bude, podle tohopyo receno v Gvodu
této prace, nejnatogsi jejich modelova, ppadné znalostni stranka. Z hlediska dait

dokument by naopak Zadny problém byt n&im

3.1 Vypo éetni slozitost probléma

Okruzni ulohy paf tedy mezi dol# strukturované problémy rozhodovani za jistoty
s kvantifikovatelnymi prominnymi a jedinym kvantitativnim kritériem hodnocer$ou
zarovar jednoetapove, statické a nekonfliktni. Podiehto hledisek by se &ty fadit mezi

nejjednodussi typy probléim SlozZitost okruznich uUloh ovSem spe& v recem zcela jiném:
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v jejich vypaietni stranceOmezme se nyni pouze na problémy s vySe uvedenymi ,hezkymi“
vlastnostmi a definujme psné kdy je takovy problém jednoduchy a kdy slozZitybok zda

je ¢i neni efektivneresitelny. Metod&i algoritmus pro jehdeSeni, ma uité naroky jednak

na podtatovou pandt’ a jednak n&as potebny pro vypoet. S paniti prakticky Zadné potize
nejsou, poftace jsou vybaveny stale t& kapacitou vnini pangti, navic neni technicky
obtizné zajistit prakticky neomezeny rozsah pawngjsi. V piipadécasu uz vsak situace tak
pfizniva neni. Existujerada uloh z teorie grafa operadii analyzy, u nichZz nejsme schopni
zarucit nalezeni optimalnih@eSeni ani na nejvykonidéch podtacich a \étSina z nich pai

do tFidy tzv. NP-Uplnych problém Nektesi autoii dokonce o NP-Uplnych problémech mluvi
jako o ulohach z praktického hlediskaeg&telnych.[45]

Toto tvrzeni #stava bohuzel pravdivé i zhrulidvrtstoleti po vyjiti [45] (i kdyz
velikost ulohteSitelnych metodou ,hrubé sily* se diky rozvoji vyptdi techniky pece jen
zvolna zvySuje). Uz Edmonds [18] si v polovir@0. let 20. stoleti vSiml néasledujiciho
zajimaveého pozorovani vhodného pro definici rychlého algoritmu, i kdyanjce mezi
rychlym a pomalym algoritmem je tak neostra, Ze proti kazdé striktni definici bude mozné
vzneést adu opravnalych namitek.

Cas, ktery poebuji ke zpracovani vstupnich dat velikosti n akgoyi povazované za
rychlé, byva zpravidla shora omezen funkcemi typagm, rf, n* apod. Jako horni odhad Ize
vzdy proto pouzit polynom.

Na druhé strandypicky pedstavitel pomalych algoritin metoda ,hrubé sily”, ktera
probird vSechny mozZnosti, vyzaduje alesp@dikroki, probiraji-li se vdechny podmnoziny
dané mnoziny o n prvcich, ktoki, probirame-li vdechny permutace, akmoki, probirame-

li vSechna jeji zobrazeni do sebe. Odhadyé&tok: je tedy alespos: exponencialni.

Budeme proto povaZovat algoritmus za rychly, jestlize existuje polynom p takefe poc
krokiz, které algoritmus provede ip&ypodu, je omezerrislem pf), kde n je velikost
vstupnich dat. Pokud takovy odhad neexistuje, budeme algoritmus povazovat za pomaly.

Abychom ilustrovali rozdily mezi algoritmy pracujicimi v polynomiabméezeném
case a exponencialnimi algoritmy, ukdZzeme v naslkediajpulcecas potebny ke zpracovani
vstupnich dat velikosti n, jestlize macoperaci, které je nutné provést, je udan funkoid

provedeni jedné operace trva jednu mikrosekundu.
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Tabulka 1 Cas potebny pro zpracovani dat v zavislosti na péu nutnych operaci [45]

Operaci "
20 40 60 80 100 200 500 1000

n 20us 40us 60us 80us 0,1 ms 0,2 ms 0,5 ms 1ms

nlogn 86 us 0,2 ms 0,35 ms 0,5 ms 0,7 ms 1,5ms 4,5 ms 10ms
n® 0,4 ms 1,6 ms 3,6 ms 6,4 ms 10 ms 40 ms 0,2%s 1is
n® 8 ms 64 ms 0,22s 0,5s 1ls 8s 125(s 17 min
n' 0,16 s 2,56 s 13s 41s 100 s 27 min 17 h 11,6(dni
2" ls 11,7 dni| 36600 let 3,6°Let
n! 77000 let

Jese 1épe je vidt rozdil mezi polynomialnimi a exponencialnimi algay z tabulky,

kterd ukazuje z¢Seni rozsahu zpracovatelnych uloh, které odpoviddéSeni vypoétni

rychlosti pouzitého pdace 10x, 100x, 1000x, za gupokladu, Ze puvodnBylo mozno

v daném dasoveém limitu zpracovat vstupni data velikosti n08.1

Tabulka 2 Zkraceni doby vypditu p¥i zvétSeni vypatetni rychlosti [45]

Zrychleni vyp@tu

1x 10x 100x 1000x

n 100 1000 10000 100000

nlogn 100 702 5362 43150
n® 100 316 1000 3162
n® 100 215 464 1000
n* 100 177 316 562
2" 100 103 106 109
nl 100 100 100 101

Z tabulek je vidg Ze pro exponencialni algoritmy je typicka exiseemezni velikosti

vstupnich dat, nad niz je uloharasitelna i v pipad¢ Ze by dosSlo ke zvySeni rychlosti

pocitace o n&olik 7adui.

Je mozné namitnout, Ze algoritmus, ktery pracujase ci® nebo 2'%h je také

nepouzitelny, i kdyZasové omezeni je polynomialni a ve druhéipagae dokonce linearni.

Ukazuje se ale, Ze pokud se prgakeu ulohu ,ze Zivota“ podd/ nalézt algoritmus

13



s polynomialnimfasovym omezenim, pak stagmlynomu nebyvaatsi nez 3 nebo 4 a i jeho
koeficienty mivaji ,rozumnou* velikost.” [45]

Hledame-li rychly, efektivni (polynomialni) algoritmus prccitou Glohu, nizeme
postupovat tak, Ze najdeme rychly, efektivni (polynomialnévpd (redukci) této ulohy na
jinou, pro kterou je algoritmus s pozZzadovanou rychlosti jiz znam. Vychozi ulohu lze pak
efektivnéresit tak, Ze se nejprve provede tentevod a pak se druha Uloha, kteraes@tiumi,
vyiesi.

Na podatku 70. let Cook [12] charakterizoval ulohy, ktézé v polynomialnimcase
takto redukovat na udlohu &ovéni spinitelnosti logickych formuli v konjunktivmi
normalnim tvaru. Tatofida je matematicky oztavana jakoNP, coZ je zkratka slov
.nedeterministicky polynomialni“. Je to totizida problén, pro jejichz feSeni existuje
polynomialni nedeterministicky algoritmus.

»Nedeterministicky algoritmuse od deterministického liSi tim, Ze kteeéych nebo ve
vSech krocich vypitu je mozné se zcela liboveélrozhodnout pro rideré z nkolika moznych
pokracovani vypotu. Vypoét tedy neni jednoznaé urcen pa@atecni konfiguraci a misto
vypocet bychom @i spiSe fkat systém moznych vypd [45]

Je teba jedt fici, co je vysledkem nedeterministického algoritpiNedeterministicky
algoritmus neufuje pro danad data jedinou posloupnost operaci, nybety systém
pripustnych vypda, které davaji #zné vysledky.[45]

Pro optimalizani ulohy se zd&chto vysledka vybere ten s nejlepSi hodnotoaloné
funkce.

Je Zejmé, Ze ulohy, pro které existuje polynomialni édetinisticky) algoritmus, péit
do ttidy NP (deterministicky algoritmus je vlastrspecialni pipad nedeterministického).

Kratce po publikaci mdchoziho Cookova vysledku Karp [38lediozil seznam asi
dvaceti problém, které Ize navzajem redukovat v polynomialnfase jeden na druhy (tj.
vSechny jsou stejnalgoritmicky slozité). Tyto ulohy se nazyvaiP-uplné (anglicky NP-
complete) a do dneska se jejidtida rozrostla na m®lik stovek. Casem se ukazalo, Ze
Z celé tidy NP.

Pro U&ly této prace bude zapebi pojmenovani pro ulohy, pro které neni znam
polynomialni algoritmus, ale z&roese o nich nevi, zda gatzrovna mezi NP-Uplné. Zde
panuje v ndzvoslovi meziiznymi autory witd nejednotnost. V literataise vyskytuji pojmy
NP-téZké, NP-obtizné (v zahranini literatu NP-hard). Nktefi autot takto oznduji

vSechny ulohyifdy NP (véetné téch, pro které je znam polynomialni algoritmus), reop
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zejména matematii autof, napi Kucera [45], pouZivaji termin NRzZké pro ulohy, na které

Ize redukovat NP-UpIné problémy, ale pro které neni zndm polynomialni nedeterministicky
algoritmus (tj. nejsou veitlé NP, a jsou tedy slozifSi nez NP-Uplné€). V této préaci ale budou

mit tyto pojmy vyznam, jaky jim obvykle davaji autar oblasti operéniho vyzkumu, tj.
budou znéit vSechny ulohy, pro které neni zndm polynomialgdgtmus, ale zaroveo nich

neni dokazano,i&e jen nezajimame o to, zda jsou NP-UpIné.
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4 Okruznich dopravni ulohy

4.1 Zakladni pojmy teorie graf d

Vzhledem k tomu, Ze jeden ze zpusobu, jak definovat a popisovat okruzni ulohy, je
vyuZzit teorie graf, je feba se nejprve seznamit s jejimi zakladnimi pojnkgjigimi se graf
bez smyek a bez vicenasobnych hran. Budeme vychazet zouogisieterminologie.

,Graf je dvojice G =V, E), kde V je mnoZina, jejiz prvky se nazywvagholy nebo
uzly grafu, E je mnoZina neuspfanych dvojic I, v}, kde u, v jsou dvaiizné prvky mnoziny
V. Prvky mnoziny E nazyvanmeanami grafu Mnoziny V, E grafu G budeme zmna#G),
E(G) .

Je-li v vrchol grafu, paktupei vrcholuv je po&t hran grafu G, které z v vychazeiji.

Podgraf G grafu G je graf, pro ktery plati (@) 0 V(G"), E(G) O E(G)).

Orientovany grafje dvojice(V, E), kde V je mnoZina nazyvamdnozZinou vrchoii
orientovaného grafu G a E je mnoZina obsahujici uggané dvojicedznych prvk mnoziny
V. Prvky mnoziny E nazyvanwientované hrany pokud nebude hrozit nedorozémh
budeme pouZzivat slovo hrana. Na odliSeni od orientovaného grafu pouZzivigyepng graf
nazevsymetricky graf neboneorientovany graf Neorientovany graf chapem@sto jako
specialni pfpad orientovaného grafu tak, Ze si hrafjwiw} piedstavujeme jako dvojici hran
orientovanych, tedy dvojicfv, w), (w, V). Uvahy platné pro orientované grafy jsou tedy
obecngi, neborzahrnuji i neorientovany fFad.[45]

V orientovaném grafu se pe hran, které vychazeji z vrcholu (kde je uvaZovany
vrchol prvnim v uspd@dané dvojici), nazyvaystupni stupdi vrcholu a po&t hran, které
vchazeji do vrcholu (kde je uvazovany vrchol druhym v usgedé dvojici), nazyvastupni
stupei vrcholu.

Graf se nazyvdiplny, jestlize mnozZinou jeho hran jsou vSechny neiggané (pro
neorientovany gpad), resp. uspatlané (pro orientovanyipad) dvojice udl z V.

»Sled v neorientovaném grafu G je posloupnost vichegl ..., « takova, Zgqvi_i, vi}
je hranou pro i =1, ...k. Jestlize pro i 4 plati v # v, pak se tento sled nazywésta. Pokud
cesta obsahuje vSechny vrcholy grafu, nazyvidaseiltonovska cesta. Je-lip\= vk, mluvime
0 uzaveném sledu a je-li navic yv#v pro 1<i<j< k dostavame kruznici.
Hamiltonovska kruznicge kruznice obsahujici vSechny vrcholu grafu.

Posloupnost vrchdl vo, vi, ..., % orientovaného grafu se nazywdientovany sled,

jestlize (vi—1, ) je orientovana hrana pro i=1, ...k. Je-li tato posloupnost prosta,
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dostavameorientovanou cestu Obdob@ je mozné definovatizaveny orientovany sled;
misto orientovana kruznice se uziva nazev cyklus

Graf G se nazyv8ouvisly jestlize pro kazdé dvaizné vrcholy v, w existuje v grafu
cesta zathajici ve vrcholu v a koiei ve vrcholu w [45]

Sled, ve kterém se opakuji vrcholy, ale vSechny jeho hrany jzoeé,rse nazyvéah.
Tah obsahujici vSechny hrany grafiejgderovsky tah Tah i eulerovsky tah Ize definovat pro
neorientovany i orientovany graf.

.Parovani je podgraf G grafu G takovy, Ze kazdy vrchol grafu” @Ga stupgé
nejvySe 1'[45] Ma-li kazdy vrchol stupk pravél, jedna se ogrfektni parovani.

»Stromje souvisly graf neobsahujici kruznici.“[45]

V dalSim textu budeme pouZzivat k pojmenovani prvka mno¥imppjem uzel (tedy

nikoliv vrchol), ktery se obvykle pouziva v terminologii distribich a dopravnich aloh.

4.2 Typy okruznich dopravnich dloh

Okruzni dopravni problém (ODP) neboli problém obchodniho cestujiciho je
formulovan takto: Je dana mnozina M a pro kazdé dva jeji prvky X, y jedoad(, y),
které budeme nazyvat vzdalenosti x a y. Cilemdg urjakém poadi ma obchodni cestujici
projet prvky mnoziny M (,@sta“) tak, aby proSel kazdymdstem prav jednou a pak se
vrétil do mista, kde cestu zal¢ a urazil pf tom vzdalenost co mozné nejmensi.

Jinymi slovy, hledame uspmfani prvik mnoziny M do posloupnosti,x.., %, ktera
obsahuje kazdy z prwkV praw jednou a takové, Ze saic

d(X1, X)+ d(Xz, Xg)+...+ d(Xn-1, %)+ d(Xn, X1)
je nejmensi mozriy[45]

Ulohu Ize definovat rovrg pomoci pojm teorie grafi: Vstupem je Gplny graf (na
alespon tech uzlech, aby &ha Uloha smysl) hranowshodnoceny nezapornou vahovou funkci
c (kazdé hran& je piifazena vaha(e)). Cilem je najit hamiltonovsky cyklus tak, aby suma
vah v8ech jeho hran byla minimalni mozna (viz [42]).

V této praci budou pouzivanyristaw ob¢ definice podle toho, kterd bude pro danou
situaci vhodn{si. Rovn& pro kvantifikaci ulohy budou pouzivany pojrmgdalenosti vahy i
sazby (z terminologie dopravnich uloh). Uzly §sta“, mista), kudy jei¢ba projet, budou
indexovany grozenymi¢isly a odkazy naébudou pimo pomoci &chto indexi (namisto
obvyklych zn&eni v, u apod. bude-ty uzel ozndovan pfmo i). Vzdalenost z uzludo uzlu j
se bude znt c;.

Nekolik dalSich ekvivalentnich definic ODP lze najépi v [25].
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Co se tye slozitosti ODP, jeho NP-Uplnost ukazal jiz Karf38].

Jak jiz byloreceno v ivodu této prace, v praxi se mnoh@stji vyskytuji tlohy, kdy
je teba realizovat rozvoz kelika okruhy. ®chto viceokruhovych uloh existuje cel&ada
typa podle omezeni, ktera duji mozna rozdéni mist (uzah) do jednotlivych okruhi.
Shodnym rysem byvéa jeden dany centraini uzel (stangyikterym museji vS8echny okruhy
prochézet. Pelikan [55] naptozliSujevicenasobny problém obchodniho cestujiciho, kde je
zadan pésné pocet cykli (vozidel, obchodnich cestujicich), kterymi jelda vSechny uzly
pokryt, atrasovaci problémy, kde je situace popsana kapacitou vozidel a kapaéitou
poZzadavkem kazdého uzlu. Trasovaci problémy mohou byt s jednim nebo vice (centralnimi)
stanovisti.

Vzhledem k variabilt viceokruhovych udloh nebyva gdné zkoumana jejich
vypocetni slozitost. VSeobecravSem lzeiti, Ze jsou NP&zké (viz [55]).

V této praci budou misné definice a ztani zavaddy az pro konkrétni viceokruhové
ulohy, které budou zkoumany.

Pouzijeme-li definici okruzniho problému pomoci teorie wrahize byt poZzadavek
projit vSechny uzly grafu nahrazen pozadavkem projit vSechny hrany. Tuto ulohu poprvé
formuloval Kuan [44], a proto byva oztwvana jakoproblém ¢éinského listonoSgChinese
postman problem) — fichod hranami si Ize ptistavovat jako fjezd ulicemi, ktery musi
listonoS absolvovat (takovéto ,hranové verze* okruznich Gloh obeeng pfpadnymi
dodat&énymi omezenimi apod. — byvaji oztowany jakoproblém listonosg. Zajimave je, Ze
Edmonds, Johnson a Ellis [19] naSli polynomiélni algoritmus pipagdy, kdy je graf
neorientovany, tj. kazdou hranu (ulici) Ize projit libovolnymésem, nebo kdy naopak jsou
vSechny jeho hrany orientované, tj. pro kazdou hranu je dén &erym musi byt projita
(vSechny ulice jsou jednosmmé). Toto jsou vlastngediné dva gpady okruznich uloh, pro
které Ize efektivnénalézt pésné teoretické optimum. Jsou-liki€ré hrany neorientované a
neékteré orientované (mkeré ulice jednossmeé a jiné nikoliv), astdva dloha obecniIP-

tézka.
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5 Prehled znamych metod pro jednookruhovy okruzni
dopravni problém

Vzhledem k tomu, Ze préeSeni okruzniho dopravniho problému (ODP) neexistuje
Zzadna efektivni metoda, pouzivaji se aproxXimaneboli heuristické metodyJge o metody,
které davaji pipustnéreseni s tim, Ze hodnotaelgvé funkce nemusi byt optimalni. Postup
heuristické metody je formulovan tak, abyel@va funkce dosahovala vysoké (u
maximalizace, u minimalizace nizké) hodnoty. &Simy heuristickych metod je odhad
odchylky dosazené hodnotyel@vé funkce od optimalni hodnotyelavé funkce vysoky,
nicménepraktické vysledky jsou uspokojivé.

Heuristické metody na rozdil od exaktnich jsou rychlé, polynomialni a nevykazuji
obtize i pF 7eSeni rozsahlych udloh. Navic, protoze nejsou exakimmiulované, umaiji
flexibilni Gpravy pro fizné varianty typovych uloh, pro specifické podmiyse nez metody
bychom je i nazyvat vypoétni postupy, nebojakakoliv odchylka v algoritmu je také
heuristickou metodou.” [55]

Prakticky ve vSech monografiich (nap2], [28], [46]) byvaji aproximéni metody
rozddovany nasledujicim zpusobem:

* metody vytvaiejici reSeni(vychazeji ,z néeho”, konstruuji je od zatku):

- sesekvertnim postupem(postupuji lokalngzainou pracovat v jednom mést
a odtud reSeni roz$uji a pitom si vSimaji pouze ,okoli* tohotéast&ného
vysledku),

- s paralelnim postupem(postupuji globalnézatnou pracovat na vice mistech
najednou a jednotlivé takto ziskar#st ieSeni &sem spoji v jedno),

* metody FeSeni zlepSujici(dostanou vychoziteSeni bud’nahodnévybrané nebo
ziskané nkterou metodou vyti&jici ieSeni, a to pak vylepSuji postupnymi iteracemi).
Metody se sekvamim postupem jsou jednodussi, rychlejsi, ale daslagicnéhorsi

feSeni neZz metody s paralelnim postupem.

V nasledujicim phledu budou metody vytigici feSeni rozliSeny jeStpodle dalSich
kritérii. Metody, u nichZ neni uveden odkaz na literaturu, bydyzdty podle [46]. Z dalSich
monografii véhovanych ODP a fisuznym probléram, a to z posledni doby, Ize jmenovat [2]
a predevsim [28].

DalSi nejnovisi vysledky tykajici se ODP (nové metody, metody ppecialni typy
tloh, vysledky #iznych testovani aproximiaich metod) Ize nalézt v [15], [16], [24], [30],
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[35], [49], [54], [60], [62], [65]. Nkteré z nich vyuzivaji fyzikalnich postupii postupa
analogickych fyzikalnim procésn [8], [33]. V seznamu literatury jsou dopmg i nekteré
vysledky pro pibuzné problémy ([5], [52], [61]).

5.1 Metody pro SirSit Fidy distribu énich uloh

Na Gvod péhledu metod pro ODP bude uveden&atik takovych, které Ize pouzit i
pro jiné distribu&i dlohy nez pravéODP nebo jejichz jsou metody phi@Seni jinych
distribu¢nich dloh podstatnou soésti. Jejich vyhodou je, Ze jsou debpouZzitelné i pro
tlohy s nesymetrickou matici sazeb (jedndsmimi trasami mezi jednotlivymi uzly¢i
uréenou orientovanym grafemiggouZiti definice pomoci teorie gfgf Nevyhodou je, Ze pro
né neni znam Zadny odhadeshosti €Seni, a to ani pro kterou specialniitdu Uloh, peéstoze

se pitom vétSinou jedna o metody s paralelnim postupem.

5.1.1 Metoda vyhodnostnich €isel

Jde o jednu z nejstarSich, aletgh ¢asto pouzivanych metod pro okruzni ulohy,
kterou Clarke a Wright [11] navrhli ve foenpouzitelné i pro trasovaci problémy. Verzi pro
ODP studovali napiFrieze, Galbiati a Maffioli [22]. V zahratii literatug je tato metoda
nazyvana ,savings methodédsky nazev je gvzat z [53]).

Algoritmus metody je nasledujici: Nejprve se vybere (libovpiedlen z uZl, dale
bude zn&en indexem 0. Pro kazdou dvojici ostatnichiuz] se spote pro pfmou trasu mezi
nimi (se sazbowc) vyhodnostnicislo s; = GotCy—Gj. Trasy se dadi podle vyhodnostnich
¢isel od nejviSiho po nejmensi. Postupsé v tomto padi zpracovavaji a piavaji doreSeni
(okruhu), pokud mohou s dosudiaaenymi tvoit okruh (viz obrazek 1). Takto nakonec

vznikne cesta prochazejici vSemi uzly keonzlu 0O, ktery jiz jen zbyva keSeni pipojit.

O O\
@) O @) O
i j
0 0
Vychozi konfigurace Uzlyi aj jsou spojeny

Obrazek 1 Krok metody vyhodnostnichéisel [46]
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Uvedeny postup je vhodné provést pro vSechny mozné volby uzlu 0 deséoi
vybrat nejlepsi takto ziskané.

5.1.2 Habrovy frekvence

Nevyhodou vyhodnostniatisel je, Ze porovnavaji danou hranu pouze s jeda@o
pres jedno misto zvolené pro cely v¢pb Habr (autor nap[31], [32]) zavedl tzv. frekvence,
které porovnavaji hranu (jptiou trasu) mezi dvsa uzly se vSemi ostatnimi hranami, dokonce
i s€mi, které sni gimo nesousedi. Aplikoval je v aproxitmch metodach prouené
distribuéni problémy. Dokonce vytvdihned reékolik takovych metod i pro ODP. Habr byva
oznaovan za zakladateleeské systémové Skoly a Habrovy frekvence jsou jednim
z ukazkovych gkladu aplikace systémovehoigittipu.

Habrova frekvence hrany (pté trasy) z mistai do mista j je hodnota

Fi = anzn:(q] +G, — G, —C) . Ztohoto vzorce je ddb patrny jeji vyznam. Existuje té€z jiny
k=1 1=1
vzorec, vhod#Si pro vypd@ty, nazyvany modifikovana frekvende’j = g—i—s, kder;, resp.
§ zn&i aritmeticky ptimér cen v itémfiadku, respj-tém sloupci matice sazéh F'jj Ize zF;

odvodit linearni transformaci.

5.1.3 Patching method

Metoda, kterou navrhl a studoval Karp [39] je zaloZena na spojovani eykEeni
piitazovaciho problému se stejnou matici sazeb, jaktegeina instance ODP.

V optimélnimieSeni pifazovaciho problému se vezmou dva nejdelSi cykly. V kazdém
z nich se vybere jeden prvek tak, aby @zme-li jejich sazbyc; a cq, byla hodnota vyrazu
Cii+Ci—Cij—Cw Minimalni mozna. Zagmou prvki ¢; acqy zac acy vzniknefesSeni obsahujici o
jeden cyklus mén V tomto reSeni se aft vyberou dva nejdelSi cykly, v nich stejnym
zpisobem dva prvky a provede se \Wma. Cely postup se opakuje, dokud se vSechny cykly
nespoji v jedentimz vznikne pipustnéeSeni ODP.

Je zajimaveé, Ze vyzkumu a analyzam pr&@to metody je v posledni dbbénovana
relativré velka pozornost. ([23], [27], [63]).

5.1.4 Svastova metoda

Jiny postup vychéazejici zipazovaciho problému a jelfeSeni mdarskou metodou
popisuje Svasta [59] (popis diarské metody viz nap [9]). Na paéatku se provede
z mafrarské metody pouze primariadkova a sloupcova redukce (aby v kazdéaku a
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kazdém sloupci byla alespgedna nula). Nasleduje vybinoziny nezavislych nul tak, Ze je
vzdy pidana nula, kterd netviois dosud zimzenymi cyklus kratSi nead (pocet uzh) a

v jejimz tadku je co nejméncdalSich nul (pf stejném potu u n&olika potencialné
zaraditelnych nul rozhoduje nizsi peténul v jejich sloupci). Vybrané nuly, necjg’jich k, se

pokryji k krycimi liniemi dle Kénigovy ¥ty [41]. Nuly, které nebyly pokryty (protoZe nebyly
predtim vybrany do mnoziny nezavislych nul) se ak® nahradi prohibitivnimi
(nevyhodnymi) sazbami a provede se krok sekundarni redukce. Prohibitivni sazby se zrus
(nahradi se zpéulami) a iterace (@dnaje vyb&em nezavislych nul) se opakuje, dokud neni

nalezeno n nezavislych nul tvoich cyklus (okruh).

5.1.5 Metoda ztrat

V zahranéni literatuie byva tato metoda oz¥favana jako ,loss method" a jeji verze
pro klasickou dopravni udlohu byva nazyvana podle jejiho tvarce Vogelova metoda.
Webb [66] a Van der Cruyssen a Rijckaert [64] ji modifikovali pro ODP.

Pro kazdouradu (tj. vSechnyadky i sloupce) matice sazeb se gpacédiference
(rozdily) mezi nejmenSi a druhou nejmensi sazbouad¥ 5 nejvdsi diferenci se vybere
nejmensi sazba, necle’ to sazba;, a pislusna hrana (z uzludo uzluj) se ptda dofeSeni.

Z dalSich uvah se vypusti (definitivigro cely zbytek vypdd) i-ty fadek aj-ty sloupec
matice sazeb (z nich uz zadna dalSi sazbaibernyt vybrana, protoze z/do kazdého uzlu se
jede jen jednou) a dale jg§edna sazba, jejiz hrana by vytlars ¢asti reSeni obsahujici
pravé piidanou hranou cyklus (kratSi ne®. V matici bez vypu$nych sazeb se znovu
spoctou diference a cely postup se opakuje tak dloulodud je diference zeho potétat
(nakonec v matici zbudou posledni dsazby pdici poslednim du®ha hranam, které se

zaradi do &Seni).

5.2 Metody zalozené na algoritmech teorie graf

Pro vyuziti v aproximénich metodach jsou z grafovych algonitmejvyhodn{Si pro
svou rychlost tzv.hladové algoritmy (anglicky nazyvané ,greedy algorithms®). Tyto
algoritmy pracuji velmi jednoduSe. Vezmou si vzdy nenasytn¢nejlepsSi sousto“ (napi
hranu s nejvyhodnsi sazbou) a definitivnfe zpracuji (,sndi“ — napt bud  hranu pidaji do
okruhu nebo nikoliv) a Heem dalSiho vyptiu uz se k néhu nevraceji. Takové algoritmy
mohou byt bud piimo soudsti aproximénich metod nebo aproxiiai metody jsou

odpovidajici modifikacidchto algoritni pro ODP.
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Mnohé z grafovych algorittn funguji pouze pro neorientované grafy. Proto také
z nich odvozené metody pro ODP lze jen obtifokmulovat pro orientovanou verzi ODP
(s nesymetrickou matici sazeb). U nasledujicich metod se teelypgikiadad ODP se
symetrickou matici sazeb @eny neorientovanym grafem), nebudeeligno jinak.

| pies jejich jednoduchost se ebiapivé (obzvlas¢ v porovnani s metodami
uvedenymi v pédchozicasti této prace) podido u nekterych z échto metod najit odhad
jejich chyby pro (symetricky) ODP, ktery navic gk trojuhelnikovou nerovnost, tj. pro
kazdé ti uzly i, j, k plati cj+cx> Gx. Tento pozadavek je z praktického hlediska zcela
pfirozeny, nebotdélka Fimé trasy mezi duéia uzly (prava strana nerovnice) nebude nikdy
vétSi nez délka trasy vedouciegi dalsi jiny uzel (leva strana). Najpoi metodéminimalni
kostry je vSeobecnZnamo, Ze pro takové ulohy najde vZdgeni, které ma nejvySe dvakrat
vétSi hodnotu U€lové funkce nez (teoretick€) optimum a tento vyskedle [46] ani neni
spojovan s zadnym konkrétnim autorem. Na druhé &femu zndmy instance ODP, u nichz
se chyba této metody k uvedenému odhadu asymptoticky blizi, a tedy&existovat odhad
lepSi. To samé dokazali Rosenkrantz, Stearns a Lewis [58] pro mettidiowzai a vkladaci
metody (pitom vkladaci metody jsou sekvenk postupujici!). Zarouve ale nasli instance
s nalezenymi feSenimi s hodnotou @étbvé funkce blizkou dvojnasobku optima, které
nezlepsSila ani aplikace metod zlepSujicte8eni (metod vyem), pokud tyto metody nebyly
»dostaténé silné”, ale tim padem uz neilg efektivni (napir-opt nepomohl pro r <n/4).

NejlepsSi odhad jgisnosti ma Christofidova metoda, ktera dava wedgni s hodnotou
Ucelové funkce rovnou nejvySe 1,5-ndsobku hodnoty eteskeho optima (opé pro
symetricky ODP s trojuhelnikovou nerovnosti). Neni to uz ovSem metoda hladova.

~ v s

5.2.1 Metoda nejblizSiho souseda

Je to nejjednodussi metoda pro ODP, hladové ileyzaloZenaifimo na teorii graf),
sazbou, ktera z n&ede. Po ni se ,uskutei piesun“ do jejiho koncového uzlu a ope hleda
hrana s nejnizsi sazbou vedouci z tohoto uzlu dwerého z dosud nenavstivenychtuzlo
se opakuje, dokud se neprojde vSemi uzly, a nakonec smdiz&rana z posledniho
navstiveného uzlu do vychoziho.

Rosenkrantz, Stearns a Lewis [58] zkoumali i tuto metodu a zjistili, Ze na rozdil od
vySe uvedenych jimi studovanych metod pro ni neexistuje Zzadny odhad chybyéggch.
Naopak pro poZzadovany odhad chyby, tj. poZadavek, kolikrat smi hodreltavéifunkce
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piekrodt teoretické optimum, byli schopni vzdy nalézt arsti ODP, pro kterou jej metoda
nejblizsiho souseda nedokazala splnit.

P¥i praktickémteSeni je vhodné vyzkouSet volbu kazdého uzlu jakchegiho a
z takto nalezenyclegeni vybrat to s nejmensi hodnotoelavé funkce.

Metodu je mozné pouzit i pro ODP s nesymetrickou matici sazeb (orientovanymi
hranami). Zde lze pro dosazeni lepSiho vysledku zkusit se pohybaoVaegéniieseni i

»pozpatku“ (proti sréru orientace hran).

5.2.2 Metoda minimalni kostry

V (Uplném) grafu definujicim instanci ODP se najde (jednim z mnoha existujicich
algoritma — [7], [36], [43], [57], ...) minimalni kostra (obrak 2(a)). Kazda jeho
neorientovand hrana se nahradi dvojici navzdjemcngpl orientovanych hran
(obrazek 2(b)). V & se najde (orientovany) eulerovsky tah, ktery de tp@nsformuje na
(hamiltonovsky) cyklus zachovanim pouze prvnich vyskkdzdého uzlu a vynechanim

vSech ostatnich (obrazek 2(c)).

K/‘ t@ (c) i

Obréazek 2 Pouziti minimalni kostry k vytvoreni trasy [46]

5.2.3 Metoda minimalni kostry pro ODP s nesymetrickou matici sazeb

Metoda se od symetrického ipaidu liSi tim, Ze ziskand minimalni kostra je
orientovana. Eulerovsky graf je prottelba vytvoit jinym zpasobem. VieSi se nésledujici
dopravni Uloha: dodavatelé jsou uzly s vySSim vstupnim stupreZ vystupnim, spibitelé
uzly s vySSim vystupnim stupmenez vstupnim, jejich kapacity, resp. pozadavky jszdily
mezi €mito stupni. Za kazdou ppravovanou jednotku mezi dodavatelem aighdelem se
doplni jedna orientované hrana. Takto vznikne eulerovsky gréf€nobsahovat paralelni
hrany) a dalSi postup je jiz stejny jako figadésymetrického ODP.
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5.2.4 Metoda zat rid’'ovani

Cesky nazev je givzat z [55], v zahrati literatu byva ozn&ovana jako ,nearest
merger method“. Metoda spie& (podobs jako patching method — viz 5.1.3) ve spojovani
cykli. Vychazi se ze situace saykly, kde kazdy je tvan jednim uzlem (sazbg; = 0).

V kazdé iteraci se najdou hrany (sazby) cq tak, aby kazda byla v jiném cyklu a hodnota
vyrazucj+c4—Gj—Gq minimalni mozna. Tyto hrany se nahradi hranapacy, ¢imz dojde ke
spojeni dvou cyki vjeden. To se opakuje, dokud neni vSe spojenalenjecyklus (viz
obrazek 3).

°® ¢?

®

. @
®

(a) ® (b) &

(c) (d)

Obréazek 3 Cinnost metody za¥id’ovani [46]

5.2.5 Vkladaci metody

Ve vSech &chto metodach se zvoli libovolnéden uzel jako vychozi pro vyteny
cyklus. Jednotlivé metody se liSi ve zptisobu, jakym se cyklusitupe& dalSi uzly.

V metodé nejblizSiho pridavku (obrazek 4) se vybere jeden uzel, ktery uz j@azen
do cyklu (ozné&me jejl), a druhy, ktery dosud nerk)(tak, aby sazbay byla minimalni
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mozna. Jedna z hran obsahujici Uzd nahradi dvojici hran obsahujici uzly této hrany a uzel
K (tj. uzel kse z#adi do cyklu mezi uzly této hrany).

(@) o

(c) o

(b)

(d)

®

Obréazek 4 Cinnost metody nejblizsiho Fidavku [46]

Uzel k, ktery se pilava, se vybira sejnym zpasobem i etodé nejblizSiho vloZzeni Zaradi
se ale mezi uzly sindexy aj (tvofici v pavodnim cyklu hranu) tak, aby hodnota vyrazu

Cik+Ci—G;j byla minimalni mozna.
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Metoda nejlevnéjSiho vioZeni se od pédchozich lisi tim, Ze ze vSech mozZnych
vybéri vSech &chto ti uzli se pouzije takovy, aby hodnota vyrazc—G; byla minimalni
MOZna.

Kazdou z &chto metod je mozno (podobjako metodu nejblizSiho souseda) aplikovat

na vSechny moZzné volby vychoziho uzlu a jaé®eni vybrat nejlepsi z takto nalezenych.

5.2.6 Christofidova metoda

Christofides [10] zdokonalil metodu minimalni kostry vylepSenim konstrukce
eulerovského grafu. Ten se sestroji tak, Ze ikdsibrazek 5(a)) se najde mezi uzly s lichym
stupnédm minimalni perfektni parovani a jeho hrany sédgf ke koste (obrazek 5(b)).

Zbyvajici¢ast postupu je stejné jako u metody minimalni kogihyazek 5(c) a 5(d)).

() (d)

Obréazek 5Cinnost Christofidova algoritmu [46]

Christofidova metoda vzdy nalezieSeni s hodnotou étbvé funkce nejvysSe 1,5-kréat
vySSi nez ma teoretické optimum.

Cornuéjols a Nemhauser [13] ukazali, Ze tento odhad nelze zlapsitoAli instance,
u nichz se vysledek metody tomuto odhadu asymptoticky blizil.

P¥i pievodu eulerovského tahu na hamiltonovsky cyklus sisBifidové metodé
(piipadnéi v metodéminimalni kostry) je mozné zachovat i jiny nez grgvvni vyskyt uzlu
v eulerovském tahu. Zachovanidznych vyskyt mohou vzniknoutizné vysledné okruhy a

naskyta se myslenka vylepSit Christofidovu metodwjegttimalnim vykkrem zachovanych
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vyskyti. Bohuzel, Papadimitriou a Vazirani [53] dokazad,gro Ulohu nalézt nejlepsi zptasob
tohoto p&vodu neexistuje polynomialni algoritmus (tj. tlgbalespon NP-UpInd).

5.3 Metody pro Euklidovsky ODP

Uzly (obsluhovana mista) v této verzi ODP jsou body v fo@rsazby euklidovské
vzdalenosti (gimé, ,vzdusnoucarou“) mezi nimi. Jedna se tedy o specialnipad
symetrického ODP spljiciho trojuhelnikovou nerovnost, a tak i proj mdati vSechny
odhady pesnosti uvedené u guchozich metod. ProtoZze se vSak praktick&laaty ¢asto
dosti blizi euklidovskému ODP, je pochopitelna a opodstershaha o vytvehi specialnich

algoritma pro tento typ ODP s jeStepSimi vlastnostmi.

5.3.1 Metody konvexniho obalu

Jednim ze zpisobi, jak vylepsit a zjednodusSit vkladaci metody pho@edky ODP
je wyjit z cyklu uteného mnohouhelnikem, jehoZz vrcholyiivikonvexni obal mnoziny vSech
uzlt zadané ulohy. Do tohoto okruhu se postupadle utitého pravidla vkladaji dalsi uzly,
az vznikne cyklus obsahujici vSechny. NedhZna'i piidavany uzel a nechje zdadazovan

mezi uzly iaj.

(b)

(€)

Obrazek 6 Porovnani vkladacich kritérii v metod konvexniho obalu: (a) vychozieSeni s moznymi

vlozenimi, (b) vloZeni podle nej§tSiho uhlu, (c) nejlevréjsi viozeni [46]

.Klasicka“ metoda konvexniho obaly vybird uzlyi, j, k tak, aby hodnota vyrazu

CiktC—G;j (narist délky cyklu, tj. obvodu mnohouhelnika) byl minimiamozny, tedy stejné
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jako metoda nejlewiiSiho vlioZeni. Pokud je vice takovych minimalnichzmasti, rozhoduje
hodnota €i+cy;)/C;.

Norback a Love [50] metodé nejvétSiho Uhlu vybiraji novézarazeny uzel tak, aby
thel, ktery sviraji hrany {ik} a {k, j} byl maximalni.

Or ve své disertmi praci [51] doporudje vkladat takovy uzel, aby byla minimalni
hodnota vyrazudy+cq—G;)(Cik+Cx)/cj (metoda ,podil krat rozdil®).

Ani jedna z &chto metod ovSem neapési zlepSeni odhadu chyby vypod

Metoda nejvisSiho Uhlu a ,klasicka“ verze pouzivajici nejlejgiévlozeni jsou

zndzorn&y na obrazku 6.

5.3.2 Arorova metoda

Arora [4] objevil polynomiélni metodu, kterd iesi euklidovsky ODP s libovolnou
poZadovanou m@snosti (vyjadfnou nasobkem hodnoty teoretického optima). Na povaade
presnosti ovSem zavisi stup@olynomu charakterizujicihdasovou slozitost metodyim
vySSi pesnost, tim vyssi stupeTakové aproximéni metody se vyskytuji i u jinych NP-
téZkych uloh a byvaji ozrravany jako polynomidlni aproxiniai schémata (polynomial time
approximation schemes) a ozwmaany zkratkou PTAS. V fisadé poZzadavku na vysokou
presnost je ovSem stupgolynomu roviZ vysoky, a tak prdeSeni velmi rozsahlych uloh
svysokou poZadovanouggnosti nemusi byt PTAS pouzitelny.

PresngSi popis Arorovy metody je slozity a nebude zdedere Metoda totiZ pracuje
rekurzivné(jeji procedura opakovarnvola sama sebe). Navic pouZziva tzv. Steinerovyrstro
a jako diti ulohytesSi nkteré problémy, které se jich tykaji (viz [26], [17$7], [6], [40]). To
by vyZadovalo zavedeni dalSiho rozsahlého pojmového aparatu.

Struthé se postup Arorovy metody da charakterizovat nagigidu zptisobem: Ve
¢tverci, kde se nachazeji vSechny ubgené ulohy, se sestrdfivercova niizka. Hustota
miizky zavisi na pozadovanégshostiieSeni. V kazdém jejinitveretku se peésré vyieSi
dil¢i uloha. Potom se vzdy wverici policek feSeni spoji a ziska se tak soubotidii reSeni
v miizce s poliky o dvakrat delSi strangj. sectyrikrat mensim jejich pdeém. Postupnym
opakovanim této procedury zmenSujici @ogoli nfizky se nakonec dostareseni v jediném
(vychozim) d&verci — hledanéaSeni ODP.

Arorova metoda byla gtomovou mezi metodami pro ODP, protoZe to byl histor
prvni PTAS proieSeni nkterého typu ODP. V posledni dotse pro euklidovsky ODP

objevu;ji i dalSi metody, viz napfl].
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5.4 Metody zlepSujici reSeni

Tyto metody ozn&ované nkdy téz jako metody vysm, jsou zaloZzeny na mySlence
nahradit n&olik hran cyklu (okruhu) stejnym gtem jinych hran tak, aby op¥znikl okruh,
ale s nizSi hodnotou @tové funkce. Tento postup se iteruje, dokud je detechopna
né&akou takovou vyrdanu provést. Jednotlivé metody se od sebe navzajginepiisobem,
jakym hrany k vymin¢ vybiraji. Jako prvni el s touto myslenkou uz koncem 50. let Croes
[14].

Metody vynen jsou, stejn¢jako metody teorie gréf Iépe pouzitelné pro ODP se
symetrickou matici sazeb. Je to zpasobeno tim, Ze i&n&pripada se v okruhu vznikléem po
vymeéné hran prochazi jeh@ast v opgném snéru nez v ptuvodnim cyklu. Proto se i u
nasledujicich metod, pokud nebude uvedeno jinak, buetippkladat symetricky ODP.

Na prvni pohled se zda, Ze v moznostech dryimran se skryva obrovsky potencial a
Zze metody zlepSujicfeSeni by rly davat ty nejlepsi vysledky. Lin-Kernighanova nudo
byva skuténé povazovana za nejlepsi metodu pro ODP vibéestB pro Zadnou Zdhto
metod neni znam odhadgsnosti podobny jako nagiro Christofidovu metodu, i kdyzZ je na

ni neustale soutdia pozornost badate(z posledni doby napjf3], [34]).

5.4.1 r-opt

Takto nazval Lin [47] metodu, phiZz se v kazdé iteraci provede takova ¥yar
hran, aby doSlo k co nejt&mu poklesu hodnoty étové funkce (viz obrazek 7 pro= 3).
Pocet moznosti vybu hran, ktery jeieba testovat pihledani té nejvyhodigi, se ovSem
srostoucinr velmi rychle zvySuje. Pro = 3 a vysSi dokonce existuje pro kazdou volbu hran,
které maji byt z okruhu odstramg, n&olik moznosti vyb&u hran, kterymi budou nahrazeny.

Proto je tato metoda v praxi pouZzitelna pouze=s2nebo r= 3.

.
’
s

(b)

Obrazek 7 Ukazka metody 3-opt: (a) aktualni trasa, (b) trasa po vy#mé [46]
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5.4.2 Or-opt

Pod timto pojmenovanim je znama dalSi z metod, kterou Or navrhl ve svécdiserta
praci [51]. V metodé&3-opt je omezen vy trojic hran k vyazeni pouze na takové, ze mezi
alespon jednou dvojici z nich jsou v cyklu nejvySe 3 uzjydalSi 2 hrany — viz obrazek 8).
Tim se vypoet zjednoduSi (urychli) a jak Or ukazal, metoda déu&t stejné dobré

vysledky jako ,klasicky* 3-opt.

(b)

Obrazek 8 Ukazka metody Or-opt: (a) aktualni trasa, (b) trasa po vyné [46]

5.4.3 Lin-Kernighanova metoda

Lin a Kernighan [48] pgli s napadem, Ze metoda v§imby si sama v kazdém kroku
dynamicky utovala, kolik hran zagmit (tj. vybirala by mezi vynami s iznym pa@tem
hran). Toho se docili tim, Ze v ramci (u¥hikazdé iterace se dalSim iterativnim postupem
vybiraji hrany pro zagnu jedna po druhé, navic pro vSechny volby vychozib | a
vychozi hrany {] k}, a to nasledujicim zpiusobem.

Vybere se uzel tak, aby hodnot&—ai byla kladn& (jinak nema smysl| tuto hranu
vibec nahrazovat jinou) a maximalni mozna. Hrand&}{lse nahradi hranou {k}, ¢imz
vznikne trasa (nikoliv okruzni), ktera vychazi z uglprochazi kazdym uzlem prajgdnou a
nakonec se vraci do uzluktery lezi ,n&kde uprosted” piedchozi cesty. Takovyto typ trasy
byva n&dy nazyvan pro svij tvai-cesta. S uzlemsousedi v cyklu (kratSim new, ktery je
soudstid-cesty, kromt uzluk jeS€ jeden uze], piicemz nahrazenim hrany, §i hranou {j, I}
vznikne okruh (pipustnéreSeni ODP). Pokud ma tento okruh nizSi hodnotlowré funkce
nez puvodni (pgd vynenou hran {| k} a {i, j} za {i, kK a {j, I}), vyhledavani dalSich hran
k vymeéné pro vychozi hranu {Ik} uz se neprovadi.

V opa&ném pfpad se na poétku kazdé dalSi iterace ocitdme v situaci, kdy byla
vytvoifenad-cesta. Nyni se najde uzel tak, aby hodnotaj—Gm byla maximalni mozna a
hrana {i j} se nahradi hranou {jm}. Je-li m=1, vznika okruh a v hledani dalSich hran (pro
vychozi hranu {Ik}) uz se nepokréuje. V op&ném ptpadé vznika opé& (jina) 5-cesta. Ve
vyhledavani dalSich hran uz se nepoija ani v pifpadech, kdy cyklus v-8est je tvoien
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pouze d¢ma hranami (tj. neexistuje ,novy" uz¢lpro dalSi iteraci) nebo kdyZz hodnota
Gcelové funkce pro-&estu je vySSi nez pro puvodni okruh.

Hrany pro vymnénu se vybiraji mezi moznostmida@nymi vSemi okruhy b-cestami
nalezenymi v pib¢hu vypodu pro kazdou volbu vychozi hrany, {} (tedy nejen mezio-
cestami ziskanymi aZz v posledni iteraci pro danou vychozi hrartgsta se gvede na
okruh nahrazeni hranyi{j} hranou {i, I}. Z téchto vynen se realizuje takova, kteraimp#se

co nejvdsi snizeni hodnoty étove funkce (pokud Zadna takova neni, Wgidkond).

5.4.4 Metody vymé n pro ODP s nesymetrickou matici sazeb

Pro nesymetricky ODP, jak jiz byli@teno, je @innost metod zlepSujicicieSeni ve
srovnani se symetrickym jpmadem znéné omezenda. Lze vyuZivat jen takové zéuy hran,
které nevynucuji z&nu snéru prichoducasti okruhu. V gpadévymeén dvou hran je vzdy
nutno pravéjednu ze dvowasti utenou touto dvojici hran projit v off@gém snéru nez
v pavodnim okruhu. 2-opt je proto pro nesymetricky ODfela nepouzitelny. Pro vysSi
hodnotyr mozné vyriny existuji, ale jejich pat je nizsi, coz ovSemie naopak vypaat
urychlit a zjednodusit.

Zbyva je&¥ poznamka k Lin-Kernighanovémetodé Tak, jak byla originalé
formulovana, ji pro nesymetricky ODP pouZzit nelze, protoze j¢ mfiteré Usekyieba po
vyméné prochazet opmym snérem nez pEd ni. Kanellakis a Papadimitriou [37] ovSem

dokézali Lin-Kernighanovu metodu pro nesymetricky ODP modifikovat.
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6 PFehled znamych metod pro vybrané typy

viceokruhovych uloh

6.1 Metody pro viceokruhovy okruzni dopravni problém kapacitn é
omezeny

Kapacitn¢ omezena verze je asi nejjednodussSi, nejtySi a nefastji reSenym
typem trasovaciho problém@asto je a i vtéto praci bude pod ozemim viceokruhovy
okruzni dopravni problém (VODP) mim& pravétato verze. Centralni uzel (stanow)st
odkud/kam se provadi rozvoz/svoz, je jeden, lzonfe teba vést okruzni trasy do ostatnich
uzl, z nichz kazdy ma danou kapacitu (pozadavek) takkazdy lezel na praj&dné z nich
a pro kazdou trasu soet kapacit uZl nepekrodl danou kapacitu vozidla (pro vSechna

vozidla stejnou). Celkova ujeta vzdalenost ma byt minimalni.

6.1.1 Mayerova metoda

Metoda pouze rozticuzly do skupin, z nichz kazda bude twvgeden okruh, niesi
tedy dlohu Uplng Mista ve skupinge potom je&t treba séadit do okruhu nkterou z metod
pro ODP.

Skupiny jsou vytvieny jedna po druhé sekwgmm postupem. Jako prvni do nové
skupiny je vybran nejvzdalej® uzel z dosud neazenych. Jako dalsi je vzdyigd&van
nejblizSi uzel k nkterému z &ch, které jiz ve skupingsou, tj. metoda pracuje podobjako
Jarnikav [36] ¢i Primav [57] algoritmus pro minimalni kostru. Skupina jenkpletni, pokud

pridanim dalSiho uzlu by suma kapacit jejichiyaiekrodla kapacitu vozidla.

6.1.2 Bin packing problem a Fernandez de la Vega - Luekerova metoda

Jestlize se nepilizi ke vzdalenostem, edstavuje Uloha, kteroweSi Mayerova
metoda, tj. rozdé&ni uzh do skupin tak, aby suma kapacit v Zadné z nich ekepdla
kapacitu vozidla, tzv. bin packing problem. Jde o to rozmisp€ci* s danymi vahami do co
nejmensiho pdél ,nadob“ (bins) majicich vSechny stejnou nosndsdrmalni definice
problému je uvedena napv [42]. V piipadé VODP jsou &mito ,vécmi“ jednotlivé uzly,
vahami jejich kapacity a ,nadobami“ vozidla (okruhy).

Fernandez de la Vega a Lueker [20] naSli PTAS (polynomial time approximation
schemes - viz 5.3.2) pieSeni tohoto problému. Vahy se rozda velké a malé, piemz na

tom, jak je stanovena hranice me&mito dvéma skupinami zavisi poZzadovanaegiiost
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ieSeni. ,\&ci“ s velkymi kapacitami jsou do ,nadob“ rozmisy optimalné ty malé potom
metodou ,first fit".

6.2 Metody pro ¢asov é omezeny rozvozni problém

Definice ¢asow omezeného rozvozniho problémUGQRP) je néasledujici: Méjme
nmest spojenych sildni siti s matici nejkratSich vzdalenosti mezi ¢mito nesty.
Predpokladejme, Zedsto 1 je mistem svozu (resp. rozvozu) ze zbyvajicich @stl Bale je
stanoveno, ze z kazdéhoesta musi byt zasilka svezenaagavé intervalu(0, T), coz
vylucuje svoz jednim hamiltonovskym cykl@eseni tedy bude tvibkice tras — okruhi.

Mizeme pedpokladat, Ze vSechny trasy irei mistem, doba svozu se ale pta' az
od doby odjezdu z prvého mista na trase (kramstal). Tedy doba jizdy z mistado tohoto
mista se do doby T nezaftéxya. Pro sestaveni modelu a vypbeptimalnihaeSeni bychom
tedy potebovali doby jizdy mezi jednotlivymi misty, pro malrchost pgdpokladejme, Ze je
Ize odvodit z pimerné rychlosti jizdy a kilometrové vzdalenosti danétion C. Odtud
vyplyva, Ze mistdasového omezeni doby svozizeme stanovit maximalni délku trasy svozu
do centra 1. Oznavie tuto délku symbolem L[56]

Nasleduji modifikace nderych metod pro ODP vhodné prieSeni CORP.
Poznamenejme, Ze vSechny jsou sekwerpostupujici.

»V navrzenych Upravach heuristickych metod budeme vyuzivat nasleduji@nznac

Oznadne MO {2, 3, ...,n} mnoZinu nast, ktera jest nebyla za#zena do zadné z tras,
na zadtku metody bude mnozina M rovf3, 3, ..., n}. Heuristickda metoda koincpokud
mnozina M je prazdna. Bbeh trasy bude ulozen ve vektoru trte(Q), tr(2), ..., t(s)), kde
tr(1) = tr(s) = 1. Pro kazdou uvazovanou dm (rozsfeni) trasy a tedy vektoru tr budeme

testovat omezeni ve tvaru:

s—2
PL: > Gygen <L resp.
i=1

s-1

p2: ;Ctrd)tr(nl) <L.

Pokud plati podminka P1, je udloh&ipustnd v pipad® rozvoz, (v pipad svoz
musime peadi mest ve vektoru tr obratit), pokud plati P2, pak jeénm pfipustna pro svoz,

pro rozvoz je nutno tr obratft[56]
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Nl

6.2.1 Metoda nejblizSiho souseda

,U metody nejbliz§iho souseda proviatg nasledujici kroky tak dlouho, dokud
mnoZzina M neni prazdna:

Krok 1: Pokud mnoZzina M je jednoprvkova, obsahujici pouze misto k, pak polozime
tr(1) =1, tr(2) =k tr(3)=1 a vypoeét tras koné Jinak oznaime k misto s nejkratSi
vzdalenosti ¢ a vytvgime trasu t€1) =1, tr(2) =k tr(3) =1, polozime s=3. Misto
k odstranime z mnoziny M.

Krok 2: Hledejme misto k, které minimalizuje vzdalengshx a sphuje:

e pati do mnoziny M,
» pro rozSieni trasy tr o misto k vloZenim tohoto mista zaamigs-1) tato trasa
spliuje podminku P1, resp. P2.

Pokud neexistuje takové misto k, pak trasa je ukwa@ pokradjeme tvorbou nové
trasy krokem 1.

Krok 3: Roz§iime trasu tr o misto k vlozenim tohoto mista zaonigt1), zvySime s
0 1 a misto k odstranime z mnoziny M. Pokud je M neprazdna, pgkmee’ krokem 2, jinak

metoda kont* [56]

6.2.2 Metoda vkladaci

»Rovn& u této metody provadime nasledujici kroky, pokye ieprazdna.

Krok 1: Oznd@ime k misto s nejkratSi vzdalenosti & vytvofme trasu tl) =1,
tr(2) =k tr(3) =1, poloZime s = 3. Misto k odstranime z mnoZziny M. Pokud je M prazdna,
vypocet kond.

Krok 2: Hledejme misto k z mnoziny M, kteréisjd

* minimalizuje dslo d = G k+Ckur(+1— Gr(ywri+1) Pro vsechnai=1, 2, ...;-4 a kO M,
» pro roz&feni trasy tr o misto k vioZzenim tohoto mista megiami(i) atr(i+1), kde i
minimalizuje hodnotu d, tato trasa spje podminku P1, resp. P2.

Pokud neexistuje takové misto k, pak trasa je ukmm@& pokradjeme tvorbou nové
trasy krokem 1.

Krok 3: Roz§fime trasu tr o misto k vioZzenim tohoto mista mezioni(i) atr(i+1),
kde i minimalizuje hodnotu d, zvySime ¥ a misto k odstranime z mnoziny M. Pokud je M

neprazdna, vypat kond, jinak pokradéljeme krokem 2. [56]

6.2.3 Metoda vyhodnostnich €isel

»Nasledujici postup opakujeme, dokud M neni prazdna.
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Krok 1: Pokud mnozZina M obsahuje jediné misto k, pak xipteotrasu t¢1) = 1,
tr(2) = k tr(3) = 1, poloZzime s = 3. Misto k odstranime z mnoziny M a metoda pdk kon¢

Krok 2: Hledejme dvojici mist, z M ve tvafk) 1), které sptuji podminku g+cq< L
maximalizuje vyhodnostdisla § = ¢y+¢1—Gj. Pokud takovéa dvojicgk, 1) neexistuje, pak pro
vSechna mista z M vytioie jednoduché trasy ve tvarly 1) a metodu ukore.

Krok 3: Vytvofme trasu t¢1) = 1, t(2) =k, tr(3) = |, tr(4) = 1, poloZime s = 4.

Krok 4: Hledejme i z M, které maximalizujg, sesp. j z M, které maximalizujg s
takove, Ze vloZzenim i do trasyedrmisto k trasa sfilije P1 nebo P2, a j, které maximalizuje
Sj a vlozenim j do trasy za misto |/agke P1 nebo P2. Pokud ani i ani j neexistuje, palsdr
kond a pokradijeme krokem 1.

Krok 5: Pokud & > s; (nebo j neexistuje), pak vlozime i do trasgdomisto k a misto
I vyloudme z M. ZvySime s ba za k polozime i. Pokud s s; (nebo i neexistuje), pak
vloZime j do trasy za misto | a misto j vylowg z M. ZvySime s ba za | poloZzime j.
Pokradujeme krokem 4.[56]
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7 Viceokruhovy ¢ asové omezeny rozvozni problém

Duvody, pro nelze w@itou piepravu realizovat jednim okruhem, mohou byt v zésad
dvojiho typu: budo ¢asové nebo kapacitni. Zéfme se nejprve na omezetasova. Za
nejjednodussi lze povazovatipid, kdy je pdeba provést rozvoz nebo svoz daitého
terminu (a ujet ptom celkové co nejkratSi vzdalenost), tediasové omezeny rozvozni
problém CORP). Mame tedy dano jedno centralni mistéityapocet daldich mist gasovy
limit, béhem kterého se musime do vSe&thto ostatnich mist dostat.

S touto Ulohou se Ize setkat v praxi velgaisto. Rikladem niize byt napi rozvoz
novin z tiskarny do prodejen nebo potravsiych vyrobku¢i polotovai z vyrobny do
restauraci nebo obchidd Uzavdka novin je pozdév noci, abydéten& meli zpravy co
nejcerstvygsi, a noviny musi dostat zakazniciag¢ takZze disponibilnfas pro jejich rozvoz je
relativné kratky. Také potravindké produkty jefeba rozvézt, dokud jsaterstve. Fiklady
uvedené v [56], na kterych byly metody pro tuto Ulohu testovany, byly prezentovany jako
svozy dennich zprav z polek firmy do jeji centraly. Jistlze najit mnoho dalSich situaci,
kdy je teba rozvézt rgo, co rychle podléha zkaze nebo zastarava, v daat&jm case.
Pritom uZ neni tak dulezité, jak se vozidla proviérozvoz dostanou zpédo centra
rozvozu. Jednd se tedy o Ulohu v praxi opravastoreSenou a proto se praji¢tato prace

zabyva.

7.1 DalSi metody pro viceokruhovy  éasové omezeny rozvozni
problém

Presnéa definic ORP je uvedena v kapitole 6.2, kde je zavedeno demriakteré bude
pouzivano v této kapitole, a dale jsou tam uvederiktené metody pro jeheéeSeni. Nyni
nasleduje nkolik dalSich novénavrzenych metod. Vzhledem k tomu, Ze délka prvesg
posledni) hrany jednotlivych tras se do jejich celkové détgy) nezapadtava, budeme na
tyto trasy pipopisu €chto metod pohliZet jako na cesty (nikoliv jako g&lyg).

7.1.1 Metoda stromu

Prvni navrzena metoda (viz téz [71], [76]) je kombinaci Mayerovy metody pro VODP
(6.1.1) a Christofidovy metody pro ODP (5.2.6). VyuzZiva toho, teywvareni skupin mist
pro jednotlivé trasy (vozidla) Mayerova metoda zatogestroji pro kazdou Zahto skupin
minimalni kostru grafu weného &¢mito misty. Christofidova metoda, modifikovana taky
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namisto cyklické trasy konstruovala cestuizen pt své praci z této kostry vychazeteBny
popis metody strofinje nasleduijici:

(©) 1 (d) 1
Obrézek 9 Cinnost metody stromi v pribéhu jedné iterace

Krok 1: Z mnozinyM (mist, ktera dosud nebylataaena do zadné z tras), vybereme
takové mista, abycy;; (index 1 ozné&uje centralni misto rozvozti svozu) byla maximalni
mozna (tj. nejvzdalengi misto od centralniho), jako prvni do sestavovesesty (skupiny).
Ozna&ime Tgraf obsahujici jako jediny uzel misto i

Krok 2: Ozngme P mnozinu vSech necentralnich mist dosuthzenych do prave
vytvarené cesty. Je-M = @, potom algoritmus komgjinak najdeme minimalrg; takove, ze
i0P azarove jOOM.

Krok 3: Mistoj a hranu {, j} pfidame doT. Z T vytvoiime T; piidanim uzlu 1 a hrany
{1, k} takove, zekOP { j}, k je uzel stupnd v Tacy je minimalni mozné. (Poznamenejme,
ZeTi Ty jsou stromy.T; je znazoran na obrazku 9(a)).

Krok 4: Najdeme minimalni ,skoro perfektni“ parovdhivSech mist v, kterd maji v
T, lichy stupé. Paet €chto mist je gejme lichy, proto pra¥ jedno z nich éstane v parovani

izolované. Ozné&me jel.
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Krok 5: V TOU (obrazek 9(b)) jsou prawdva uzly lichého stupnd a 1. Najdeme
tah z Ido 1 obsahujici vSechny hranyJU (obréazek 9(c)).

Krok 6: Z tohoto tahu vytvdine cestu zachovanim prvnich vyskywSech mist a
vynechanim vSech ostatnich vyskypbrazek 9(d)).

Krok 7: Jestlize celkova délka této cesty neni delSi nez linlaildeme pravezniklou
cestu povazovat za mezivysledek a pokjame v jeji konstrukci navratem ke kroku 2.
V opa&ném pipadt budeme cestu ziskangwed poslednim provedenim kroka 2 az 6
povazovat za hotovou a vratime se na krok 1, abychom sestrojili dalSi cestu.

Metoda stromi postupuje sekvemé, coz je jeji relativni nevyhodou.i€dnosti by
naopak n¢lo byt, Ze vyuziva Christofidovu metodu, ktera jgoiesngSi znamou metodou pro
neeuklidovsky ODP.

7.1.2 Paralelné postupujici verze metody vyhodnostnich €isel

Dalsi mysSlenka, jak ziskat metodu, ktera dava ddbgeni, je zakomponovat do
metody vyhodnostnichisel (6.2.3) paralelni postup, tj. modifikovat j&taby vSechny trasy
byly konstruovany zarovwe

Krok 1: Pro vSechny hrany, které neinciduji s centralnim uzlem 1tespecjejich
vyhodnostni¢isla. VSechny tyto hrany ssdime podle vyhodnostnictisel od nejvyhodrsi
(s nejvySSim vyhodnostningislem) po nejménévyhodnou (s nejnizSim vyhodnostnim
cislem).

Krok 2: Zpracovavame hrany (neincidujici s centralnim uzlem) adioiigeném
v kroku 1: Pokud po pi#ani hrany k dosud manym tyto tvoi mnoZinu vrcholové
disjunktnich cest a délka Zadné z nich po jejifipgieni k centralnimu uzlu 1 negkdraiuje
limit L, pidame ji k €Seni. Toto opakujeme, dokud vSechna necentralrta midezi na
nekteré z cest.

Krok 3: Ke vSem cestam ipbjime centralni uzel 1 za jejich blizSi koncovglz

Vypocet touto metodou lze urychlit (Byza cenu uitého zhorSeni vysledkun) tim, ze
jakmile dojde u rkteré cesty pdanim hrany k pkroceni limitu L, budeme si tuto cestu
pamatovat a v dalSim {ds¢hu vypaitu uz nebudeme dalSi hrany na ni navazujici testavat
piipojovat. Lze totiz pgdpokladat, Ze hrany s hor§im vyhodnostgiistem budou vi&inou po
svém pidani davat horSi cesty. Tuto modifikaci budeme wmagyimitovand metoda
vyhodnostnich ¢isel zatimco postup uvedeny jako prvni vtéto podkapitole nazveme

nelimitovana metoda vyhodnostniché¢isel Tyto verze jsou popsany rovh& [71] a [76]
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(jsou zde porovnavany segulchozi metodou straijp Postup z [56] uvedeny v 6.2.3 bude
oznaovan jako skvenéni metoda vyhodnostnich isel

7.1.3 Aplikace Habrovych frekvenci

Stejnym zpusobem jako vyhodnostii$la v pdchozi metodse daji pouzit Habrovy
frekvence (5.1.2) viz [68]. Ty uvaZuji vSechny hrany se stejnou dﬁleiitostip&dﬁfijRP
castji, protoze v kazdénteSeni se jich vyskytuje vice, zatimco s ostatnlriy uciduji jen
dvé nebo dokonce jedna hrana v dan@$eni. Ukazme, o kolik jsou tyto hrany vyzna&jgn
za piedpokladu, Ze vysledn@&Seni bude mip cest (bude vyuZite vozidel),n bude v této
kapitole znait pro zjednoduSeni vzaigocet necentralnich mist. V nahodwgbranémreSeni
sp cestami (s rovnoémnym rozddéenim pravédpodobnosti a bez ohledu na sazby) je

pravdgpodobnost, Ze bude vybrana hrana, ktera neincidaegntsalnim uzlem,ﬁ,

zatimco hrana incidentni s centralnim uzlem je vybrana spaddbnostip/n. Hrany

p(n-1)

incidentni s centralnim mistem se tedy objevuji eSehi sﬁ -krat  va&si
2(n-p
pravdgodobnosti nez ostatni, tj. JSGZHEI)((—)) -krat dilezigjSi. Proto se tyto hrany budou
n-p

objevovat ve vzorci pro vyp& Habrovych frekvenci % -krat vé&si vahou, tj. tento

vzorec bude mit tvar:
.. = (q +G, —C —C )+
éé | ” %np)
Algoritmus bude tedy probihat takto:

Z(9+% Go = Gy + Gm — Gm —Co) -

Krok 1. Pro vSechny hrany, které neinciduji s centralnim uzlem ZXtespe jejich
Habrovy frekvence pré&vpopsanym zjisobem. VSechny tyto hranyiadime podle frekvenci
od nejvyhodsjsi (s nejnizsi frekvenci) po nejmenyhodnou (s nejvyssi frekvenci).

Kroky 2 a 3 jsou potom aplikovany zcela stejnymisgbem jako vfedchozi
metocdk 7.1.2.

7.2 Typy uloh pro testovani

Pred testovanim metod jéeba dobe rozmyslet, jakéijklady k tomu nejlépe pouzit.

Nejprve uvazme, jaky vliv na obtiZznogseni ma hustota komundm sit. Pokud je
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komunikani st’ fidk4, ¢asto se stava, Ze nejkratSi trasa mezimdvénisty vede s jednci
vice dalSich mist, a dobryadSeni tak neni mnoho.ékdy (pokud se rkterym mistem
projizdi ve skuténosti vicekrat) dokonce dwiznaieSeni, co se & poadi obslouzenych
mist, mohou pgdstavovat stejnou trasu, liSi se pouze tim, v jagéiadi se zastavky vozidla
v jednotlivych mistech uskutei (pii kterém pfijezdu se vozidlo v fppadé vicenasobného
prijezdu v mist zastavi). Naopak v fgadg kdy mezi jednotlivymi misty je velmi kvalitni,
hustd komunik&ni st, a nabizi se tak ¥& mnoZstvi dobrych, n&phych feSeni, je zjevné
obtizngsi vybrat co nejlepSieSeni a provéni testovanych metod budektidngsi. V tomto
smyslu idealnim a nejobtizfgm pipadem by byla situace, kdyby mezi kazdymi rdeg
misty vedla pima trasa, coz je fifad euklidovské ulohy (ve smyslu definice 3.4.3pt@
budou metody testovany (a to nejen fE®ORP, ale i pro VODP v [&ti kapitole) na
euklidovskych ulohach a dalsi Gvahy se zénpouze na né

Dulezité je porovnat limit pro délku trdss velikosti oblasti, na které rozvézsvoz
probiha. Bude-li vzdalenost nejvzdal@ieh mist od centralniho jen o malo mensi hez
muze se snadno stat, Ze vozidlo, které do takovéhtamdgede, nebude uz ngis navstivit
nékteré dalSi misto, a tak vipadétéchto vzdalenych mist vlastmebude cdesit (velikost
ulohy, kde se skut@é bude néo feSit, se o takova mista zmensi, ta budou v testalazée
zbytetnd). Bude-li naopak vzdalenost vSech mist od cenbdlmnohem mensi néz mize
na jejich objeti v danéntasovém limitu stét jediné vozidlo (pujde tedy o ulohu nalézt
hamiltonovskou cestu, ktera je ekvivalentni s ODP, a Ize ji tedliy pomoci stejnych metod
jako ODP), pipadnédve vozidla (sjednoceni jejich tras pak opéoii hamiltonovskou cestu,
je zde jen podminka navic, Ze centralni misto musi bydgéprosied” této cesty). LimitL
tedy bude rozumné stanovit jako cca 2,5-nasobek délky trasy z centralniho do
nejvzdaleniSiho mista, gpadnéjako cca 4-nasobek jonérné vzdalenosti ostatnich mist od

centralniho.

7.3 Vysledky

731 Typ 1

Tento typ pikladu je motivovan situaci, kdy jeeba provést rozvoz z Prahy do
krajskych ngst Ceské republiky. Praha leZiipiizné uprosted Ceské republiky. Ostatnich
krajskych ngst je 12 a nejsou navzajemil@ blizko sebe. Podobné situace je nappii
rozvozech na nizSich drovnich (z krajskyckisindo okresnich, z okresnichésh do center

mikroregioni apod.).
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Priklady byly vytvoieny nésledujicim zpasobem: Byl dan kruh o paiom
100 jednotek a centralni misto v jehtestu. Dale byl stanoven kruh o polém 20 jednotek
se stejnym sedem, uvnit kterého se nebudou nachazet Zadna mista, kam bytieyda
realizovat rozvoz (tento kruh gustavoval region nalezici centralnimu mistu). Vevalici
¢asti 100-jednotkového kruhu (tj. mezikruzi teoém ob#a kruhy) bylo nahodné
srovnonernym rozddéenim pravdpodobnosti rozmigsho 20 mist. Tato mista byla
agregovana do 12 mist (regionalnich center) tak, Ze byla postspojovana vzdy dveé
navzajem nejblizS§i mista a nedm byt nikdy spojeno 5 nebo vice mist do jednoho
vysledného (tato podminka byla motivovana tim, Zeeské republice je pet obyvatel
nejlidnagjSiho kraje o néo mensi nez 5-nasobek pwdoobyvatel nejméndidnatého). Do
téchto 12 mist byloieba realizovat rozvoz z centralniho mista. Limipro trasu, kterou
mohlo absolvovat jedno vozidlo, byl stanoven na 250 jednotek.

Timto postupem bylo vygenerovano 10kfEdt a kazdy z nich byl wgSen metodou
nejblizSiho souseda (6.2.1, v nasledujicich tabulkachéemaaMNS), metodou strain(7.1.1,
oznaena MS), temi verzemi metody vyhodnostnictisel (6.2.3, 7.1.2, SM¥, LMVC,
NMV C) a pomoci Habrovych frekvenci (7.1.3, HF). Analjmaiobna té nasleduijici, ale pro
mensi poét metod, byla provedena téz v [91].

Nalezen&eSeni Ize hodnotit ze dvou hledisek. Jednak ngemajimat pouze celkova
doba samotného rozvozii svozu, tj. nezapatavame do ni dobu jizdy z posledniho mista
zpét do centralniho v @padé rozvozu ¢i naopak dobu od vyjezdu z centralniho mista po
dojezd do prvniho v fppadésvozu. Tyto vysledky jsou uvedeny v procentickéf(100% =
nejlepSi dosazeny vysledek) v tabulce 4. Druhym hlediskem pro hodnoceni jednotlivych
ieSeni je dasova) délka celych tras ett¢ dojezdu/vyjezdi vozidel do/z centralniho mista
(celkova doba jizdy). Jak si jednotlivé metody vedly podle tohoto kritéria je zazhamenano
v tabulce 5. V obou tabulkach jsou pro kazdou metodu doplmiimérné vysledky a u
kazdé ulohy jeji hodnoceni podle niZze popsanych vlastnosti, které budou pouzity pi
statistické analyzeCten& tak miZe ziskat prvni hruby obrazek o tom, jak dobrycHeadlsi
ktera z metod celkovdosahovala v porovnani s ostatnimi a jaky vliv yta vysledky ngly
jednotlivé vlastnosti uloh.

Prvni z &chto vlastnosti je poén mezi vzdalenostmi nejvzdalgatho a nejblizSiho
z téch mist, ktera wwjici konvexni obal obsluhované oblasti, od centr@nmista. Tuto
vlastnost budeme nazyvat excentricita a v tabulkach budecomzaa E. Charakterizuje
umiseni centralniho stanoviStv obsluhované oblasti: jeji nizka hodnota znamer®,

centrélni misto lezi ,blizko &du”“ této oblasti, naopak vipadévysoké hodnoty se nachazi
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na jejim okraji. Jinymi slovy, z pohledu centralniho standvé# pi nizké excentricit
vzdalena mista od h® nachéazeji viznych smdrech, zatimco v ogaém pipad: jsou
koncentrovana v podstatio jednoho nebo jen ke¢lika méalo Gznych sndru.

DalSi vlastnosti je p& mist uéujicich konvexni obal této oblasti (KO). Ma za cil
zhodnotit, jak mnoho je vzdalenych mist nachazejicich senych snérech od centralniho
stanovist.

Zbyvajici dveé vlastnosti popisuji, kolik z ostatnich mist je tela¢ daleko (a kolik
naopak blizko) od centralniho mista. Jsou to gromezi nejvési a ptimérnou vzdalenosti od
centralniho mista (MX:PR) a pammezi nejv&si vzdalenosti a medidnem vzdalenosti od
centralniho mista (MX:MD).

VSechny vySe zmim& zkratky pouzivané v nasledujicich tabulkach o tedpitole

jsou pehlednéuvedeny v tabulce 3.

Tabulka 3 Prehled zkratek v zahlavi tabulek pro analyzuCORP

MNS Metoda nejbliz§iho souseda
MS Metoda strom

LMV C Limitovana metoda vyhodnostni¢fsel

NMV C Nelimitovana metoda vyhodnostnitisel
SMVC Sekverini metoda vyhodnostniatisel

HF Aplikace Habrovych frekvenci
E Excentricita
KO Patet mist uéujicich konvexni obal obsluhované oblasti

MX:PR | Pongr mezi nej¥¢tsSi a pfimérnou vzdalenosti od centralniho mista

MX:MD | Pongr mezi nej¥tSi vzdalenosti a medianem vzdalenosti od centrélniho mista
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Tabulka 4 PorovnanifeSeni — celkovyas rozvozu (nejlepsi = 100%)

MNS MS | LMVC | NMVC | SMVC | HF E KO | MX:PR [MX:MD
Priklad 1 | 112,99 109,9%| 114,6%| 100,0%| 106,2%| 100,0%| 1,68 7 1,45 1,41
Priklad 2 | 122,4% 108,5%| 100,0%| 100,0%| 117,9%| 100,0%| 1,71 8 1,46 1,39
Priklad 3 | 105,5% 105,6%| 116,9%| 102,3%| 102,3%| 100,0%| 1,76 7 1,47 1,44
Priklad 4 | 100,09 107,2%| 122,2%| 114,7%| 114,7%| 102,7%| 2,10 8 1,58 1,52
Priklad 5 | 100,09 128,0%| 107,5%| 106,1%| 116,4%| 100,2%| 1,26 6 1,49 1,43
Priklad 6 | 100,09 112,4%| 106,9%| 109,8%| 106,9%| 100,0%| 1,30 7 1,44 1,29
Piiklad 7 | 107,3% 112,1%]| 100,0%| 100,0%| 100,0%| 100,0%| 1,32 8 1,32 1,17
Piiklad 8 | 107,29 104,5%| 100,8%| 100,0%| 108,8%| 100,0%| 1,52 8 1,30 1,25
Priklad 9 | 104,09 130,3%| 113,5%| 103,7%| 112,3%| 100,0%| 1,24 6 1,43 1,36
Priklad 10 | 107,19 107,1%| 114,6%| 102,5%| 118,2%| 100,0%| 1,66 9 1,29 1,14
Primer 106,6%)| 112,6%| 109,7%| 103,9%| 110,4%| 100,3%

Tabulka 5 PorovnanifeSeni — celkovyas jizdy (nejlepsi = 100%)

MNS MS | LMVC | NMVC | SMVC | HF E KO | MX:PR [MX:MD
Priklad 1 | 108,8% 114,6%| 104,6%| 100,0%| 104,4%| 100,0%| 1,68 7 1,45 1,41
Piiklad 2 | 112,694 109,4%| 100,0%| 100,0%| 106,5%| 100,0%| 1,71 8 1,46 1,39
Priklad 3 | 107,694 113,7%| 119,9%| 100,0%| 110,3%| 100,4%| 1,76 7 1,47 1,44
Priklad 4 | 110,9% 117,5%| 115,7%]| 110,1%| 110,1%| 100,0%| 2,10 8 1,58 1,52
Piiklad 5 | 105,99 128,7%| 111,6%| 100,0%| 115,1%| 101,7%| 1,26 6 1,49 1,43
Priklad 6 | 101,7% 110,2%| 106,4%| 100,0%| 106,4%| 101,7%| 1,30 7 1,44 1,29
Priklad 7 | 106,09 125,9%| 100,0%| 100,0%| 100,0%| 100,0%| 1,32 8 1,32 1,17
Priklad 8 | 108,694 106,6%| 112,5%| 100,0%| 110,4%| 100,0%| 1,52 8 1,30 1,25
Piiklad 9 | 107,19 114,5%| 118,8%| 102,6%| 113,8%| 100,0%| 1,24 6 1,43 1,36
Priklad 10 | 105,5% 106,1%| 115,9%| 100,0%| 107,4%| 101,3%| 1,66 9 1,29 1,14
Primer 107,5%)| 114,7%| 110,5%| 101,3%| 108,4%| 100,5%

Z tabulek je napklad vid&, Ze nejlépe si podle obou kritérii vedla aplikace
Habrovych frekvenci ésn¢ nasledovana nelimitovanou metodou vyhodnostnécsel,
zejména pokud se &g celkové doby jizdy. i#kvapivé dobré jsou vysledky metody
nejblizSiho souseda, ktera se ukazala byt nejlepsi ze sekveostupujicich metod a u dvou

z piikladtt dosahla dokonce nejkratSiltasu rozvozu ze vSech metod. Neghgelkove
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dopadla metoda stram P pohledu na jeji vysledky ale pozorovatele rnidptl zaujme, zZe
doséhla relativnkratkych @si rozvozu u piklada s velkou excentricitou.

Z téchto vysledki byl sestaven statisticky soubor dat pro nasledsiatistickou
analyzu. Sestava z 10 statistickych jednotek (kterymi jsou jednotlikéagly) a celkem
16 statistickych znaka. Prvnich Sest jsou vysledky jednotlivych metock pradkovéhatasu
rozvozu, dalSich Sest vysledky podle celkovétasu jizdy a zbyvajicic¢tyii jsou
charakteristiky podle jednotlivych vySe vybranych vlastnosti. Vysledky metod jsou v tomto
souboru uvedeny v poked jiné forne nez v tabulkach 4 a 5: hodnotglto znaka udavaji, o
kolik se vyp@tené délky liSi od aritmetického gyméru pro dany piklad (statistickou
jednotku). Tento zpasob byl zvolen proto, aby se jejich dendpravdpodobnosti co nejvice
blizilo normalnimu. Test normality rozidhi ji ovSem nepotvrdil u Zadného ze statistickych
znaku. Znaky popisujici vlastnosti igladt Zejmé nemohou mit normalni rozihi uz
vzhledem ke zpusobu jejich generovani, navic znalketpatist na konvexnim obalu ma
dokonce diskrétni charakter. Statisticky soubor dat je vzhledem k velkérnugtatistickych
znaku (tj. sloupd@) rozdden do ti tabulek. V tabulce 6 je uvedeno prvnich Sest znaki,

v tabulce 7 dalSich Sest znaki a v tabulce 8 zbyvajitiiznaky.

Tabulka 6 Statisticky soubor dat — 1¢ast

Celkovyc¢as rozvozu
MNS MS LMVC NMV C SMVC HF
Priklad 1 5,3% 2,5% 6,8% -6,8% -1,0% -6,8%
Priklad 2 13,2% 0,3% -7,5% -7,5% 9,0% -7,5%
Priklad 3 0,0% 0,2% 10,8% -3,0% -3,0% -5,1%
Priklad 4 -9,3% -2,8% 10,8% 4,1% 4,1% -6,9%
Priklad 5 -8,8% 16,6% -2,0% -3,2% 6,1% -8,6%
Priklad 6 -5,6% 6,0% 0,8% 3,6% 0,8% -5,6%
Priklad 7 3,9% 8,6% -3,1% -3,1% -3,1% -3,1%
Priklad 8 3,5% 0,9% -2,7% -3,4% 5,1% -3,4%
Priklad 9 -6,0% 17,8% 2,6% -6,3% 1,5% -9,6%
Priklad 10 -1,1% -1,0% 5,9% -5,4% 9,2%) -7,6%
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Tabulka 7 Statisticky soubor dat — 2 ¢ast

Pfi ur¢ovani, jak jistd vlastnost alohy ovliviiuje
predevsim ufit, zda s rostouci hodnotou statistického znakurykje popisuje, hodnota
statistického znaku charakterizujiciho vysledek roste nebo klesa. Vzhledem k todas, Zze
(jak v piipadé rozvozu, tak celé jizdy) je minimaligai kritérium, v prvnéjmenovaném
pfipadé si metoda vede Usgie pii nizkych hodnotach statistického znaku vlastnosti,
v opanem pfpadé pii vysokych. Ke zji&ni tohoto plIné st&i linearni regrese. Pro

zjednoduSeni vypdu i formy vysledkt byla pouzita vicerozmma linearni regrese, kde
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Celkovycas jizdy
MNS MS LMVC | NMVC | SMVC HF
Priklad 1 3,3% 8,7% -0,8% -5,1% -1,0% -5,19
Priklad 2 7,5% 4,5% -4,5% -4,5% 1,7% -4,59
Priklad 3 -1,0% 4,6% 10,4% -8,0% 1,5% -7,69
Priklad 4 0,1% 6,2% 4,5% -0,6% -0,6% -9,79
Priklad 5 -4,2% 16,5% 1,0% -9,5% 4,2% -8,09
Priklad 6 -2,6% 5,6% 1,9% -4,2% 1,9% -2,69
Priklad 7 0,6% 19,5% -5,0% -5,0% -5,0% -5,09
Priklad 8 2,1% 0,3% 5,8% -6,0% 3,8% -6,09
Priklad 9 -2,2% 4,6% 8,6% -6,3% 3,9% -8,69
Priklad 10 -0,5% 0,1% 9,3% -5,7% 1,3% -4,59
Tabulka 8 Statisticky soubor dat — 3¢ast

E KO MX:PR | MX:MD

Priklad 1 1,68 7 1,45 1,41

Priklad 2 1,71 8 1,46 1,39

Priklad 3 1,76 7 1,47 1,44

Priklad 4 2,10 8 1,58 1,52

Priklad 5 1,26 6 1,49 1,43

Priklad 6 1,30 7 1,44 1,29

Priklad 7 1,32 8 1,32 1,17

Priklad 8 1,52 8 1,30 1,25

Priklad 9 1,24 6 1,43 1,36

Priklad 10 1,66 9 1,29 1,14

ugmost dané metody, j¢eba



nezavislymi prominnymi byly vSechnytyii sledované vlastnosti tloh. Pokud zkoumame, jak
vysledky dosaZzené ipieSeni Ulohy uitou metodou zaviseji na jedné échto vlastnosti,
mohou byt pi pouziti vicerozndrné regrese parametry této zavislosti pamk ovlivnény
ostatnimi vlastnostmi (nezavislymi prémmymi). Cilem vSak neni popsat tuto zavislost
detailng kvantitativné ale stai pouze zjistit, kdy si dana metoda vede relatjkwalitativné
lépe & hafe. Pro tyto Uély uvedena ndépsnost vicerozamné regrese nevadi.

Ze z provdgch analyz je regresni analyza jedina, ktera

Poznamenejme,
nepiedpoklada normalitu rozténi pravdpodobnosti.

V tabulce 9 jsou uvedeny parametryiggngi
regresnich nadrovin (etn¢ absolutnihalenu, ktery nema pro édy tohoto rozboru vyznam)

pro celkovycas rozvozu dosazeny jednotlivymi metodami a v table je totéz pro celkovy

fe¢eno jejich gtedni hodnoty)

cas jizdy. Dilezita jsou zejména znaménkachto paramefr, absolutni hodnoty jsou

podstatné aZz pporovnavaniiiznych metod pro ulohy se stejnou vilastnosti.

Tabulka 9 Parametry regresni analyzy pro celkovyas rozvozu

MNS MS LMVC | NMVC | SMVC HF
absclen | -0,4455 0,1664| 1,7859 | -0,4555 -1,0002 -0,0511
E -0,2414 | -0,2513| 0,7410 | 0,0321 | -0,2611| -0,0193
KO 0,1000 | -0,0068| -0,1972 | -0,0035 | 0,0949 0,0126
MX:PR | -1,1779 | 0,0567 0,6419 0,7822  -0,1399 -0,1631
MX:MD | 1,3080 0,1820 | -1,7702 | -0,5320 | 0,6958 0,1164
Tabulka 10 Parametry regresni analyzy pro celkovgas jizdy
MNS MS LMVC | NMVC | SMVC HF
abs¢len | -0,5275| -0,8399 1,7345 -0,4137  0,0822 -0,0356
E -0,1309 | -0,3304 0,4986 0,0122  -0,0363  -0,0132
KO 0,0617 0,0669 -0,1456 0,0139 -0,0015  0,0046
MX:PR | -0,4586 0,2015 0,0045 0,3203  -0,2161  0,1484
MX:MD 0,6947 0,4801 -1,0517 -0,163% 0,227p -0,18y2

V tabulkach 11 a 12 jsou tzv. p-hodnoty, které udavaiji, s jakou prastdbnosti lezi
parametry zji&Iné regresni analyzou v intervalu symetrickém podié stedni hodnoty
ztabulek 9 a 10, jehoZz jednou z hkarich hodnot je nula. Pravpegdobnost, Ze ve

skutetnosti ma koeficient ogmé znaménko, je tedy polovina p-hodnoty. Zhrubarize ze
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¢im je p-hodnota nizsi, tim vyptena regresni nadrovina, a tak i linearni regrese vubec, lépe
charakterizuje realitu. fipady p-hodnot nizSich nez 0,05 (tj. kdy ma parametskuténosti
opané znamenko s pravpddobnosti mensi nez 2,5%) jsou v tabulkach 9 avyiBaeny
tuéné (v takovych pipadech byva zjighy typ zavislosti povazovan za skéné statisticky
vyznamny). ProtoZze nami hledand zavislost nemusi byt notéé lineérni, nizeme si
vSimat i horSich p-hodnot. Vzhledem k tomu, jak vysoké gketeySly, budeme sledovat p-

hodnoty do velikosti cca 0,3.

Tabulka 11 p-hodnoty regresni analyzy pro celkovgas rozvozu

MNS MS LMVC NMVC SMVC HF
abs¢len | 0,7161 0,7762| 0,0061 | 0,5143 0,2752 0,9003
E 0,5000 0,1750| 0,0012 | 0,8700 0,3159 0,8692
KO 0,3618 0,8921| 0,0021 | 0,9529 0,2350 0,7222
MX:PR | 0,1883 0,8843 0,0583 0,1314 0,8079 0,55p5
MX:MD | 0,2639 0,7296 | 0,0040 | 0,4035 0,3863 0,7517
celkow | 0,4860 | 0,0170 0,0068| 0,4857 0,6959 0,7439
Tabulka 12 p-hodnoty regresni analyzy pro celkovyas jizdy
MNS MS LMVC NMVC SMVC HF
abs¢len | 0,3345 0,4945 0,1059 0,257y 0,8833 0,9232
E 0,3985 0,3589 0,1054 0,9009 0,8216 0,90p8
KO 0,2070 0,5260 0,1129 0,6387 0,9745 0,8841
MX:PR | 0,2236 0,8020 0,9942 0,1991 0,5701 0,55b3
MX:MD | 0,1783 0,6589 0,2409 0,5984 0,654p 0,5788
celkow | 0,3430 0,6902 0,4555 0,2485 0,8126 0,4496

Skute&nost, ktera ve vysledcich zaujme pozorovatele jakaipjsou nizké p-hodnoty
u ¢asu rozvozu vypsieného limitovanou metodou vyhodnostnigisel. Krong vlastnosti
pom¢ru nejvdsi a ptimérné vzdalenosti od centralniho mista vychazi vSudesinnez 0,5 a i
u této vlastnosti uvedenou hodnotu jeéant prekratuje. Znamena to, Ze je zde se amau
spolehlivosti zaruéna dokonce linearni zavislost mezsem rozvozu vypo&nym touto
metodou a hodnotami jednotlivych vlastnosti. Podle hodnot v tabulce 9 dava tato metoda
feSeni s dobryntasem rozvozu pro ulohy s malou excentricitou, velkgaitem mist na

konvexnim obalu obsluhované oblasti, nizkym poam nejvési a ptimérné vzdalenosti od
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centrdlniho mista a vysokym péram nej¢tSi vzdalenosti a medianu vzdalenosti od
centralniho mista (zajimavé je, Z& jgaou si dvéposledngmenované vlastnosti beze sporu
velmi podobné, metoda dosahuje vzhledem k niesp¥opainé kvality vysledky VSechny
tyto zavislosti jsou navic velmi vyrazné, jelikozighsnée koeficienty v tabulce 9 jsou
relativné vysoké. U celkovéh@asu jizdy linearni zavislost sice nevystihuje takréxné
dobie realitu, ale p-hodnoty kolem 0,1 agbpysoké koeficienty v tabulce 10 pro excentricitu
a pocet mist na konvexnim obalu si&f o podobné a stale dosti Zn& zavislosti vysledku na
téchto vlastnostech. Na panu nejvdSi vzdalenosti a medianu vzdalenosti od centralniho
mista zavisi Usg@host této metody co secy celkovéhotasu jizdy jiz méné na ponsru
nejvétsi a ptimérné vzdalenosti od centralniho mista nezavisi vibec (nejen velmi vysoka p-
hodnota, ale také velmi nizka absolutni hodnoislggného koeficientu v tabulce 10).

Tyto vysledky pro limitovanou metodu vyhodnostnitikel jsou sice z teoretického
hlediska velice zajimavé, ale jieba mit na pami, Ze tato verze metody vyhodnostniikel
je celkovéhorsi a méngokonala, nez jeji nelimitovana verze (z desetotexcich piklada

DalSi velmi nizkd p-hodnota charakterizuje celkot&snou linearni zavislost
celkovéhocasu rozvozu ziskaného metodou stitama vSech vlastnostech tlohy zamvEro
jednotlivé vlastnosti jsou vSak jiz p-hodnoty podstatnésSi. Za zminku stoji jen to, Ze Ize
relativné kratky celkovyc¢as rozvozu od této metodgkat pro ulohy s velkou excentricitou,
ovSem p-hodnota, ktera to dokumentuje, uZ neni zrovna nejnizsi. Pro cal&svyzdy
regresni analyza Zadnou zavislost na jednotlivych vlastnostech tlohy neukazala.

Zadné jiné p-hodnoty pod 0,5 se v provedené regresni analyze jiz nevyskytuii.
Ponern¢ hodnéjiz horSich, ale vzhledem k éku této analyzy jeStdosti solidnich p-hodnot
kolem 0,2 ma& metoda nejblizSiho souseda. Daji se od ni tettyvat celkovdepsi vysledky
pro ulohy s vysokym pogmem nej¢tSi a ptimérné vzdalenosti od centralniho mista a nizkym
pomérem nejveSi vzdalenosti a medianu vzdalenosti od centralmitista (opt opané
vysledky pro tyto d¥ podobné vlastnosti stejrjgko u limitované metody vyhodnostnich
cisel) a pokud se celkovéhgasu jizdy tg¢e, také pro udlohy s malym p@in mist na
konvexnim obalu.

Zaméfme se na ostatni verze metody vyhodnostidiskl. Nelimitovana metoda by
mohla davat solidni vysledky pro Glohy s nizkym goem nejvési a ptimérné vzdalenosti
od centralniho mista. U sekvaridverze je budou zaviset dosazené vysledky nandattch
tlohy jeS& mén¢ KratsSi celkovy &s rozvozu bylo moznékat jedinéu tloh s malym pdem

mist na konvexnim obalu a snad §e8toZné u Uloh s velkou excentricitou.
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Pro aplikaci Habrovych frekvenci regresni analyza zadnou zavislost mezi kvalitou
ziskanéhdeSeni vlastnostmi Ulohy neodhalila.

Doposud byly hodnoceny jednotlivé metody podle toho, jak si poradi s ulohami
s riznymi vlastnostmi. Pro uzivatele je alailekit¢jSi, pokud maieSit Ulohu s uiitou
vlastnosti, kterou pro ni vybrat metodu. Zgme se proto naopak na jednotlivé vlastnosti
tloh a uve’me, které metody by pro m&ly davat podle regresni analyzy dobré vysledky. Je
ovSem teba pipomenout, Ze v nasledujicimghiledu jsou uvedeny jen ty metody, u nichz
regresni analyza naztika zavislost jimi dosahovanych vysledka na dané vlastnosti tlohy, tj.
které by si mily vést pro takovou Ulohu relativndobie. Ritom je feba mit na pasti, zZe
neékteré z nize uvedenych metod dosahovaly celkanSich vysledka a Ze je naopak vhodné
pii feSeni kdykoliv vyzkouSet napdplikaci Habrovych frekvenci, ktera dava celkojlepsi
vysledky, ale regresni analyza u ni neprokazala Zzadnou souvislost mezi dosazenymi vysledk
a vlastnostmi ulohy, a tak v nasledujicinefpiedu nikde nefiguruje.

Pro ulohy s malou excentricitou je jednozmau volbou limitovana metoda
vyhodnostnichtisel. Ri velké excentricit je naopak nejvhodig metoda stroih a je také
ptipadn¢ mozné zkusit i sekvené metodu vyhodnostnichisel. Tyto dvé metody ovSem
dibuji jen feSeni s kratkym celkovykasem rozvozu, nikoliv celé jizdy.

V piipadévelkého potu mist na konvexnim obalu obsluhované oblasti jliep& op&
limitovana metoda vyhodnostni¢fsel. V op&ném pipadélze doporuit metodu nejblizSiho
souseda pisnaze o co nejkratSi celkowgs jizdy a sekvemi metodu vyhodnostnictisel,
pokud je kladen diraz na celkovgsirozvozu.

Pro dlohy s nizkym pognem nejétSi a pimérné vzdalenosti od centrélniho mista se
nejlépe hodi nelimitovana metoda vyhodnostriiigel, zatimco jeji limitovana verze zaujg
jen kratky celkovycas rozvozu, nikoliv celé jizdy. Pokud je p&mmejvdSi a ptimérné
vzdalenosti od centralniho mista vysokglanby byt Usp&na metoda nejblizSiho souseda.

Nakonec zbyva po#n nejv&Si vzdalenosti a medianu vzdalenosti od centralniho
mista. Je-li vysoky, je dobré pouzit limitovanou metodu vyhodnosttigdi, je-li nizky,
potom metodu nejblizSiho souseda.

DalSim typem statistické analyzy aplikovanym na statisticky soubor dat obsahuijici
vysledky dosazené jednotlivymi metodami na testovacitkiaplech je korekni analyza.
Korelani koeficienty udavaji miruésnosti linearni zavislosti mezi dwaa nahodnymi
velicinami. Korel&ni analyza pFdpoklada normalitu jejich rozlhi v tom smyslu, Ze pt
nesplréni tohoto pozadavku z nekorelovanosti dvou stakigtic znaku je&t nevyplyva jejich

nezavislost. V naSem jpad¢é ma tedy smysl si vSimat v koréld matici v nasledujicich
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tabulkach vysokych absolutnich hodnot, které indikuji vyzriatisnou linearni zavislost,
zatimco nizké hodnoty Zadny prakticky vyznam nemaji, netd@todné vetiny nemaji
normalni rozdteni a navic zavislost mezi nimi nemusi byt zrovunadrni. Korelani analyza
tedy v naSem ppadé nemusi odhalit vSechny zavislosti mezi jednotlivystatistickymi
znaky. Za statisticky podstatné byvaji povaZzovany zavislosti vyznamné na hlading
vyznamnosti 5% vyjadiné korelanimi koeficienty s absolutni hodnotou alespon 0,632. Ty
jsou v nasledujicich tabulkach vyzeay tuhé. Pro potvrzeni vysledka regresni analyzy si
ale budeme vSimat i koeficiehtd absolutni hodnoty cca 0,5 vyse.

Vzhledem k velkému pdd statistickych znakt jsou vysledky koré&té analyzy
rozddeny do nkolika tabulek. V tabulce 13 je uvedena vzajemndstdst mezi celkovymi
¢asy rozvozu dosazenymi jednotlivymi metodami. V téasti je vidE jedina relativné
vyznamna zavislost mezi metodou nejblizS§iho souseda a nelimitovanou metodou
vyhodnostnich¢isel, ktera jen &sné nedosahuje hladiny vyznamnosti 5% a je vygaar
koeficientem —0,62. Z&porné znameénko ukazuje, Ze tyto metody se navzajenjidgpéim
da jedna z metod lepSi vysledek, tim da druh& horSi. Pokud tedy uzivatel vyzkouSi obé
metody, n¢la by alespt néktera z nich dat bez ohledu na vlastndastiené ulohy dobry

vysledek.

Tabulka 13 Korelace mezi celkovymiasy rozvozu navzajem

MNS MS LMVC | NMVC | SMVC HF
MNS 1,00 -0,39 -0,46 -0,62 0,06 0,35
MS -0,39 1,00 -0,35 -0,18 0,17 -0,40
LMV C -0,46 -0,35 1,00 0,32 -0,33 -0,11
NMV C -0,62 -0,18 0,32 1,00 -0,18 0,27
SMVC 0,06 0,17 -0,33 -0,18 1,00 -0,45
HF 0,35 -0,40 0,11 0,27 -0,45 1,00

Podobnym zpusobem je v tabulce 14 zaznamenana zavislost mexaryoelcasem
jizdy vypodenym jednotlivymi metodami. Také zde se vyskytwgdina zavislost blizka
hladiné vyznamnosti 5%, a to mezi metodou stfom limitovanou metodou vyhodnostnich
Cisel. Také udchto metod plati, Z&m je jedna z nich pro konkrétni alohu horsi, tindjeha
lepSi.. DalSi koreki koeficienty s absolutni hodnotou kole 0,5d&k¥¢ tom, Ze podobnym
zpusobem se doplije, ale v podstatntnensi mie s metodou strointaké sekvendi metoda

vyhodnostnich¢isel a s limitovanou metodou vyhodnostni¢fsel metoda nejblizSiho
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souseda. Naopak limitovand a sekinverze metody vyhodnostnictisel se budou
v Usp&nosti u jednotlivych ppada spiSe shodovat. Jeitpin zajimavé, Ze toto se zrovna

pfiliS neda ici o vztahu mezi nelimitovanou a sekvenverzi.

Tabulka 14 Korelace mezi celkovymiasy jizdy navzajem

MNS MS LMVC NMV C SMVC HF
MNS 1,00 -0,23 -0,48 0,37 -0,27 0,30
MS -0,23 1,00 -0,63 -0,21 -0,50 -0,09
LMV C -0,48 -0,63 1,00 -0,20 0,51 -0,40
NMV C 0,37 -0,21 -0,20 1,00 -0,46 0,05
SMVC -0,27 -0,50 0,51 -0,46 1,00 -0,21
HF 0,30 -0,09 -0,40 0,05 -0,21 1,00

Pro Uplnost a pro zajimavost je uvedena v tabulce 15 také korelace mezi celkovym
¢asem rozvozu a celkovyttasem jizdy, a to jak u jednotieSeni ziskaného titou metodou
(koeficienty na diagonale), tak u dvaeSeni (stejného gdadu) ziskanych dwsa tiznymi
metodami (u prvého se uvazuje celkasgs rozvozu zatimco u druhého celkaas jizdy —
koeficienty mimo diagonalu). Na diagonéle jsou dlek@vani koreléni koeficienty kladné,
nebot’ feSeni byvaji v typickém fFadé dobrd nebo naopak Spatna podle celkovéhsu
rozvozu i jizdy zarove Proto je ponkud piekvapiva nizka hodnota tohoto koeficientu u
aplikace Habrovych frekvenci, zde se tedy ddsisto stava, ZéeSeni je podle jednoho
z téchto dvou kritérii relativnéhorSi nez podle druhého. Mimo diagonalu se naamalik
korelatnich koeficienl s absolutni hodnotou kolem 0,5,t8i&ou se zapornym znaménkem.
Znamena to, Zze nappokud metoda stroinnajde dobré (resp. SpatnfSeni z hlediska
celkovéhocasu rozvozu, iive u stejné ulohy metoda nejblizSiho souseda neloitwerana
metoda vyhodnostnicliisel ¢asgji dosahnout naopak Spatného (resp. dobrého) vysledk
podle celkovéh@asu jizdy. DalSi podobné vztahy sihe ¢tené v tabulce 15 vyhledat sam.
Jediny kladny koeficient s uvedenou absolutni hodnotou potondi,zéda zhruba stejné
dobrého ¢i stejné Spatného) vysledku se pémée casto dosahuje metodou nejblizSiho
souseda podle celkovéhR@msu rozvozu a u stejné ulohy aplikaci Habrovychveeki podle

celkového &su jizdy.
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Tabulka 15 Korelace mezi celkovymitasy rozvozu £adky) a jizdy (sloupce)

MNS MS LMVC | NMVC | SMVC HF
MNS 0,89 -0,11 -0,48 0,01 -0,28 0,51
MS -0,56 0,52 -0,09 -0,53 0,28 -0,22
LMV C -0,32 -0,26 0,63 0,21 -0,12 -0,42
NMVC -0,44 0,06 0,10 0,49 -0,12 -0,10
SMVC 0,23 0,41 0,04 0,05 0,49 0,05
HF 0,20 0,12 -0,20 0,14 -0,49 0,34

7

Nasleduje nejdule#jSi ¢ast korelani analyzy: vztah mezi vysledky jednotlivych
metod a vlastnostmi Ulohy. Zatime se nejprve na celkowas rozvozu — viz tabulka 16. Na
prvni pohled v ni zaujmou korelai koeficienty mezi vysledky metody stréra excentricitou
a podem mist na konvexnim obalu obsluhované oblastiuRgzuji, Ze tato metoda dava
dobré celkovycas rozvozu pro ulohy s vysokymi hodnotanschto dvou ukazatél Pro
excentricitu to naznala jiz regresni analyza, i kdyZz ne tak darazmfo po&t mist na
konvexnim obalu vSak tuto zavislost neobjeviléip®maime zarové, Ze regresni analyza
ukézala &snou linearni zavislost vysledkia metody stioma vSech sledovanych vlastnostech
tlohy sou@sné

Jinak tatocast korelani analyzy potvrdila jen zavislost celkovéltasu rozvozu
vypodeného limitovanou metodou vyhodnostnigisel na excentricit a jeji vhodnost pro
ulohy s malou excentricitou, a tu navic vyhodnotila jako mégEnamnou nezZ regresni
analyza, kter4 dokazala specifikovatsmou zavislost vysledka této metody na vSech

sedovanych vlastnostech alohy.

Tabulka 16 Korelace mezi celkovymiasy rozvozu a vlastnostmi tlohy

MNS MS LMVC NMVC SMVC HF
E 0,14 -0,84 0,56 0,19 0,16 0,05
KO 0,42 -0,77 0,00 0,04 0,36 0,43
MX:PR -0,40 0,02 0,38 0,40 -0,07 -0,44
MX:MD -0,27 0,00 0,37 0,20 -0,09 -0,40

Tabulka 17 ukazuje zavislost celkovéh@su jizdy vypoteného jednotlivymi
metodami na vlastnostech udlohyénito Udaipm dominuje zavislost vysledkt aplikace

Habrovych frekvenci na pairu nejvdsi vzdalenosti a medianu vzdalenosti od centralniho
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mista spoivajici v tom, Ze dobr&eSeni metoda nachazi, pokud ma dloha tentaGpoeysoky.

Tato zavislost se jako jedinéshé¢ vejde do 5%-ni hladiny vyznamnosti. Je to dal$paut
zavislosti, ktery nedokazala nalézt regresni analyza. DalSi vztahy nejsou jiz tak vyznamneé &
jsou charakterizovany korelaimi koeficienty s niZSi absolutni hodnotou. Podthrby nela
aplikace Habrovych frekvenci dosahovat kratSich celkovyahi jizdy také pro dlohy
svySSim porrem nejvé&si a ptimérné vzdalenosti od centralniho mista, nelimitovaedoada
vyhodnostnich¢isel pro dlohy s malou excentricitou a malyméggon mist na konvexnim
obalu obsluhované oblasti a posledméenovana vlastnost by da vyhovovat i metodé

nejblizSiho souseda. Ze vSecktito vztahu ptom regresni analyza odhalila jen ten, ktery je

uveden jako posledni.

Tabulka 17 Korelace mezi celkovymiasy jizdy a vlastnostmi alohy

MNS MS LMVC NMV C SMVC HF
E 0,45 -0,39 0,16 0,57 -0,23 -0,27
KO 0,50 -0,34 -0,06 0,50 -0,42 0,37
MX:PR -0,11 0,13 -0,04 0,26 0,11 -0,52
MX:MD 0,00 0,07 0,03 0,10 0,20 -0,64

Aby byl vycet vysledka koreléni analyzy uplny, zbyva uz jen vyhodnotit vztahy mez
vlastnostmi dlohy navzajem. Z tabulky 18 je \idfak spolu velmi ¢sné souviseji pordr
nejvétsi a pfimérné vzdalenosti od centralniho mista a pomejvdsi vzdalenosti a medianu
vzdalenosti od centralniho mista. Jejich kamilakoeficient je z celé korelai matice
nejvyssi. Je ale zajimavé, Ze i vSechny ostatni korekoeficienty v tétatasti analyzy maji
dosti vysokou absolutni hodnotu, zhruba v intervalu 0,4 az 0,5. Také ony potvrzuji zavislosti,
které Ize intuitivné otekdvat a nasledujicim zpusobem wytit¢ Velky pocet mist na
konvexnim obalu e snaze zafiinit, Ze Gloha ma velkou excentricitu, neb’ v&si
Sance, Ze se mezi nimi najdouktera mista s rozdilf& vzdalenosti od centralniho. Pokud
ma uloha velkou excentricitu, pak nejvzdalgnénisto, které ji zapginuje, zvysuje i porér
mezi jeho vzdalenosti ajmérem ¢i medidnem vzdalenosti vS8ech mist od centralnikitsiVv
pocet mist nachézejicich se na konvexnim obalu, argdsivné vzdalenych od centralniho,

naopak tento pogm sniZuje.
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Tabulka 18 Korelace mezi vlastnostmi Ulohy navzajem

E KO MX:PR | MX:MD

E 1,00 0,51 0,40 0,44

KO 0,51 1,00 -0,46 -0,51
MX:PR 0,40 -0,46 1,00 0,94
MX:MD 0,44 -0,51 0,94 1,00

V dosavadni¢asti analyzy byly ulohy charakterizovany podle ceiké&yi riznych
vlastnosti. Cilem nasledujicich Gvah je tyto vlastnosti agregovat do mensthp\poealnim
ptipad¢ pouze do dvou vlastnosti. Ktomu byla pouzita arlylavnich komponent a
poZzadovaného z&fru se skuténé poddilo dosahnout.

Analyza hlavnich komponent se snazi transformovat dané statistické znaky do
stejného pai jinych faktofi, z nichZ pi vhodném uspddani nkolik prvnich vysvéluje
Vv cO nejvaSi mie statistickou jednotku z hlediska vSech puvodnich znaku. Jak @ vid
z obrazku 10, v naSemipadénasla tato analyza prvni diakavni komponenty, z nichz prvni
faktor vysvéluje ndmi sledované vlastnosti Uloh z 59,39% a WmB7,77%, oba dohromady
tedy z 97,16%. Na obrazku 11 je potom graficky znazwrkomponentni skore vSech deseti
testovanych pklada podle €chto dvou faktak (tj. jejich hodnoceni podle novgiskanych
agregovanych vlastnosti). V tabulce 19 je dedtvedena korelace mezEnito novymi
agregovanymi vlastnostmi a pavodnimi vlastnostmi, jejiz koeficienty Ize wmadno
odetist z obrazku 10 jako saadnice bodu uujicich pavodni vlastnosti. Komponentni skoére
pro prvni dva faktory je uvedeno v tabulce 20. Jeho hodnoty Ize ziskat jako linearni
kombinace ohodnoceni igfadu (statistickych jednotek) podle ydnich vlastnosti

s koeficienty z tabulky 19.
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Projekce proménnych do faktorové roviny (1x 2)

1,0 B
B KO
\ Q-.
\ -,
\ /
\ /
\ ’,
\ /7
\ Vi
\ ’
\ ’
0,5 \\ ’
\ ’
i \ /
B \ ’
'.' \ /
o\o :- \\ ’/
N~ : \ ’
™~ : NS
& NV NPT N/
- 00 it S \/
S 0
S
X
©
L.
-0,5
_1'0 ..........................
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1.0 o Acktiv.

Faktor 1 : 59,39%

Obrazek 10 Vysledky analyzy hlavnich komponent — projekce pro#mnych do faktorové roviny
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Obrazek 11 Vysledky analyzy hlavnich komponent — projekceifpadia do faktorové roviny
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Tabulka 19 Korelace vybranych dvou hlavnich komponent a fivodnich vlastnosti

E KO MX:PR | MX:MD
Faktor 1 -0,40 0,54 -0,97 -0,99
Faktor 2 0,90 0,83 0,05 0,04
Tabulka 20 Komponentni skére
Faktor 1| Faktor 2
Priklad 1 -0,53 0,07
Priklad 2 -0,25 0,70
Priklad 3 -0,74 0,25
Priklad 4 -1,51 1,60
Priklad 5 -0,76 -1,39
Priklad 6 0,15 -0,78
Priklad 7 1,31 -0,23
Priklad 8 1,02 0,20
Priklad 9 -0,24 -1,47
Priklad 10 1,55 1,04

Nové vlastnosti Uloh (komponentni skoére) si siggkd bude propéitdvat b&ny
uzivatel, aby se podle nich rozhodoval, kterou metodu si vyberégepemi ulohy, ale mohou
byt sou@sti vypd@tu systéemu pro podporu rozhodovani, kterému mohedngdusit praci
v pfipadé Ze na jejich hodnotach budou vyznanzdviset vysledky dosahované jednotlivymi
metodami. Proto podrobime vysledky testovani Uloh také (viceéro#Enregresni analyze
podle €chto dvou novych faktdér V tabulkach 21, resp. 22, jsou uvedeny parameity t
regresni analyzy pro celkowas rozvozu, resp. celkowas jizdy a v tabulkach 23, resp. 24

ptislusné p-hodnoty.

Tabulka 21 Parametry regresni analyzy pro celkovyas rozvozu

MNS MS LMVC | NMVC | SMVC HF
abs¢len | -0,0050 | 0,0492 | 0,0224 | -0,0310| 0,0288 -0,0644
Faktor 1| 0,0248| -0,0031 -0,0258 -0,0110 0,0064  0,0092
Faktor 2| 0,0209 | -0,0675 | 0,0222 | 0,0060| 0,0133  0,0051
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Tabulka 22 Parametry regresni analyzy pro celkovgas jizdy

MNS MS LMVC | NMVC | SMVC HF
abs¢len | 0,0031 | 0,0705 | 0,0311 | -0,0549 | 0,0118 | -0,0616
Faktor 1| 0,0027| -0,0059 -0,0020 -0,0031 -0,0052 0,0135
Faktor2| 0,0180| -0,0262 0,0034  0,0148 -0,0102  0,0001

Tabulka 23 p-hodnoty regresni analyzy pro celkovgas rozvozu

MNS MS LMVC | NMVC | SMVC HF
abs¢len | 0,8333 | 0,0015 | 0,2725 | 0,0575| 0,1046/ 0,0000
Faktor 1| 0,3381| 0,7721] 0,2440 04714 07515  0,2262
Faktor 2| 0,4147| 0,0003 | 0,3010 | 0,6883| 0,4408  0,4846
celkow | 0,4474 | 0,0010 | 0,3010 | 0,6989| 0,6921] 0,3692

Tabulka 24 p-hodnoty regresni analyzy pro celkov¥as jizdy

MNS MS LMVC | NMVC | SMVC HF
abs¢len | 0,7637 | 0,0113 | 0,1598 | 0,0001 | 0,2395 | 0,0000
Faktor 1| 0,8066| 0,7935 0,9268 0,6652  0,6107  0,0822
Faktor 2| 0,1332| 0,2684/ 0,8739 0,068 0,3281  0,9855
celkow | 0,2921 | 0,5028| 09821 0,599  0,5308  0,1984

Nove¢ vytvorené faktory (vlastnosti Uloh) se ukazuji u&ité zejmeéna pirozhodovani,
zda pouzit metodu strain Ta ma velmi nizkou nejen celkovou p-hodnotu e rozvozu,
ale hlavné p-hodnotu pro faktor 2. Bude tedy spolehlidévat velmi dobry celkovyas
rozvozu pro ulohy s vysokou hodnotou tohoto faktoru. Vzhledem ke kladnym &urala
koeficientim tohoto faktoru s excentricitou a peth mist na konvexnim obalu (viz
tabulka 19) to odpovida zji&ti korel&ni analyzy, Zze metoda stréme vhodna pro ulohy
svysokymi hodnotamiéchto dvou (puvodnich) viastnosti. DalSi p-hodnoty mensi nez 0,5
(tuéné vyznatené v tabulkach 21 az 24) uz se objevuji pouze olatpéch ¢lend, coz nema
pro naSi analyzu prakticky vyznam.

p-hodnoty jen o malo vysSi nam pak dogoijuipii snaze o co nejkratSi celkovas
jizdy pouZzit nelimitovanou metodu vyhodnostnéctel pt nizké hodnat faktoru 2 a aplikaci
Habrovych frekvenci pinizké hodnat faktoru 1. V posledngmenovaném ppadé¢ vyjde
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zarove slusnéi celkovy ¢as rozvozu. Také metodiejblizSiho souseda bude vyhovovatt(by
o trochu mén nez nelimitované metodéyhodnostnichtisel) pi darazu na kratky celkovy
¢as jizdy nizka hodnota faktoru 2. Limitovana meteglhodnostnichtisel by mohla davat
piijatelny celkovyéas rozvozu pro ulohy s vysokou hodnotou faktorudizkou hodnotou
faktoru 2. Stejneédobry ¢as rozvozu budou mitieSeni ziskand metodou stribmpro dlohy
svysokou hodnotou faktoru 2, kterou jsme i&Seni takovych uloh uz pochvalili hned
v vodu tohoto hodnoceni za vyborny celk@ag jizdy.

Rady, jak vybrat metodu podle hodnéthto novych dvou faktdr jsou nasledujici:
Pri nizké hodnat faktoru 1 Ize doporut aplikaci Habrovych frekvenci. V opaém pipadé
bude snad nejlepsSi limitovand metoda vyhodnosttiisél, alespon pokud secsy celkového
¢asu rozvozu. # vysoké hodnat faktoru 2 je zcela jednoz&raou volbou metoda straim
v opanem pipact je nejvhodnigi metoda nejblizSiho souseda z hlediska nejkmat&asu
jizdy, pipadreé i limitovand metoda vyhodnostniatisel pi snaze o kratky celkovyas

rozvozu.

7.3.2 Typ 2

VSechny piklady z pedchozi analyzy byly stejnévelké, vSechny iy
12 necentralnich mist. Nabizi se otazka, zda vysledky, které dosahuiji jednotlivé mgtidy, n
zavisi na potu mist (velikosti dat). Proto byl pouZzit k testova@alSi typ pikladu, ktery ma
24 necentralnich mist. Centralni misto je tope& stedu kruhu o pologru 100 jednotek.
Necentralni mista jsou ovSem tentokrat nahodrgrovnomdrnym rozddéenim
pravdgpodobnosti rozmigha v celéem kruhu a neni pouzita Zadna agregace dotexc
regiont“ jako u pédchoziho typu (praktické situace s tak vysokymtgrocregiona nebyvaji
asté, necentralni mista by tak mohla reprezentgiaé siapijednotlivé odbatele).Casovy
limit pro rozvoz Lbyl opet stanoven na 250 jednotek.

Deset piklada tohoto typu bylo spd&no metodou nejblizSiho souseda, metodou
stromid a aplikaci Habrovych frekvenci. Metoda vyhodnostnidsel byla vynechana
vzhledem ktomu, Ze je svou podstatou blizka aplikaci Habrovych frekvenci, ktera
v porovnani s ni davala celkolgpsiteSeni, a v &kolika piipadech dokoncegeseni identicka
s n&kterymi jejimi verzemi. Metoda nejblizSiho sousedéamaopak vybrana proto, Ze jako
jedina kron¢ aplikace Habrovych frekvenci dala vkterych pfpadech nejlepSieSeni. Ve
prosp&h metody strorin potom hovoit krong jejiho charakteru odliSného od vSech metod
také silna zji&tna zavislost jejich vysledkida excentricit a podu mist na konvexnim obalu
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obsluhované oblasti. Vzhledem ketigpbu generovani a této objevené zavislostymavic
ptiklady 1. typu pravro podtani metodou strothnevhodnou excentricitu.

Vysledky jsou, podobnéjako v pipact testovani 1.typu filada, shrnuty
v tabulce 25, resp. 26 porovnanim celkovélasu rozvozu, resp. celkovéhtasu jizdy
dosazenych jednotlivymi metodami pro danykfad v procentické forth (100% = nejlepsi
dosazeny vysledek). P@mmezi kvalitou vysledki aplikace Habrovych frekvenci a metodou
stroma zistal zhruba stejny jako u igfadu 1. typu, zatimco metoda nejblizSiho souseda si
v porovnani s nimi porktd pohorSila. Metoda straimse naopak zlepSila v tom smyslu, Ze se
ji poddilo najit jak podle celkovéh@asu rozvozu, tak podle celkovélasu jizdy vzdy

v jednom pipadénejlepsi €Seni, a to navic pokazdé v jiném.

Tabulka 25 PorovnanireSeni — celkovgas rozvozu (nejlepsi = 100%)

MNS MS HF E KO MX:PR| MX:MD

Priklad 1 112,2%| 130,9%  100,0% 1,24 9 1,33 1,2y
Priklad 2 108,2%| 112,8%  100,0% 1,31 10 1,44 1,31
Priklad 3 131,4%| 128,9%  100,0% 1,44 10 1,49 1,38
Piiklad 4 115,0%| 108,9%  100,0% 1,14 8 1,54 1,66
Piiklad 5 102,3%| 101,6%  100,0% 1,33 8 1,35 1,3p
Priklad 6 119,0%| 100,2%  100,0% 1,39 10 1,34 1,24
Priklad 7 120,8% | 109,4%  100,0% 1,22 8 1,47 1,58
Priklad 8 101,0%| 100,0%  105,2% 1,31 9 1,42 1,37
Priklad 9 120,7%| 119,9%  100,0% 1,41 9 1,55 1,44
Priklad 10 100,0%| 106,1% 114,5% 1,21 8 1,40 1,28
Pramer 113,1% | 111,9%| 102,09
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Tabulka 26 PorovnanireSeni — celkovgas jizdy (nejlepsi = 100%)

MNS MS HF E KO MX:PR| MX:MD

Piiklad 1 119,5%| 149,9%  100,0% 1,24 9 1,33 1,2y
Piiklad 2 113,3%| 117,2%  100,0% 1,31 10 1,44 1,3t
Piiklad 3 126,7%| 131,3%  100,0% 1,44 10 1,49 1,38
Piiklad 4 112,1%| 110,0%  100,0% 1,14 8 1,54 1,66
Piiklad 5 105,1%| 112,0%  100,0% 1,33 8 1,35 1,3p
Piiklad 6 116,0%| 102,5%  100,0% 1,39 10 1,34 1,24
Piiklad 7 115,5%| 113,1%  100,0% 1,22 8 1,47 1,58
Piiklad 8 106,7% | 104,7%  100,0% 1,31 9 1,42 1,3y
Piiklad 9 127,7%| 137,2%  100,0% 1,41 9 1,55 1,44
Piiklad 10 106,4%| 100,09  105,5% 1,21 8 1,40 1,28
Pramer 114,9% | 117,8%| 100,69

Pro statisticky soubor dat byly vysledky metod steiko v pedchozim ppadé
modifikovany do formy odchylky vypde&né délky trasy od aritmetickéhoipieru pro dany
ptiklad. Soubor tedy obsahuje celkem 10 statistickgnbkt (¥i znaky jsou celkov&asy
rozvozu dosazené jednotlivymi metodami, dafSzmaky jsou celkovéasy jizdy a zbyvajici
¢tyfi jsou hodnoceni [kladi podle jednotlivych vlastnosti) a 10 statistickyaudrjotek
(jednotlivé ptklady) a je cely uveden v tabulce 27. V [90] byleoyedena pro tento typ
ptikladi podobna analyza pouze pro metodu stranaplikaci Habrovych frekvenci,ipémz

pozadovany omezeny rozsahgmdvku ovSem neumoznil podrobnou publikaci vysledka.
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Tabulka 27 Statisticky soubor dat

Celkovyc¢as rozvozu Celkowyas jizdy
E KO MX:PR | MX:MD
MNS MS HF MNS MS HF
Priklad 1 -1,9% 14,4%| -12,69 -2,9% 21, 7% -18,8% 1,24 g 1,83 127
Priklad 2 1,1% 5,4% -6,5% 2,9% 6,49 -9,2% 1,31 1(¢ 1,44 131
Priklad 3 9,4% 7,4% -16,79 6,2% 10,09 -16,2% 1,44 10 1,49 1{38
Priklad 4 6,5% 0,9% -7,4% 4,4% 2,49 -6,8% 1,14 8 1,54 1,66
Priklad 5 1,0% 0,3% -1,3%| -0,69 6,09 -5,4% 1,38 8 1,35 1,82
Priklad 6 11,9% -5,8% -6,0% 9,2% -3,4% -5,8% 1,39 10 1,84 1,24
Priklad 7 9,8% -0,6% -9,1% 5,5% 3,29 -8,7% 1,2p 8 1,47 1,68
Priklad 8 -1,1% -2,0% 3,1% 2,8% 0,99 -3,7% 1,31 9 1,42 1,37
Priklad 9 6,3% 5,6% -11,99 5,0% 12,84% -17,8% 1,41 9 1,65 1/44
Priklad 10| -6,4% -0,8% 7,2% 2,4% -3,8% 1,5% 1,21 8 1,40 1,28

Podobnym zpusobem a s podobnym cilem jako u 1. tyfidagi byla provedena

vicerozngrna linearni regrese, tj. zavislou pré&mou byl pokazdé m&ery z vysledku (bud’

celkovy ¢as rozvozu nebo celkowyas jizdy) vypoteny nkterou metodou a nezavislymi

proménnymi byly vzdy vSechnytyti sledované vlastnosti uloh. V tabulce 28 jsou uwgde

parametry regresnich nadrovin a v tabulce 29 p-hodnoty. Vyzrahtot ukazatél pro

nasledujici analyzu je teoreticky popsan u analyzy 1. typu uloh.

Tabulka 28 Parametry regresni analyzy

Celkovyc¢as rozvozu Celkovy¢as jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
abs¢len | -0,9294 | -0,0592 0,9886| -0,4791 -0,186P9 0,666
E 0,4424 | -0,1963| -0,2461  0,1329 0,0704  -0,2Q
KO 0,0340 0,0163| -0,0504 0,0167 0,010  -0,02
MX:PR | -0,6147 | 0,3443 0,2703 -0,0322  0,0474  -0,01
MX:MD | 0,7005 | -0,2169 | -0,4837| 0,1725 -0,003p  -0,16¢
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Tabulka 29 p-hodnoty regresni analyzy

Celkovyc¢as rozvozu Celkovycas jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
abs¢len | 0,0202 | 0,9218 0,1309 0,1382 0,8248 0,3073
E 0,0666 0,6377 0,5400 0,5062 0,9028 0,63B5

KO 0,1551 0,7144 0,2661 0,441% 0,8720 0,569
MX:PR 0,0868 0,5900 0,6562 0,9140 0,9570 0,98(12
MX:MD 0,0148 | 0,6093 0,2593 0,4025 0,9947 0,6959
celkow 0,0499 | 0,9451 0,4014 0,4879 0,9942 0,7364

Tésnou linearni zavislost na sledovanych vlastnostdoh vyjadienou p-hodnotou
mensi nez 0,5 zjistila regresni analyza jen u metody nejblizSiho souseda, a to jen pro celkov
¢as rozvozu (v tabulkach 28 a 29 vyzeao tu®i¢). Soustedime-li se na jednotlivé nezavislé
proménné, ma takto nizkou p-hodnotu pouze pommezi nejvisi vzdalenosti a medidnem
vzdalenosti od centralniho mista a metoda dosahuje dobrych vysledkt pro ulohy s nizkot
hodnotou tohoto postu. p-hodnoty ostatnich vlastnosti jsou ovSem sj@d& pomerné
nizkeé, a tak lze akavat slusné vysledky i pro uUlohy s malou exceitdtc vysokym
pongrem mezi nejviSi a ptimérnou vzdalenosti od centralniho mista a malyntgracmist
na konvexnim obalu obsluhované oblasti.

P¥i snaze patrat po dalSich nizSich p-hodnotach IZeviaiz jen p-hodnoty kolem
0,25 u celkovéh@asu rozvozu pro aplikaci Habrovych frekvenci, kteeznuji, Ze by si
tato metoda mohla Iépe doat co se t§e celkovéhatasu rozvozu pivelkém pod&u mist na
konvexnim obalu a vysoké hodiotpomeru mezi nejvi&i vzdalenosti a medidnem
vzdalenosti od centralniho mista. Aplikace Habrovych frekvenci se tedy vicioghiitije
s metodou nejblizSiho souseda, neboby si pravd téchto dvou uvedenychifpadech dol&
vést nendla.

Ohledné¢ celkovéhocasu jizdy regresni analyza tentokrat nezjistila vibec Zadnou
zavislost kvality #Seni na Zadné z vlastnosti ulohy.

Zavislosti objevené touto regresni analyzou jsou v souladu se statistickou analyzou
tloh 1. typu v tom smyslu, Ze pokud byla odhalena zavislost v olijpadeich, davala metoda
dobra ESeni pistejném hodnoceni tlohy z hlediska dané vlastnosti

Tak jako u 1. typu fikladu byla také u 2. typu provedena kotelaanalyza s cilem

znovu ukazat (potvrdit) zavislosti zj&té regresni analyzou (u 1. typuikiéda dokonce
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odhalila rekteré zavislosti, které z regresni analyzy nebylyrngg. Korel@&ni matice bude
opét rozddena do nkolika tabulek.

V tabulce 30 jsou korelace mezi vysledky jednotlivych metod, a protoZze byly
testovany pouzeitrizné metody, jsou celkov&asy rozvozu i celkovéasy jizdy zpracovany
v jedné tabulce.

V porovnani korekéni analyzou vysledku uloh 1. typu je v tétasti korel&ni matice
mnohem vySSi vyskyt koeficieits velmi vysokou absolutni hodnotou. Vysoké kaneia
koeficienty jsou pedevSim na diagonale submatic (,kvadéarteto tabulky) popisujicich
vztah mezi celkovyntasem rozvozu celkovyrasem jizdy. Znamen@ to, Ze kazda metoda
nachazela 2. typu fkladu feSeni, které bylo stejrivalitni (bud’ dobré nebo Spatné) podle
obou €chto kritérii, coz u 1. typu uloh nemuselo byt pcdem.

Déle je v tabulce 30 velky vyskyt zapornych koeficiestvelkou absolutni hodnotou
svédcicich o tom, Ze se v mnohychipgdech jednotlivé metody vhodrdopkiuji v tom
smyslu, Ze pokud jedna ze zvolenych metod da Sp@séni, druha da dobré, a naopak.
PredevSim se to déci o vztahu mezi metodou strana aplikaci Habrovych frekvenci, kde
jsou vysoké absolutni hodnoty ve vSeétyiech ,kvadrantech” této tabulky (hodnota —0,61
pro celkovécéasy rozvozu zaostava je#shé za hranici vyznamnosti na hladib®e). Mezi
metodou strom a aplikaci Habrovych frekvenci je podobna vyznameodvislost, ktera se
vejde do 5%-ni hranice hladiny vyznamnosti, ale tyka pouze celkovébo rozvozu,

z ostatnich hledisek na solsledky ziskanéémito dvéma metodami nezaviseji. Kr@m
toho korelé&ni koeficienty s absolutni hodnotouepi 0,5 Ize nalézt i u zavislosti mezi
metodou strom a metodou nejblizSiho souseda. Tyto metody sendgptak, Ze pokud
metoda nejblizSiho sousedaig&eni s dobrym (resp. Spatnym) celkowasem jizdy, potom
od metody strom Ize o&ekavat naopakesSeni se Spatnym (resp. dobrym) celkowvwasem jak

rozvozu, tak i jizdy.
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Tabulka 30 Korelace mezi vysledky metod navzajem

Celkovyc¢as rozvozu Celkovycas jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
MNS 1,00 022 | -064 078 | 007 | -0,33
Ceéll;gvy MS 0,22 1,00 061| -056| 093 0,81
rozvozu | HF 0,64 | -061 1,00 0,19 | -0,68 0,90
MNS | 078 | 056 | -0,19 1,00 0,53 0,10
Celkovy
<as MS 007 | 093 0,68 | -0,53 1,00 | -0,90
jizdy HF 033 | -081 09 | 010 | -090 | 1,00

7

NejdilezitjSi ¢ast korelani analyzy, ktera hledala zavislosti vysledkietod na
vlastnostech ulohy, tentokrat zadné nenasla. V tabulce 31 se neobjevil dokonce ani zadn

koeficient, ktery by ndl absolutni hodnotu alespon 0,5.

Tabulka 31 Korelace mezi vysledky metod a vlastnostmi Glohy

Celkovyc¢as rozvozu Celkovyc¢as jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
E 0,37 0,07 -0,35 0,37 0,17 -0,40
KO 0,32 0,21 -0,43 0,37 0,18 -0,40
MX:PR 0,36 0,06 -0,34 0,41 0,03 -0,25
MX:MD 0,41 -0,12 -0,25 0,26 -0,06 -0,06

Na zaveE korela&ni analyzy si také u 2. typu udloh vSimneme, jak $eji jejich
vlastnosti mezi sebou (korélsi koeficienty jsou uvedeny v tabulce 32). Zajimgréejména
porovnat situaci s 1. typem uloh (viz tabulka 18edevsim se zde v podstatwétSi mie
projevuje spojitost mezi excentricitou a pe mist na konvexnim obalu, jejiz divody byly
popsany v ramci analyzy 1. typu uUloh. Je tejm¢ zpusobeno vysSim (absolutnim) pe
mist na konvexnim obalu. Stale je také vidépodobnost powru nejvdsSi a ptiimérné
vzdalenosti od centralniho mista a gomnejvdSi vzdalenosti a medianu vzdalenosti od
centralniho mista, i kdyZz p&étSim po&u mist u 2. typu udloh uz neni tak Zna jako u
1. typu. Pozoruhodné je, Ze se obratil vliv excentricity na qoonejwtsi vzdalenosti a
medianu vzdéalenosti od centralniho mista, coZz pawmésobila vySe zmima €sngsSi
souvislost mezi excentricitou a p@ein mist na konvexnim obalu, jehoz vliv zdev@zil, a

tak tento porér s rostouci hodnotou obogchto viastnosti klesa. Excentricita ani poénist
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na konvexnim obalu naopak nikterak neodliii pomer nejvdsi a ptimérné vzdalenosti, tato
nezavislost pravdg#godobnésouvisi s ViSi velikosti (potem mist) dlohy.

Tabulka 32 Korelace mezi vlastnostmi Glohy navzajem

E KO MX:PR | MX:MD

E 1,00 0,72 -0,03 -0,46

KO 0,72 1,00 -0,10 -0,48
MX:PR -0,03 -0,10 1,00 0,77
MX:MD -0,46 -0,48 0,77 1,00

Také pro 2. typ pkladu byla provedena agregattgi sledovanych vilastnosti do dvou
novych pomoci analyzy hlavnich komponent. Prvni z nich wigesptvodni vlastnosti, jak
je vid& na obrazku 12, z 58,01%, druhd z 32,21%, blavni komponenty tedy celkem
z 90,22%. Korelace mezémito dvéma novymi faktory a pavodnimi vlastnostmi je popsana
v tabulce 33. Koeficienty z této tabulky mohou potom poslouzit k wypavantitativnino
ohodnoceni jednotlivych fladu (komponentniho skore), které je uvedeno v tabuica 3
graficky znazorngo na obrazku 13.

Projekce proménnych do faktorové roviny (1x 2

1,0

0,5 N

0,0

Faktor 2 : 32,21%
/,
//
\

) T

-1,0 -0,5 0,0 0,5 10 o Aktiv.
Faktor 1 : 58,01%

Obrazek 12 Vysledky analyzy hlavnich komponent — projekce prosmnych do faktorové roviny
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3,0

2,5

2,0

15

1,0

0,5

0,0

Faktor 2: 32,21%

-0,5

-1,0

-1,5

-2,0

-2,5

Projekce pfipadu do faktorové roviny (1x 2)
Pfipady se souctem cos()*2 >= 0,00
Pfiklad 9  Pfiklad 3
o [¢}
Priklad 2
Pﬁ’kic d4 C
fil Piikl ¥
Priklad 7 F vﬁld 8 P¥ oagLB

Priklad 5

Pfiklad 10 ®riklad 1
o o

-3 -2 -1 0 1 2 3

Faktor 1: 58,01%

4

o Aktiv.

Obrazek 13 Vysledky analyzy hlavnich komponent — projekceifpadia do faktorové roviny

Tabulka 33 Korelace vybranych dvou hlavnich komponent a fivodnich vlastnosti

E KO MX:PR | MX:MD
Faktor 1 0,75 0,78 -0,60 -0,89
Faktor 2 0,55 0,50 0,77 0,37
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Tabulka 34 Komponentni skoére

Faktor 1| Faktor 2
Priklad 1 0,51 -1,22
Priklad 2 0,64 0,44
Priklad 3 0,74 1,50
Priklad 4 -1,99 0,27
Priklad 5 0,20 -1,08
Priklad 6 1,42 -0,11
Priklad 7 -1,30 -0,05
Priklad 8 0,14 -0,05
Priklad 9 -0,13 1,53
Priklad 10 -0,23 -1,22

v tabulce 35 a p-hodnoty v tabulce 36.

Podle dvou novych faktorbyla provedena

Tabulka 35 Parametry regresni analyzy

regresni analyza. Jeji parametny jso

Celkovy¢as rozvozu Celkovycas jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
absclen 0,0366 0,0247| -0,0613 | 0,0348| 0,0561 | -0,0909
Faktor 1| -0,0015| 0,007¢ -0,0055  0,0014  0,01Pp2 -0,0115
Faktor 2| 0,0370 0,0065 -0,0435  0,0214  0,01Pp9 -0,0323
Tabulka 36 p-hodnoty regresni analyzy
Celkovyc¢as rozvozu Celkovy¢as jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
absclen | 0,0654 0,2680| 0,0227 0,0090| 0,0785 | 0,0028
Faktor 1| 0,9335 0,7553 0,8123 0,8988 0,7381 0,6040
Faktor 2| 0,0748 0,7718 0,0908 0,0753 0,7163 0,1733
celkow | 0,1823 0,9079 0,2121 0,1830 0,8763 0,338

Tentokrat se noveé vlastnosti vytemé pomoci analyzy hlavnich komponent zdaleka
neukazaly tak uzié jako u uloh 1. typu. ®mé vyznaené p-hodnoty mensi nez 0,5 se

v tabulkach 35 a 36 objevuji pouze u absolutnitdnu, jejichz koeficienty nemaji pro
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provadnou analyzu zadny prakticky vyznamgkdlik dalSich p-hodnot fjatelné vyse se
objevuje pouze u faktoru 2.iPnizké hodnat tohoto faktoru bude tedy davat dobry celkovy

cas rozvozu i celkovytas jizdy metoda nejblizSiho souseda, véopan pfpadé aplikace

Habrovych frekvenci. Faktor 1 je pro vybthodné metody bohuZzel zcela bezcenny.

7.3.3 Typ 3

Mayerova metoda davala dobré vysledky pro ulohy s velkou excentricitou. Zpasob
generovani mdchozich dvou typu Uloh ale takovéiktady pifliS neposkytoval. Abychom
takové ulohy ziskali, byl dalSi typ definovan nasledujicim zptsobem: Zptusob rézinmsst
(a tedy i jejich poet) byl stejny jako u 1. typu, ale za centralni sdmleno namisto mista ve
stredu kruhu to misto, které bylo odexdu kruhu nejdale. | s touto situaci se Ize sethabxi
casto. Napiklad sklady nebo vyrobny, které zasobuji obchodynésté, se obvykle nachazeji
na jeho okraji. Podobné to kady byva i v pfpadé center regiona (napihorskych nebo
ptihranicnich) nebo dokonce i Rterych stai (Slovensko, Rakousko).

Deset takovychto jgkladi bylo opd vypoéteno metodou nejblizSiho souseda, metodou
sromi a aplikaci Habrovych frekvenci. Vysledky jsou uwvegev tabulkach 37 a 38
v podobné forns jako pro pedchozi typy gkladtu. Stejnéjako u piklada 2. typu dosahla
nejlepSiho pimérného vysledku aplikace Habrovych frekvenci a nejfmr metoda
nejblizSiho souseda. Rozdily mezi jednotlivymi metodami vSak byly mnohem mensi a

usp&nost metod se velmi liSila u jednotlivychkpadu..

Tabulka 37 PorovnanireSeni — celkovyas rozvozu (nejlepsi = 100%)

MNS MS HF E KO MX:PR| MX:MD

Piiklad 1 108,4% | 100,0% 111,0% 2,49 7 1,45 1,44
Piiklad 2 115,1%| 100,1%  100,0% 3,61 8 1,6( 1,62
Piiklad 3 115,5%| 120,7%  100,0% 3,97 7 1,6¢ 1,7
Piiklad 4 115,4%| 100,0%  105,3% 2,89 8 1,5¢ 1,54
Piiklad 5 100,0%| 100,9%  117,7% 3,36 6 1,43 1,36
Piiklad 6 103,0%| 111,8%  100,0% 3,66 7 1,47 1,38
Piiklad 7 104,9%| 100,0%  100,9% 2,51 8 1,64 1,89
Piiklad 8 103,7%| 106,9%  100,0% 3,19 8 1,59 1,64
Piiklad 9 119,0%| 100,6%  100,0% 1,80 6 1,47 1,48
Piiklad 10 103,8%| 112,094  100,0% 5,80 9 1,51 1,44
Pramer 108,9% | 105,3%| 103,59
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Tabulka 38 PorovnanireSeni — celkovgas jizdy (nejlepsi = 100%)

MNS MS HF E KO MX:PR | MX:MD
Piiklad 1 104,7%| 100,0%  102,7% 2,49 7 1,45 1,44
Piiklad 2 123,3%| 108,0%  100,0% 3,61 8 1,6( 1,62
Piiklad 3 111,7%| 120,1%  100,0% 3,97 7 1,6¢ 1,7
Piiklad 4 109,1%| 100,0%  101,0% 2,89 8 1,56 1,54
Piiklad 5 100,0%| 100,5%  102,3% 3,36 6 1,43 1,36
Piiklad 6 104,8%| 107,6%  100,0% 3,66 7 1,47 1,38
Piiklad 7 105,0%| 112,3%  100,0% 2,51 8 1,64 1,89
Priklad 8 109,6% | 103,9%  100,0% 3,19 8 1,59 1,64
Piiklad 9 128,7%| 101,5%  100,0% 1,80 6 1,47 1,48
Ptiklad 10 | 102,0%| 106,29  100,0% 5,80 9 1,51 1,44
Pramer 109,9% | 106,0%| 100,69

Také tentokrat byly pro statistickou analyzu vysledky dosazené jednotlivymi

metodami pgvedeny do formy odchylky od jonérného vysledku. Statisticky soubor dat je

v tabulce 39.
Tabulka 39 Statisticky soubor dat
Celkovyc¢as rozvozu Celkovyas jizdy
E KO MX:PR | MX:MD
MNS MS HF MNS MS HF
Priklad 1 18% | -6,1%| 4,3% 2,2% -2,4%  0,2% 2,49 7 145 1,44
Priklad 2 9,6% | -4,7%| -48%9 11,7% -22% -9,5% 3,61 8 1,60 1,62
Priklad 3 3,1% 7,7%| -10,8%  1,0% 8,6%  -9,6% 3,97 7 1,68 1,75
Priklad 4 79% | -6,4%| -15%  5,5% -33% -2,3% 2,89 8 1,56 1,64
Priklad 5 -5,8% | -5,0%| 10,89 -09% -04% 1,3% 3,36 6 1,43 1,86
Priklad 6 -1,9% | 6,6%| -4,79% 0,69 33%  -4,0% 3,66 7 1,47 1,88
Priklad 7 29% | -1,9%| -109 -08% 62% -55% 2,51 8 1,64 1,89
Priklad 8 0,2% 32%| -3,49  4,9% -0,6%  -4,3% 3,19 8 1,59 1,64
Priklad 9 11,7%| -5,6%| -6,1% 16,9% -7,8% -9,1% 1,80 6 1,47 1,48
Priklad 10 -1,4% | 6,4%| -50% -0,7% 34% -2,7% 5,80 9 1,51 1,44

Tak jako u pé&dchozich typu pkladia byla provedena vicerozma linearni regrese,
jejiz pomoci byla zji$ha pro kazdou z metod zavislost vyfmnéhocasu rozvozu &asu

jizdy na vSechdétytech zkoumanych vlastnostech udlohy. | pro tento tyadime
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v nasledujicich

(tabulka 41).

tabulkdch parametry

regresnich nadrovin (tabulka 40) a p-hodnoty

Tabulka 40 Parametry regresni analyzy

Celkovyc¢as rozvozu Celkovy¢as jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
abs¢len | -0,5569| -0,4094| 0,9663 -0,3214  -0,1329  0,4544
E -0,0482 | 0,0452 0,0030Q -0,0488 0,0465 | 0,0023
KO 0,0210 | -0,0212| 0,0002 0,0118  -0,0248  0,01B0
MX:PR | 0,7024 0,2572| -0,9597 0,6970  -0,2399  -0,4570
MX:MD | -0,3164 | 0,0086 0,3078| -0,4098  0,344B 0,0650
Tabulka 41 p-hodnoty regresni analyzy
Celkovyc¢as rozvozu Celkovy¢as jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
abs¢len | 0,3221 0,4211 0,1403 0,612 0,6963 0,2602
E 0,1370 0,1317 0,9234 0,1880 0,0431 | 0,9110
KO 0,4750 0,4364 0,9948 0,7258 0,2090 0,5286
MX:PR | 0,3339 0,6887 0,2374 0,4081 0,5896 0,36P8
MX:MD | 0,4059 0,9798 0,4543 0,3632 0,1796 0,8024
celkow | 0,4713 0,2659 0,4682 0,6256 0,1161 0,4629

Nejvé&tsi zavislost vysledki na vlastnostech ulohy tentokrat objevila regneslyza u
metody strom, a to tentokrat zejména u celkovétasu jizdy. Jedina p-hodnota menSi nez
0,5 (tuné vyznaena v tabulkach 40 a 41) se objevila u excentrigitynetoda strofntedy
dava dobry celkovyas jizdy pro ulohy s malou excentricitou. Podle idal$elativnénizkych
p-hodnot by tato kla davat metoda ve stejnémipadéi kratky celkovycas rozvozu a dale
by méla dosahovat dobrého celkovétasu jizdy pro ulohy s nizkym pa@nmem mezi nejvisi
vzdalenosti a medianem vzdalenosti od centralniho mista a s velkyi@mpaodist na

konvexnim obalu obsluhované oblasti.
Metoda nejblizSiho souseda by stlennejlépe poihat u tloh s velkou excentricitou

jak z hlediska celkovéhtasu rozvozu, tak celkovéhasu jizdy.
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U aplikace Habrovych frekvenci byly objeveny jen jeji gard lepSi schopnosti
ohledné celkovéhocasu rozvozu pro Ulohy s vysokym pé&mm mezi nejviSi a ptimérnou
vzdalenosti od centralniho mista.

Pokud mame tedy dopoiitiinetodu podle vlastnosti ulohy, pak pro ulohy daua
excentricitou je vhodna metoda stdra naopak pro ulohy s velkou excentricitou metoda
nejbliz§iho souseda, proikiady velkym potem mist na konvexnim obalu metoda stiipm
rovnéZ pii nizkém pondru mezi nejvisi vzdalenosti a medianem vzdalenosti od centilnih
mista je vhodna metoda stréra pi# vysokém poniru mezi nejve&si a piimérnou vzdalenosti
od centralniho mista by segha osvadcit nejspiSe aplikace Habrovych frekvenci.

Zajimavé je porovnani vysledkéto analyzy s analyzou 1. typuilgadi. U metody
stroma totiz jak regresni, tak i koralai analyza ukazaly vyhodnost této metody pro ulohy
svelkou excentricitou, zatimco praprovedena regresni analyza pro 3. tyiklpdu ukazala
presny opak. Vzhledem k tomu, Zeikpady 1. typu mdly vS8echny malou excentricitu do
cca 2, zatimco pklady 3. typu naopak velkou, od cca 2, zhamen&édotato metoda dava
dobré vysledky pro stdné velkou excentricitu (kolem 2). Pro malou nebo n&opiilis
velkou excentricitu se tato metoda nehodi.

Podobnd situace nastava také u excentricity u metody nejblizSiho souseda. Tatc
metoda dosahuje u uloh 2. typu dobrych vysledkinmlé excentricit, zatimco u gklada
3. typu pi velké excentricit.

U ostatnich metod se vipadech, kdy byla zji8ha zavislostieSeni ziskanych
nékterou metodou na tité vlastnosti Ulohy regresni analyzou prékfady 3. typu a zarove
nékterou z analyz pro hdery z pedchozich typ prikladt, se vysledky échto analyz
shodovaly.

Také pro tento 3. typ fladi byla provedena i koralai analyza. Jeji vysledky jsou
opét rozlozeny do &kolika tabulek.

V prvni ¢asti korel&ni matice v tabulce 42, kterd ukazuje vztahy meaiitaw reSeni
nalezenych jednotlivymi metodami u ¢itého pikladu, jsou na diagonale v submaticich
vysoké koeficienty, coz zig Ze kazdé z nalezenyébSeni, & az kteroukoli metodou a pro
jakykoli z pitklada 3. typu, bylo stejn&obré §i stejné Spatné) z hlediska celkovéliasu
rozvozu i celkovéh@asu jizdy (stejndako u 2. typu gkladu, ale do jisté miry na rozdil od
1. typu).

U 2. typu pikladu bylo konstatovano, Zze mimo diagonaly vSedhnstic Ze velky
pocet zapornych koeficiefits vysokymi absolutnimi hodnotami. U 3. typukgdu sice neni

tolik z nich, které se vejdou do 5% hladiny vyznamnosti (v tabulce 42 $gmapdwne), ale
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mnohem ¥tSi po&t z nich m& hodnoty kolem -0,5 aZz —0,6. Znamen&dose jednotlivé
metody navzajem dofuliji z hlediska kvalityeSeni je&tlépe nez u mdchozich typa fiklada

a ze lze v podstatkdykoli doporudt pouziti kterékoliv dvojice zetit testovanych metod.
Nejlépe se vzajemndophuji metoda nejblizSiho souseda a metoda sirarajména pokud
jde o celkovycas jizdy. Kombinace metody nejblizSiho souseda é&aq@ Habrovych
frekvenci miZe casto zklamat jedingpokud hodnotime celkovyas jizdy podle prvné
jmenované a celkow§as rozvozu podle druhé z nich. Pokud zaime ob¢kritéria, dophuji

se tyto dvé metody naopak velmi dobi Relativné nejhorSi situace by mohly nastavat
v piipadé kombinace metody straima aplikace Habrovych frekvenci, ale stale by déssio

méla alespon jedna z nich davaseni s dobrym celkovygasem rozvozu.

Tabulka 42 Korelace mezi vysledky metod navzajem

Celkovyc¢as rozvozu Celkovy¢as jizdy

MNS MS HF MNS MS HF

MNS 1,00 -0,44 -0,48 0,85 -0,50 -0,67

Ceé'g‘;"y MS 044 | 100 | -057| -046| 074 | -021
rozvozu HF -0,48 -0,57 1,00 -0,32 -0,27| 0,83
MNS 0,85 -0,46 -0,32 1,00 -0,76 -0,58

Celkovy

cas MS -050 | 0,74 027 | -0,76 1,00 -0,09
jizdy HF -0,67 -0,21 0,83 -0,58 -0,09 1,00

Mame.li hodnotit vhodnost jednotlivych metod pro uUlohy &tau vlastnosti,
korelani analyza v podstapotvrdila vysledky regresni analyzy.

Pro metodu stroin slibuje korel&ni analyza u Uloh s malou excentricitou vyborny
predevsim celkovyas rozvozu (jedina zavislost vyznamna na hlagiygnhamnosti 5% tu
vyznaena v tabulce 43), zatimco regresni analyza vicelwiyavala naopak celkovygas
jizdy. Ob¢analyzy se shodly na ei vhodnosti této metody pro ulohy s nizkym goem
mezi nejvdSi vzdalenosti a medidnem vzdalenosti od centi@lnifsta. Koreléni analyza
ponechala bez povSimnuti vliv po¢ mist na konvexnim obalu obsluhované oblasti, ale
naopak by vice v#ia metodéstronti pro Ulohy s nizkym potmem mezi nejviSi a ptimérnou
vzdalenosti od centralniho mista. VSechna zde uvedena depds& tykaji celkovéhdasu

jizdy.
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U metody nejbliz§iho souseda se katela regresni analyza shodly v jejim dobrém
hodnoceni podle dosahovaného celkovéhsu rozvozu i celkovéhdasu jizdy pro ulohy
svelkou excentricitou.

Pr¥i aplikaci Habrovych frekvenci souhlasila korala analyza s jejim doporatim
regresni analyzou pro ulohy s vysokym goem mezi nejvtsi a piimérnou vzdalenosti od
centralniho mista za étem dosazeni dobrého celkovétesu rozvozu. Koretai analyza
v tomto pfpadéslibuje stejnédobry i celkovycas jizdy, a ten by se této metauélo celkem
darit dosahovat i pro ulohy s vysokym péram mezi nejviSi vzdalenosti a medianem

vzdalenosti od centralniho mista.

Tabulka 43 Korelace mezi vysledky metod a vlastnostmi Glohy

Celkovyc¢as rozvozu Celkovyc¢as jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
E -0,46 0,68 -0,24 -0,48 0,52 0,08
KO 0,01 0,31 -0,32 -0,24 0,31 -0,03
MX:PR 0,29 0,34 -0,59 -0,06 0,55 -0,60
MX:MD 0,31 0,12 -0,40 -0,03 0,48 -0,54

V zavislostech mezi jednotlivymi vlastnostmi Uloh navzajem (viz tabulka 44) existuji
nékteré podobnosti s tlohami 1. typuieBevsSim velice ésna je souvislost pofru mezi
nejvétsi a piimérnou vzdalenosti od centralniho mista s pam mezi nejviSi vzdalenosti a
medianem vzdalenosti od centralniho mista. Dale spolu souvisi velikost excentricitiya poc¢
mist na konvexnim obalu (roste-li jednagehto hodnot, roste i druhd). Na rozdil od uloh
1. typu ale u uloh 3. typu painmezi nejvésSi a ptimérnou vzdalenosti od centralniho mista
srostoucim poem mist na konvexnim obalu roste (u 1.typu klesBialSi vzajemné
souvislosti mezi jednotlivymi vlastnostmi uz kor&lé analyza u 3. typu uloh nena$la, takze
celkové Ize tici, Ze se u tohoto typu jednotlivé vlastnosti nggmaovliviiuji mnohem meéné
nez u 1. typu.
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Tabulka 44 Korelace mezi vlastnostmi Ulohy navzajem

E KO MX:PR | MX:MD

E 1,00 0,56 0,11 -0,16

KO 0,56 1,00 0,47 0,35
MX:PR 0,11 0,47 1,00 0,91
MX:MD -0,16 0,35 0,91 1,00

Pomoci analyzy hlavnich komponent se i u tohoto tygklgaiu pokusime snizit pet
dedovanych vlastnosti a nahradit pavodtyiii dvéma novymi. Jak je vidéobrazku 14, byla i
tentokrat analyza hlavnich komponent podoisp&na jako v pgdchozich gpadech. Prvni
faktor vysvéluje vSechny pivodni vlastnosti z 56,04%, druhy z 34,72%, oba calthptedy
z 90,77%. V tabulce 45 jsou kor&h koeficienty mezidmito novymi faktory a pavodnimi
vlastnostmi, jejichz pomoci lze kvantitativngyjadiit hodnoceni pkladia podle novych
vlastnosti (komponentni skore). To je graficky zndzoeon®ha obrazku 15 a numericky

uvedeno v tabulce 46.

Projekce proménnych do faktorové roviny (1x 2
1,0 e e
MX:MD
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Faktor 1 : 56,04%

Obrazek 14 Vysledky analyzy hlavnich komponent — projekce prosmnych do faktorové roviny
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Projekce pfipadu do faktorové roviny (1x 2)
Pfipady se sou¢tem cos()*2 >= 0,00

Pfiklad 7 Priklad 9
o) o

Pfiklad 3
o -
Priklads; Pfiklad 1
0 PrKAd o0 °_ Piikiad 5
]
iklad 6
o

=

o

Faktor 2: 34,72%

e

fiklad 10
o

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Faktor 1: 56,04%

o Aktiv.

Obrazek 15 Vysledky analyzy hlavnich komponent — projekceifpadia do faktorové roviny

Tabulka 45 Korelace vybranych dvou hlavnich komponent a fivodnich vlastnosti

E KO MX:PR | MX:MD
Faktor 1 -0,31 -0,74 -0,93 -0,85
Faktor 2 -0,89 -0,53 0,26 0,50

Tabulka 46 Komponentni skére

Faktor 1| Faktor 2
Priklad 1 0,92 0,22
Priklad 2 -0,66 -0,14
Priklad 3 -1,06 0,49
Priklad 4 -0,22 0,04
Priklad 5 1,43 -0,11
Priklad 6 0,82 -0,55
Priklad 7 -1,33 1,17
Priklad 8 -0,63 0,13
Priklad 9 1,20 1,14
Priklad 10 -0,46 -2,39
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| pro tento 3. typ Pkladu byla provedena regresni analyza, aby ukazala,\jakt&
feSeni ziskanych jednotlivymi sledovanymi metodamvisiéna novych faktorech. Vysledky

(parametry) této analyzy jsou v tabulce 47, p-hodnoty v tabulce 48.

Tabulka 47 Parametry regresni analyzy

Celkovyc¢as rozvozu Celkovycas jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
abs¢len | 0,0281 | -0,0059] -0,0222  0,0404 0,0049 -0,0453
Faktor 1| -0,0100| -0,0224 0,0323 0,0108  -0,02B7 0,0179
Faktor 2| 0,0252 -0,0264 0,0013 0,0224  -0,0087  -0,0137
Tabulka 48 p-hodnoty regresni analyzy
Celkovyc¢as rozvozu Celkovycas jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
abs¢len | 0,1470 0,7395 0,2612 0,0771 0,7358 0,0056
Faktor 1| 0,6010 0,2522 0,1355 0,6155 0,09p2 0,1834
Faktor 2| 0,2088 0,1844 0,9497 0,3130 0,572 0,2952
celkow | 0,3818 0,2246 0,3025 0,5158 0,1923 0,2453

Jedina p-hodnota mensSi nez 0,5 (vyama tudi€) se vyskytuje u absolutnihtienu,
takZze nemé& zadny prakticky vyznam, ale v tabulce 48Kelikép-hodnot v rozmezi cca 0,1
az 0,3 u linearnicktlena. Podle toho Ize pivysoké hodnat faktoru 1 doporu¢ metodu
stromi (zejména celkovyas jizdy bude vychazet velmi debiale ani celkovgas rozvozu
nebude Spatny) a v ofr@ém pifpac aplikaci Habrovych frekvenci. Budeme-li posuzovat
Ulohu podle faktoru 2, potom ipfeho nizké hodnétvybereme metodu nejblizSiho souseda,
zatimco pi vysoké hodnat si mizeme vybrat metodu stradmabychom dosahli dobrého
celkovéhocasu rozvozu, nebo aplikaci Habrovych frekvenci, pboka nam jedna o celkovy

¢as jizdy.

7.3.4 Shrnuti

Doposud jsme analyzovali praci jednotlivych metod pedeni CORP na iech
raznych typech fikladi. V mnoha ohledech byly vysledkychto analyz pro vSechnii typy
tloh podobné, na druhou stranu se ale také dasto liSily. Proto byly pro ty metody, které

byly vyzkouSeny na vSech typech, sleny vSechny jejich vysledky u vSed tlypa piikladi
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do jednoho statistického souboru a podrobeny stejnym statistickym analyzam, jaké byly
dosud provedeny u jednotlivych typ

Jednotlivé typy udloh se mezi sebou liSily velikosti dat {pox mist). Jednou ze
sedovanych vlastnosti pom byl po&t mist na konvexnim obalu obsluhované oblasti. Wloh
s vySSim (resp. niz8im) celkovym pexh mist ovSem mivaji také vyssSi (resp. nizsi)epoc
mist na konvexnim obalu. Nabizi se tedy otdzka, zda si vSimat absolutnthongst na
konvexnim obalu nebo relativniho podilu mist na konvexnim obalu na celkovémmist,
tedy pongru mezi potem mist na konvexnim obalu a celkovyntfeon necentralnich mist.
Tato nova vlastnost bylaigéna do statistického souboru (ve vSech nasledbjtaebulkach je
znaena %KO), zarowve byl ale mezi pozorovanymi vlastnostmi ponechan dhitsi) paet
mist na konvexnim obalu.

V nésledujicich tabulkach budou shrnuty Udaje o vysledcich, které metody dosahly pro
jednotlivé ptklady vSech ii typu, a také vysledky jednotlivych statistickych analyz
podobnym zpusobem jako tomu bylo doposud u jednotlivych typa uUléklagy prvniho
typa jsou pitom znaeny poadovymicisly 1 az 10, druhého typu 11 az 20 a posledniho
tietiho typu 21 az 30.

Nejprve jsou tedy porovnany vysledky dosazené jednotlivymi metodami s nejlepSim
dosazenym vysledkem (ozfea 100%) jednak pro celkowas rozvozu (tabulka 49), jednak
pro celkovycas jizdy (tabulka 50). Pro lepSi celkovoegstavu jsou opdoplndy pramérné
vysledky pro kazdou metodu a hodnoceni kazdé ulohy podle jejich viastnosti.

Srovnani celkovych vysledkt vychazi nejlépe pro aplikaci Habrovych frekvenci,
sodstupem za ni nasleduji zbyvajici dmetody: metoda nejblizSiho souseda a metoda
stromi. Toto hodnoceni je shodné pro celkoag ¢ozvozu i pro celkovyas jizdy.

Pro statisticky soubor dat jsou vysledky dosaZzené jednotlivymi metodanti opé
transformovany do formy odchylek odupnérného dosazeného vysledku pro datiiklpd.
Statisticky soubor dat je uveden v tabulce 51.

Stejn¢ jako u jednotlivych typu pkladu byla také na tento souhrnny soubor
aplikovana jako prvni druh analyzy viceroama linearni regrese. Parametry (koeficienty

regresni funkce) jsou v tabulce 52, p-hodnoty v tabulce 53.
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Tabulka 49 PorovnanireSeni — celkovyas rozvozu (nejlepsi = 100%)

MNS MS HF E KO MX:PR| MX:MD %KO

Piiklad 1 112,9%| 109,9% 100,09 1,68 7 1,45 1,41 0,98
Piiklad 2 122,4%| 108,5% 100,09 1,71 8 1,46 1,3P 0,67
Piiklad 3 105,5%| 105,6% 100,09 1,76 7 1,47 1,44 0,98
Piiklad 4 100,0%| 107,2% 102,79 2,10 8 1,5¢ 1,5p 0,67
Piiklad 5 100,0%| 128,0% 100,29 1,26 6 1,49 1,48 0,90
Piiklad 6 100,0%| 112,4% 100,09 1,30 7 1,44 1,29 0,98
Piiklad 7 107,3%| 112,1% 100,09 1,32 8 1,32 1,1y 0,67
Piiklad 8 107,2%| 104,5% 100,09 1,52 8 1,3( 1,26 0,67
Piiklad 9 104,0%| 130,3% 100,09 1,24 6 1,43 1,36 0,90
Piiklad 10 107,1%| 107,1% 100,09 1,66 9 1,29 1,14 0,715
Piiklad 11 112,2%| 130,9% 100,09 1,24 9 1,33 1,2)7 0,38
Piiklad 12 108,2%| 112,894 100,09 1,31 10 1,44 1,31 0,42
Piiklad 13 131,4%| 128,99 100,09 1,44 10 1,49 1,38 0,42
Piiklad 14 115,0%| 108,994 100,09 1,14 8 1,54 1,6p 0,33
Piiklad 15 102,3%| 101,6% 100,09 1,33 1,3% 1,3p 0,33
Piiklad 16 119,0%| 100,2% 100,09 1,39 10 1,34 1,24 0,42
Piiklad 17 120,8%| 109,4% 100,09 1,22 8 1,47 1,58 0,33
Piiklad 18 101,0%| 100,094 105,29 1,31 9 1,42 1,37 0,38
Piiklad 19 120,7%| 119,99 100,09 1,41 9 1,5% 1,44 0,38
Ptiklad 20 100,0%| 106,1% 114,59 1,21 8 1,40 1,28 0,33
Piiklad 21 108,4%| 100,094 111,09 2,49 7 1,4% 1,44 0,38
Piiklad 22 115,1%| 100,1% 100,09 3,61 8 1,60 1,6p 0,67
Piiklad 23 115,5%| 120,79 100,09 3,97 7 1,68 1,76 0,38
Piiklad 24 115,4%| 100,094 105,39 2,89 8 1,56 1,54 0,67
Piiklad 25 100,0%| 100,9% 117,79 3,36 6 1,43 1,36 0,30
Piiklad 26 103,0%| 111,894 100,09 3,66 7 1,47 1,38 0,38
Piiklad 27 104,9%| 100,094 100,99 2,51 8 1,64 1,89 0,67
Piiklad 28 103,7%| 106,9% 100,09 3,19 8 1,59 1,64 0,67
Piiklad 29 119,0%| 100,6%4 100,09 1,80 6 1,47 1,48 0,30
Priklad 30 103,8%| 112,099 100,09 5,80 9 1,51 1,44 0,15
Pramer 109,5% | 109,9%| 101,99
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Tabulka 50 PorovnanireSeni — celkovgas jizdy (nejlepsi = 100%)

MNS MS HF E KO MX:PR| MX:MD %KO

Piiklad 1 108,8% | 114,6% 100,09 1,68 7 1,45 1,41 0,98
Piiklad 2 112,6%| 109,4% 100,09 1,71 8 1,46 1,3P 0,67
Piiklad 3 107,1%| 113,2% 100,09 1,76 7 1,47 1,44 0,98
Piiklad 4 110,9%| 117,5% 100,09 2,10 8 1,5¢ 1,5p 0,67
Piiklad 5 104,1%| 126,6% 100,09 1,26 6 1,49 1,48 0,90
Piiklad 6 100,0%| 108,4% 100,09 1,30 7 1,44 1,29 0,98
Piiklad 7 106,0%| 125,9% 100,09 1,32 8 1,32 1,1y 0,67
Piiklad 8 108,6% | 106,6% 100,09 1,52 8 1,3( 1,26 0,67
Piiklad 9 107,1%| 114,5% 100,09 1,24 6 1,43 1,36 0,90
Piiklad 10 104,2%| 104,894 100,09 1,66 9 1,29 1,14 0,715
Piiklad 11 119,5%| 149,9%4 100,09 1,24 9 1,33 1,2)7 0,38
Piiklad 12 113,3%| 117,2% 100,09 1,31 10 1,44 1,31 0,42
Piiklad 13 126,7%| 131,3% 100,09 1,44 10 1,49 1,38 0,42
Piiklad 14 112,1%| 110,09%4 100,09 1,14 8 1,54 1,6p 0,33
Piiklad 15 105,1%| 112,0% 100,09 1,33 1,3% 1,3p 0,33
Piiklad 16 116,0%| 102,5% 100,09 1,39 10 1,34 1,24 0,42
Piiklad 17 115,5%| 113,1% 100,09 1,22 8 1,47 1,58 0,33
Piiklad 18 106,7%| 104,7% 100,09 1,31 9 1,42 1,37 0,38
Piiklad 19 127,7%| 137,2% 100,09 1,41 9 1,5% 1,44 0,38
Ptiklad 20 106,4%| 100,094 105,59 1,21 8 1,40 1,28 0,33
Piiklad 21 104,7%| 100,094 102,79 2,49 7 1,4% 1,44 0,38
Piiklad 22 123,3%| 108,094 100,09 3,61 8 1,60 1,6p 0,67
Piiklad 23 111,7%| 120,1% 100,09 3,97 7 1,68 1,76 0,38
Piiklad 24 109,1%| 100,094 101,09 2,89 8 1,56 1,54 0,67
Piiklad 25 100,0%| 100,5% 102,39 3,36 6 1,43 1,36 0,30
Piiklad 26 104,8%| 107,6% 100,09 3,66 7 1,47 1,38 0,38
Piiklad 27 105,0%| 112,3% 100,09 2,51 8 1,64 1,89 0,67
Piiklad 28 109,6%| 103,994 100,09 3,19 8 1,59 1,64 0,67
Piiklad 29 128,7%| 101,5% 100,09 1,80 6 1,47 1,48 0,30
Priklad 30 102,0%| 106,2% 100,09 5,80 9 1,51 1,44 0,15
Pramer 110,6% | 112,6%| 100,49
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Tabulka 51 Statisticky soubor dat

Celkovyc¢as rozvozu Celkowyas jizdy MX
E %KO
MNS | MS HF | MNS| MS :MD
Priklad 1 4,9% 2,2%| -7,1% 1,09 6,39 o 1,68 1, 1/41 0
Priklad 2 11,0%| -1,6% -9,39 4,99 2,09 Do 1,71 1, 1{39 0
Priklad 3 1,7% 1,9%| -3,6% 0,39 6,09 o 1,76 1, 1/44 0
Priklad 4 -3,2%| 3,8%| -0,6% 1,39 7,49 o 2,10 1, 1|52 0
Priklad 5 -8,6%| 17,099 -8,49 -5,69 14,8 % 1,26 1, 1,43 @
Priklad 6 -4.0%| 7,9%| -40% -2,79 5,49 o 1,30 1, 1|29 0
Priklad 7 0,8% 53%| -6,1% -4,29 13,8 Yo 1,32 1, 1117 C
Priklad 8 3,2% 0,6%| -3,7% 3,39 1,59 o 1,52 1, 1|25 0
Priklad 9 -6,7%| 16,999 -10,2%-0,1% | 6,8% 1,24 43 1,36 0,5
Priklad 10 2,2% 2,3%| -4,59 1,29 1,79 ) 1,66 g 1 1j14 C
Priklad 11 | -1,9%| 14,49 -12,6%-2,9% | 21,7% b 1,24 1,27 0,38
Priklad 12 1,1% 54%| -6,59 2,99 6,49 Do 1,31 1,31 @
Priklad 13 9,4% 7,4%| -16,7% 6,2% | 10,0% b 1,44 1,38 0,42
Priklad 14 6,5% 0,9%| -7,49 4,49 2,49 Do 1,14 1|66 C
Priklad 15 1,0% 0,3%| -1,39 -0,69 6,09 ] 1,33 1{32 C
Priklad 16 | 11,9%| -5,8% -6,09 9,29 -3,4 % 1,39 1,24 @
Priklad 17 9,8% | -0,6% -9,19 5,59 3,29 Do 1,22 1|58 C
Priklad 18 | -1,1%| -2,0%| 3,1% 2,89 0,99 Yo 1,31 ) 1|37 C
Priklad 19 6,3% 5,6%| -11,9% 5,0% | 12,8% b 1,41 1,44 0,38
Priklad 20 | -6,4%| -0,8%| 7,2% 2,49 -3,8¢ (] 1,21 1, 1{28 C
Priklad 21 1,8% | -6,1%| 4,3% 2,29 -2,44 (] 2,49 1, 1}44 C
Priklad 22 9,6% | -4,7% -4,89 11,79 -2,2 -9,5% 3,61 1, 1,62 @
Priklad 23 3,1% 7,7%)| -10,8% 1,0% 8,6% 3,97 1,68 1,75 0,5
Priklad 24 79% | -6,4% -1,59 5,59 -3,3¢ Do 2,89 1, 1|54 C
Priklad 25 | -5,8%| -5,0% 10,89 -0,99 -0,4 Vo 3,36 1, 1,36 @
Priklad 26 | -1,9%| 6,6%| -4,79 0,69 3,39 ) 3,66 1, 1{38 C
Priklad 27 29% | -19% -1,09 -0,89 6,29 ] 2,51 1, 1{89 C
Priklad 28 0,2% 3,2%| -3,49 4,99 -0,6¢4 ] 3,19 1, 1/64 C
Priklad 29 | 11,7%| -5,6% -6,19 16,94 -7,8 -9,1% 1,80 1, 1,48 @
Priklad 30 | -1,4%| 6,4%| -5,09 -0,79 3,49 0 5,80 1 1}44 Q
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Tabulka 52 Parametry regresni analyzy

Celkovyc¢as rozvozu Celkovyc¢as jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
abs¢len | -0,1878| -0,1753] 0,3631 -0,1258  -0,1796  0,3054
E -0,0095 | -0,0098 0,0193 -0,0004 -0,0170 0,014
KO 0,0225 | -0,0092 | -0,0133| 0,0084 0,0041  -0,0125
MX:PR | -0,2373| 0,5339| -0,2967 -0,0056 0,3011  -0,2955
MX:MD | 0,2561 | -0,3334| 0,0773 0,078d -0,1517  0,0737
%KO 0,0646 | -0,0269| -0,0377 -0,0333 -0,0010 0,0343
Tabulka 53 p-hodnoty regresni analyzy
Celkovyc¢as rozvozu Celkovycas jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
absclen 0,4068 0,5165 0,1457 0,5341 0,5167 0,1147
E 0,4502 0,5142 0,1634 0,9735 0,2735 0,1069
KO 0,0196 0,4025 0,1851 0,3087 0,7121 0,1103
MX:PR | 0,3538 0,0881 0,2869 0,9803 0,3379 0,17B3
MX:MD | 0,0846 0,0620 0,6212 0,5467 0,3935 0,5428
%KO 0,4850 0,8072 0,7063 0,6871 0,9929 0,65[74
celkow | 0,1323 0,4834 0,4548 0,7304 0,7462 0,12p1

NejttsngSi zavislost naSla regresni analyza u celkovéasu rozvozu ziskaného
metodou nejblizSiho souseda na faoénist na konvexnim obalu obsluhované oblasti. Ten
vychazi vyborng pokud je mist na konvexnim obalu malo (v tabulkd2ha 53 vyzné&no
tucné). Celkovy ¢as jizdy je vtomto ppadé na hranici kvality, kdy jeststoji za zminku.
Metoda nejblizSiho souseda dava také velmi dobry celkasyrozvozu pinizkém pondru
mezi nejvdsi vzdalenosti a medianem vzdalenosti od centi@imilsta.

Metodou strom lze dosahnout velmi dobry celko¥g@s rozvozu pro dlohy s nizkym
pomérem mezi nejviSi a ptimérnou vzdalenosti od centralniho mista a vysokym ggem
mezi nejvdSi vzdalenosti a medidnem vzdalenosti od centi@imitsta (je zajimavé, Ze dil
analyzy pro jednotlivé typy piladu to nezjistily). Z hlediska celkovéhtasu jizdy by si tato
metoda néla podle této analyzy vést nejlépe snad u uloh lsoveéxcentricitou. Fpomeime

v3ak, Ze ohledhzavislosti kvalityreSeni metodou straimna excentrict davaly pedchozi
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analyzy pogkud rozporuplné vysledky, které Ize na zaklpdgovnéni analyzy pro 1. a 3. typ
prikladi nejspiSe interpretovat tak, Ze metoda je nejvljddpéo dlohy se sedné velkou
excentricitou (cca kolem 2).

Urcitou miru zavislosti na rikerych vlastnostech ulohy objevila tato souhrnrayaa
i u vysledku aplikace Habrovych frekvenci. Ta by silandob& podnat zejména z hlediska
celkovéhocasu jizdy, ale i celkovéh®asu rozvozu u uloh s malou excentricitou, velkym
poctem mist na konvexnim obalu a vysokym goem mezi nejviSi a ptimérnou vzdalenosti
od centralniho mista.

Mame-li doporudvat vhodné metody podle jednotlivych vlastnostihglopak se
ukazalo velkym omylem uvazovat o podilu mist na konvexnim obalu na celkovémnpigt
(poméru mezi potem mist na konvexnim obalu a celkovym teod necentralnich mist).
Regresni analyza nenasla Zzadnou zavislost mezi touto vlastnosti a vysledky, které jednotliv
metody dosahly.

Naopak dosti jednoziiaé Ize doporuit metodu na zakladéabsolutniho) pdé mist
na konvexnim obalu. Je-li jich malo, je nejlepSi metoda nejblizSiho souseda, &nempa
ptipad¢aplikace Habrovych frekvenci.

Pro ulohy s malou excentricitou se nejvice hodi aplikace Habrovych frekvenci.
Strednévelka excentricita (kolem 2) pdistavuje nejlepsi podminky pro metodu stitom

Pfi nizkém pongru mezi nejviSi a ptimérnou vzdalenosti od centralniho mista
dosahneme nejkratSihgasu rozvozu metodou strdmJe-li naopak vysoky, dava nejlepsi
vysledky aplikace Habrovych frekvenci.

Pon®r mezi nejvési vzdalenosti a medianem vzdalenosti od centi@imiista naopak
metod¢ stronti pro dosazeni co nejkratSinasu rozvozu vyhovuje, pokud je vysoky.
V opaném ptpadédostaneme stejrdobry vysledek metodou nejblizSiho souseda.

Nasleduji vysledky koretami analyzy, jako obvykle diky ke svému rozsahu rteaué
do n&olika tabulek. Vzhledem k¥&imu potu statistickych jednotek (fdladd) jsou
vyznamné na hladinvyznamnosti 5% jiz zavislosti s absolutnimi hodnut&orelanich
koeficienti od 0,39, a proto jsou vSechny takto vysoké hodmginaieny v nasledujicich
tabulkach tune.

Nejdiive jsou v tabulce 54 uvedeny vzajemné korelace memlitou feSeni
nalezenych jednotlivymi metodami u citeho pikladu. Vysoké kladné koeficienty na
diagonalach submatic ¢pukazuji, Ze kazdéeSeni vypotené kteroukoliv metodou je tén
vzdy bul’ dobré nebo Spatné zaravpodle celkovéh@asu rozvozu i podle celkovéliasu

jizdy.
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Zbyvajici koeficienty jsou vSechny zaporné &sSinou maji i vysoké absolutni
hodnoty. Opé& to znamena, Ze vybrané metody se navzajemmdjptj. pokud jedna metoda
da SpatnéeSeni, druha by &a dat dobré, a rozhodrse tedy vyplati bez ohledu na vlastnosti
tlohy zkusit vice metod. Tento vztah je o tdediitéSi, Ze se prokazal u souboru sestaveného
ze vSech testovanych tpiikladi, a da se tedy@dpokladat, Zze by mohl platit zcela ob&cn
Zarovehr to ukazuje, Ze uzsi vgb metod pro 2. a 3. typ iitada byl spravny a Ze pjfiné
volbé by se metody tak dobidophiovat nemusely.

Podivame-li se na jednotlivé dvojice metod konkrgtzeela po vSech strankach se
dopliuji metoda strorin a aplikace Habrovych frekvenci. @ao horsi je vztah mezi metodou
nejblizSiho souseda a metodou stipmde se filiS dobie nedopiuje celkovyéas rozvozu
vypodeny prvig jmenovanou metodou s celkovytasem jizdy ziskanym druhou. Nejhorsi
situace nastava ve vztahu mezi metodou nejblizSiho souseda a metodoiw, zmenize

doporudt vyzkouSet obou metod zaraveouze pisnaze o co nejkratSi celkovgs rozvozu.

Tabulka 54 Korelace mezi vysledky metod navzajem

Celkovyc¢as rozvozu Celkovycas jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
| MNs 1,00 -0,55 -0,39 077 | -032 -0,31
Celkovy
¢as MS -0,55 1,00 -0,56 -0,59 0,79 -0,46
rozvozu | e -0,39 056 | 1,00 011 | -0,54 0,81
Celkovy | MNS 0,77 059 | -011 100 | -065 | -011
cas MS -0,32 0,79 -0,54 0,65 | 1,00 -0,69
jizdy HF 031 | -046 081 | -011 | -069 1,00

Korelaini analyza ovSem nepotvrdila Zadné zavislosti visiadetod na vlastnostech

tlohy, jak je vid& z dalSi tabulky 55.

Tabulka 55 Korelace mezi vysledky metod a vlastnostmi tlohy

Celkovy¢as rozvozu Celkovycas jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
E -0,05 -0,13 0,19 0,02 -0,24 0,29
KO 0,35 -0,09 -0,26 0,17 0,12 -0,31
MX:PR 0,13 -0,03 -0,10 0,19 -0,05 -0,11
MX:MD 0,23 -0,17 -0,04 0,21 -0,11 -0,06
%KO -0,01 -0,07 0,09 -0,11 -0,14 0,29
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Ze vzajemnych zavislosti mezi vlastnostmi Uloh (viz tabulka 56) byl prokdzan
piedevsim soulad mezi p@nem mezi nejviSi a piimérnou vzdalenosti od centralniho mista
a pomerem mezi nejviSi vzdalenosti a medianem vzdalenosti od centi@lnifsta. Jediné
dalsi, co bylo zji&no, bylo, Ze s rostouci excentricitou rostou také phenované posny
(vysoké hodnoty vSecHittéchto Gdaji zpusobuje existence jakého relativnévzdaleného
mista od centralniho) a podilu mist na konvexnim obalu na celkovéim mist (pf vySSim
poc¢tu mist na konvexnim obalu se také snaze objeviilondezi jejich vzdalenostmi od

centrélniho mista, coz zagihi velkou excentricitu).

Tabulka 56 Korelace mezi vlastnostmi Ulohy navzajem

E KO MX:PR | MX:MD %KO
E 1,00 -0,12 0,49 0,40 0,56
KO -0,12 1,00 -0,16 -0,21 -0,17
MX:PR 0,49 -0,16 1,00 0,91 0,19
MX:MD 0,40 -0,21 0,91 1,00 0,12
%KO 0,56 -0,17 0,19 0,12 1,00

Byl proveden také pokus agregovéthto pd vlastnosti do dvou novych pomoci
analyzy hlavnich komponent. Jak je ale vidéobrazku 16, prvni z novych faktovyswtluje
pavodni vlastnosti ze 49,26% a druhy z 23,05%, obaaioady tedy z 70,31%. Je to tedy
vyrazné horsi vysledek nez pro jednotlivé typy uloh, a preé jim nebudeme déle zabyvat.
Dal se ovSem akavat vzhledem k tomu, Ze mac¢pitklada byl podstatnévyssi a také

pavodnich vlastnosti bylo o jednu vice.
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Projekce proménnych do faktorové roviny (1x 2)
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o Aktiv.
Faktor 1 : 49,26%

Obrazek 16 Vysledky analyzy hlavnich komponent — projekce progmnych do faktorové roviny

Vzhledem k tomu, Ze noygidana vlastnost — potnmezi po¢em mist na konvexnim
obalu a celkovym p&iem necentralnich mist — neéla podle dosud provedenych analyz
Zadny vliv na kvalitu ziskanéhteSeni pro Zadnou z testovanych metod, byE jpSdobny
pokus o0 agregaci pomoci analyzy hlavnich komponent proveden pro (paviydinv)astnosti
bez této nov¢iidaneé (tj. pro stejnottverici jako u jednotlivych typu gklada). Tento pokus
uz dopadl lépe. Jak je witlz obrazku 17, tentokrat prvni faktor vyfiuje tyto étyti vliastnosti
2z 57,43%, druhy z 23,48%, tj. oba dohromady z 80,91%. Hodnoceni jednotlivijidadpr
podle tchto novych faktar (komponentni skére) je graficky zndzamoéna obrazku 18 a
pomoci korelanich koeficieni mezi pavodnimi vlastnostmi a novymi faktory z tabulky 57

Ize vypodtat i jeho numerické hodnoty uvedené v tabulce 58.
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Faktor 2 : 23,48%

Projekce proménnych do faktorové roviny (1x 2
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o Aktiv.
Faktor 1 : 57,43%

Obrazek 17 Vysledky analyzy hlavnich komponent — projekce pro#mnych do faktorové roviny
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Faktor 2: 23,48%

Projekce pfipadt do faktorové roviny
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Obrazek 18 Vysledky analyzy hlavnich komponent — projekceifpadia do faktorové roviny

Tabulka 57 Korelace vybranych dvou hlavnich komponent a fivodnich vlastnosti

E KO MX:PR | MX:MD
Faktor 1 -0,68 0,33 -0,94 -0,92
Faktor 2 0,16 0,94 0,14 0,07
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Tabulka 58 Komponentni skoére

Faktor 1| Faktor 2
Priklad 1 0,09 -0,87
Priklad 2 0,24 0,00
Priklad 3 -0,07 -0,82
Priklad 4 -0,72 0,32
Priklad 5 -0,14 -1,73
Priklad 6 0,51 -1,00
Priklad 7 1,42 -0,37
Priklad 8 1,27 -0,33
Priklad 9 0,28 -1,86
Priklad 10 1,63 0,50
Priklad 11 1,28 0,55
Priklad 12 0,84 1,62
Priklad 13 0,45 1,74
Priklad 14 -0,60 0,16
Priklad 15 0,95 -0,25
Priklad 16 1,38 1,45
Priklad 17 -0,16 0,04
Priklad 18 0,65 0,75
Priklad 19 -0,08 0,99
Priklad 20 0,84 -0,21
Priklad 21 -0,20 -0,73
Priklad 22 -1,40 0,61
Priklad 23 -2,27 -0,01
Priklad 24 -0,88 0,41
Priklad 25 -0,28 -1,53
Priklad 26 -0,45 -0,55
Priklad 27 -1,93 0,63
Priklad 28 -1,31 0,55
Priklad 29 -0,29 -1,67
Priklad 30 -1,08 1,61

Ke zjiseéni zavislosti dosazenych vysledkt na dvou novych vlastnostech ulohy
ziskanych analyzou hlavnich komponent bylatqgévedena regresni analyza. Jeji parametry

(koeficienty) jsou uvedeny v tabulce 59 a p-hodnoty v tabulce 60.
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Tabulka 59 Parametry regresni analyzy

Celkovyc¢as rozvozu Celkovycas jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
absélen | 0,0220 0,0250 | -0,047d 0,0244 0,0422  -0,06[71
Faktor 1| -0,0047| 0,0068  -0,002L  -0,0068 0,0097 -0,0030
Faktor 2| 0,0223 | -0,0082 | -0,0141 0,0101 0,0038  -0,0139
Tabulka 60 p-hodnoty regresni analyzy
Celkovyc¢as rozvozu Celkovy¢as jizdy
MNS MS HF MNS MS HF
absclen 0,0374 0,0458 0,0002 0,0067 0,0013 0,0000
Faktor 1 0,6487 0,5790 0,8480 0,4390 0,42b1 0,7426
Faktor 2 | 0,0384 0,5071 0,2055 0,2505 0,7520 0,1307
celkow 0,1030 0,6850 0,4343 0,3818 0,6881 0,291

Tucné vyznaenych p-hodnot mensSich nez 0,05 je sice tentoktabwkach hodng
ale ténti vSechny jsou u absolutnictent, a tak nemaji zadny prakticky vyznam. Jedina,
ktera je u linearnih@lenu, je u faktoru 2 u metody nejblizS§iho souseda galkovy cas
rozvozu a zné, Ze ten vypéte tato metoda dobry pro udlohy s nizkou hodnotowtimh
faktoru. Ritom budecasto dosahovat i slusny celko¥gs jizdy (p-hodnota 0,25). V ofp@m
ptipadé¢pri vysoké hodnat faktoru 2 si povede nejlépe aplikace Habrovychveskci (i kdyz
zde neni zavislost tak silnd), a to spiSe z hlediska celkoashojizdy.

Faktor 1 neni pro v vhodné metody nikterak uzitey, regresni analyza neobjevila

Zadny jeho vliv na chovani metod.
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8 Kapacitn & omezeny viceokruhovy okruzni dopravni
problém

Kapacitni omezeni jsou snad je8astjSi piicinou, proc¢je treba pepravu rozdkt do
vice okruhi, nez omezegasova, na e byla zandiena pédchozi kapitola. Néasgji jsou
zpisobena tim, Ze kapacita vozidla neéstpokryt poZadavky vSech mist na mnoZstvi
materialu, které je tam/odtudieba rozvézt/svézt. Tato kapitola se tombustedi na
nejjednodussi mozny filad. Redpokladame, Ze vSechna vozidla jsou stejna, tepiyéna
maji vSechna danou stejnou kapacitu, ktera je menSi nez celkovy objem poZadavku vSec
necentralnich mist, jehoZ g@ravu do centrdlniho mista jgela realizovat. Je tedyeba
naplanovat nkolik okruhta (kazdy pro jedno vozidlo) tak, aby kazdy prochdgel jinak
feceno, zdinal a kond) v centralnim mist, suma kapacit (pozadavku) vSech necentralnich
mist, ktera se na m¢ nachazeji, @iom nesmi byt viSi nez kapacita vozidla a kazdé
necentralni misto musi leZzet pran& jednom okruhu (do kazdého necentralniho mistsi mu
nékteré vozidlo zajet, ale je zbyi®é, aby tam jezdilo vice vozidel). P& vice exaktni
definice této verze viceokruhoveho okruzniho dopravniho problému (VODP) je uvedena

v kapitole 6.1.

8.1 DalSi metody pro kapacitn é omezeny viceokruhovy problém

Na avod této kapitoly je opéuvedeno nkolik nové navrzenych metod préeSeni
studovaného problému.

8.1.1 Fernandez de la Vega - Luekerova metoda

Jak pouzit Fernandez de la Vega - Luekerovu (FVL) metodu, origin&anou pro
bin packing problem, pro VODP je nazeso v 6.1.2. Rpomeaime, Ze bin packing problem
je uloha rozmistit dané prvky, z nichz kazdy mé&tau vahu, do miniméalniho pté skupin
(,kosu“ — ,bins*) dané vahové kapacity. V aplikaci na VO@¥du €mito prvky jednotliva
mista, jejich vahami jsou kapacity a ,koSeegstavuji skupiny mist vybranych pro jednotlivé
trasy (vozidla). Pro VODP budou pouzity cdwerze liSici se zpiasobem faaeni mist
s malymi kapacitami do jednotlivych tras na konci vipo(velké kapacity rozmisije FVL
metoda nejdie, a to vzdy skutaé optimalnim zpusobem).¥Pprvé z nich, kterou budeme
nazyvatvzdalenostré zaméirena FVL metoda,jsou tato mista vybirana od nejvzdaigitio
od centralniho (podokinako v Mayerovémetodd a kazdé je pidano do toho z okruha, kam

to jeSt umoziuje kapacita vozidla, a ktery obsahuje nejblizSogudl zgéazenych nast. Druha
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verze budéapacitné zamérena FVL metoda.Okruhy sestavené z mist ¢$igni kapacitami
se nejprve séidi sestupngodle sumy kapacit a mista s malymi kapacitami rd\sgstupné
podle svych kapacit. Ta se pak v tomtogutiizaazuji, kazdé z nich vzdy do prvniho okruhu
podle uvedeného padi, jak to kapacity umozni.

Podrobnosti o modifikacich FVL metody pro VODP Ize najit v [84], [85], [86] a [87].

8.1.2 Metoda vyhodnostnich €isel

Pro VODP zde bude aplikovana a testovana nelimitovana paraleftupujici verze
(nazvoslovi viz 7.1.2, samotna metoda téz viz [72], [88]):

Krok 1: Pro vSechny hrany, které neinciduji s centralnim uzlem,tespec jejich
vyhodnostnicisla (jako v 6.2.3). VSechny tyto hranya@ime podle vyhodnostnialisel od
vyhodnostnim islem).

Krok 2: Zpracovavame hrany (neincidujici s centralnim uzlem) adioiiteném
v kroku 1: Jestlize po mfani hrany tvai vSechny dosud mlané hrany mnozinu vrcholoveé
disjunktnich cest a pro kazdoué&hto cest suma kapacit mist na nich lezicich elepiuje
kapacitu vozidla, pdame hranu kaSeni. Opakujeme, dokud kazdé misto kramntralniho
nelezi na nkteré cest a spojenim libovolnych dvowdhto cest neni pkrocéena kapacita
vozidla.

Krok 3: Nakonec ppojime centralni misto ke koncovym niiist vSech &chto cest, a
tak dostaneme cyklické trasy.

Tato metoda na rozdil od gachozich dosud uvedenych metod (6.1.1 a 8i&3i)
tlohu aplng tj. nejen rozdd mista do jednotlivych tras, ale zarée i v jednotlivych trasach
sefadi do okruhu. Pro jednotlivé trasy uz tedy pak riba aplikovat Zadnou dalSi metodu
pro ODP.

8.1.3 Aplikace Habrovych frekvenci

Pro VODP byl navrzen také postup vyuzivajici Habrovy frekvence (viz 5.1.2)
podobny pédchozi metod8.1.2 pracujici s vyhodnostnirisly ([72], [78], [88]). Podobné¢
jako v pfpadé CORP (viz 7.1.3) jsou i u VODP hrany incidentni stc@imim uzlem
posoudit.

Predpokladejme, Ze bude pouzipovozidel (okruhi). V ndhodh vybranémieSeni

sp okruhy (s rovnorrnym rozdéenim pravdpodobnosti a bez ohledu na sazby), bude pro
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kazdou (pimou) trasu mezi dwa necentralnimi misty pravoigdobnost, Ze bude obsazena v

n-p

-1 zatimco pro trasu z/do centralniho mista bude tato gpaddbnosip/n (n
n(n-

feSeni,

zn&i pocet necentralnich mist a trasy uvazujeme orientova@py z/do centralniho mista

jsou tedym-krét dulezigjSi nez ostatni. Proto jim igadime pi vypoctu Habrovych
pn—p
n-p

frekvenci -krét vysSi vahu a vzorec pro jejich vygogpro VODP bude mit tvar

n n n— n
Fij=ZZ(<a+q.—q.—ckj)+p ppZ(Zwt:ho—qo—qnﬁco,n—qm—cm)-
m=1

k=1 1=1 n-
Krok 1. Pro vSechny hrany, které neinciduji s centralnim uzlem ZXtespe jejich
Habrovy frekvence pré@vpopsanym zjisobem. VSechny tyto hranyiadime podle frekvenci
od nejvyhodsjsi (s nejnizsi frekvenci) po nejme&myhodnou (s nejvyssi frekvenci).

Kroky 2 a 3 potom probihaji stejnymtgmbem jako v fedchozi meta#l8.1.2.

8.2 Typ uloh pro testovani

Rozmistni mist v testovacich ulohach bylo provedeno st@ko u 1. typu fiklada
pro CORP (viz 7.3.1), tj. centraini misto bylo veestu kruhu, v 8mZ bylo rozmisino
dalSich 12 mist fedstavujicich ,centra regiéh ziskanych agregaci upodre celkem
20 nahoda rozmistnych mist. Bmto 20 misim byly @ifazeny kapacity nabyvajici hodnot
od 250 do 550 jednotek po 50 jednotkach s rowroou distribuci hodnot tak, Ze st
vSech kapacit byl 8000 jednotekii Rgregaci do regionalnich center byly kapacity pro tato
centra gitany (kapacita centrar@dstavovala kapacitu celého regionu). Kapacita jednotlivych
vozidel byla stanovena na 2100 jednotek. K usku@ rozvozu bylo tedy mozno
piedpokladat, Ze bude zapeii 4 aZz 5 vozidel. Testované metody tak mohly ukazat, zda jsou
schopny nalézteSeni vyuZivajici pouze 4 vozidla (tj. et patet vozidel) nebo naopak
budou patebovat 5 vozidel, ktera ale dohromady ujedou kratkou vzdalenost.

8.3 Vysledky
Tak jako u pedchozich typ bylo opit nahodw vygenerovano 10fikladi. Byly

vyieSeny Mayerovou metodou (6.1.1, v nasledujicich tabulkachitezadaiM), Mayerovou
metodou zarifenou na minimalizaci @bu okruhi (zna&ena MMMO, popsana dale),
vzdalenosta zantienou FVL metodou (VFVL), kapacitreantirenou FVL metodou (KFVL
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— ok verze FVL metody viz 8.1.1), metodou vyhodnostrftdel (8.1.2, M\C) a aplikaci
Habrovych frekvenci (8.1.3, HF).

Mayerova metoda zatfena na minimalizaci p&d okruht se liSi od originalni verze
tim, Ze pokud je nalezeno misto, které jiz nelze vzhledem ke kapawtat k dosud
vybranym misim do okruhu, hledani dalSich mist pro tento okrukond, ale metoda se
snazi najit (podle co nejmensi vzdalenosti okiterého z dosud vybranych mist) dalSi mista
smensi kapacitou, ktera by jesbylo mozno pitlat. |1 kdyz takto mohou vzniknout delSi
okruhy, miZe se nizSim p@&m vyjezdu z centralniho mista zkratit celkova ujeta vzdatenos

Vysledky jsou uvedeny ve dvou tabulkach. V tabulce 62 je uvedena celkova ujeta
vzdalenost, opév procentické forrd (100% = nejlepSi dosazeny vysledek), v tabulce 63
potom po&t okruht. V obou tabulkach jsou, tak jako begichozich teét i pramérné
vysledky dosazené jednotlivymi metodami.

ProtoZze byl u uUloh tentokrat sledovantdiépoet vlastnosti, celkem jedenact, je
hodnoceni uloh podle nich popsano ve zvlastni tabulce 64. &g¢hjsou stejné jako u uloh
CORP: excentricita (E), pet mist na konvexnim obalu (KO), pdémmezi nejvesi a
pramérnou vzdalenosti od centralniho mista (MX:PR) a gromezi nejvé&si vzdalenosti a
medianem vzdalenosti od centralniho mista (MX:MD). Jejich podjbp&épis a motivace
jsou uvedeny na zatku 7.3.1.

Dal3i vlastnosti, které jsou zde v porovnani@RP navic, se tykaji kapacit, a to
predevsim jejich struktury. Pro tyto €l§ byly kapacity rozdény na velké a malé. Za velké
jsou povazovany kapacity o velikosti alespon jedivétiny kapacity vozidla. Toto rozliSeni
bylo pouzito i pt vypoctech obé&na verzemi FVL metody.

Prvni ti z vlastnosti charakterizujici kapacitni strankahyl popisuji jejich samotnou
skladbu. Jsou to pet mist s velkymi kapacitami (VK), pamsumy velkych kapacit ku sum
malych kapacit (VK:MK) a poét mist velkymi kapacitami na konvexnim obalu obstiiané
oblasti (VKKO). Zbyvajicictyii, které se snaZi vystihnout rozndist kapacit v Uloze, jsou
pomér mezi nejvdsi vzdalenosti a pmérnou vzdalenosti mist s velkymi kapacitami od
centralniho mista (MX:PRV), po¥n mezi nej¥¢tSi vzdalenosti mista s velkou kapacitou a
pramérnou vzdalenosti mist s velkymi kapacitami od céntih® mista (MXV:PRV), porér
mezi nejvdsSi vzdalenosti a medianem vzdalenosti mist s velkapacitami od centralniho
mista (MX:MDV) a pordr mezi nejv&si vzdalenosti mista s velkou kapacitou a medianem

vzdalenosti mist s velkymi kapacitami od centralniho mista (MXV:MDV).
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Zkratky pouzivané v tabulkach v této kapitole jsou shrnuty v tabulce 61.

Tabulka 61 Pfehled zkratek v zahlavi tabulek pro analyzu VODP

ni od

MNS Metoda nejblizSiho souseda

MS Metoda stror

LMV C Limitovana metoda vyhodnostni¢isel

NMV C Nelimitovana metoda vyhodnostnit¢isel

SMVC Sekverini metoda vyhodnostnigtisel

HF Aplikace Habrovych frekvenci

E Excentricita

KO Patet mist uéujicich konvexni obal

MX:PR Pon®r mezi nej¥tsi a ptimérnou vzdalenosti od centralniho mista

MX:MD Pon®r mezi nej¥tsi vzdalenosti a medianem vzdalenosti od centralniho mista

VK Pocet mist s velkymi kapacitami

VK:MK Pomer sumy velkych kapacit ku summalych kapacit

VKKO Pocet mist velkymi kapacitami na konvexnim obalu obsluhované oblasti

MX:PRY Pon®r mezi nej¥tSi vzdalenosti a pmernou vzdalenosti mist s velkymi kapacitami od
centralniho mista

MXV-PRV Poner mezi nejetsSi vzdalenosti mista s velkou kapacitou @n@rnou vzdalenosti mist
s velkymi kapacitami od centralniho mista

MX:MDV Pom“:r, rr]ezi qej\étél' vzdalenosti a medianem vzdalenosti mist s velkymi kapacitan
centralniho mista

MXV-MDV Pon®r mezi nej¥tSi vzdalenosti mista s velkou kapacitou a medianem vzdalenosti mist

s velkymi kapacitami od centralniho mista
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Tabulka 62 PorovnaniieSeni — ujeté vzdalenosti (nejlepsi = 100%)

MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF
Priklad 1 110,1%| 107,2%  107,2%  107,2%  100,0%  100,0%
Priklad 2 101,2%| 110,9% 134,3%  132,1% 100,0%  101,9%
Priklad 3 101,3%| 108,3%  100,0% 120,4% 101,8%  101,8%
Priklad 4 106,9% | 108,0%4 112,4%  125,6% 104,6%  100,0%
Priklad 5 109,1%| 127,6%  107,7%  1125% 100,0%  101,6%
Priklad 6 110,8%| 100,7%  110,6%  126,8%  100,0%  104,0%
Priklad 7 112,5%| 117,5%  100,0%  104,9%  100,3%  100,0%
Priklad 8 118,1%| 114,9%  100,0%  142,3%  105,9%  105,0%
Priklad 9 100,0%| 114,7%  109,2%  1133% 101,9%  102,6%
Priklad 10 113,9%| 115,299 120,0% 112,8%6 100,0%  100,7%
Praimer 108,4% | 112,5%| 110,19 119,8% 101,50 101,%%

Tabulka 63 Paet okruhii — 2.¢&ast statistického souboru dat

MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF
Priklad 1 5 4 4 4 5 5
Priklad 2 5 5 4 4 5 5
Priklad 3 5 5 5 4 5 5
Priklad 4 5 5 4 4 5 4
Priklad 5 5 5 4 4 5 5
Priklad 6 5 4 4 4 5 5
Priklad 7 5 5 4 5 5 4
Priklad 8 6 5 5 5 5 5
Priklad 9 5 5 5 4 5 5
Priklad 10 5 4 4 4 4 4
Praimer 51 4,7 4,3 4,2 4,9 47
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Tabulka 64 Vlastnosti Gloh — 3 ¢ast statistického souboru dat

E KO MX MX VK VK VKKO MX | MXV MX MXV

‘PR :MD ‘MK PRV | PRV | :MDV | :MDV
Priklad 1 1,68 7 1,45 1,41 8 6,6 5 1,54 1,54 1,3 173
Priklad 2 1,71 8 1,46 1,39 4 5,38 2 1,66 1,44 1,67 1{36
Priklad 3 1,76 7 1,47 1,44 6 6 5 1,4p 1,42 1,29 1,29
Priklad 4 2,10 8 1,58 1,52 5 5,6 4 1,58 1,58 1,66 1|56
Priklad 5 1,26 6 1,49 1,43 7 5 5 1,4D 1,34 1,29 1,23
Priklad 6 1,30 7 1,44 1,29 6 5,6 2 1,67 1,57 1,60 151
Priklad 7 1,32 8 1,32 1,17 7 4,6 6 1,20 1,13 1,13 1|07
Piiklad 8 1,52 8 1,30 1,25 5 6 4 1,25 1,25 1,19 1,19
Piiklad 9 1,24 6 1,43 1,36 7 4,17 3 1,52 1,52 1p1 1{51
Piiklad 10| 1,66 9 1,29 1,14 6 6 5 1,27 121 1,32 1,06

Z testovanych metod si z hlediska délek tras (celkovych ujetych vzdalenosti) vedly
nejlépe metoda vyhodnostnicis€l a aplikace Habrovych frekvenci. Naopak vyrazejorsi
byla kapacitnézameiend FVL metoda. Na druhé strase ob&na verzim FVL metody ddo
udrZet nizky poét okruhi (pottebnych vozidel).

Statisticky soubor dat pro dalSi analyzu obsahoval nejvys&i gtétistickych znaka
ze vSech analyz v této praci: celkem 23. Prvnich Sest jsou vysledky jednotlivych metod podle
celkové ujeté vzdalenosti, dalSich Sest vysledky podléupakruhtia zbyvajicich jedenact
hodnoceni uUloh podle sledovanych vlastnosti. Statistickych jednotek jel@gfednotlivé
priklady). Vysledky podle ujeté vzdalenosti jsou znoxauforme rozdilu mezi vypotenou
délkou a aritmetickym gimérem pro dany pklad a tato ast statistického souboru je uvedena
v tabulce 65. Jeho zbyvaji¢asti jsou potom pmisné v takové fornd, jako v pedchozich
tabulkach 63 a 64. Analyza podobna té nasledujici, ale v onjgimen®zsahu z hlediska jak
poctu testovanych metod, tak zejména tpo&koumanych vlastnosti uloh, je provedena
Vv [75]. Vzhledem k tomu, Ze nenasldlisfimnoho zajimavych zavislosti vysledka dosazenych
jednotlivymi metodami na vlastnostech uloh (alesponi v porovnani s analyzamiiQRe
v [90] a [91]), je ji v této praci anovana menSi pozornost a pro testovani byl pouzizg@o

tento jediny typ pkladu.
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Tabulka 65 PorovnanifeSeni — ujeté vzdalenosti (odchylka od gméru v %) — 1. éast statistického

souboru dat

MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF

Priklad 1 4,6% 1,8% 1,8% 1,8% -5,0% -5,0%
Priklad 2 -10,8% -2,2% 18,5% 16,59 -11,8% -10,1%
Priklad 3 -4,1% 2,5% -5,3% 14,0% -3,69 -3,6%
Priklad 4 -2,5% -1,4% 2,6% 14,6% -4,59 -8,8%
Priklad 5 -0,6% 16,3% -1,9% 2,5% -8,99 -7,4%
Priklad 6 1,8% -7,4% 1,6% 16,5% -8,19 -4,4%
Priklad 7 6,3% 11,0% -5,6% -0,9% -5,29 -5,6%
Priklad 8 3,1% 0,3% -12,7% 24,2% -7,5% -7,5%
Priklad 9 -6,5% 7,2% 2,1% 6,0% -4, 7% -4,2%
Priklad 10 3,1% 4,3% 8,7% 2,1% -9,49 -8,8%
Pramer -0,5% 3,2% 1,0% 9,7% -6,9% -6,59

Poznamenejme, Ze test normality rdedé ji stejné jako ve vSech mdchozich
ptipadech ogt nepotvrdil u Zadného ze statistickych znaka.

Aplikace regresni analyzy a interpretace jejich vysledka bude podobna jakmaddpi
CORP. Také u VODP jsou olsledovana kritéria (celkova ujeta vzdalenost ighakruhti)
minimalizatni, a tak také vyznam znamének u vyslednych koefitieoii hodnoceni
Usp&nosti testované metody bude stejny. Vicerdmwou regresi ovSem nebylo technicky
mozno pouzit stejnym zpisobem jakoDRP vzhledem k velkému pint sledovanych
vlastnosti ulohy (nezavislych prémmych) a malému pdd testovacich pklada
(statistickych jednotek). Prvni mySlenka tedy byla rdizddastnosti na nkolik skupin a
provést vicerozrérnou linearni regresi podle kazdééehto skupin zvl&S Nejpirozendsi a
zarover nejvhodrjsi pro pehlednou a pohodinou interpretaci vysledkivytvoiit skupiny
tak, aby kazda z nich obsahovala vlastnosti tématicky si navzajem blizké. Nabizi se tedy
rozddeni do ti skupin: Prvni bude obsahovat ty vlastnosti, kieegavisi na kapacitach (a
byly také sledovany GORP), tj. prvnictyii v poiadi ze statistického souboru dat (z tabulky
64). DalSi skupina bude obsahovat hned nasledujicvlastnosti, tj. ty, které popisuji
strukturu kapacit, ale nevSimaji siifoin jejich rozmistni v obsluhované oblasti. Posledni
skupinu budou tvat posledni zbyvajicityii viastnosti charakterizujici rozmésii kapacit.

U posledni skupiny vlastnosti se ovSem vicergmd regrese neukazuje jako vhodna,

protoZe jeji vlastnosti jsou vzajenelmi korelované (vysledky koralai analyzy viz dale).
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Proto byla pouzita pouze jednorosma linearni regrese a pouze pro jednéchto vlastnosti,
ato pro pondr mezi nejvesSi vzdalenosti a pmeérnou vzdalenosti mist s velkymi kapacitami
od centralniho mista. Podle kor&kd analyzy by z nich totiz éta mit na kvalituieSeni
dosahovanych jednotlivymi metodami negivliv.

Vysledky regresni analyzy pro prvétiyii viastnosti tlohy (excentricita, pet mist na
konvexnim obalu, po#n mezi nejvésSi a pimérnou vzdalenosti od centrélniho mista a pom
mezi nejvdsSi vzdalenosti a medianem vzdalenosti od cent@lmifista) jsou uvedeny

v tabulkach 66 a 67 (parametry) a 68 a 69 (p-hodnoty), v pavedené z dvojice tabulek je

vzdy zachycen vliv na celkovou ujetou vzdalenost, ve druhé ret pkeuhi.

Tabulka 66 Parametry regresni analyzy pro vzdalenost

MM MMMO VFVL KFVL MV C HF
absclen 1,0068 0,1606 -1,5633 -1,1751 0,7524 0,8186
E 0,2043 | -0,2148| -0,1500 -0,2996  0,2545 0,20b65
KO -0,0617 | 10,0236 0,0763 0,1221  -0,0799-0,0804
MX:PR | 0,1362 | -0,6500, 1,0975§ -0,7831 0,057 0,14p7
MX:MD | -0,7973 | 0,7158 | -0,2373  1,4627 -0,5327  -0,6112
Tabulka 67 Parametry regresni analyzy pro p&et okruhi
MM | MMMO | VFVL | KFVL | MV C HF
abs¢len | 5,0273 | -5,7000 15,3974  2,130B 0,1330 7,3075
E -1,0750 | -3,6267| 11,5923 -2,1396 -1,6272 -0,7065
KO 0,3614 1,0438| -0,6081 0,6566 0,3412  -0,1167
MX:PR | -6,9853 | -7,7833| -8,4500 -6,7768 -2,2947  -5,6910
MX:MD | 6,7267 | 14,4789| 2,1993 7,6024 6,0018 5,5635
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Tabulka 68 p-hodnoty regresni analyzy pro vzdalenost

MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF
abs¢len | 0,3729 0,9110 0,4096 0,550 0,1795 0,0361
E 0,5199 0,6072 0,7757 0,594 0,1233 0,05p3
KO 0,5172 0,8489 0,6320 0,4754 0,1124 0,0229
MX:PR 0,8508 0,5083 0,3881] 0,5520 0,86713 0,49[16
MX:MD | 0,4278 0,5849 0,8851 0,4163 0,2734 0,0645
celkow 0,6258 0,7346 0,7266 0,8448 0,4213 0,0882

©

~

Tabulka 69 p-hodnoty regresni analyzy pro p&et okruhi

v

MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF
absclen 0,3270 0,4644 0,0774 0,7274 0,9771 0,3333
E 0,4551 0,1396 0,4606 0,2534 0,254 0,73B1

0
KO 0,4062 0,1531 0,3560 0,2442 0,4092 0,8505
MX:PR 0,0735 0,1667 0,1283 0,1396 0,4706 0,26(75
h
6

MX:MD | 0,1666 0,0753 0,7388 0,2028 0,189 0,4058
celkow 0,3292 0,3541 0,3062 0,2509 0,267 0,2852

p-hodnoty mensi nez 0,05 (vyzeaé v tabulkach tung) se vyskytuji pouze v analyze
celkové ujeté vzdalenosti u aplikace Habrovych frekvenci a mimo absdlemniktery nema
pro analyzu prakticky vyznam, pouze u po&ist na konvexnim obalu obsluhované oblasti.
Tato metoda je tedy velmi vhodna pro ulohy obsahuijici velkgtaakovych mist. DalSi jen o
malo vdsi p-hodnoty uvagdg Ze aplikace Habrovych frekvenci si 2n& dobie povede také
pro tlohy s malou excentricitou a vysokym p@#em mezi nejviSi vzdalenosti a medianem
vzdalenosti od centralniho mista.

Jedinou dalSi metodou, u které se v analyze celkové ujeté vzdalenosti vyskytuji p-
hodnoty, které jeststoji za zminku, je metoda vyhodnostnitkel. Ty ovSem ukazuji na
presnéstejné vlastnosti jako u aplikace Habrovych frelofekde je ale zavislost vzhledem
k niz8i p-hodnat vyznamngsi, a tak aplikace Habrovych frekvenci byélen pracovat
spolehlivgi.

Pro Zadnou z verzi Mayerovy ani FVL metody Zadnou zavislost wgpéccelkove

délky trasy nadchto vlastnostech regresni analyza nenasla.
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Stejre tak nezjistila ani zavislost vyptené celkové délky trasy na pdm mezi
nejvétsi a ptimérnou vzdalenosti od centralniho mista pro Zadnoetndn

V analyze pott okruhi neni Zadna p-hodnota mensi nez 0,05, ale vysksgupele
dosti velky pgéet p-hodnot od 0,07 a budeme si vSindaht které jsou do cca 0,3. Bohuzel u
kazdé z vlastnosti ukazuji, ze vSechny metody, jejichz vysledek na dané vlastjasti né
zavisi, se hodi pro stejné ulohy. V néasledujicirehpgdu pipadi, pro které jsou které
z metod vhodné, jsou vzdy metodyiaeeny podle miry vhodnosti tak, Ze jako prvni je
uvedena ta nejvhodj&i a za ni postupngasleduji metody ménsghodné.

Pro ulohy s vysokym po#&nem mezi nejviSi a ptimérnou vzdalenosti od centralniho
mista Ize doporut Mayerovu metodu (originalni verzi), vzdalenostrikapacitnézantienou
verzi FVL metody, Mayerovou metodou zé&m®@nou na minimalizaci pdd okruhu a do wité
miry i aplikaci Habrovych frekvenci.

Pokud sledujeme pafmn mezi nejvéSi vzdalenosti a medianem vzdalenosti od
centralniho mista, vedou si metody, u nichz mé vliv na nalezerst p&tuhi, dobg, pokud
je tento porér naopak nizky. Konkrétnto jsou Mayerova metoda z&fena na minimalizaci
poctu okruhi i jeji originalni verze, metoda vyhodnostnéttel a kapacith&antiena verze
FVL metody.

K nalezeniteSeni s malym pe€m okruht pro ulohy s velkou excentricitou je vhodna
Mayerova metoda zafenda na minimalizaci p&d okruht a casténé také kapacitné
zametena verze FVL metody a metoda vyhodnostnisbl¢

A konein¢ pro ulohy s malym pdém mist na konvexnim obalu je pro stejnyeli¢
nejvhodngsi rovn& Mayerova metoda zafifend na minimalizaci p&d okruht, pipadnélze
vyzkouSet i kapacitnzantrenou verzi FVL metody.

DalSi ti vlastnosti, pro které byla provedena dalSi vicewna linearni regresni
analyza, se tykaji struktury kapacit. Jedna se &pmist s velkymi kapacitami, p@amsumy
velkych kapacit ku sutnmalych kapacit a gt mist s velkymi kapacitami na konvexnim
obalu obsluhované oblasti. Analyza byla bmantiena jak na celkovou vzdalenost
(parametry regresni analyzy viz tabulka 70, p-hodnoty viz tabulka 72), takceagkwuh,
které jednotlivé metody dosahly (parametry viz tabulka 71, p-hodnoty viz tabulka 73).
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Tabulka 70 Parametry regresni analyzy pro vzdalenost

MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF
absé¢len | -0,3039 0,1516 0,1728 0,2979 -0,1581  -0,1654
VK 0,0165 0,0082 -0,0070  -0,0460 0,0100 0,0183
VK:MK | 0,0232 | -0,0575 | 0,0011 0,0334 -0,0009 0,0007
VKKO 0,0169 | 0,0363 | -0,0304 | -0,0228 0,0053 -0,0058
Tabulka 71 Parametry regresni analyzy pro p&et okruhi
MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF
absclen | 5,1434 8,0616 4,8354 5,0978 5,3471 3,73f4
VK -0,1025 | -0,2672| -0,027§ -0,1354 0,0445 0,1932
VK:MK | 0,0791 | -0,4472 | -0,0671 | -0,1482| -0,0801 0,1562
VKKO 0,0360 0,1764 0,0002 0,181¢ -0,0680  -0,2619
Tabulka 72 p-hodnoty regresni analyzy pro vzdalenost
MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF
absclen 0,1159 0,3120 0,6178 0,1894 0,1853 0,0666
VK 0,3748 0,5895 0,8455 0,0711 0,3873 0,0552
VK:MK | 0,3716 0,0281 | 0,9832 0,2964 0,9534 0,9518
VKKO 0,3078 | 0,0279 | 0,3515 0,2634 0,5917 0,4616
celkow 0,2149 | 0,0204 | 0,6221 0,0448 0,5101 0,2070
Tabulka 73 p-hodnoty regresni analyzy pro péet okruhi
MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF
abs¢len | 0,0041 0,0005 0,0436 0,0122 0,0039 0,0470
VK 0,4230 0,0756 0,8942 0,4018 0,7291 0,2630
VK:MK | 0,6507 0,0419 | 0,8158 0,5050 0,6555 0,5002
VKKO 0,7425 0,1578 0,9993 0,2189 0,5508 0,10%3
celkow 0,7594 0,1091 0,9932 0,5919 0,8461 0,3723
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NejtésngSi zavislost na é&hto ¥ech vlastnostech popisujicich strukturu kapacit
ukézala koreléni analyza u Mayerovy metody z&fané na minimalizaci p&d okruhd, u niz
se jako u jediné mimo absolutniallena vyskytuji p-hodnoty nizsi nez 0,5. Naznf
predevsim, Ze tato metoda bude spolehtim&éhazet velmi dobi&seni jak z hlediska celkové
ujeté vzdalenosti, tak ptg okruht pro ulohy s vysokym pamem sumy velkych kapacit ku
sum¢ malych kapacit. DalSi takova nizka p-hodnota s&ytyge jeSt u podu velkych kapacit
na konvexnim obalu obsluhované oblastilp¥dnoceni celkové ujeté vzdalenosti, ale u uloh,
kde je tento pagt maly, by ngla tato metoda nachazet celkem dof@®eni i z hlediska pag
okruht. Jen o malo vyssi p-hodnota jéspbem velmi dobrycheSeni i pro ulohy s velkym
poctem velkych kapacit, ale jen co sédypodu okruhd.

DalSi metodou si6nou zavislosti na které z nyni sledovanychitvlastnosti je
aplikace Habrovych frekvenci. Zde ale se vyskytuje jiz jen jedina nizka p-hodnota, ktera je jiz
tésnévyssSi nez 0,05. Ta udava, Ze se tato metoda buue lvedit naopak pro ulohy s malym
podem velkych kapacit a bude dosahovat zejména vetbiédcelkové ujeté vzdalenosti, i
kdyZz paet okruhu také nebude ipg Spatny. Aplikaci Habrovych frekvenci lze dopatuc
pro ulohy s velkym pa&m velkych kapacit na konvexnim obalu ve snaze ¢y mpacet
okruhii. Ve vSechéchto pipadech se tedy tato metoda dodbphuje s Mayerovou metodou
zamgtenou na minimalizaci p&d okruht.

Posledni velmi nizka p-hodnota je u kapacia&eiené verze FVL metody, u které
dlibuje dosazeni velmi dobré celkové doby jizdy pro ulohy s velkynepo&elkych kapacit.
DalSi p-hodnoty pro tuto metodu jsou sice uz vyssi nez 0,2, ale ukaziklagpiasledujici
zajimavy fakt: zatimco pro ulohy s malym pexh velkych kapacit na konvexnim obalu dava
nizsi podet okruht, pro ulohy s velkym pt@m velkych kapacit na konvexnim obalu najde
feSené s kratSi celkovou vzdalenosti. Tu lzekavat i u Uloh s nizkym pawrem sumy
velkych kapacit ku suthmalych kapacit.

Ze zbyvajicich metod Ize vkladat ngdsnad jiz jen na kratkou celkovou ujetou
vzdalenost ueSeni ziskanych originalni verzi Mayerovy metody f@ilahy s malym p&tem
velkych kapacit na konvexnim obalu. Pro vzdalenogawtienou verzi FVL metody ani
metodu vyhodnostnictisel regresni analyza neodhalila zavislost na Zadrig¢ sledovanych
vlastnosti charakterizujicich strukturu kapacit.

Nasleduje mhled doporugni, jak vybrat metodu pro Glohu s danou vlastnosti.

Pro udlohy s malym pidem velkych kapacit je jednoz&raou volbou aplikace

Habrovych frekvenci. # jejich velkém potu je vhodna kapacitnzantiena verze FVL
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metody k dosazeni kratké celkové ujeté vzdalenosti a Mayerova metod#ezama
minimalizaci podu okruhu pro Uél, ktery ma v nazvu.

V ptipadé vysokého poreru sumy velkych kapacit ku sunmalych kapacit se Ize
spolehnout na Mayerovu metodu z&enou na minimalizaci p&d okruht. V op&ném
ptipadé je doporuéni vhodné metody mnohem obtigi¢a nejveSi Sanci na sluSnou
celkovou ujetou vzdalenost dava kapacita&eiena verze FVL metody.

Pfi malém potu velkych kapacit na konvexnim obalu obsluhovanéagib dava
nejspolehliv§si vysledky ogt Mayerova metoda zatifena na minimalizaci pod okruhi.
Pokud usiluieme o maly pet okruhd, je mozné vyzkouSet také kapacantienou verzi
FVL metody,ieSeni ale pravgibdobré nebude dobré co do celkové ujeté vzdalenosti. Tu se
muzeme pokusit si zajistit j@Staké originalni verzi Mayerovy metody. Je-li po¥elkych
kapacit na konvexnim obalu obsluhované oblasti naopak velk¥eme dosahnout malého
poc¢tu okruhu aplikaci Habrovych frekvenci a kratké celkové ujpezdalenosti nejspise
kapacitnézantienou verzi FVL metody, ovSem v tonigadg jak jiz bylofe¢eno, bude horsi
pocet okruhi.

Z regresni analyzy zbyvaji vysledky jednoraznych linearnich regresi popisujicich
zavislost vysledki jednotlivych metod na pé&mn mezi nejétSi vzdalenosti a pmérnou
vzdalenosti mist s velkymi kapacitami od centralniho mista. Vzhledem k tomu, ée poc¢
okruhi ma diskrétni charakter a nabyval pouteriznych hodnot, nebyl této analyze
podroben. Ta tedy byla provedena pouze pro celkovou ujetou vzdalenost. Jeji parametry jso

uvedeny v tabulce 74 a p-hodnoty v tabulce 75.

Tabulka 74 Parametry regresni analyzy pro vzdalenost

MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF
abs¢len | 0,2933 0,3996| -0,4593 -0,1195 -0,0432 -0,0709
MX:PRV | -0,2065 | -0,2515| 0,3244 0,1566  -0,0224  -0,0006
Tabulka 75 p-hodnoty regresni analyzy pro vzdalenost
MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF
abs¢len | 0,0741 0,0610 0,0842 0,6759 0,6533 0,4025
MX:PRV | 0,0678 0,0803 0,0766 0,4309 0,7334 0,992
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Zadna z p-hodnot tentokrat neni mensi nez 0,5, &deené jsou jendsré nad touto
hranici. Znamena to, Ze obéerze Mayerovy metody (jak originalni, tak z#ena na
minimalizaci po&u okruht) davaji velmi kratkou celkovou vzdalenost pro ulshgysokym
pongrem mezi nejvtsi vzdalenosti a pmérnou vzdalenosti mist s velkymi kapacitami od
centralniho mista, zatimco vzdalenostaétiena verze FVL metody v op@ém pipacs.

Také na vysledky metod pro VODP byla aplikovana rdvkeérel&ni analyza, jejiz
vysledky jsou vzhledem ke svému rozsahu {pa&tatistickych znakut) rozéény do nkolika
tabulek. V tabulce 76 jsou uvedeny korelace mezi celkovymi vzdalenostmittegymi
pomoci jednotlivych metod. Vyskytuji se zde dvézné (tuhi¢ vyznaené) hodnoty
prekraiujici hladinu vyznamnosti 5%. Jedna z nich ukaz#ége,podle celkové vzdalenosti
davaji metoda vyhodnostniatisel a aplikace Habrovych frekvenci dobra (nebo akop
Spatna)reSeni u stejnych dloh, drulitkka, Ze Mayerova metoda z&fana na minimalizaci
poc¢tu okruht a kapacithganeiena verze FVL metody se naopak vzajenmeémi dobe
dopliuji (najde-li jedna z nich dlouhéeSeni, najde druha naopak kratké). Z dalSich jiz
pon&kud horsich korekmich koeficiend I1ze napiklad jeS¢ vycist, Ze vzdalenostrgantiena
verze FVL metody se podobndéy v ponkud mensSi nte, dophuje s originalni verzi
Mayerovy metody (zajimavé je, Ze v obou postgdmenovanych ppadech se takto daplji
stejné zanmeiené metody: v prvnim obkapacitnéa ve druhém vzdalenos)na s metodou

vyhodnostnich isel.

Tabulka 76 Korelace mezi vzdalenostmi navzajem

MM MMMO VFVL KFVL MV C HF
MM 1,00 0,17 -0,58 -0,33 0,24 0,25
MMMO 0,17 1,00 -0,26 -0,69 0,12 0,08
VFVL -0,58 -0,26 1,00 -0,12 -0,56 -0,49
KFVL -0,33 -0,69 -0,12 1,00 -0,22 -0,24
MV C 0,24 0,12 -0,56 -0,22 1,00 0,72
HF 0,25 0,08 -0,49 -0,24 0,72 1,00

V tabulce 77 jsou uvedeny korelace mezi tpodkruhi dosazenymi jednotlivymi
metodami. Zajimava je absence zapornych konéth koeficiend, kterd svéci o tom, Ze u
jednotlivych gikladt si vtomto ohledu vedly vSechny metody viceéngnodnébud’ dokre
nebo Spatngdtento vysledek ovSem mohlo ovlivnit i to, Ze podkruhu jsou ve statistickém

souboru uvedeny v absolutnictislech a ne ve fortn relativnino porovnani vysledkua
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jednotlivych metod, jako je tomu u vzdalenosti). Nejvice se spolu shodly originélni verze
Mayerovy metody s kapacitnzantienou verzi FVL metody. Koeficientydné nad 0,5
ukazuji, Zze do wity miry se jest shoduji také metoda vyhodnostni¢isel s Mayerovou
metodou zaréfenou na minimalizaci p&d okruht a s aplikaci Habrovych frekvenci, a dale

originalni verze Mayerovy metody se vzdalengstaneienou verzi FVL metody.

Tabulka 77 Korelace mezi péty okruhw navzajem

MM MMMO | VFVL | KFVL MV C HF
MM 1,00 0,22 0,51 0,67 0,11 0,22
MMMO 0,22 1,00 0,43 0,33 0,51 0,05
VFVL 0,51 0,43 1,00 0,22 0,22 0,43
KFVL 0,67 0,33 0,22 1,00 0,17 -0,22
MV C 0,11 0,51 0,22 0,17 1,00 0,51
HF 0,22 0,05 0,43 -0,22 0,51 1,00

DalSi tabulka 78 obsahuje korelace mezi kvalite8eni dané podle obou kritérii
(celkoveé délkyreSeni a pddl okruht). Pokud se sotstime na jednéeSeni ziskané jednou
metodou (prvky na diagondle), nefSé souvislost mezi nimi je u vzdalenostmaneiené
verze FVL metody, kdgeSeni dobré podle jednoho z kritérii ma sklon bytSh@odle
druhého, ale absolutni hodnota kotelido koeficientu jené&sné piekraiuje hodnotu 0,5.
Vztah mezi dvtha tiznymi reSenimi jedné ulohy ziskanymi @waa iznymi metodami,
pokud hodnotime kazdé z nich podle jiného z kritérii, je tvid®riginalni verze Mayerovy
metody a kapacitngantiené verzi FVL metody, kde je navic vicem@ipustranny. DalSi
takové pfpady Ize sledovat, pokud vzdalenostr&ntiena verze FVL metody poskytne
dobreé, resp. SpatnéeSeni z hlediska celkové ujeté vzdalenosti, pototi¥ tkapacitné
zanmeiena verze FVL metody a originalni verze Mayerovyadgtdavaji obéaopak Spatna,
resp. dobr&eseni podle pad okruht. Zadné zthto zavislosti ovdem nedosahuji hladiny
vyznamnosti 5%, kynékteré jen &sre.
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Tabulka 78 Korelace mezi vzdalenostmif@dky) a poéty okruh (sloupce)

MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF
MM 0,25 -0,47 -0,22 0,51 -0,24 -0,36
MMMO -0,15 0,36 0,01 0,18 -0,06 -0,14
VFVL -0,58 -0,24 -0,51 -0,63 -0,31 -0,08
KFVL 0,63 0,24 0,40 0,15 0,31 0,36
MV C -0,12 0,14 0,39 0,08 0,32 -0,13
HF -0,19 -0,15 0,41 -0,01 0,34 0,32

~s vz

Nasleduje nejdileAijSi ¢ast korel@ni analyzy: zavislost dosazenych vysledkt na
vlastnostech ulohy. Nejvyznanjié zavislosti koreléni analyza odhalila, jak je vité
z tabulky 79, u vlastnosti charakterizujicich strukturu kapacit. Potvrdila vhodnost kapacitné
zangifené verze FVL metody pro ulohy svelkym fmt velkych kapacit, aplikace
Habrovych frekvenci naopak pro ulohy s malymtpaot velkych kapacit a Mayerovy metody
zanmgiené na minimalizaci pdd okruht pro udlohy s malym ptém velkych kapacit na
konvexnim obalu. Zniime jeS¢ nekteré dalSi zavislosti, které vSak uz nejsou vyzreama
5% hladinévyznamnosti. Pro dlohy s malym ¢tem velkych kapacit na konvexnim obalu
ukazala koreleni analyza také vyhodnost originalni verze Mayerawtody a naopak pro
ptipad velkého p&tu velkych kapacit na konvexnim obalu kapacigaiheiené verze FVL
metody. VSechny tyto vysledky prokazala jizgiim i regresni analyza. Navic oproti regresni
analyze ale korekani analyza objevila, Ze pro Glohy s malym tami velkych kapacit se hodi i
obé verze Mayerovy metody a metoda vyhodnostnitdel, by ne tolik, jako aplikace
Habrovych frekvenci.

Ve zbyvajicich¢astech tabulky 79 se zadné dalSintiiyzna&ené hodnoty swdgici o
dosaZeni 5% hladiny vyznamnosti nevyskytuji. VSimame-li si roZniigtist v obsluhované
oblasti (horni¢ast tabulky), zjistime, Ze korelai analyza potvrdila jako jedinou vhodnou
vlastnost nalezenou regresni analyzou velkyepanist na konvexnim obalu pro aplikace
Habrovych frekvenci. Zbyvajici vysledky regresni analyzy neodhalila, ale naopakitegzna
Ze originalni verze Mayerovy metody by mohla davat slusné vysledky pro ulohy s vysokym
pongrem mezi nejutSi vzdalenosti a medianem vzdalenosti od centlniiista a také
s vysokym porrem mezi nejvisi a ptimérnou vzdalenosti od centralniho mista.

Z vlastnosti popisujicich rozmésii kapacit podle koretami analyzy nejvice ovliviiuje

vysledky pordr mezi nejvéSi vzdalenosti a pmérnou vzdalenosti mist s velkymi kapacitami
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od centralniho mista (proto byl také jako jediny vybran pro regresni analyizujehB
vysokych hodnotach se dabidd&i ob&ma verzim Mayerovy metody, v ap@m pipact
vzdalenostnézantiené verzi FVL metody, coz @sné koresponduje s vysledky regresni
analyzy. Korel&ni analyza navic doporuje Mayerovu metodu zaffenou na minimalizaci
poctu okruhu také pro dlohy s vysokym pdram mezi nejviSi vzdalenosti mista s velkou
kapacitou a pmmérnou vzdélenosti mist s velkymi kapacitami od cénind mista a

s vysokym pordrem mezi nejvtSi vzdalenosti a medianem vzdalenosti mist s valkym

kapacitami od centralniho mista.

Tabulka 79 Korelace mezi vzdalenostmi a vlastnostmi tlohy

v

MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF
E -0,21 -0,45 0,26 0,29 0,13 -0,41
KO 0,24 -0,34 0,21 0,17 -0,31 -0,59
MX:PR -0,51 -0,16 0,26 0,11 0,22 0,02
MX:MD -0,54 -0,08 0,12 0,18 0,29 0,04
VK 0,52 0,54 -0,32 -0,78 0,51 0,67
VK:MK 0,31 -0,48 -0,04 0,27 -0,03 -0,10
VKKO 0,61 0,66 -0,48 -0,60 0,44 0,17
MX:PRV -0,60 -0,58 0,58 0,28 -0,12 0,00
MXV:PRV -0,45 -0,53 0,30 0,25 0,22 0,22
MX:MDV -0,37 -0,52 0,42 0,14 0,08 0,13
MXV:MDV -0,23 -0,45 0,20 0,11 0,33 0,28

Pro dosazeny pet okruhu (viz tabulka 80) naSla koré&td analyza nefsngsi
zavislost na rozmishi kapacit v Uloze. K té ale dochazi pouze u kapaaaneiené verze
FVL metody, 5%-ni hladina vyznamnosti je dosazena pro ulohy s vysokynirpammezi
nejvétsi vzdalenosti a pmérnou vzdalenosti mist s velkymi kapacitami od cénind mista
a svysokym powrem mezi nejvtSi vzdalenosti mista s velkou kapacitou éngrnou
vzdalenosti mist s velkymi kapacitami od centralniho mista, ale «kpomaensi nie plati
tato zavislost i pro zbyvajici dwdastnosti (tj. pordr mezi nejvési vzdalenosti a medianem
vzdalenosti mist s velkymi kapacitami od centralniho mista @&mpomezi nejvési vzdalenosti
mista s velkou kapacitou a medianem vzdalenosti mist s velkymi kapacitami od centralnihc
mista). Ripomaime, Ze pro tento fifad nebyla provadé regresni analyza.

DalSi zavislosti na 5%-ni hladinggznamnosti odhalené koréld analyzou, jsou u

rozmiseéni mist v Uloze. Pro ulohy s velkym giem mist na konvexnim obalu byka davat
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velmi dobréteSeni aplikace Habrovych frekvenci a pro vysoky gomezi nejvEsi a
pramérnou vzdalenosti od centralniho mista kapacidiena verzi FVL metody. Regresni
analyza pitom zjistila pouze posledngnenovanou zavislost. Mén&znamné zavislosti pro
rozmistni mist nasSla koretami analyza jest pro po&t mist na konvexnim obalu, kde
doporudije, pokud je jich hodnémetodu vyhodnostniatisel, coz regresni analyza ponechala
bez povSimnuti, a pro pafnmezi nejvési vzdalenosti a medianem vzdalenosti od centilnih
mista, kde ve shods& regresni analyzou dopouj pi jeho nizké hodnét pouzit op#
metodu vyhodnostnictisel, ale pivysoké hodnat kapacitnézantienou verzi FVL metody,
COZ je v rozporu s regresni analyzou, ktera ji dtaaa vhodnou naopak pro nizkou hodnotu
tohoto ukazatele. Zbyvajicich zavislosti nalezenych regresni analyzou si zdérk@aedyza
nepovsimla.

U zbyvajicich vlastnosti charakterizujicich strukturu kapacit nejsou Zzadné korelace
dosahujici 5%-ni hladiny vyznamnosti a i pokud vyrastevime z tohoto poZzadavku na
vyznamnost, zjistime, Ze korétd analyza potvrdila pouze jeden nejvyznajsn¥ysledek
regresni analyzy, a to vhodnost Mayerovy metody&ang na minimalizaci p&d okruht

pro tlohy s vysokym pogtem sumy velkych kapacit ku sérmalych kapacit

Tabulka 80 Korelace mezi péty okruh a vlastnostmi tlohy

MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF

E -0,05 0,02 -0,12 -0,26 -0,13 -0,34

KO 0,22 -0,19 -0,29 0,33 -0,58| -0,67

MX:PR -0,47 0,20 -0,18 -0,65 0,49 0,19
MX:MD -0,27 0,34 0,05 -0,55 0,57 0,34
VK -0,32 -0,33 -0,06 -0,04 0,03 0,06
VK:MK 0,24 -0,54 -0,10 -0,14 -0,24 0,08
VKKO -0,03 0,05 -0,05 0,35 -0,23 -0,45

MX:PRV -0,42 -0,17 -0,22 -0,71 0,37 0,40

MXV:PRV -0,33 -0,17 -0,02 -0,69 0,42 0,40
MX:MDV -0,33 -0,26 -0,21 -0,56 0,45 0,41
MXV:MDV -0,25 -0,25 -0,06 -0,52 0,47 0,38

Zbyva stridny komenté k posledniasti korelani analyzy zarérené na korelace mezi
jednotlivymi vlastnostmi navzajem. V tabulce 81 zaujmadp¥Sim vysoké hodnoty v pravé
dolni ¢asti tabulky swdcici o €sné vzajemné souvislosti mezi vSedtyimi vlastnostmi

charakterizujicimi rozmishi kapacit v danémifkladu, ktera byla davodem, pra&gresni
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analyza byla provedena pouze podle jedné z nich. V levé Kasti tabulky si miZzeme
pfipomenout souvislosti mezi vlastnostmi nezavisejicim kapacitach, které jiz byly
zmindy pri analyze metod pr@éORP v 7.3.1. Koeficienty ve zbyvajici¢fistech tabulky uz

ponechavameténdi k analyze a zdavodmd jejich hodnot.

Tabulka 81 Korelace mezi vlastnostmi Ulohy navzajem

MX MX VK MX MXV MX MXV
E KO VK VKKO
‘PR :MD ‘MK PRV | :PRV | :MDV | :MDV
E 1,00 0,51 0,40 0,44/ -0,4Y 0,58 0,05 0,23 0,28 0}22 0,25
KO 0,51 1,00| -0,46) -0,54 -0,52 0,38 0,13 -0,83 -0/46 -0,37 -0,44

MX:PR 0,40 | -0,46| 1,00/ 0,94 | -0,08 | -0,01| -0,28 0,74 0,80 0,67 0,67
MX:MD 0,44 | -051| 0,94 | 1,00 | -0,07r| oO,07| -0,18 0,63 0,73 | 0,62 | 0,66
VK -047 | -052| -0,08, -0,07f 100 -0,1p 054 -0,22 -002 0,04 0,19
VK:MK 0,58 0,38 | -0,01| 0,07 -0,1Q 1,00 0,14 0,05 0,12 0,15 0j20
VKKO 0,05 0,13 | -0,28| -0,18 0,54 0,14 1,00-0,76 | -0,59 | -0,57| -0,42
MX:PRV 0,23 | -0,33| 0,74 | 0,63 | -0,22| 0,05 -0,76 | 1,00 | 0,91 0,91 0,80
MXV:PRV | 0,28 | -0,46| 0,80 0,73 | -0,02 | 0,12| -0,59| 0,91 | 1,00 | 0,91 0,93
MX:mMbDvVv | 0,22 | -0,37 | 0,67 | 0,62 0,04 0,15| -0,57 0,91 0,91 | 1,00 | 0,96
MXV:MDV | 0,25 | -0,44| 0,67 0,66 | 0,19 0,20 | -0,42| 0,80 0,93 0,96| 1,00

Také u vlastnosti gdada pro VODP byl @&inén pokus agregovat je pomoci analyzy
hlavnich komponent do mensiho po¢Tato analyza byla aplikovana na osm vilastnpsti,
které byla pivodnéprovad®a linearni regrese a vysledkem byiy faktory, nichZz prvni
vysvétloval pavodni vliastnosti z 39,95%, druhy z 28,70%edi tz 18,80%, vSechnyithové
vlastnosti celkem tedy vystl¢valy puvodnich osm z 87,44%. V rovipevnich dvou faktar
jsou graficky znazormy prontnné na obrazku 19 a komponentni skorékladt na

obrazku 20. Korelace vSecti faktori s ptivodnimi vlastnostmi jsou uvedenyo v tabulce 82 a

komponentni skore v tabulce 83.
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Tabulka 82 Korelace vybranych #i hlavnich komponent a givodnich vlastnosti

E KO MX:PR | MX:MD VK VK:MK | VKKO |MX:PRV
Faktor 1 0,41 -0,39 0,92 0,88 -0,29 0,06 -0,58 0,90
Faktor 2 0,80 0,87 -0,12 -0,10 -0,68 0,65 -0,0p -0,04
Faktor 3 0,36 -0,14 0,27 0,38 0,55 0,43 0,7 -0,23
Tabulka 83 Komponentni skoére
Faktor 1| Faktor 2| Faktor 3

Priklad 1 0,26 -0,09 1,62

Priklad 2 0,99 0,84 -1,44

Priklad 3 0,35 0,26 1,04

Priklad 4 1,40 1,06 0,64

Priklad 5 0,17 -1,40 0,67

Priklad 6 0,52 -0,41 -1,21

Priklad 7 -1,65 -0,49 0,06

Priklad 8 -0,91 0,78 -0,51

Priklad 9 0,26 -1,69 -0,79

Priklad 10 -1,40 1,13 -0,06

Zbyva zjistit pomoci regresni analyzy, jak zavisi vysledky jednotlivych metod na
téchto novych vlastnostech. Tato analyza byla, stghke v gipadé zkoumani zavislosti na
pom¢ru mezi nejvisi vzdalenosti a pmérnou vzdalenosti mist s velkymi kapacitami od
centralniho mista, provedena pouze pro vzdalenost, protozet pé&uht ma diskrétni
charakter a nabyval pouz# tiznych hodnot. Vysledné parametry jsou uvedeny vitai®4
a p-hodnoty v tabulce 85.

Tabulka 84 Parametry regresni analyzy pro vzdalenost

MM MMMO VFVL KFVL MV C HF
absc¢len | -0,0063 0,0348 0,0113 0,1076 -0,0756| -0,0718
Faktor 1| -0,0400 | -0,0316 0,0377 0,0345 0,0011 -0,0016
Faktor 2| 0,0006 -0,0421 0,0217 0,0437 -0,0080  -0,0159
Faktor 3| 0,0224 0,0270 -0,0334  -0,0418 0,0184 0,0073
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Tabulka 85 p-hodnoty regresni analyzy pro vzdalenost

MM MMMO | VFVL KFVL MV C HF
absclen | 0,6792 0,0957 0,7219 0,0053 0,0002 0,0001
Faktor 1| 0,0396 | 0,1392 0,2813 0,2425 0,9104 0,8476
Faktor 2| 0,9722 0,0640 0,5207 0,1516 0,4392 0,0990
Faktor 3| 0,1923 0,1968 0,3349 0,1676 0,1081 0,4058
celkow 0,1165 0,0952 0,4592 0,1794 0,3158 0,29p4

Jedina p-hodnota mensi nez 0,05 je u originalni verze Mayerovy metody a ukazuje jeji
vhodnost pro ulohy s vysokou hodnotou faktoru 1. Pro tenpagidava (byypon&kud meért)
dobra,reSeni (hodnotime pouze z hlediska celkové ujetélemdsti) i jeji verze zagtena na
minimalizaci po&u okruht. Hned dvéstale jedt velmi vhodné metody (s p-hodnotami
menSimi nez 0,1) existuji pro ulohy s vysokou hodnotou faktoru 2, a tb Mayerova
metoda zar¥ena na minimalizaci pad okruhi a aplikace Habrovych frekvenci. Té&m
stejn¢ dobrou p-hodnotu pro nizké hodnoty faktoru 3 maoa@tvyhodnostnichiisel, za niz
v tomto pipadé ponkud zaostavaji ob&erze Mayerovy metody, ale staleize stat zato
vyzkousSet i je. Pro nizké hodnoty faktoru 2 a také pro vysoké hodnoty faktoru 3 je nejlepSi
kapacitnézaneiena verze FVL metody. NéfsSi je rada pro vy metody pro ulohy s nizkou

hodnotou faktoru 1, zde je snad nejlepSi pouditardu z verzi FVL metody.
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9 Zaver

Prace ze zabyvala viceokruhovymi okruznimi dopravnimi tlohamié¢élanse na dva

nejjednodussi a v praxi sasto vyskytujici typytasovéomezeny rozvozni probléncORP)
a viceokruhovy okruzni dopravni problém (VODP) omezeny kapackRng obétyto Ulohy
bylo navrZzeno nkolik novych metodieSeni a spoteé s nkterymi dalSimi metodami
znamymi z literatury byly vyzkouSeny na malém souboru testovacikhaghi vytvoieném
specialné pro tuto praci. Vysledky metod byly vyhodnocenynjakl celkové(zda si dana
metoda vedla vSeobegndobie ¢i hure), jednak v zavislosti na ditych vytipovanych
vlastnostech ulohy. Ve snaze popsat tyto zavislosti co nejlépe byly polzitg zpisoby
statistickych analyz.

ProCORP byly testovany z metod publikovanych v jinéréiteie metoda nejblizsiho
souseda a (sekveni) metoda vyhodnostniahisel, z novévytvoienych metod potom metoda
stromi, dalSi dveé paralelné postupujici verze metody vyhodnostni¢isel a aplikace
Habrovych frekvenci. K testovani byly pouzity celkefintypy piikladi. Priklady stejného
typu se vzdy shodovaly ve velikosti dat (podnist, ktera byloteba objet) a zptusobu
generovani, v dalSich¢holika sledovanych vlastnostech se liSilyiikikady 1. typu byly
vyieSeny vSemi Sesti uvedenymi metodami. Ukazalo seySkehny iti verze metody
vyhodnostnicltisel daly vzdy budpiesre stejny nebo horsSi vysledek nez aplikace Habrovych
frekvenci, a tak byly z dalSiho testovanfazeny a zbyvajici dva typyigladu byly feSeny
pouze ostatnimifemi metodami, tj. metodou nejbliz§iho souseda, noetadrond a aplikaci
Habrovych frekvenci. Uutme stru&g, jak se jednotlivé typy kladua liSily mezi sebou:
2. typ piiklada se liSil od prvniho u8i velikosti (vy$Sim pdém mist), 3. typ umishim
centralniho mista (stanovi§tna okraji oblasti, kde rozvoz probihal. Pouzitidto postupu
umoznilo odhalit zajimavy fakt, Ze metoda stiomiava nejlepsSi vysledky pro ulohy se
sttednévelkou excentricitou (tato vlastnost charakterizlgge v oblasti, v niZ probiha rozvoz,
je umistno centralni misto €im dale od jejiho #du, tim je excentricita i), pouze za
pouziti linearni regrese. Metoda nejblizSiho souseda naopak dosahovala dobrych wysledku
tloh s extrémnimi hodnotami excentricity, konkrétoi¢ velké excentrick u malych uloh
(3. typ), ale u velkych uloh (2. typ)iphalé excentricit (bohuzel nebyly provedeny testy na
velkych ulohach s velkou excentricitou). V ostatnicHpadech, pokud byla prokadzana
zavislost kvalityieSeni na sledovanych vlastnostech ulohy, byla vzdgatdonni. Podrobné
vysledky jsou uvedeny v kapitole 7. Jejich porovnanim pro jednotlivé t§fphagi Ize ovSem

vyvodit n&olik nasledujicich zajimavych z&w: Zavislost kvality vysledku, které metody
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dosahuiji, na jednotlivych vlastnostech se ukazuje by&rtésna s rostouci velikosti datiiP

nizké excentrict dochazi k v&&im rozditm mezi celkovou (,pimérnou”) usp&nosti
jednotlivych metod. # velkém po&u mist nebo velké excentrigise naopak jako vyhodné
ukazuje to, Ze se uvederiémetody vzajemn&elmi dobe dophuji bez ohledu na vlastnosti
konkrétni dlohy, tj. pokud pouzijeme denich, jedna da vysokou praymbdobnosti velmi

dobré reSeni. Zejména to plati o metodtromi, kter4 se takto doplije s kazdou z obou
zbyvajicich metod, tj. jak s metodou nejblizSiho souseda, tak s aplikaci Habrovych frekvenci.
Byl také udnén pokus agregovat vSechny sledované vlastnosti pomoalyzy hlavnich
komponent do pouze dvou novych tak, aby co nejlépe charakterizovaly ulohy podle vSech
pavodnich vlastnosti. Zavislost vysledki jednotlivych metod na takto ziskanych vlastnostech
ale byla v obecném fifad¢ a zejmeéna u velkych uloh relativnézka (poskud lepSi situace

byla pouze specialngro nkteré typy uloh).

Z metod pro VODP zjiné literatury byla vybrdna Mayerova metoda a z nové
navrzenych metod byla porovnavana s jednou jeji dalSi modifikaci, smadviznymi
Upravami Fernandez de la Vega - Luekerovy metody origindi€ené pro tzv. bin packing
problem, a dale s metodou vyhodnostnidkel (nelimitovanou, paralelnpostupujici) a
aplikaci Habrovych frekvenci. Vzhledem k tomu, Ze analyza tohoto typu uGloh provedena
v [75], ale na omezef&im podu testovanych metod a sledovanych vlastnosti tlehasla
pfiliS mnoho zajimavych vysledki, byl v této praci testovan mensi & pestry (v porovnani
sCORP) soubor pkladt obsahujici pouze jediny typ (odpovidajici 1.typuCORP).
Vysledky této prace potvrzuji zaye[75], zarové ale ukazuji, Ze vyliémetod a vlastnosti
v [75] nebyl dobry a u rkterych, které tam nebyly testovanycitgé zavislosti existuji
(konkrétnéu metody vyhodnostnictisel a aplikace Habrovych frekvenci). Dale se pidala
pomoci analyzy hlavnich komponent agregovat sledované vlastnosfi mmv§ch, na nichz
byla zjiS€na dosti vyznamna zavislost vysledkt jednotlivych metod. Neni vSak zcela jasné,
zda by se podobna zavislost potvrdila i pro rozsahlejSi a podébnérody soubor pkladu,
jako byl pouZit pro ORP.

Testovacim soubaém uloh Ize vytknout jejich malou velikost (maly mditkladu) a
omezeny poeét typa pikladua, i kdyZ u jednotlivych typu je motivace jejich vybévyswtlena
existenci pondrn¢ castych a obecnych praktickych situaci, kde by se lynaibjevit.
Zpracovani jejich w&iho potu by vSak vyrazngiekrodlo naroky na poZzadovany rozsah
diserta&ni prace, a proto k mu nebylo pistoupeno. Bezesporu dulezita je talegévsim

metodicka stranka ffnosu této prace. Navic ipsnaze o generovani velkého mnozstvi
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piikladt s co nejSirsi Skalouiznych viastnosti by u kéerych z nich mohla byt sporna jejich
prakticka existence.

U obou studovanych typa uUloh se nomavrzené metody ukazaly bytipdsnym
obohacenim komplexu metod jiz existujicich a publikovanych, nebtifnou davaly lepsi
feSeni nez metody jiZ e jinde publikované a mnohdy u nich byla takét&jia vyznamnisi
zavislost jeho kvality na h&erych vlastnostech Ulohy, coz uniofe piedem posoudit, zda je
pro konkrétni dlohu vhodné danou metodu pouzit. Ziskané poznatky mohou pomoci jak
feSiteim konkrétnich dloh, tak pitvorb¢é obecndi fungujicich systém pro podporu

rozhodovani.
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