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Uvod

Zéasadnim tkolem, se kterym se potykaji vSechny pohotovostni sluzby, je pla-
novani konkrétnich smén. Hlavnim cilem tohoto planovani je rozdéleni a rozvrzeni
tymi zachranart a dostupnych zéachrannych vozidel na vyjezdové stanice tak, aby
byly jednotlivé incidenty efektivné odbaveny. Pod tim si miuzeme predstavit, ze
béhem daného casového tseku, napriklad jednoho dne, chceme tspésné odbavit
co nejvetsi pocet incidentt1, a to pri nejnizsich moznych vynalozenych nakladech.
Nalézt takovy optimalni a efektivni plan je pomérné komplexni tikol. Zejména pak
pro pohotovostni sluzby vlastnici vyssi stovky zachranait a vozidel, které jsou
velmi casté napriklad ve Spojenych statech americkych. Nalézt takovy plan je ale
velmi zadouci, protoze efektivni vyuziti zdroji muize vést az k nékolikanasobné

Cilem této prace je predstavit, aplikovat a porovnat metody, které nam pomo-
hou takova optimalni naplanovani smén nalézt. Prace je rozdélena do tii casti. V
prvni c¢asti je diukladné popsan a zformalizovan feseny problém jako optimalizacni
uloha a jakym zptsobem namodelujeme pohotovostni sluzbu a sadu incidenti.
Dale si popiseme, jak konkrétné vyhodnotime, kolik incidentti plan tspésné odbavi.
Budeme zkoumat chovani planu pohotovostni sluzby na dané sadé incidenti,
pomoci deterministické diskrétni simulace. Také si zaanalyzujeme feSeny problém,
a 0 nalezené poznatky se budeme opirat pri nalézani resicich metod, které jsou
diskutovany v druhé c¢asti prace.

V druhé c¢asti se zabyvame nékolika moznymi feSenimi optimalizac¢ni tlohy.
Prvni se pokusime nalézt rychla feseni pomoci dynamického programovani. Ukaze
se, ze jsme schopni nalézt rekurzivni vztahy mezi vétsimi a mensimi podproblémy;,
avsak v nejhorsim pripadé se stale nebude jednat o feseni v polynomidlnim case.
Na dalsi metody, které se podivame, budou metaheuristické pristupy, které se
pokusi nalézt alespon dostatecné dobra reseni za rozumnou dobu. Podivame se na
nejcastéji pouzivané metaheuristiky, které se bézné pouzivaji pro feseni naro¢nych
kombinatorickych tloh.

V treti c¢asti jednotlivé metody aplikujeme na realnou pohotovostni sluzbu,
a to konkrétné na pohotovostni sluzbu hlavniho mésta Prahy. Budeme zkoumat
nalezené optimalni plany jednotlivymi metodami a nasledné je mezi sebou po-
rovname. Na zavér na zakladé dat vyhodnotime, které metody jsou nejlepsimi
pro nalezeni optiméalnich plant, a které jsou doporucené pro realné vyuziti. Tim
bude naplnén cil prace, kterym bylo nalézt nejvhodnéjsi metodu, resici problém
nalezeni optiméalniho pohotovostniho planu.



1 Prevedeni na optimalizacni
ulohu

1.1 Formalizace problému

V prvni fadé je potieba si problém planovani smén matematicky vymezit a
popsat, abychom byli nasledné schopni problém systematicky resit. Pravé proto je
tato kapitola vénovana formalizaci problému a predstaveni klicovych pojmi.

Pohotovostni sluzba mé k dispozici tymy zdchrandri Z = {z, z2, ..., 2z, }, 2d-
chrannd vozidla A = {ay, as, ... aa,} a vgjezdové stanice V- = {vy,vq, ..., vy, }. Na
tizemi pusobnosti pohotovostni sluzby se nachdzi nemocnice H = {hy, ho, ... hy, }.

Pohotovostni sluzba definuje pracovni smeény tymu zachranaia D = D, x Dy, kde
D, € Ny mnozina zacdtki pracovnich smeéen a D; € Ny mnozina délek pracovnich
smeén. Pracovni smeéna d € D je tak dvojice d = (ds, d;), kde ds € Dy znaci zacatek
a d; € Dy délku trvani smény. Necht D,, = |D).

Planem pohotovostni sluzby rozumime pritazeni tymu zachranaii z € Z a
zachrannych vozidel a € A na konkrétni vyjezdové stanice v € V a prirazeni
pracovni smény d € D kazdému tymu zachranaia z € Z v ramci jednoho dne.
Tato pritazeni popiSeme prirazovacimi funkcems:

Definice 1 (Pritazovaci funkce).

pz: Z — VU{w} prirazent tymai na stanice,
pa: A=V U{u} prirazent vozidel na stanice,
pp: Z — D prirazeni smén tymum.

Tym z € Z nema prifazenou zadnou vyjezdovou stanici praveé tehdy, kdyz
pz(z) = vy a pp(z) = (ds, d;): d; = 0. Zachranné vozidlo a € A nema prifazenou
zédnou vyjezdovou stanici, pravé tehdy, kdyz pa(a) = ayg.

Pro pohodlnost zavedme:

pp(2) = (ds, di) = pp,(2) = ds,
pp(2) = (ds,di) = pp,(2) = d;.

Planem pohotovostni sluzby budeme oznacovat ¢tverici

p= (pZ7pA7pDS7le) S P7

kde P je mnozina vsSech planii pohotovostnich sluzeb. Mnozina P obsahuje vSechny
plany. Ale ne vSechny plany jsou pro nas zajimavé. Zajimat nas budou pouze plany,
které splnuji néjaké omezugjici podminky. Pohotovostni sluzba definuje omezujici
podminky, a to konkrétné mazimdlni pocty tymi zdchrandri a zachrannijch vozidel
povolengjch na jednotlivijch vyjezdovych stanicich.



Definice 2 (Omezujici podminky pohotovostnfho planu). Necht ¢* c¢* € N"»
vektory, kde i-tou poloZku definujeme:

c?; maximdlni pocet zdchranngch tymi na vyjezdové stanici v; € V,

c?; maximalni pocet zachrannych vozidel na vyjezdové stanici v; € V,

pro 1 < i < V,. Necht omezujici podminky C = {Cz,Cyx}, kde Cy: P — {0,1},
Ca: P — {0,1}, definované:

Cz(p) =1 <= [z € Z|pz(z) = v
Calp) =1 < Ha € Alpala) =

Vi:1<i<V,, p€P.

Plan pohotovostni sluzby p € P spliujici omezujici podminky C' je plan, ktery
spliuje:

Cz(p) =1A CA(p) =1.

V opacném pripadé p nespliuje omezujici podminky C'. Oznac¢me Pg jako mnozinu
pldni splnujicich omezujici podminky C.

Pohotovostni plan pak bude v pribéhu dne odbavovat incidenty. Incident je
trojice:

1. misto nastani,

2. Cas nastani,

3. pozadovana maximalni doba prijezdu zachranné jednotky.

Budeme vzdy uvazovat pouze incidenty, které se odehravaji v ramci jednoho dne.
Tuto mnozinu oznacme I.

Zaroven neexistuji dva incidenty, které se odehraji v presné stejny cas. Tento
predpoklad je bez tjmy na obecnosti, protoze kdyby bylo zadouci, aby se dva
incidenty odehrali v presné stejny cas, tak jednomu z nich staci ¢as nastani
posunout o vtetfinu, coz je pro nase ucely zanedbatelna zména.

Problém, ktery v této praci resime, je nalézt optimdini plan pc € Po C P,
tedy plan, ktery bude maximalizovat pocet wuspésnée odbavenych incidenti s; a
minimalizovat celkovou cenu planu u(p).

1.2 Simulace planu pohotovostni sluzby

Nasim cilem je nalézt zpisob, ktery nalezne optimalni plan pohotovostni sluzby.
Ten urc¢ujeme podle poctu tspésné odbavenych incidentu s; a ceny planu u(p).
Z toho diivodu jsme si formalné nadefinovali prostredky, které ma pohotovostni
sluzba k dispozici a co je plan pohotovostni sluzby.

V kapitole [1.3] definujeme cenu planu u(p) (viz definice [10). V této kapitole
navrhneme zpusob, jakym zjistime s; pohotovostniho planu p na mnozine incident
1. Pro zjisténi s; spustime simulaci s pohotovostniho planu p na dané mnoziné
1. Nasledné formalné popiseme simulaci a urc¢ime, jaka pravidla chodu simulace
se rozhodneme pouzit. Dtivod pouziti pristupu simulace je popsan v nadchézejici
kapitole.



1.2.1 Pristup pouziti simulace

Je velmi dulezité, aby pocet tspésné odbavenych incidenti, které budeme
uvazovat pri optimalizaci, co nejvice odpovidal poc¢tu tispésné odbavenych inci-
dentt1, kdyby byl plan p pouzit v realném svété, a v prubéhu dne by se presné
dély incidenty I. Presné k takovému tucelu se pouzivaji simulace. Simulace bude
napodobovat chovani planu v prubéhu dne tak, jak by se plan skutecné choval
uspésné odbavenych incidentti simulace odpovidat poctu tspésné odbavenych
incidenti v realném svété.
vostni sluzby mohou pouzivat rizné zpiisoby a pravidla, napriklad pro vybeér
zachranného tymu ¢i vozidla pro odbaveni incidentu, ktery pravé nastal, nebo do
jaké nemocnice je vhodné incident odbavit. Tato pravidla mohou byt prilis slozita
na to, aby bylo mozné je vystizné zachytit jinymi zptsoby, jako napiiklad pouze
matematickymi rovnostmi a nerovnostmi, jak je zvykem pro linearni programovani
[1].

Na druhou stranu je podstatnou nevyhodou simulace jeji vypocetni narocnost
a znacné omezeni pouzitelnych technik vyuzivanych pro feseni optimalizac¢nich
problémai.

1.2.2 Popis deterministické diskrétni simulace

Simulace je proces navrhnuti modelu realného systému, a provadéni tak na
ném experimenty za tc¢elem bud porozumeéni chovani systému nebo vyhodnoceni
riiznych strategii chovani systému. Systém simulace je chapan jako dobfe definovanda
kolekce objektt a interakci mezi nimi. Simulace si udrzuje stav systému. Ten
definuje jak se ma simulace chovat. Systém simulace se miize ménit pribéhem
simulace nebo pri nastani uddlosti.

Simulace obecné délime na spojité a diskrétni. Ve spojité simulaci se zmény
systému déji kontinualné v priabéhu béhu simulace, nejcastéji podle soustavy
diferencialnich rovnic. V diskrétni simulaci se zmény sytému déji v diskrétnich
casoych tsecich, nejcastéji v case nastani néjaké uddlosti.

Typicky zptisob, jakym diskrétni simulace probiha je nésledovny. Simulace
odbavuje udalosti v poradi dle ¢asu nastani. Pti inicializaci si naplanuje néjaké
udalosti. Pti odbavovani udélosti aktualizuje stav systému podle jeho predchoziho
stavu a aktualné odbavované udélosti. Zaroven si simulace naplanuje dalsi udéalosti.
Simulace skond¢i jakmile nejsou zadné dalsi udalosti k odbaveni.

Déle délime simulace na deterministcké a stochastické. V deterministické
simulaci jsme schopni z aktualniho stavu systému a tidalosti deterministicky urcit
nadchazejici stav systému. V stochastické simulaci nejsme schopni z aktualniho
stavu systému a udalosti deterministicky uréit nadchazejici stav systému. Vétsinou
proto, ze pti vybéru nadhcazejiciho stavu figuruje element ndhody [2].

1.2.3 Popis deterministické diskrétni simulace planu poho-
tovostni sluzby

Abychom mohli simulovat fungovani pohotovostniho planu, potfebujeme si
v prvni fadé definovat, jaké podminky musi zachranny tym spliovat, aby mohl

10



uspésné odbavit incident.

Definice 3. Tym zdchrandri z € Z je schopen uspésné odbavit incident i € 1
prave tehdy, kdyz:

1. Je alokovdn a md prirazenou smenu. Pokud tym zdachrandru neni alokovdn,
tj. pz(z) = vy, tak samozrejmé neni schopen obslouZit i.

2. Tym je schopen dorazit na misto incidentu do pozadované doby. At uz
primo z vijezdové stanice, nebo pri vraceni se po vyrizeni incidentu zpet na
vyjezdovou stanici. V prunim pripadé tym potrebuje mit na vyjezdové stanici
k dispozi volné zdchranné vozidlo.

3. Tymu nekonci sméena drive, nezZ je ocekdavany konec celkové doby vyrizent
incidentu.

Necht Z; C Z mnozina zachrannych tymu, které jsou schopny tspésné odbavit
incident ¢ € I. Pro odbaveni ¢ musime vybrat néjaky konkrétni z; € Z;.

Je mnoho riznych zplisobu, jak z; vybrat. V nasi simulaci jsou pouzita pravidla
vybrana na zakladé konzultace se spolec¢nosti, ktera se danou problematikou zabyva
pres 25 let a sama podobnd pravidla pouziva pro planovani u nékolika jejich klientt
ve Spojenych statech americkych [3].

Simulace je navrzena dostatecné genericky tak, aby bylo mozné naimplemento-
vat i libovolna jina pravidla, napriklad jednodussi, komplikovanéjsi nebo klidné
i stochasticka. Jak bylo zminéno v kapitole [1.2.1] moznost volby libovolnych
pravidel je jedna z nékolika vyhod pristupu pouziti simulace.

Definice 4. Nejvhodnéjsi tym zachranati z; € Z;, kde Z; C Z jsou vsechny tymy
zdchrandri schopny uspésné odbavit incident i € I je tym, ktery je nejlepsi podle
ndsledugicich kritérii v daném poradi:

1. Uprednostni tym, ktery je na viyjezdové stanici pred tymem, ktery jeste
ukoncuje vyrizeni jednoho z predchozich incidenti.

2. Uprednostni tym, ktery na misto incidentu dorazi drive.
3. Uprednostni tym, ktery obslouzil méne incidenti a je tedy méné vycerpany.

Pravidla vybéru nejvhodnéjsiho tymu zdchrandri jsou navrhnuta tak, aby
prace obsluhovani incidenti byla rozmisténa rovnomérné pres vsechny tymy, ale
zaroven aby byly incidenty obslouzeny nejrychlejsim moznym zptisobem.

Pravidla také pocitaji s moznym zpozdénim a radéji uprednostni tym, ktery je
aktualné k dispozici, nez tym, ktery jesté dokoncuje jiny incident, ale mohl by byt
i na misté incidentu o néco diive, pokud by nemél zpozdéni. Piikladem je prvni
pravidlo pro vybér nejvhodnéjsiho tymu.

Jakmile je z; vybran, naplanujeme mu incident ¢ a z; odbavuje incident i.
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Definice 5 (Zachranny tym odbavuje incident). Rekneme, Ze zdchranny tym
odbavuje incident, pokud vykondvd nasledujici cinnosti:

1. Tym prijizi na misto odehrani incidentu.
Tym odbavuje incident na misté odehrani incidentu.
Tym pacienty z incidentu prevazi do nejbliZsi nemocnice.

Tym pacienty odbavuje v nemocnici.

vvvvv

Definujme si funkce, které budou v simulaci pouzivany a pomoci vyse uvedenych
pravidel naleznou nejvhodnéjsi tym zachranaru z; a pro néj nejvhodnéjsi zachranné
vozidlo.

Definice 6 (GetBestTeam). Funkce GetBestTeam vraci tym zdchrandru z; z tymai
zachranari Z;, kteri jsou schopni uspésné odbavit aktudlni incident i € 1 (viz
deﬁm’ce@ , kde z; je nejohodnéjsi tym pro obslouZend incidentu i ze Z; (viz definice

)

Definice 7 (GetBestAmbulance). Funkce GetBestAmbulance vybere zdichranné
vozidlo, které je na stejné viyjezdové stanici jako z; a z hlediska casu je nejdrive k
dispozici.

Nyni jsme pripraveni definovat simulaci pohotovostniho plinu p € Po na
mnoziné incidentt I, a to jako deterministickou diskrétni simulaci s:

S = 3(]7, I)

Simulace s vrati pocet tspésné odbavenych incidenti s; na mnoziné I planem p.
Uddlost je nastani incidentu

i €1 v case Ty(i),
kde T7: I — Ny, urcuje cas nastani incidentu. Stav systému simulace s je mnozina
S = {54,852},

kde Sy je stav zachrannych vozidel A a Sz je stav tymu zdchranaru Z. Stav Sy
je rozmisténi zachrannych vozidel v prostoru. Stav Sz je informace, kdy bude
zachranny tym k dispozici a pokud tym odbavuje néjaky incident, tak v jaké fazi
odbavovani zrovna je.
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Algoritmus 1 Simulace planu pohotovostni sluzby p na mnoziné incidentt
1: function SIMULATION(p, I setfizené podle ¢asu nastani 77)
2 s;< 0
3 T <0

4: Sy < Inicializuje podle p

5: S4 < Inicializuje podle p

6

7

8

9

forip eI, ke{l,2,...,]|I|} do
T + Cas nastani i, 17 (iy)
21, < GetBestTeam(iy, Sz, Sa, T)
if z; # () then

10: s+ sr+1

11: ay, <+ GetBestAmbulance(zy, T')
12: Plan(SZ, 2k Zk)

13: UpdateWhenFree(Sa, 2, iy, ax)
14: end if

15: end for

16: return s;

17: end function

Prubéh simulace je nasledovny. V krocich 2 az 5 simulace (viz algoritmus
polozi sy a T' rovno nule a incicializuje si stavy S a Sz podle planu p.

V krocich 6 az 15 odbavuje udalosti, takze se pohybuje po krocich v ¢asech
nastani incidentii od nejdrivéjsiho po nejpozdéjsi. V kazdém kroku simulace
ke {1,2,...,]I]} se simulace prvné pokusi deterministicky nalézt nejvhodnéjsi
2, € Z, ktery obslouzi iy, pomoci funkce GetBestTeam (viz definice @, v kroku 8.
Pokud takovy z;, neexistuje, tak pokracuje v odbavovani dalsich incident.

Pokud existuje, v krocich 7 az 12 zvysi pocet odbavenych incidenti s; o jedna,
deterministicky nalezne pro z; nejvhodnéjsi ay, pomoci funkce GetBestAmbulance
(viz definice [7) a aktudlni incident i; napldnuje na z; spolu s a; funkei Plan.
Zachranny tym z; tak odbavuje incident i), (viz definice [f]), a ¢as, kdy bude
opét tym 2z, k dispozici je nastaven na cas, kdy incident uspésné odbavi. Tim se
aktualizuje stav zachrannych tymu Sy.

V kroku 13 je funkci Update WhenFree aktualizovan stav zachrannych vozidel
S 4. Konkrétné vozidlu a;, se priradi ¢as, kdy bude opét k dispozici, tedy kdy ma
2 prijet zpét na vyjezdovou stanici.

Simulace dobéhne jakmile nejsou zadné dalsi udalosti k odbaveni, respektive
jakmile projde vSechny incidenty, to je po |I| krocich. Simulace vrati s;, pocet
uspésné odbavenych incidentii.

1.3 Prevedeni problému na optimalizacni ilohu
s vice icelovymi funkcemi

V této kapitole si ukazeme, jak konkrétné budeme modelovat optimalizacni
ulohu nalezeni optimalniho pohotovostniho planu na mnoziné incidenttu I, pomoci
poctu tspésné odbavenych incidentl s; a ceny planu u(p). Déale si nadefinujeme
potfebné pojmy, jako optimalizacni tilohu s vice nebo s jednou ucelovou funkci.
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Ukéazeme si, ze problém nalezeni optimalniho planu je vhodné modelovat jako
optimalizacni tlohu s vice ucelovymi funkcemi, protoze chceme maximalizovat
pocet tspésné odbavenych incidenti a zaroven minimalizovat cenu planu.

Definice 8 (Optimaliza¢ni tloha s jednou ucelovou funkei [4]). Optimalizacni
tloha s jednou ucelovou funkci je definovdana jako tloha nalezeni x*,

v = maclq(x)}. (1)

kde X je mnoZina vsech moznych konfiguraci a q: X — R je ucelovd funkce.

Navrh tcelové funkce zéasadné ovlivni, jaké x je feSenim. Bez jmy na obecnosti
muzeme ucelovou funkci maximalizovat, protoze

min{g(x)} = max —{q()}.

zeX

Za optimdlni reseni optimalizacni ulohy s jednou tcelovou funkci se povazuje
optimélni konfigurace x* € X', kde ¢(z*) je globalni maximum ¢. Optimdlni FeSeni
nemusi byt jenom jedno, miize jich byt vice. Zaroven alespon jedno optimalni
feseni vzdy existuje.

Definice 9 (Optimaliza¢ni tloha s vice ic¢elovymi funkcemi). Optimalizacni iloha
s vice ucelovymi funkcemsi je definovana jako tuloha nalezeni x*,

2" = max{q(z)}, a(z) = [0(2),2(2), .- am(@)], 4 € Q,
pro 1 <i < m,m = |Q|, kde X je mnozZina vsech moznych konfiguraci a Q je

mnozina vsech ucelovych funkci, které chceme maximalizovat. Viceucelovou funkci
q(x) mazimalizujeme po slozkdch.

Z definice [ je optimdlnim 7tesenim optimalizaéni dlohy s vice ucelovymi
funkcemi x* € X takzvany utopia point y*°P"® [4]. To je konfigurace, kterd nabyva
optima pro kazdou jednotlivou téelovou funkci. Z¥ejmé y*°P* nemusi existovat,
protoze casto maximalizovani ¢; € Q miZe minimalizovat ¢; € Q,i # j. V
nadchazejici kapitole si ukazeme jak se optimalizace takového typu Tesi.

V predchozi kapitole jsme si ukazali zptisob, jakym nalezneme pocet tispésné
odbavenych incidentii s. Abychom mohli problém nalezeni optimalniho planu
modelovat jako optimalizacni tlohu s vice icelovymi funkcemi, potfebujeme si
jesté dodefinovat cenu planu.

Definice 10 (Cena planu u). Cena plinu u: P — N,
u(p) = > pp,(2) + [{a € A|pala) # v}

zeZ

Cena planu je soucet vsech dob trvani smén prirazenych zdchrannym tymum a
poctu naalokovanych zdachrannich vozidel.

Vsimnéme si, Ze pp,(z) = 0, pro nenaalokované tymy (viz kapitola , ¢ili
nijak neptispéji do vysledku sumy.

Nyni jiz mame vSechny prostiedky potiebné k tomu, abychom modelovali
problém nalezeni optimélniho planu jako optimalizacni tilohu s vice tcelovymi
funkcemi.
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Definice 11 (Nalezeni optimélniho planu pohotovostni sluzby jako optimalizacni
tloha s vice ucelovymi funkcemi). Nalezeni optimdlniho planu pohotovostni sluzby
jako optimalizacni tloha s vice ucelovymi funkcemi je tiloha nalezeni p*,

P = ;g%g{q(p)}, a(p) = [s(p, I), —u(p)],

kde Po je mnozina vsech povolengch planu pohotovostni sluzby splnujici omezeni
C a I je dand mnoZina incidentu. Ucelové funkce s a u jsou simulace plinu p na
I a cena planu p.

Vsimnémeé si, ze maximalizovani s bude velmi pravdépodobné vést k maxima-
lizovani u, tedy k minimalizovani —u. Plany tspésné odbavujici incidenty ziejmé
budou pouzivat vice zachrannych tymu s delsimi sménami a vice zachrannych
vozidel, takZe budou drazsi. Z toho dtivodu feseni 3“*°P® nemusi existovat. Timto
problémem se zabyvame v nasledujici kapitole.

1.4 Metody pro reseni optimalizacniho problému
s vice ucelovymi funkcemi

V predchozi kapitole jsme problém nalezeni optiméalniho planu pohotovostni
sluzby namodelovali jako optimaliza¢ni dlohu s vice ucelovymi funkcemi (viz
definice [11]), a to poctem uspésné odbavenych incidentit s(p, I) a ceny plénu u(p).
Zaroven jsme pozorovali, Ze maximalizovanim s minimalizujeme —u a naopak.

Optimalizac¢ni tlohy s vice ucelovymi funkcemi, mezi kterymi je potieba nalézt
kompromis pro nalezeni optima, jsou velmi casté, a proto existuje nékolik metod,
které optimalizac¢ni tlohy s vice ti¢elovymi funkcemi fesi. Jednou z tc¢innych metod
je prevod viceucelové funkce na jednu tucelovou funkei, aby zdroven maximalizovani
viceucelové funkce bylo stejné jako maximalizovani jedné tucelové funkce.

Reseni optimaliza¢ni dlohy s jednou téelovou funkei je dobfe definované,
narozdil od feseni optimalizacni tlohy s vice icelovymi funkcemi. V této kapitole
si ukdzeme vybrané metody.

1.4.1 Lexikografické porovnani

Jednd se o zpusob prevedeni viceucelové funkce pouze na jednu tcelovou
funkci, kde konfigurace porovnavame lexikograficky podle permutace jednotlivych
ucelovych funkci, ktera urcuje jejich prioritu nad ostatnimi.

Definice 12 (lexikografické porovnéni). Ucelovd funkce q porovndvdjici z1, x5 € X
lexikograficky podle permutace m € S, je definovand:

k—1

o) < ale) & V] ((A (1) = qw(i)($2)> A dgrgo(an) < qﬂk)(xz))

i=1

q(z1) = q(72) & Gr(i) (1) = Griy(22), Vi € {1,...,m}.

Jedna se o optimalizaci po jednotlivych tcelovych funkecich podle uréené priority.
Obecné neni vhodna, protoze neumi nalézt kompromis mezi jednotlivymi icelovymi
funkcemi a casto nemusi byt jasné, jaké ucelové funkce chceme preferovat.
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1.4.2 Vazena suma ucelovych funkci

Jedna se o zptusob prevedeni viceucelové funkce pouze na jednu tcelovou funkci
pomoci sumy ucelovych funkei prondsobené jejich pridélenymi vahami.

Definice 13 (Vézena suma tcelovych funkei [4]). VizZend suma ucelovich funkci
q" je definovand jako

¢'(z) = w q(z),

kde w € R™ je vektor vah.
Tato metoda uz umi nalézt kompromis mezi jednotlivymi tcelovymi funkcemi,

a to podle vah w. Stejné ale jako u lexikografického porovnani nemusi byt obecné
jasné, jaké ucelové funkce preferovat.

1.4.3 Goal programming

Jedna se o zptusob prevedeni viceucelové funkce pouze na jednu tcelovou funkci
minimalizovanim vzdalenosti od néjaké idealni hodnoty — cile.

Definice 14 (Ucelova funkce méfici vzdalenost od cile [4]).

min{|q(z) — |}, y! € R,
zeX

Standardné y9°% = q(y*°ri¢). Zvolenfim vhodné normy miizeme preferovat
nami vybrané ucelové funkce, ale obdodné jako u predchozich metod, obecné
nemusi byt jasné, jaké ucelové funkce preferovat. Zvolenim normy jako néjaké p-
normy (napiiklad standardni euklidovské normy), budou tcelové funkce implicitné
preferovany podle toho, v jakych jednotkach se méri. Tudiz pri maximalizaci
budou preferovany ticelové funkce s oborem hodnot ve vétsim rozsahu.

1.4.4 Vazena exponencialni suma tucelovych funkci

Jedna se o kombinaci metody goal programming a metody vazené sumy
ucelovych funkci. Vahami w jsme schopni urcit, kterou ucelovou funkci je pro nas

Vv

Definice 15 (Vazena exponencialni suma tcelovych funkei [4]).
a(x) = Y wilai(x) —yi™)?,
i=1
kde w € R™, p € R.

Mize byt prijemnéjsi na pouziti nez goal programming, protoze misto skalovani
prostoru normou skalujeme pomoci jednotlivych hodnot ucelové funkce.
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1.5 Prevedeni problému na optimaliza¢ni alohu
s jednou tucelovou funkci

Nadefinovali jsme ucelové funkce s a v a problém nalezeni optimalniho planu
jako optimalizac¢ni tlohu s vice ti¢elovymi funkcemi s a u. Pro optimalizac¢ni tlohy
s vice ucelovymi funkcemi obecné nemusi existovat optimum. Proto jsme si v
predchozi kapitole ukéazali nékolik pristupi, které vhodné prevedou optimalizacni
ulohu s vice ucelovymi funkcemi na optimalizacni tilohu s jednou tcelovou funkei.

V této kapitole si ukazeme, jak optimalizacni tlohu nalezeni optimalniho
planu pohotovostni sluzby s vice ti¢elovymi funkcemi (viz definice prevést
na optimaliza¢ni tlohu nalezeni optimélniho planu pohotovostni sluzby s jednou
ucelovou funkei, pomoci metod zminénych v predchozi kapitole.

K tomu si je jesté potieba prvné dodefinovat preskalované tcelové funkce do
intervalu (0, 1), aby bylo mozné vysledné ucelové funkce definovat prehlednéji.

Definice 16 (Preskdlovani s do intervalu (0, 1) ). Definujme s" jako preskdlovani
s do intervalu (0, 1),

s'(p, 1) = s(p, I)/|I].

Definice 17 (Preskalovani u do intervalu (0,1) ). Definujme v’ jako preskdlovani
u do intervalu (0,1),

u'(p) = u(p)/K,
kde K je maximdlni moznd cena plinu,

K=2,- mdax{ds} + A,
l

naalokovani nejdelsi smény na vSechny tymy zdchrandri a naalokovdni vsech
zachranngch vozidel.

Nyni uz si mizeme ukazat jak vypadaji jednotlivé ticelové funkce optimali-
zace pohotovostniho planu. Zacneme aplikovanim lexikografického porovnani (viz
definice na nas problém, a to nasledovneé:

Definice 18 (Lexikografické porovnavani optimalizace pohotovostniho planu).
Lezikografické porovndvdni optimalizace pohotovostniho plinu ¢“** definujeme jako

Lem( Lez(

q"(p1) < ¢"“(p2) &
(s(p1, I) < s(p2, 1)) V (s(p1, 1) = s(p2, I) Au(pr) < u(pz))

Lez( Lez(

" (p1) = ¢ (p2) & s(p1, ) = s(p2, I) Nu(pr) = u(pz),

pro danou mnozinu incidentu 1.

Pokud za téelovou funkci zvolime ¢, tak optimalni plan bude takovy, ze
odbavi co nejvice incidentlt je mozné, a z nich budou optimalni ty nejlevnéjsi
plany:

min{u(p*)}, P={p] ;f:rel%)c({s(p’ 1)},

p*eEP
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pro danou mnozinu incidentu 1.

Definovat ¢“** obracené nedava smysl, protoze nejlevnéjsi plan je prazdny plan
a ten na mnoziné incidentit I nikdy neodbavi zadny incident.

Véazenou sumu tcelovych funkei (viz definice aplikujeme na nas problém
podle nasledujici definice.

Definice 19 (Vazend suma tcelovych funkei optimalizace pohotovostniho planu).
Vizenou sumu ucelovyjch funkci optimalizace pohotovostniho plinu q, definujeme
jako

Galp) = a5 (p, 1) — (1 —a) u(p), a€[0,1],p€ Pe,
pro danou mnoZinu incidentu I, kde w1 = a a wy =1 — «.

Parametr o bychom preferovali blize jedné, pro uprednostnéni s’ a pro upted-
nostnéni u’ blize nule.
Metodu goal programming (viz definice aplikujeme nasledovné.

Definice 20 (Goal programming optimalizace pohotovostniho planu). Vicetcelo-
vou funkci prevedeme na jednu podle metody goal programming na ucelovou funkci
g% definovanou jako

q¢“"(p) = I[1 = 8'(p, 1), ' ()]

pro danou mnozinu incidentu I a libovolnou normu.

Pro pohotovostni plany necht p9°® = g(puiorie) = [1,0], Gspésné odbaveni viech
incident za nulovou cenu. Samoziejmé p“*P'® & P, ledaze |I| = 0.

Nulovou cenu ma pouze plan, kde neni naalokovan zadny tym zachranarta
ani zachranné vozidlo a takovy pldn nemitize ispésné obslouzit zadny incident.
MuZzeme vSak méfit, jak blizko ¢(p) k q(p“°P™®) je.

Jako posledni aplikujeme na nas problém metodu vazené exponencialni sumy

tcelovych funkef (viz definice [1F)).

Definice 21 (Vézend exponencidlni suma ucelovych funkei optimalizace poho-
tovostniho plani). VdzZenou exponencidlni sumou ticelovich funkci optimalizace
pohotovostniho pldni q7 definujeme jako

05 (p) = (1 = s'(p, 1))” + (1 = a)(v'(p))*, p € Fe,
pro danou mnozinu incidentu I, kde w1 = a a wy =1 — .

Stejné jako u vazené sumy ucelovych funkci jsme diky parametru a schopni
uprednostit maximalizovani s’ nad —u/'.

Nyni mame prostredky pro definovani problému nalezeni optimalniho pohoto-
vostniho planu jako optimaliza¢ni tlohy s jednou tcelovou funkei.

Oznacme si Qr = {¢*, ¢%°* ¢, ¢¢} jako mnozinu tcelovych funkef na dané
mnoziné incidentt 1.
Definice 22 (Problém nalezeni optimdalniho planu jako optimalizacni tloha s jed-
nou ucelovou funkei). Optimalizacni iloha nalezeni optimdlniho planu pohotovostni
sluzby s jednou tucelovou funkci je definovana jako tloha nalezeni p*,

P = gelf;gg{Q(p)}, (1.2)

kde q € Q.
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1.6 Analyza optimalizacni dlohy

V predchozi kapitole se nam podarilo problém nalezeni optiméalniho planu
namodelovat jako optimalizacni tlohu s jednou ucelovou funkci, pomoci metod
diskutovanych v kapitole [I.4] V této kapitole klasifikujeme, o jakou optimaliza¢ni
ulohu se jedna, a to zkoumanim ucelové funkce a mnoziny plant. Zjisténim presné
o jaky typ optimalizac¢ni tlohy se jedné, budeme schopni pouzit metody, které jsou
vhodné pro teSeni tloh takového typu. Podrobnéji jsou tyto metody diskutovany
v kapitole [2|

1.6.1 Analyza mnoziny plant pohotovostnich sluzeb

Zmat velikost mnoziny planti pohotovostnich sluzeb P a Py je klicové pro
navrhovani metod hledajici optima, a proto je v této kapitole spocitame. To plati
zejména pro Pg, jelikoz nami hledané optimum pravé Pp nalezi. Jaké implikace
mé velikost Po na zvolené metody Teseni je popsano v kapitole [1.6.4{

Véta 1 (Velikost mnoziny plant pohotovostnich sluzeb). Velikost pldnu pohoto-
vostni sluzby P je rovna:

i’j Dn(zn—vz:_vln—l) . % (An —1+V, - 1)'

i=0 i=0 V=1
Dukaz. Vsimnéme si, ze pocet usporadanych V,-tic nezdpornych celych ¢isel
poscCitajicich se na k, pricemz zalezi na poradi s¢itancti, presné odpovida poctu
naalokovani zachrannych tymi na vyjezdové stanice, kde chceme naalokovat presné
k tymu. Napriklad pro £ = 10 a V,, = 4 by

3+0+5+2=10

odpovidalo naalokovani 3 tymu na prvni stanici, 0 na druhou, 5 na treti a dva
na ¢tvrtou. Podle lemma o pocétu usporadanych r-tic nezapornych celych ¢isel,
které se poscitaji na m, pricemz zélezi na poradi (Jifi Matousek [5], (2.3), str. 61),
vime, ze takovych uspordadanych V,,-tic je

E+V,—1 13

)

Prescitanim ptes vSechny k € {0, ..., Z,} tak spocitdme sumu vsSech naalo-

kovani pres k tymt zachranari, které jsou navzajem disjunktni, takze zadnou

alokaci tymu nesc¢itame vicekrat. Kazdému tymu zachranara v ramci alokace je
jesté prirazena pracovni sména, téch je D,,, proto D, umocnujeme.

Pro alokovani zachrannych tymt postupujeme analogicky, akorat neprirazujeme

pracovni smény. [

Véta 2 (Velikost mnoziny plani pohotovostnich sluzeb spliujici omezeni C).
Velikost planu pohotovostni sluzby Po splnujici omezeni C' je rovna:

%D (Zhivn1) % AC —i4+V, —1
i=0 ! Va—1 7

=0
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kde

Va Vn
Cc Cc
ZE=> ), AL =D a,.
i=1 =1

Diikaz. Stejny jako v predchozi vété, avSak namisto toho, abychom vybirali ze
vSech zachrannych tymu a vozidel, vybirame ze souctu pres korespondujici dostupné
kapacity na vyjezdovych stanicich Z¢ a AS. ]

Véta 3 (Asymptoticky odhad velikosti mnoziny plant pohotovostnich sluzeb).
Necht P mnoZina planu pohotovostnich sluzeb. Pak

[Pl €O (D, oMty

Diikaz. Odhadnéme s pomoci identity kombina¢niho éisla (Jifi Matousek [5], (2.4),
str. 62) a binomické véty (Jiff Matousek [5], (2.6), str. 63),

n s _ n _ 4 _ n —
Z n—i1+V,—1 :Z n z—i—V.n 1 SZ n+Vn- 1 _ ontVat
= V,—1 = n—i = n—1i
a dosadmé do véty [I| pro n = Z,,, A,
|P| < D2 gAY
takze,
|P| € ©(D,2""™ . 2AntVa)y,
Odhad mé chybu nanejvys n?. O

Véta 4 (Asymptoticky odhad velikosti mnoziny plant pohotovostnich sluzeb
splnujici omezujici podminky). Necht Po mnoZina pldnu pohotovostnich sluzeb
splniugici omezujici podminky C. Pak

|PC’| c @(DnQZrcﬂLvn . 2A%+Vn>'

Diikaz. Analogicky jako u dukazu véty [3, dosadime n = Z¢, AS. ]

1.6.2 Analyza tcelové funkce

V této kapitole se zamérime na vlastnosti icelové funkce. Nejdrive si zanaly-
zujeme vlastnosti simulaci s, z ¢ehoz nam vyplynou vlastnosti o tcelové funkei,
jelikoz ucelova funkce je jejim slozenim s cenou. Jaké implikace maji vlastnosti
tcelové funkce na zvolené metody Feseni je diskutovano v kapitole 2]

Véta 5 (Vlastnosti simulace s). Simulace s neni spojitd a derivovatelnd.

20



Diikaz. Defini¢ni obor pritazujicich funkei py, pa, pp,, Pp,, jsou mnoziny Z, A, Dy,
Dy, obsahujici konec¢ny pocet objektl. Plan p je jednoznacné urcen prirazujicimi
funkcemi, takze i P je koneéna mnozina. Defini¢ni obor s je mnozina plant p € FPg,
¢ili defini¢ni obor funkce s je koneénd mnozina, a tak s nemize byt spojita funkce.
Jelikoz s neni spojitd, nemize byt ani derivovatelna.

Argumentu pro nederivovatelnost je vice, napriklad s neméa zadny matematicky
predpis, nebo také ze Py je diskrétni mnozina. 0

Véta 6 (Vlastnosti celovych funkei Q;). Ucelové funkce q € Qp nejsou spojité a
derivovatelné.

Diikaz. Vicetucelové funkce ¢ € Q7 které budeme maximalizovat jsou jen jedno-
duchou kombinaci ptivodnich tcelovych funkei s a u, podle definice 7 véty
vime, Ze s neni spojita ani derivovatelna. Tim padem i ¢ € (; neni spojita ani
neni derivovatelna. [

1.6.3 Naivni reseni

V této kapitole se podivame na primocary zplisob, jak nalézt optimélni plan
pohotovostni sluzby. Jednoduse zkusime tucelovou funkci ¢ € ()7 vyhodnotit ve
vsech bodech, tedy vsech planech p € Po. Ukéze se, ze takové pfimocaré naivni
reSeni je velmi neefektivni. Sofistikovanéjsi zpiisoby feseni naseho problému jsou
diskutovany v kapitole [2]

Definice 23 (Naivni feseni). Naivni reseni problému nalezeni optimdlniho pldnu
pohotovostni sluzby znamend vyhodnoceni q € Q1 ve vsech bodech p € P, kde si v
pribéhu vyhodnocovdni drzime p* € Po doposud s mazximdlni hodnotou q(p*).

Po vyhodnoceni ve vech bodech p, tak p* bude optimem, protoze q(p*) > p,Vp €
Pc.

Véta 7 (Slozitost naivniho Teseni). SloZitost naivniho reseni je

@((An + Zn’[’) . DnQZ%JrVn .2A$L+Vn)’
kde ©(A, + Z,|I|) je sloZitost vyhodnoceni q € Q.

Diikaz. 7 definice naivniho Teseni 23| potfebujeme vyhodnotit ¢ ve vSech bodech
p € Po. Ucelova funkce ¢ je konstantni kombinaci funkci simulace s a ceny planu
u. Slozitost vyhodnoceni u je

O(Z,+ A,).

To plyne pifmo z definice u [10} Slozitost vyhodnocen{ s je

O(Zn - [1])-

7 definice s nahlédneme, Ze ¢ pottebujeme vyhodnotit pro kazdy incident,
téch je |I], nalézt nejvhodnéjsi tym zachranait. Nejvhodnéjsi tym zdchranait
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nalezneme pro ¢ € I v ¢ase Z,, protoze potfebujeme vsechny tymy proiterovat a
praci na jeden tym uz povazujeme za konstantni.
Vyhodnoceni ucelové funkce ¢ ma pak slozitost

O(Zy + Ay + Z,|I|) = O(A, + Z,|I]).

Pottebujeme vyhodnotit ¢ pro kazdy plan p € Po. Asymptoticky odhad
velikosti mnoziny Po je

O(D, 2" L g5tV
n 9
z véty 3l Z toho jiz plyne slozitost naivniho FeSeni z véty. [

Naivni feseni bézi v exponencidlnim case, protoze prostor plani FPc je expo-
nencialné velky, takze uz i samotny prichod bézi v exponencialnim case. Chtéli
bychom nalézt zptisob, kterym nalezneme optimum idealné v polynomialnim case,
nebo alespon ne v exponencialnim case.

1.6.4 Klasifikace optimalizacni tlohy

V kapitole jsme presné spocitali velikost P a Pg a zdroven jsme je
odhadli asymptoticky. V kapitole jsme si ukazali zdkladni vlastnosti ticelové
funkce ¢ € Q7. V predchozi kapitole jsme si ukézali, ze nemiizeme tlohu vytesit
jednoduse naivnim Tesenim v polynomialnim case. V této kapitole dame tyto
poznatky dohromady, a zklasifikujeme tak feSenou optimalizacni tlohu, za tcelem
nalezeni nejvhodnéjsich metod pro Teseni.

Vybirame optimalni konfigurace z kone¢né mnoho diskrétnich objekti, a to sice
pritazeni pyz, pa, pPp,, Pp,- Jedna se tak o diskrétni nebo taky o kombinatorickou
optimalizaci [6]. Jedna se o takovy druh optimalizace, u kterého se snazime nalézt
optimalni konfiguraci z diskrétné mnoho moznosti.

Spojitd optimalizace je typ optimalizace, kde prohleddavané konfigurace jsou
spojité [7].

Z véty [0] vime, Ze ¢ € @y neni spojita ani derivovatelnd, takze metodami pro
reseni spojitych optimalizac¢nich tloh se nebudeme zabyvat.

Podivejme se na tuspésnou metodu nalezeni optima v kombinatorické optima-
lizci, sice linedrni programovani [1]. Problém formulovany jako linedrni program
Ize vyfesit v polynomidlnim case [8].

Definice 24 (Formulace problému pro linedrni programovani ([4], str. 189)).

max ¢! x,
TEX

kde x splnugje
Wiz <b, ie{l,2,...},
wQJTbej, jed{1,2,...},
wgzx:bk, ke{l,2,...}

kde c je vektor, reprezentujici linedrni ucelovou funkci.
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Nas problém ale nelze vyjadrit v takovém tvaru, predevsim z divodu navrhnuti
tcelové funkee. Ucelova funkce ¢ € Q; je slozenim se simulaci s. Simulace s
nema zadny matematicky predpis. Pouziti simulace tak nevylucuje jenom linearni
programovani, ale obecné vSechny metody, ve kterych je potieba optimalizacni
ulohu vyjadrit jako soustavu rovnic nebo nerovnic, které ani nemusi byt linearni.
Pouziti simulace je pro nas ale zadouci, a to hned z nékolika divodi, které jsou
diskutovany v kapitole

Dale bychom chtéli pro problém nalezeni optimalniho planu zjistit, do jaké tridy
slozitosti ndlezi. Nejdrive si ukazme, do jaké tiidy slozitosti nalezi optimaliza¢ni
uloha, na jejiz tcelovou funkci ddme dana omezeni.

Definice 25 (Optimalizacéni tloha s Cernou skiinkou Q). Necht X' : |X| € ©(2")
mnozina vsech moznijch konfiguraci a q: X — {1,2,...,n},n € N. Jako optimali-
zacni ulohu s cernou skrinkou rozumime optimalizacni wlohu

max q(z), reX,

kde Nxy1, x5 € X jsme schopni zjistit zda plati q(z1) < q(x3) jediné vyhodnocenim
q v x1, ¢ vy a ndsledngm porovndanim vyhodnocengch hodnot, q(x1) < q(xs).
Vyhodnoceni ¢ muze byt nejhir polynomidlni vici oboru hodnot q. Takové funkci q
budeme rikat cernd skrinka.

Oznacme problém optimalizacni dlohy s cernou skrinkou Q. Odpoved Q(y) je
rovna optimu x*, pro libovolny vstup problému vy.

Definice 26 (Rozhodovaci problém cerné skrinky R). Necht X: |X| € ©(2")
mnozina vsech moznych konfiguraci a q: X — {1,2,...,n},n € N, kde q je cernd
skrinka. Jako rozhodovaci problém cerné skrinky rozumime otazku, zda

dr e X: q(x) =k, reX,

kde k € {1,2,...,n}.
Oznacéme rozhodovaci problém cerné skrinky R. Pokud existuje, R(y) = 1,
jinak R(y) = 0, pro libovolny vstup problému y.

Véta 8 (Rozhodovaci problém ¢erné skrinky je NP-tuplny). Problém R je NP-
uplny.

Diikaz. Zaprvé dokézeme, Ze problém R nalezi t¥idé NP. Reknéme, Ze néjaky
algoritmus A tvrdi, ze x € X je TeSenim problému R. Vyhodnocenim g v x ovéiime,
jestli ¢(x) = k, tedy A(z) = R(z). Vyhodnoceni ¢ trvi nejhife polynomialné
dlouho vuci n, takze R nalezi NP.

Zadruhé ukazeme ptrevod problému SAT na R: SAT — R. Problém SAT
je NP-uplny. Pfevodem tak dokézeme, ze problém R je alespon tak tézky, jako
problém SAT, takze je alespon NP-tuiplny.

Necht klauzule v konjuktivnim normélnim tvaru ¢ problému SAT o n literalech.
Necht X je mnozina vsech moznych ohodnoceni ¢.

Funkei ¢ definujme g(x) = ¢(x). Hledané k tak bude 1, spléni formule. Takto
definovana funkce ¢ je ¢ernd sktinka, protoze pro libovolné ohodnoceni x1,x5 € X
musime ¢ vyhodnotit, abychom zjistili ohodnoceni ¢. Nejsme schopni na zakladé
q(z1) ur¢it ohodnoceni ¢(zs), pro libovolné ohodnoceni z1,zo € X, tedy ani

q(z1) < q(2).
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Takze © € X takové, ze q(z) = ¢(z) = 1, je hledané splnitelné ohodnoceni
formule ¢ a sestrojili jsme tak prevod mezi problémem SAT a problémem R.

Ukéazali jsme, ze problém R nalezi ttidé NP a zaroven jsme sestrojili prevod
NP-tplného problému na problém R. Jelikoz jsou vsechny NP-tuplné problémy
navzajem prevoditelné, tak i problém R je NP-uplny. [

Véta 9 (Optimalizacni tloha s ¢ernou skiinkou je NP-tézky problém). Problém
Q) je NP-tezky problém.

Diikaz. Vime, ze problém R je NP-tuplny (viz véta . Nyni dokazeme, ze problém
Q@ je NP-tézky. Prvné sestrojime prevod mezi problémy R a Q: R — @, a tim
ukazeme, ze @) je alespon tak tézky jako R. Zadruhé ukazeme, ze problém () neni
NP-uplny. Z obojiho plyne, ze problém @ je NP-tézky, podle definice NP-tézkosti.

Necht rozhodovaci problém cerné skiinky R, kde nas zajima, zda existuje x
pro které q(z) = k,k € {1,...,n}. Necht optimaliza¢ni problém s ¢ernou skiinkou
@, kde z definice hleddme optimum z* ¢erné skiinky ¢’. Definujme ¢'(x) =

q(z), jelig(zx) <k,
k—1, jinak.

Pokud ¢'(z*) = k, pak existuje x takové, ze ¢(z) = k, a to naptiklad pravé
optimum z*. Pokud ¢/(z*) = [, 1 # k, pak neexistuje = takové, ze q(x) = k, protoze
| < k a zaroven x* je optimalni. Takze pro nalezené optimum x* plati ¢'(z*) = k
pravé tehdy, kdyz existuje x € X takové, Ze q(x) = k. Tim jsme sestrojili prevod
R— Q.

Zadruhé ukazme, ze problém ) neni NP-tuplny. Necht algoritmus A tesici
problém (. Nechf z* optimalni podle A. Jak ovérime, ze z* je skutecné optimalni,
tedy Q(z) = x*? 7 definice nesmi existovat z’: g(z') > ¢(z*). Abychom oveérili,
ze takové x/ skutecné neexistuje, musime projit vSechna r € X a ovérit, Ze
q(z) < g(z*). Jinym zptusobem, nez prichodem X' to zjistit nemizeme, protoze q
je Cerna skiinka. Jenze |X'| = 2", prichod trva 27, ¢ili hiife nez polynomialné vici
n.

Na optimaliza¢ni problém s ¢ernou skiinkou () jsme prevedli NP-tuplny roz-
hodovaci problém cerné skiinky R a zaroven problém () neni NP-uplny, takze
problém @) je NP-tézky. [

Pojdme si propojit optimalizacni problém s ¢ernou skiinkou (viz definice S
nasim problémem (viz definice [22)).

Optimalizac¢ni tloha nalezeni optimalniho planu pohotovostni sluzby pouziva
téelovou funkei ¢ € Q. Ucelova funkee ¢ je sloZenim se simulaci s. Jeji predpis
je dan prubéhem simulace a vyhodnoceni s(p, ) zavisi na prubéhu simulace
pohotovostniho pldnu na mnoziné incidentti. Simulace je velmi komplikovana,
a prestoze v podstaté zname jeji predpis (viz algoritmus , tak nalézt néjaké
vztahy, diky kterym budeme schopni ze znalosti s(p;) zjistit s(p1) < s(p2) pro
Vp1,p2 € Po: p1 # po neni vibec snadné. Dava tak smysl na simulaci nahlizet
jako na ¢ernou skinku.

Véta 10 (Simulace jako ¢ernd skiinka). Necht optimalizacni dloha planu poho-
tovostni sluzby O pouZivajici ucelovou funkci q, kde q je sloZenim se simulaci s.
Pokud predpokladame, Ze s je cernd skrinka, pak O je NP-tézkd tuloha.
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Diikaz. Na tlohu O se mizeme divat jako na konkrétni instanci problému Q).
Ucelovou funkei @ zvolime jako ¢ € Q;, vyuzivajici simulaci, mnozinu X zvolime
jako Pg. 7 véty |l je velikost Po exponencidlné zavisla na oboru hodnot ¢ a zaroven
z predpokladu je ¢ernou skiftikou. Podle véty [9] je problém @ NP-tézky, tlohu O
jsme zformuvali jako problém @, takze i O je NP-tézké. [

Dtsledek véty je, ze pokud bychom chtéli tlohu O vyftesit v polynomidlnim
case, tak na simulaci nesmime nahlizet jako na ¢ernou skrinku. Budeme minimélné
potfebovat umét nalézt néjaké vztahy mezi py,ps € Po, diky kterym budeme
schopni zjistit ¢(p1) < g(p2) a najit pomoci téchto vztahti optimalni plan, aniz
bychom museli ¢ vyhodnotit pres cely jeji defini¢ni obor. Jedna se ale pouze o
nutnou podminku, nikoliv postacujici. Cili pokud nalezneme néjaké vztahy mezi
p1, p2 a nebudeme na simulaci nahlizet jako na ¢ernou skrinku, neznamena to, ze
je nutné tloha optimalnich plant pohotovostnich sluzeb tesitelna v polynomialnim
¢ase. O nalezeni takovych vztahti se pokusime v kapitole 2.1 Metody, které na
ucelovou funkci pohlizi jako na ¢ernou skrinku zkoumame v kapitole
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2 Reseni optimaliza¢ni tGlohy

V této kapitole vyzkousime riizné metody, které mizeme pro nalezeni optimal-
niho planu pohotovostni sluzby pouzit.

2.1 Dynamické programovani

Dynamické programouvdni je technika feseni problému, ktera si pribézné uklada
feseni mensich podiloh a pomoci rekurzivniho vztahu mensich poduloh s vétsimi,
definovaného rekurzivnim vztahem, tesi vétsi podilohy efektivnéji, az po vyfeseni
puvodni tlohy. Prubéznému ukladani vysledka poduloh se tika memoizace. Diky
této memoizaci dynamické programovani neprohledava prostor reseni duplicitné,
a tak je ¢asto velmi efektivni metodou pro feseni optimaliza¢nich uloh [9].

Trividalnim prikladem vyuziti dynamického programovani je vypocet n-tého
Fibbonaciho ¢isla [10]. Pro nas zajimavéjsim piikladem vyuziti dynamického
programovani je feseni tlohy kombinatorické optimalizace Problému batohu.

Definice 27 (Problém batohu). Necht n pocet predméti, které chceme vlozit do
batohu s kapacitou c. KaZdy predmét ¢+ ma vydélek p; a vahu w;. Problém batohu
pak je,

maximalizovani z= Z DiTi,
i=1
n
splnujici Zwixi <eg,

kde x; = 1, pokud predmét i je v batohu, jinak 0.

Existuje 2™ moznosti, kterymi predméty vlozime do batohu. Naivni feseni
prohledani vSech moznosti tak bézi v case O(2"). AvSsak pomoci dynamického
programovani lze vyresit problém batohu v pseudopolynomidalnim ¢ase O(nc), coz
pro velka n a konstatni c¢ je az exponencidlnim zlepsenim.

Rekurzivni vztahy vypadaji nasledovneé,

Definice 28 (Rekurzivni vztah pro problém batohu).

M = mi_1e pokud w; >, (2.1)

/
My = max(M;_1., Mi—1,¢—w,; + Di) pokud w; < ¢,

pro 0 < < ¢ aktudlni wvaZovand kapacita batohu.

Rekurzivni vztah (viz rovnice nam pouze 1ika, ze ze znalosti optimalniho
vybéru predméti podpbroblému m;_1 ~_,, a podproblému m,_; », umime v kon-
stantim Case zjistit optimalni vybér pfedmeétii pro aktudlni problém ¢/, tedy m; .
Bud predmét ¢ pouzijeme pti vybéru, a tak aktualni optimalni vybér je roven
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Algoritmus 2 Problém batohu

1: function KNAPSACKPROBLEM(n, ¢, p;, w;, 1 <i < n)
2: m;; <0,0<i<n, 0<j5<c

3 for 1 <i<ndo

4 for 1 <j<cdo

5 if w; > j then

6: My 5 <—My—1 5

7 else

8 my; max (m;_1;, Mi—1j—w; + Di)
9: end if

10: end for

11: end for

12: return m,, .

13: end function

M;_1,¢—w; + Di, nebo pfedmét pii vybéru nepouzijeme, takze aktudlni optimalni
vybér je optimélni vybér podproblému, m;_; ..

Algoritmus |2 vraci sumu hodnot optiméalnich predmétu pridanych do batohu.
Jaké konkrétni predméty prispély do sumy lze snado zjistit zpétnym nasledovanim
rekurzivniho vztahu.

Radi bychom nasli néjaky podobny rekurzivni vztah v problému hledani
optimalniho pldnu. Nalezenim rekurzivnich vztahti by pak simulace s nebyla
¢ernou skfirikou a byla by splnéna nutnd podminka (viz véta [10)) pro Sanci na
polynomialni feseni.

2.1.1 Prohledavani prostoru plana tahy

V predchozi kapitole jsme si ukézali, jak lze pomoci dynamického programovani
vyTesit narocnou kombinatorickou tlohu.

V této kapitole budeme zkoumat, jestli existuji néjaké rekurzivni vztahy
,optimalnich planu“ na méné incidentech s ,, optimalnimi plany* na vice incidentech,
abychom efektivné vytesili optimaliza¢ni problém nalezeni optimalniho planu
pohotovostni sluzby.

Nalezneme takovy rekurzivni vztah (viz véta a to pomoci prohledavani
plant pomoci tahi (viz definice [31]), konkrétné optimdlnich tahi (viz definice
. Optimalnimi tahy budeme postupné budovat pldny optimdlni v cené (viz
definice , podle vhodné zvolenych podmnozin mnoziny incidentt I, serazenych
incidenti (viz definice . Véta o dosazitelnosti optiméalnimi tahy dokéze,
ze takovy postup skutecné musi nalézt vSechny optimalni plany, ale pouze pri
ticelové funkei g“°*. Také navrhneme algoritmus (viz algoritmus , ktery korektné
nalezne vsechny takové optimalni plany pro mnozinu 7, a bude fungovat rychleji
nez naivni feseni. Detailni rozebrani slozitosti algoritmu popisuje véta o slozitosti

algoritmu [17]

Definice 29 (Sefazené incidenty). Necht mnoZina incidenti

I = {il, c. ,’in}, kde Vj?gkj,k' S {1, .. n} T[(ZJ) < T[(Zk),
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cilt incidenty jsou serazené podle casu nastdni. Definujme mnoZiny incidenti
@Z Io,[l,...,[n, kde Yk € {1,...,71}2 Ik = {Zl,,lk}

Incidenty Iy jsou tak incidenty Ix_1 po odebrani incidentu iy, ktery se odehrdl
jako posledni.

Pomoci sefazenych incidentit budeme postupné konstruovat plany optimalni v
cené. Z planu optimalniho v cené pro I ; ziskdme plany optimalni v cené pro I
pomoci tahi, konkrétné néjakych optimdlnich taha.

Definice 30 (Tah). Nadefinujme tah jako funkci T: Po — Pg. Pokud p' = T(p),
rekneme, Ze jsme plan p' ziskali z p tahem T .

Definice 31 (Inverzni tah). Necht tah T. Inverzni tah T—' k tahu T je tah, pro
ktery plati

Tp)=p T ') =p
Mizeme pak néjakou posloupnosti tahti prevést jeden plan na druhy.

Definice 32 (Posloupnost tahit). Posloupnosti tahi velikosti n rozumime posloup-
nost tahti Ty, Ty, ..., T,. Rekneme, Ze z planu p ziskdme pldn p' posloupnosti tahi
T\, Ts,...,T,, pokud (TyoTyo---0T,)(p) =, kde symbol o znaci bindrni operaci
skldaddani funkci, kde se proni vyhodnoti levd funkce a pak prava.

Nasledujici kanonické tahy jsou zajimavé z toho duvodu, Ze vhodnymi po-
sloupnostmi vhodnych kanonickych taht ziskame optimdini tahy, pravé kterymi
budeme postupné budovat pro mnoziny incidentt I, az I plany optimalni v
cene.

Definice 33 (Kanonické tahy). Kanonickymi tahy rozumime tahy
1. Alokace zichranného tymu na vyjezdovou stanici.
2. Alokace zdchranného vozidla na vyjezdovou stanici.
3. ProdlouZeni doby trvani smeny jiz naalokovaného zdchranného tymu.
4. Identita.
Formalne,

1. kanonicky tah alokace tymu 2’ na vijjezdovou stanici je tah T, kde
X vF#uvy protym 2 € Z:py(2) =vp,v €V,
Z) =
bz pa(z)  provze Z\{},
{(ds,dl) €eD:d—ds >0 pro?,

pD(Z> = pD(Z) provVz € Z \ {Z’},

pa(a) = pala),Va € A,
Pro pz,Pp,Pa € P a Py, 0p,pa €D, kde p,p' € Po a T(p) =p'.
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2. Kanonicky tah alokace zachranného vozidla a' na vijjezdovou stanici je tah

T, kde
Py(2) = pz(2),Vz € Z,
plD(Z) :pD(Z)’VZ € 27

/(@) v# vy pro zachranné vozidlo a’ € A: pa(a’) = vg,v € V|
a) =
Pa pala) proVae A\ {d'},

pro pz,pp,Pa € P a Py, pp.Ps €D, kde p,p' € Po a T(p) =p'.
3. Kanonicky tah prodlouzeni smény tymu 2" je tah T, kde
py(2) =pz(2),Vz € Z
, (di,d)) e D:d;>d,Nd, =ds pro 2
pD(Z> = /
pp(2) proVz € Z\{z'},
Pala) = pala),Va € A,

Pro pz,Pp,Pa €D a Py, pp. 04 €D, kde p,p' € Po a T(p) =p'.

4. Kanonicky tah posun zacdtku smeény tymu 2’ je tah T, kde

py(2) =pz(2),Vz € Z

' (2) = (d.,d)) € D pro 2
Pp pp(2) proVz € Z\{z'},

Pa(a) = pala),Va € A,

pro
(dl,d)): d, € Ds Nd; =pp, (z') Nd, < d]
a pz,Pp,Pa €EP @ Py, Pp,Pa €V, kde p,p' € Fc a T(p) =p'.
5. Kanonicky tah identita je tah T : p — p.

Dale budeme tahy definovat pouze slovné, protoze se bude vzdy jednat o néjaké
posloupnosti kanonickych tahti nebo o jejich inverze.

Mohou existovat plany p € P, na kterych néjaky tah nelze provést, ¢ili T'(p)
je nedefinované. Napriklad, pokud bychom planu chtéli alokovat tym, ale uz nejsou
zaddné k dispozici, nebo uz neni volna zadna vyjezdova stanice podle omezeni
C. Reknéme, Ze tah T lze provést na plinu p € Py pravé tehdy, kdyz T(p) je
definovano.

Pomoci tahtt mtzeme Po prohleddvat. Plan ps je dosaZitelny tahy T z planu
p1, pokud existuje posloupnost taht 77, ..., T, takova, ze (Ty o ---oT,)(p1) = pa.
Pokud optimélni plan p* € Po je néjakymi tahy 7; dosazitelny z p € Po, pak
ho muzeme prohledavanim, které zacina v p nalézt. Pomoci tahti muzeme Po
prohledavat sofistikovanéji, nez je jenom vsSechny prochazet, jak jsme délali v
naivnim feseni 23]

Nékteré plany totiz ani nema smysl prohledavat, jako napriklad plany, které
naalokuji zachranare natolik nesikovné, ze neodbavuji uspésné zadny incident.
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Takova naalokovani jenom prispivaji do ceny planu, ale nijak do poc¢tu tspésné
odbavenych incidentii.

Déle budeme zkoumat, jaké plany ma smysl prohledavat a jakymi tahy jsme
takové plany schopni nalézt.

Definice 34 (Tahy snizujici cenu). Za tahy sniZujici cenu rozumime tahy:
1. dealokovani tymu,
2. dealokovdani vozidla,
3. zkraceni doby trvani smeény,
4. posun zacatku smeny na pozdéji a zkraceni doby trvani smeny.

Tahy 1-3 jsou inverzni kanonické tahy pro alokovani tymu, alokovani vozidla a
prodlouzeni smény. Tah 4 1ze chapat jako zkraceni smény , zleva“.

Definice 35 (Plan optimélni v cené). Nechl mnoZina incidenti I a plin p €
Pq: s(p,I) = r. Rekneme, Ze p je optimdlni v cené pravé tehdy, kdyZ pro plin p'
vznikly z pldnu p provedenim libovolného tahu snizZujicitho cenu plati:

s(p',I) <.

Plan optimalni v cené je takovy plan, ze jakykoliv pokus o sniZzeni ceny néjakym
tahem snizujicim cenu zpiisobi, ze vysledny plan bude odbavovat méné incidentii.
Nasledujici véta objasni, k ¢emu jsou plany optimalni v cené uzitecné.

Véta 11 (Optimdln{ plan pii déelové funkei ¢
pldan p* pri ucelové funkci g™*

je optimélni v cené). Optimdlni
na mnozin€ incidentu I je optimdini v cené.

Diikaz. Pro spor predpokladejme, ze p* neni optimélni v cené. Pak existuje tah
snizujici cenu T takovy, ze

s(T(p*), 1) = s(p*, 1) ANu(T(p*)) < u(p®).

Plan T'(p*) odbavuje stejné incidentt a zaroven je levnéjsi. To je spor s optimalitou
p* pif tcelové funkei g~e*. ]

7, véty plyne, ze pokud bychom nalezli zptisob, kterym budeme schopni
prohledavat plany optimalni v cené v mnoziné P, tak nutné nalezneme i vSechny
optimalni plany pti ucelové funkei ¢¥°*. Nésledujicim tahtim budeme fikat optimdini
tahy, a témito tahy budeme schopni z prazdného planu budovat plany optimélni v
cené. Nasleduje definovani jednotlivych optimalnich tahu.

Definice 36 (Tah minimdlni prodlouzeni smény tymu). Tahem minimdlni pro-
dlouzeni smeny tymu na plinu p € Po pro mnoZinu incidentu Ij,_1, rozumime tah
T, prodlouzeni sméeny tymu a pripadné alokace vozidla tak, Ze

1. s(T(p), Ix) = s(p, Ix—1) + 1,

2. T(p) je optimdlni v cené.
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Definice 37 (Tah miniméalni alokace tymu). Tahem minimdlni alokace tmu na
p € Po pro mnozinu incidentu I_q, rozumime tah T, alokace tymu a pripadné
alokace vozidla tak, Ze

1. s(T(p), I) = s(p, Ix_1) + 1,
2. T(p) je optimdlni v cené,
3. T alokuje sménu s nejpozdéjsim moznym zacatkem smeény.

Definice 38 (Optimdlni tahy). Optimdlnimi tahy T* plinu p € Po pro mnoZinu
incidentu I rozumime mnozinu tahi:

1. tah minimdlni prodlouZeni smény tymu,
2. tah minimdlni alokace tymu,
3. tah identita,

které lze na planu p pro mnozZinu I provést.

Nasledujici véta vse spoji dohromady a poskytne zéklad pro postup, jak sikovné
prohledavat plany pomoci optimélnich tahi.

Véta 12 (O optimélnich tazich). Necht mnoziny incidenti Iy, . .., I, podle definice
. Necht plan optimdlni v cené py, € Po: s(pk, Iy) = r. Pak existuje pldn optimdlni
v cené
Pe-1 € Po: s(pe—1, le—1) =7V s(Pr—1, 1) =7 — 1
a optimalni tah T takovy, Ze
T(pr—1) = Dk,
pro vsechna k € {1,...,n}.

Diikaz. Necht Vk € {1,...,n}, i1,...,1 incidenty I a #},..., . incidenty, které
odbavi pg. RozliSme dvé situace, které mohou nastat:

1. 4! # iy, ¢ili posledni odbaveny incident ¢/ neni posledni incident, ktery v I
nastal,

2. i =iy, ¢ili posledni odbaveny incident .. je posledni incident, ktery v I
nastal.

V prvnim piipadé je hledany py_; pravé py a tah T identita. Plati s(py, [y_1) =7,
protoze pi neodbavi posledni incident i, ¢ I a simulace incidenty prochazi
postupné (viz algoritmus simulace , takze vypocet simulace na planu p; a na
mnozinach I i Iy je do iy incidentu totozny. Zaroven py je optimalni v cené
na I a jelikoz p, odbavuje stejné incidenty na Iy, tak je optimalni v cené i na
Ik—l-

V druhém piipadé, je posledni incident iy = i, planem p; odbaven. Z toho
divodu py na mnoziné inidentt [, odbavuje incidenty @}, ...,4._;, o jeden méné
— opét, simulace incidenty prochazi postupné. Plati tak,

8(pk7 Ik*l) =r—1
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Plan p; vsak nemusi byt optimalni v cené, takze T' nemusi byt tah identita jak
pro piipad i), = .

Nyni rozborem pripadi ukazeme, ze v kazdé situaci, kterd muze nastat, existuje
optimalni tah 7" spliujici znéni véty.

Uvazme tym zachranaitu z, ktery odbavoval incident 7. Pro tym z pak pro
spusténi simulace na planu p, na mnoziné incidentu I,_; plati:

1. Tym z odbavuje jenom 1, pak je v planu py naalokovan zbytecné. O odbaveni
vsech ostatnich r — 1 incidentti se postaraji ostatni tymy.

2. Tym z odbavuje i jiné incidenty I,, ale jelikoz kazdy z; € I, nastal diive, tak
z odbavuje i; az po odbaveni vsech incident I,. Zde vyuzivame predpokladu,
ze incidenty se odehravéji v riznych casech (viz definice I v kapitole [1.1]).
Aby z Uspésné odbavil i, , muze mit delsi sménu, nez by potieboval pro
odbaveni vsSech incidentu I,.

V obou pripadech jesté miize byt zbyteéné naalokovano vozidlo, které z pouzival
pro odbaven{ ij. Zadné jind moznost nemtze nastat.

7 pozorovani plyne, ze vzdy existuje dvojice tahtt 77 a Ty !, kde pro jejich
slozeni T—! = Ty 1o Tyt plati, Ze T~ (py) je optimdlni v cend a s(T(pi), Ix_1) =
r — 1. Témito tahy jsou:

1. dealokace tymu a dealokace vozidla,

2. dealokace tymu a identita,

3. maximalni zkraceni smény tymu a dealokace vozidla,
4. maximalni zkraceni smény tymu a identita,

5. identita a identita.

Maximélnim zkrdcenim smeény tymu z myslime tah zkrdceni smény 7" tak, ze
s(T'(pg), Iy—1) =7 —1 (2.3)

a sména uz tymu z nelze zkratit vice, aby platila rovnost [2.3]

Pripad (1] a pripad [2| pokryvaji situaci, kdy z odbavuje pouze ;. Pripad |3| a
pripad [4] pokryvaji situaci, kdy z odbavuje i néjaké jiné incidenty a z jde zkratit
sménu, aby stale odbavoval vSechny incidenty I,. Posledni pripad [4| pokryva situaci,
kdy z odbavuje i jiné incidenty, ale sménu mu nelze nijak zkratit.

Ukézali jsme tak existenci 1 pro vSechny situace. Necht

T:T10T27

kde Ty a T, jsou inverznimi tahy k 77 a T, '. Alokace tymu jsou miniméalni,
protoze p; byl plan optimalni v cené. Dohromady dostavame, ze tah T' je optimalni
tah, a to v kazdém ptipadeé. ]

Predchozi véta je velmi diilezita pro navrhnuti sofistikovanéjsiho algoritmu
prohledavani planti. V néasledujici véteé je jeji tvrzeni vyuzito pro dokdzani dosazi-
telnosti libovolného optimalniho planu, ale pouze pfi ucelové funkei ghe*.
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Véta 13 (O dosazitelnosti optimalniho planu optimalnimi tahy). Optimdini plan
p* € Po na mnoziné incidenti I pri ucelové funkci g™ je z py = py dosazitelns
néjakou posloupnosti optimalnich tahi Ty o ... Tjp_;.

Diikaz. Necht n = |I| a necht plan p* odbavuje r = s(p*, I) incidentu. Z véty
je p* optimalni v cené. Existuji pro néj podle véty [12| optimalni tah 7, _; a plan
Pn—1 takové, Ze

Pn = Tnfl(pnfl)

a pp—1 odbavuje stejné nebo o jeden méné incidentd na I,,_; nez r. Opét z véty
pro néj existuji pp_o, T2 Pp_1 = Tn_2(pn_2), atd.

Takovou konstrukei sestrojime pg, Ty, Vk € {0,...,n — 1}. Plan py je z véty
plan na prazdné mnoziné odbavujici bud jeden nebo nula incidentti, optimalni
v cené. Pro prazdnou mnozinu incidentt jakykoliv jiny plan nez prazdny plan
pp neni optimalni v cené. Tudiz plan py je prazdny plan. Tahy T} jsou optimalni
tahy, tudiz se jedna o hledanou posloupnost takovou, ze

pr=(TooTio-- 0T, 1)(pn)

O]

2.1.2 Rekurzivni prohledavani stromu optimalnich tahi

Véta nam dava navod, jak plany Pc z py prohledavat optimalnimi tahy
Ty e1y,. .. ,T’|[|,1 € j—i>;|—1’

Algoritmus 3 Rekurzivni prohledavani prostoru plant optimélnimi tahy
1: function OPTIMALMOVESSEARCH(p, Ii, h, P*)
2 if £k = h then

3 p* +Vp e P*

4: if ¢"*(p*, It) = ¢"*(p, I;) then

5: P*<P*Up
6

7

8

9

else if ¢"=(p*, I}) < ¢"*(p) then
P «{p}
end if
: return P*
10: end if
11: T <—optimdlni tahy (viz definice
12: for T € T}; do

13: if not Visited[k, T*(p)] then

14: P* <—OptimalMovesSearch(T*(p), Ix11, h, P*)
15: Visited[k, T*(p)] <true

16: end if

17: end for

18: return P~

19: end function

Pro zjisténi vSech optimalnich planu P* na mnoziné incidentti I algoritmus
(viz algoritmus [3]) zavoldme: P* = OptimalMovesSearch(pg, I1, |I], {ps})
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Pokud je v kroku 2 dosazeno hloubky h, algoritmus |[3| zkontroluje, zda je
aktualni plan p lepsi nez dosud nejlepsi plan p* € P* podle uéelové funkce gb°*:

1. Pokud je aktualni plan p lepsi, v kroku 7 se P* nahradi mnozinou obsahujici
pouze aktudlni plan p.

2. Pokud je stejné kvalitni, plan p se v kroku 5 prida do mnoziny P*.
3. Pokud je horsi, plan p neni relevantni a ignoruje se.

Plan p* muze byt vybran libovolné, protoze vsechny p € P* maji stejné ohodno-
ceni pii ti¢elové funkci ¢“**. V kroku 9 se vrati aktualizovanid mnoZina doposud
nejlepsich nalezenych plani P*.

Na kazdé hladiné rekurze se v kroku 11 vygeneruji optimalni tahy pro aktualni
mnozinu incidentu Iy, a pokud plan 7*(p) vznikly optimalnim tahem 7™ nebyl na-
vstiven, rekurzivné se na néj algoritmus zavola a aktualizuje se cache navstivenych
stavl Visited.

Timto zptisobem se systematicky prohledava cely prostor moznych plani a
ukladaji se vSechny doposud nejlepsi nalezené plany P*. Zaroven diky Visited se
zbytecné neprohledava podstrom ve stejné hloubce se stejnym planem vicekrat.

Véta 14 (Korektnost a tplnost algoritmu). Algoritmus rekurzivniho prohleddvinid
prostoru pldni optimdlnimi tahy (viz algoritmus @) nalezne vsechny optimdini
plany P* C Pq pri ucelové funkci ™.

Diikaz. 7 véty[13|vime, ze p* € P* je dosazitelny néjakou posloupnosti optimalnich
tahti z prazdného planu py. V algoritmu v kroku 11 mnozina 7} obsahuje vSechny
optimalni tahy, které lze provést na planu p na mnoziné I, poc¢inaje prazdnym
planem a prvnim incidentem. V kroku 14 se rekurzivné zavolame na kazdy
T*(p), T* € Ty, pokud jiz nebyl navstiven. Neni divod vicekrat prohledavat
stejny podstrom, protoze vracena P* by byla stejna. Algoritmus tudiz prohleda
kazdou posloupnost optimélnich tahti, takze urc¢ité i vSsechny takové, kterymi se
ziskd libovolny optimélni plan p € P* (plyne z véty . Algoritmus je uplny.

V krocich 3-8 vybirame pouze plany optimélni viic¢i ¢“**. Vybirame tak ze
vSech plani, které jsou dosazitelné néjakou posloupnosti optimélnich taht, ty
optimalni pii ¢“**. Zaroven i cache je korektnd pouzivand, tudiz algoritmus je i

korektni. O]

Omezili jsme se na pouziti ucelové funkce ¢“**, protoze potiebujeme, aby

optimalni plan podle tcelové funkce ¢ byl zaroven optimalni v cené. Tento pred-
poklad optimaln{ plan pii ¢“ spliluje (viz véta . Aby byl algoritmus korektni,
mohli bychom pouzit jakoukoliv jinou ucelovou funkci ¢, pro kterou plati, Ze
optimalni plan pri ¢ je zaroven optimalnim v cené. Podle véty (13| bude dosazitelny
optimalnimi tahy, takze jej algoritmus navstivi.

Vime, ze algoritmus je korektni. Jesté by nas zajimala jeho ¢asova slozitost.
Pro tento tucel si prvné odhadneme maximalni pocet optimalnich taht na hladiné.

Véta 15 (Odhad poétu optimdalnich taht). Necht plan optimdlni v cené p € Po a
necht optimdlni tahy T, které lze provést na planu p na mnoZiné Ij.. Pak

1<|T| < Z, + 1.
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Diikaz. Optimdalni tahy jsou minimalni alokace tymu, minimalni prodlouzeni
smény tymu a identita. Zaprvé spocitejme, kolik je tahti minimalni alokace tymu.
Necht Z; pocet nenaalokovanych zachrannych tymu. To jsou jediné tymy, které
lze alokovat. Minimalni alokace ptitazuje naalokovanému tymu z nejkratsi sménu
se zacatkem posunutym co nejpozdéji a pripadné alokuje zachranné vozidlo, aby
byly odbavovany vsechny incidenty [Ij,;. Takova alokace ale existuje pro kazdy
nenaalokovany tym pravé jedna.

Zadruhé spocitejme, kolik je tahti minimalni prodlouzeni tymu. Necht Z, pocet
naalokovanych zachrannych tymi. To jsou jediné tymy, kterym lze prodluzovat
sména. Minimalni prodlouzeni smény tymu z sménu prodlouzi o nejkratsi moznou
dobu a pripadné alokuje zachranné vozidlo, aby byly odbavovany vSechny incidenty
I}.1. Takové prodlouzeni opét, tentokrat pro naalokované tymy, existuje pravé
jedno.

Dohromady dostavame: 7, + Z, = Z, a tah identita lze provést vzdy a je
pouze jeden, ¢ili:

1<|ITI<Z,+ 1.

]

Diky predchozi vété zname maximalni pocet optimalnich tahi na kazdé hladiné
rekurze. V priubéhu algoritmu se tvori strom rekurze s vétvicim faktorem timérnym
poctu optimalnich taht a hloubkou stromu rovnou velikosti mnoziny incidenta
1. V nésledujici vété spocitame jeho velikost, coz je klicové pro zjisténi slozitosti
algoritmu.

Véta 16 (Velikost stromu rekurze). Pocet vrcholi stromu rekurze algoritmu je
nanejuys
( Z, + 1)\1 |+1
Zy,

Diikaz. Vétveni stromu je dano po¢tem optiméalnich taht. Z véty [15|jich je nanejvys
Z, + 1. Hloubka stromu je |I|, proto pocet vrcholi stromu ¢ini nanejvys

11| (Z +1)|I|+1
Zp+ 1=
> (Zn+1) 7

k=0

Nyni mame vsechny prostiedky pro spocitani slozitosti algoritmu.

Véta 17 (Slozitost algoritmu rekurzivniho prohleddvani optimalnich taht). Algo-
ritmus rekurzivniho prohleddvdni optimalnich plani bézZi v case

oz,
Diikaz. 7 véty (16| je pocet vrcholl stromu optimalnich tahti nanejvys

(Zn + 1)1
Z,

V kazdém vrcholu prochazime vsechny optimalni tahy planu. Z véty [15| jich je
nanejvys Z, + 1. [
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Nalezli jsme korektni algoritmus pii ucelové funkci ¢“**, ktery bézi v exponen-

cidlnim case podle poctu incidentt. Algoritmus sice nebézi v polynomialnim case,
ale stale se jedna o dramatické zlepseni oproti naivnimu fesenim, jehoz slozitost je
rovna velikosti mnoziny plant (viz véta [4)).

Hlavni vyhodou algoritmu je schopnost plany prohledavat strukturované. Diky
tomu muzeme uvazovat i rizné jiné varianty algoritmu, kdy napriklad nemusime
strom rekurze prohledévat deterministicky, ale stochasticky tak, ze v kazdé hladiné
rekurze budeme optimélni tahy ndhodné permutovat. Nemusime ani na kazdé
hladiné zkouset vSechny optimalni tahy, ale naptiklad pouze jeden ndhodny, nebo
néjakou ¢ast. Oproti postupnému prohledavani vsech tahti na kazdé drovni ma
tento pristup vyhodu ve vyzkouseni vice odlisSnych konfiguraci a nalezené plany
budou s mensi pravdépodobnosti sdilet podobné naalokované tymy, vozidla a
smény, coz povede k diversifikovanéjsimu prohledani mnoziny povolenych plant.
Pr1i aplikovani metod budeme uvazovat tuto lehce pozménénou verzi algoritmu
(viz kapitola [3.3)).

2.2 Metaheuristické metody

V kapitole jsme diskutovali, do jaké tiidy slozitosti patii optimalizacni
uloha nalezeni optimalniho pohotovostniho planu. Konkrétné jsme si ve vété
ukézali, ze pokud na tcelovou funkci budeme nahlizet jako na cernou skrinku,
tak je optimalizacni tlohu NP-tézka. V predchozi kapitole jsme nalezli rekurzivni
vztah, ktery nam umoznil se na ucelovou funkci nedivat jako na ¢ernou skrinku a
nalezli jsme dramaticky lepsi algoritmus [3| nez naivni feSeni (viz kapitola [1.6.3)).

V této kapitole jsou diskutovany metody, které na tcelovou funkci pohlizeji
jako na ¢ernou skiinku. Pripoustime tedy NP-tézkou slozitost problému, ale ukaze
se, ze i tak budeme schopni docilit velmi kvalitnich pohotovostnich plant.

2.2.1 Popis

Metaheuristické prohleddvdani prostoru konfiguraci patii mezi nejefektivnéjsi
zpusoby Teseni tézkych optimalizac¢nich problémi, jak diskrétnich, tak spojitych,
které nelze jednoduse vytesit v polynomialnim case. Tyto metody prohledéavani
prostoru konfiguraci koordinuji interakce mezi lokdlnim a globalnim optimalizova-
nim, aby byly schopny prohledavat lokalné optimalni konfigurace, ale zaroven aby
z nich mohly uniknout a prostor prohledavat robustné [11].

Casto metaheuristiky pii prohledavani vyuzivaji konceptu sousedstvi. Mira, do
jaké jsou sousedstvi vyuzivana, se lisi podle konkrétniho typu metody. Nékteré
metaheuristiky, jako napriklad simulované Zihani nebo tabu prohleddvani, vyuzivaji
pripustné tahy, pomoci kterych prechazeji z jednoho feseni na jiné v lokalnim
pohledu. Zaroven dochazi v lokalnim pohledu k vybéru horsich konfiguraci, aby se
zajistila robustnost prohledavani a metoda neuvazla pouze v lokdlnim optimu |11].

V pripadé metod, zalozenych na populaci, jako jsou napriklad genetické algo-
ritmy [12], jsou sousedstvi implicitné definovana nahrazovanim komponent jednoho
feseni komponentami jiného Teseni, na zakladé rizné zvolenych pravidel vymeény.

Dalsim zajimavym ptikladem metaheurstické metody je optimalizovani kolonii
mravenci, spadajici do kategorie metaheuristik inteligence hejna |13]. Sousedstvi
jsou definovana propojenim cest a prochazena pomoci simulovani chodu mravencii,
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reprezentujici kolektivni inteligenci. Mravenci chodi po téchto cestickach, a vybiraji
si tak optimalni konfigurace s pravdépodobnosti, jenz je urc¢ena feromony.

Existuje spousta dalsich riznych metod. V posledni dobé jsou velmi popularni
hybridni metody, které propojuji vice metaheuristickych metod dohromady, s
myslenkou pouzit kazdou metaheuristiku co nejvhodnéji, pripadné i ménit rizné
metaheuristiky za béhu [14].

2.2.2 Lokalni prohledavani

Asi nejjednodussi metoda na prohledavani prostoru konfiguraci je lokdlni
prohledavdani. Lokalni prohledavani pouze lokalné prohledava prostor konfiguraci
od dané startovni konfigurace x € X'. Prostor prohledava prostrednictvnim sousedt
N(x), kde vzdy vybere souseda s nejlepsi hodnotou ticelové funkce. (Christian
Blum [14], str. 3).

Sousedy N (p) zkonstruujeme implicitné pomoci taht, coz je standardni zptisob
konstrukce sousedu néjaké konfigurace (Christian Blum [14], str. 3). Sousedni
plany N (p) planu p € P¢ lze definovat rizné.

My budeme od p’ € N(p) vyzadovat alespon nésledujic:

1. VpGPCN(p)QPC

2. Vp€ Pe,3(Th,...,T,): (Tyo---0T,)(p) = p*, kde p* je globalné optimdln{
plan.

3. Pro vSechny p’ € N(p) pro dané p plati, ze jsou si plany p a p’ podobné, ¢ili
z vetsi casti maji naalokovana stejna vozidla a tymy, se stejnymi sménami.

Podminka [1] zakazuje navstévovani nedovolenych planti. Pro nékteré problémy
je navstévovani nedovolenych konfiguraci zadouci, protoze omezujici podminky
mohou byt prilis svazujici (Michel Gendreau [11], str. 50-51). To ale neni nas
pripad, a tedy se mtzeme omezit pouze na dovolené plany.

Podminka [2] zajistuje, Ze pti prohledavani je viibec mozné globalni optimum
navstivit.

Podminka |3 vyzaduje, aby sousedni plany sdilely s ptivodnim planem néjaké
komponenty. Kdyby sousedni plany nesplnovaly tuto podminku, prohledavani
pomoci sousedli by se o moc nelisilo od nahodného generovani dovolenych plant,
coz neni efektivni zpisob prohledavani.

Priklad 2.2.1. Pro predstavu, jedna z moznych definic sousedstvi by mohla vypa-
dat néasledovné. Jelikoz sousedni plany definujeme pomoci tahi, staci nadefinovat
tahy:

1. alokovani zachranného tymu a zachranného vozidla,
2. dealokovani zachranného tymu,

3. dealokovani zachranného vozidla,

4. nejkratsi prodlouzeni smény zachranného tymu,

5. nejkratsi zkraceni smény zachranného tymu,
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6. posun zacatku smény zachranného tymu o nejkratsi moznou dobu.

Je snadné ovérit, ze sousedstvi definovana implicitné témito tahy splnuji
vSechny podminky.

Podivejme se, jak vypada algoritmus lokdlniho prohledavani plant pomoci
soused1i.

Algoritmus 4 Lokalni prohledavani planti pohotovostnich sluzeb

1: function LOCALSEARCH(psiart, 1)
2 Pecurrent %pstart

3 while true do

4: p* Do

5: for p € N<pcu7"rent) do

6 if ¢(p, I) > q(p*,I) then
7 p* <p

8 end if

9 end for

10: if p* = py then

11: return peyrrent

12: end if

13: Pcurrent <_p*

14: end while

15: end function

Algoritmus 4| lokalniho prohledavani v krocich 3 az 14 prohledava sousedy
dokud neni splnéna podminka v kroku 10. Algoritmus v kroku 5 prohledava
sousedni plany splnujici omezujici podminky C, aktualné prohledavaného planu
Deurrent, Ktery je na zacatku algoritmu v kroku 2 nastaven na pg.+ € Peo.

V krocich 6 a 7, pokud méa soused lepsi hodnoceni pii acelové funkci g € @y,
tak je aktualné nejlepsi soused p* zménén na souseda p. Podminka v kroku 10
kontroluje, zda existuje néjaky soused peyrrent, Ktery ma lepsi hodnoceni pfi q.
Pokud ne, algoritmus nasel lokalni maximum, tim je peyrrent, @ proto je vracen v
kroku 11.

V kroku 13 je peurrent Nastaveno na nejlepsi sousedni plan. Zrejmé lokalni
prohledavani nalezne néjaké lokalni maximum, jaké konkrétné, zavisi na startovnim
planu psere a definici N(p).

Véta 18 (Casova slozitost lokalniho prohledavéani). Necht libovolny pldn p € P,
pak lokalni prohleddavani bezi v case

Ok - IN(p)| - ] -12]),
kde k je pocet iteraci, nez lokdlni prohleddvdini nalezne néjaké lokalni maximum.

Diikaz. Prohleddavame v kazdé iteraci vSechny sousedy. Celkem je tudiz prohleddno
k-|N(p)| plant. Kazdy plan vyhodnocujeme pii ic¢elové funkei ¢ € ;. Vyhodnoceni
q(p, I) je konstantni az na spusténi simulace. Slozitost simulace je |I|-|Z], protoze
pro kazdy incident je tfeba nalézt nejvhodnéjsi plan. Aktualizace stavi a spocitani
doby odbdavovani povazujeme za konstantni. [
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Pokud by k i |[N(p)| byly ,malé“, tak jsme ziskali velmi rychly zptisob, jak
upravit libovolny plan, abychom dostali jeho , nejlepsi verzi“. Startovni plan
definuje urc¢ity zaklad, ktery je nésledné doplnovan nebo redukovan o zachranné
tymy ¢i vozidla, nebo jsou tymum postupné prodluzovany ¢i zkracovany smeény,
dokud jakdkoliv zména uz pouze nezhorsi vyslednou kvalitu. Jak konkrétné uz
zélezi na konkrétni definici N(p).

Velkou nevyhodou lokalniho prohledavani je neschopnost umét nalézt kom-
promis mezi lokalnim optimem a globalnim optimem, pricemz nalezené lokalni
optimum je v drtivé vétsiné suboptimdlni (Michel Gendreau [11], str. 43).

2.2.3 Tabu prohledavani

Tabu prohledavani stejné jako lokalni prohledavani prohledava plany lokalné
pomoci sousedli. Tabu prohledavani se chova stejné jako lokdlni prohledavani,
avsak narozdil od lokalniho prohledavani po nalezeni lokalniho optima v ném
nezustane, ale umozni i navstiveni souseda s horsim ohodnocenim. Aby se nasledné
prohledavani nevratilo zpét do stejného optima, drzi si seznam inverznich taht
poslednich provedenych tahti. Tomuto seznamu se tika tabu a jedna se o tahy,
které jsou pri prohleddvani zakazany. Velikost seznamu tabu je takzvana tabu
tenura, a jelikoz se vzdy ze seznamu odstrani nejposlednéji provedeny tah, tak
tabu tenura urcuje, pro jaky pocet kroki tabu prohledavani se tah uvazuje, ze je
zakazan. Ovsem vzdy zakézat tahy z tabu miize byt prilis omezujici a vysledna
nalezend reseni by mohla byt suboptimalni. Z toho divodu jesté tabu metoda
vyuziva konceptu aspiracniho kritéria, které pokud je pro néjaky tah spléno, tak
je soused po provedeni tohoto tahu uvazovan i pokud je tah zakazan, cili i kdyz
se tah nachdzi v tabu [15].

Tabu prohledavani lze ukoncit nékolika zptisoby. Nejcastéji se prohledavani
ukoncuje, jakmile v iteraci uz neexistuji zadni zlepsujici sousedé, které ziskame
tahem, jenz neni v tabu. (Michel Gendreau [11], str. 41-49).
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Algoritmus 5 Tabu prohledavani plant pohotovostnich sluzeb

1. function TABUSEARCH (Pstart, I, t)

2 Peurrent %pstart

3 Dbest < DPstart

4: tabu +{}

5: while true do

6 p* Do

7 for T' € neighbours_ moves(peyrrent) do
8 p <_’I‘(pcurrent)

9 if q(p, 1) > q(p*, 1) and (T ¢ tabu or q(p,I) > q(Ppest, I)) then
10: p* p

11: end if

12: end for

13: if p* = py then

14: return pps:

15: end if

16: Pecurrent <_p*

17: if Q(pcurrenty I) > Q(pbest7 I) then
18: Poest < Pcurrent

19: end if
20: AddFirst(tabu, T)
21: if [tabu| > t then
22: RemoveLast(tabu)
23: end if
24: end while
25: return ppes:

26: end function

Algoritmus [5| tabu prohledavani si v krocich 1-5 inicializuje stav algoritmu.
Tabu je ze zacatku prazdné. Podobné jako v lokalnim prohledavani se prohledava
prostor v krocich 5 az 24, dokud neni splnéna podminka na radku 13. V krocich
7—12 se prohledavaji pomoci sousednich taht sousedé aktudlné prohledavaného
plénu Pcurrent-

Nejzajimavéjsi je krok 9. Zde se prvné kontroluje stejné jako v lokalnim
prohledavani, zda je spléna nutnd podminka, tedy jestli je viibec tifeba souseda p
uvazovat. Druha podminka kontroluje, zda p bud neni v tabu, nebo je splnéné
aspira¢ni kritérium. Tah 7', ktery v tabu uvazujeme, pouze pokud soused T (peurrent)
je doposavad nejoptimalnéjsim nalezenym planem. Takové aspirac¢ni kritérium je
nejcastéji pouzivané a obecné nejefektivnéjsi aspiracni kritérium (Michel Gendreau
[11], str. 47).

Podminka v kroku 13 je totozna s podminkou u lokélniho prohledavani. Pokud
jiz neexistuje zadny zlepsujici soused, ktery neni v tabu nebo nespliuje aspirac¢ni
kritérium, tak vratime nejlepsi nalezeny plan ppes;. V kroku 17 aktualizujeme ppest,
pokud jsme v aktudlni iteraci nalezli kvalitnéjsi plan.

V posledni tadé, v krocich 20-23 aktualizujeme tabu. Do taba priddavame
inverzni tah, protoze se ze souseda nechceme vratit do ptivodniho planu. Pokud je
tabu vétsi, nez dovoluje hyperparametr tabu tenura ¢, odebereme nejdiive pridany
tah.
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Tabu prohledavani jiz narozdil od lokalniho prohledavani neztistane uvéznéné
v lokalnim optimu a diky tabu se do néj nevrati a nezacykli se. Prohleda tak vice
plani a bude vracet lepsi FeSeni, nez lokalni prohleddvani |15].

2.2.4 Simulované zihani

Dalsi variantou lokdlniho prohledavani je simulované Zihani. Podobné jako
tabu prohledavani dovoluje navstévovat lokdlné neoptimalni konfigurace, se snahou
nalézt globalni optimum. Je to jedna z nejpopularnéjsich technik na feSeni tézkych
optimaliza¢nich tloh, predevsim kombinatorickych tloh [16].

Simulované zihani je inspirovano metalurgickym procesem zihani, kdy je kov
zahtan na vysokou teplotu a nasledné ochlazovan, za ticelem odstranéni vnitinich
defektii. Stejné jako ve fyzickém procesu zihani, simulované zihani si dizi teplotu.
P1i vyssi teploté je vétsi Sance na navstévovani horsich konfiguraci a pii nizsi
se pravdépodobnost snizuje, takze se navstévuji predevsim lokalné optimalni
konfigurace.

Pti postupném chlazeni, tedy snizovani teploty, se v pribéhu béhu simulova-
ného zihani postupné navstévuji horsi konfigurace méné a optimalni konfigurace
vice castéji. Tento proces ma zajistit ze zacatku dostatecnou exploraci prostoru
konfiguraci, ale zaroven postupnou konvergenci, idedlné k néjakému globalnimu
reseni (Michel Gendreau [11], str. 1-2).

Algoritmus 6 Simulované zihani prohledavani planti pohotovostni sluzby
function SIMULATEDANNEALING (Dstart, tstart; M, teooling, thinal)

Pcurrent — Pstart

DPbest < Dstart
L < tstart

1:
2
3
4:
5: while t > tg,, do
6
7
8
9

for m + 1 to M, do
p < zatim neprohledany € N (Peurrent)

Aq A Q(pcurrent7 I) - Q(P, I)
if Ag <0 then

10: Pcurrent < P

11: else

12: Pewrrent < P 8 pravdépodobnosti exp (—%)
13: end if

14: if g(p, I) > q(ppest, I) then

15: Poest < D

16: end if

17: end for

18: t 4 teooling(t)

19: end while

20: return ppegt

21: end function

Algoritmus [6] simulovaného zihéni si v krocich 2 az 4 inicializuje aktudlné
prohledavany plan peurent, nejlepsi nalezeny plan ppess a akutalni teplotu ¢. Hlavni

vV
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teplotu tg,q. V kazdé iteraci se provadi My iteraci, pricemz kazda iterace se snazi
najit lepsi plan ze sousednich planu p. V kroku 8 se vypocita rozdil kvality Ag
aktualné nejlepsiho planu a sousedniho planu.

Podle Agq se rozhodne, zda prijmout sousedni plan rovnou, nebo az v kroku
12. V kroku 12 je p prijato s pravdépodobnosti definovanou jako

oo (-24). o

Pravdépodobnosti funkce[2.4|je takzvané metropolis akceptacni kritérium [17], které
modeluje jak prechézi termodynamicky systém z aktualni konfigurace. Konkrétné
urcuje s jakou pravdépodobnosti v zavislosti na aktualni teploté ¢ je suboptimalni
soused uvazovan.

V krocich 14-16 se standardné aktualizuje ppest, pokud p ma vyssi kvalitu
nez dosud nejlepsi plan. Po provedeni M, iteraci se v kroku 18 snizuje teplota ¢
pomoci ochlazovaciho rozvrhu teooling(t). Jakmile aktudlni teplota klesne pod tgpar,
algoritmus vrati nejlepsi nalezeny plan ppest.
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3 Aplikace metod

V této kapitole se zabyvame aplikovinim a porovnavanim metod, kterym
jsme se vénovali v kapitole 2] Namodelujeme pohotovostni sluzbu a synteticky
vytvorime sadu incidentt1, pro kterou budeme hledat optimalni pohotovostni
plan. V ramci této prace namodelujeme prazskou zachranou sluzbu pro rok 2017.
Budeme vychazet z verejné dostupnych dat poskytnutych primo zdravotnickou
zéchrannou sluzbou hlavniho mésta Prahyfl] Pfedeviim nas bude zajimat kvalita
nalezenych optimalnich plant a rychlost jejich nalezeni.

3.1 Generovani dat

Nejprve vygenerujeme data reprezentujici vyjezdové stanice a nemocnice, ¢imz
namodelujeme pohotovostni sluzbu. Ty miizeme vygenerovat libovolné, ale z
divodu praktictéjsiho vyuziti si v této praci vybereme jako pohotovostni sluzbu
prazskou zachrannou sluzbu. Prazska zachranné sluzba disponuje 20 vyjezdovymi
stanicemi a 140 vozidly. Udaje o po¢tu zdchrannych tymu nejsou vefejné dostupné.
Jedinou dostupnou informaci je celkovy pocet zaméstanct, ktery ¢ini pres 500 lidi.
Tam ale spadaji i nezachranari. V Praze se nachazi 12 nemocnic.

Nyni namodelujeme incidenty. Podle statistik zvetejnénych prazskou zachran-
nou sluzbou se v roce 2017 v Praze denné uskutecnilo primérné na 330 vyjezdi.
Nejrusnéjsi ¢ast vsedniho dne je mezi 9 a 12 hodinou, kdy se odehrava az dvojna-
sobné incidentl nez je priumér. Incidenty se odehravaji mnohem castéji ve sttedu
Prahy, nez v jejim okoli.

Podle téchto informaci namodelujeme sadu incidentii. V prvni fadé si tizemi
Prahy reprezentujeme jako mnohothlenik a pomoci normalniho rozdéleni vyge-
nerujeme souradnice v ném obsazené. Normalnimu rozdéleni nastavime stiedni
hodnotu na stfed mnohothelnika a smérodatnou odchylku nastavime tak, aby se
incidenty na okrajich Prahy odehravaly méné nez v centru. Kde a v kolik hodin se
incidenty odehravaji presné zachranna sluzba Prahy nezverejnuje, pravdépodobné
proto, ze by se mohlo jednat o zneuzitelné nebo citlivé idaje. Rozloha Prahy
¢ini 496 kilometra ¢tverecnich a je relativné symetrického tvaru. Pro nase tcely
tak bude stacit nastavit smérodatnou odchylku na 10 kilometrti. Incidenty jsou
vygenerovany tak, aby se dély castéji mezi 9 a 12 hodinou, a odpovidaly tak
skutecnosti.

Thttps: / /www.zzshmp.cz/wp-content /uploads /2017 /12 /Statistiky-160let-ZZSHMP.pdf
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Obrazek 3.1 Zachrannd pohotovostni sluzba a nemocnice spolu s incidenty na mapé
Prahy.

Na obrazku je znadzornéna mapa Prahy s rozmisténymi 20 vyjezdovymi
stanicemi (body ¢erné barvy), 12 nemocnicemi (body zelené barvy) a 300 incidenty
(body Cervené barvy). Tmavé ¢ervené body reprezentuji incidenty, které se odehraji
mezi 9 a 12 hodinou.

S vysSe popsanou reprezentaci pohotovostni sluzby a sadou incidentu je treba
zajistit, aby simulace uméla vérohodné zjistit dobu trvani kazdého prijezdu. Pri-
pomenme si, ze simulaci pouzivame pravé z toho divodu, aby pocet tspésné
odbavenych incidentii planem byl co nejvérohodnéjsi. Vérohodnost zajistime pou-
zitim Google APIs, kterd nam pomohou zjistit doby vsech prijezdi. Konkrétné
pouzitim Distance Matrix API a Routes API.

V pritbéhu simulace je potieba predevsim znat nasledujici doby ptijezdi:

1. z vyjezdové stanice na incident,
2. z incidentu do nemocnice,
3. z nemocnice zpét na vyjezdovou stanici.

Simulace podporuje i tzv. reroute, tedy v momenté, kdy se zachranny tym
vraci po odbaveni incidentu zpét na vyjezdovou stanici, tak je povoleno, aby mohl
z aktualni lokace vyrazit na odbavovani dalsiho incidentu, aniz by se musel vracet
zpét na vyjezdovou stanici.

Doby prijezdt mezi vyjezdovymi stanicemi, incidenty a nemocnicemi si mizeme
predpocitat, ale reroute predpocitat nelze. Mtizeme si alespon v prubéhu simulovani

44



vsechny spocitané doby prijezdit mezi lokacemi udrzovat s presnosti na desitky
metri, aby se v budoucnu nemuselo volat Google API. To je samoziejmé pomald
operace, trvajici desitky az stovky milisekund.

3.2 Aplikace naivniho reseni

Prvni metodu, kterou aplikujeme na namodelovanou zachrannou sluzbu a
incidenty dle predchozi kapitoly je naivni feseni.

Cost and Handled Incidents Count Over Time
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Obrazek 3.2 Nalezené plany naivnim fesenim.

Na grafu vidime naivni feseni spusténé po dobu 20 minut. Naivni feSeni
pouze nahodné generuje pohotovostni plany a vyhodnocuje je pti tcelové funkei.
Miuizeme vidét, ze nalezené plany velmi kolisaji jak v cené tak v poctu odbavenych
incidentii. Naivni feseni neni nijak vice zajimavé a nebudeme jej déle zkoumat.
Slouzi spise jako zaklad, se kterymi muzeme porovnavat lepsi metody, diskutované
nize.
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3.3 Aplikace prohledavani plani optimalnimi tahy

V této kapitole aplikujeme algoritmus prohledavani pldant optimalnimi tahy [3]
Konkrétné pouzijeme jeho mirné upravenou verzi, diskutovanou na zavéru kapitoly
kde strom tahi budeme prohledavat vzdy od préazdného planu, a na kazdé
hladiné rekurze zvolime pouze jeden ndhodny optimalni tah.

Cas bdhu v minutéch | Cena planu | Odbavené incidenty
7:11 2455260 292
10:53 2469661 296
13:38 2433659 294
16:28 2347256 294
19:23 2376058 293
22:06 2340053 290
25:14 2433661 292
28:13 2368858 293
30:46 2404856 294
33:08 2448061 291

Tabulka 3.1 Spusténi prohleddvani optimédlnimi tahy na modelu Prahy.

Po spusténi metody na modelu Prahy po dobu kolem 30 minut metoda na-
vstivila 10 plant dosazitelnych optimalnimi tahy. Celkové pti budovani téchto 10
plant vsak navstivila néco pres 300 - 10 = 3000 planii, protoze algoritmus plany
buduje postupné podle incidenttt (viz algoritmus [3). Nalezeny optimélni plén
odbavuje 296 incidenti a stoji 2469661 (viz tabulka . Dale méa naalokovanych
100 tymu a 61 zachrannych vozidel.

Prvni plan trva nalézt nejdéle, néco pres 7 minut. Divodem je, ze cache dob
prijezdi obsahuje pouze predpocitané hodnoty a musi se vykonavat vétsi mnozstvi
dotazti na Google API. Pti prohledavani dalsich plani uz se dotazuje na Google
API mnohem méné casto. Pro zajimavost, celkovy pocet dotazii na dobu trvani
pifjezdu je 133189050, kde pro 133179688 pripadu, tedy 99.99%, byla doba piijezdu
predpocitana a vracena z cache. Podobné se cache chova i u ostatnich metod.

3.4 Aplikace lokalniho prohledavani

V této kapitole aplikujeme na model Prahy lokélni prohledavani (viz kapitola
. Metodu pouzijeme presné jak je popsana algoritmem . Prohledavani
zacneme z prazdného planu a jako tcelovou funkei pouzijeme vazenou sumu ceny
planu a poctu odbavenych incidentt, s parametrem « = 0.99 (viz definice ,
abychom uprednostnovali plany s vyssim poc¢tem odbavenych incidentii. Jakou
presné ucelovou funkci si zvolime uvazime podle toho, co pro nas konkrétné
znamena optimalni plan. My budeme chtit zkoumat predevsim plany odbavujici
co nejvice incidentt1, a az poté minimalizovat cenu.

Potrebujeme jesté nadefinovat jak budou vypadat sousedi néjakého planu. Ty
standardné nadefinujeme implicitné pomoci taht a vyzadujeme, aby spliovali
alespon nutné podminky. Takové tahy mizeme vybrat riizné, my si vybereme tahy
uvedené jako piiklad taht, které nutné podminky splnuji (viz priklad .

46



Zamérné alokovani tymu a vozidla zvolime jako jeden tah a nikoliv jako dva
samostatné tahy. Vyhneme se tak situaci, kdy by se lokalni prohledavani zastavilo
v lokdlnim optimu, kde uz nelze odbavit zadny incident naalokovani tymu a vozidla
oddélené, ale pouze zaroven. Takové lokalni optimum by pak bylo suboptimélni,
protoze by odbavovalo méné incidentt, nez by mohlo byt mozné. Takto definované
sousedstvi budeme pouzivat i u dalsich metod.

Cost and Handled Incidents Count Over Time
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Obrazek 3.3 Nalezené plany metodou lokdlniho prohleddvani planu.

Na grafu vidime jak se aktudlni plan méni v ¢ase. Lokalni prohledavani
bylo spusténé po dobu 50 minut, a pak bylo preruseno. Nejlepsi nalezeny plan
po hodiné a pil uspésné odbavi 229 incidentii z 300 incidentt a stoji 1224080.
Lokalni prohledavani celkem navstivilo 29248 plant. To je az 7 krat tolik, kolik
plant navstivila metoda prohledavani optimalnimi tahy.

I kdyz se podle ristu kiivky da usoudit, Ze by metoda lokalniho prohledavani
byla schopna nalézt dost dobry plan, trvalo by to prilis dlouho. Mtzeme si polepsit,
sice tak, ze zacneme prohledédvat ne z prazdného planu, ale z planu zvoleného
néjak chytre. Z planu, ktery uz je skoro optimdlni a lokalni prohledédvani uz jej
jenom doladi.

Jednou z moznosti jak takovy startovni plan zvolit je pouzit prvni nalezeny
optimalni plan predchozi metodou, a na néj spustit lokalni prohledavani.
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Obrazek 3.4 Nalezené plany metodou lokéalniho prohledavani plani z planu nalezeného
optimalnimi tahy.

Na grafu vidime lokalni prohledavani zacinajici ne z prazdného planu,
ale z planu nalezeného optimalnimi tahy. Mizeme vidét, ze lokalni prohledavani
upravuje plan tak, ze postupné odbavuje vice incidenti, az nakonec vsech 300.
Poté uz jen postupné snizuje cenu planu. Po zhruba 30 minutach nalezne plan
odbavujici vSechny incidenty a do hodiny a piil lokalni prohledavani stagnuje a
nalezne lokdlni optimum. Optimalni nalezeny plan odbavuje vSech 300 incidenti,
stoji 2188863 a méa naalokovanych pouze 88 tymu a 63 vozidel.

3.5 Aplikace tabu prohledavani

V této kapitole aplikujeme na model Prahy tabu prohleddvani (viz kapitola
2.2.3). Tabu prohledavani je v podstaté lokalni prohledavani s paméti, podle které
umi sofistikovanéji vybrat sousedni plan, pokud se ocitne v lokalnim optimu.
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Obrazek 3.5 Nalezené plany tabu metodou z prazdného planu.

Z toho duvodu bude podobné jako u lokalniho prohledavani (viz graf trvat
prilis dlouho, nez nalezne néjaky dost dobry plan.
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Obrazek 3.6 Nalezené plany tabu metodou z planu nalezeného optimalnimi tahy.

Na grafu |3.6| vidime doposud nejlepsi plany nalezené tabu metodou v case z
planu nalezeného optimalnimi tahy. Nalézt plan odbavujici vSech 300 incidenti
trva kolem 40 minut, coz je o 10 minut déle, nez trvalo lokalnimu prohledavani.
To je pochopitelné, protoze pii navstiveni kazdého souseda, kterych bude obdobné
jako u lokalniho prohledavani, se musi kontrolovat, zda neni obsazen v tabu. Proto
vyhodnoceni souseda bude trvat o néco déle, coz se pri tak velkém mnozstvi
navstivenych plant pomeérné rychle nascita.

Tabu prohledavani bylo pusténo néco kolem hodiny a ptl, a obdobné jako
u lokalniho prohledavani, s roustouci délkou béhu programu se i snizuje cena
planu. Vyhoda tabu prohledavani je hlavné v schopnosti nezistat v lokalnim
optimu a umeét robustnéji prohleddvat prostor konfiguraci. Tato vyhoda v nasem
pripadé ale neni vyuzita, protoze tabu prohledavani ani za hodinu béhu na lokalni
optimum nenarazilo. Spise naopak, prohledavani tabu je nevyhodou, protoze
zbytecné kontroluje tabu, a lokalni prohledavani je v tomto pripadé lepsi volbou.

3.6 Aplikace simulovaného zZihani

V této kapitole aplikujeme na model Prahy simulované zihani (viz kapitola
2.2.3)). Simulovanému zihani je potfeba nastavit nasledujici hyperparametry:
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1. pocatecni teplota,

N

koncova teplota,

B

chladici rozvrh,
4. pocet iteraci v rdmci stejné teploty.

Pocatecni teplotu je vhodné nastavit tak, aby pravdépodobnost prijeti horsi
konfigurace byla ze zacatku kolem 0.8-0.9 procent |1§]. Vzhledem k tomu, Ze
pouzivame vazenou sumu ucelovych funkci, tak se vyslednd hodnota tcelové
funkce pohybuje mezi 0 a 1. Tim padem rozdil se pohybuje mezi -1 a 1. Pokud
je A zaporna, tak je sousedni plan vzdy navstiven, protoze je jeho hodnota pri
ucelové funkci vyssi. Zajima nas tedy pouze pripad, kdy je A nekladna.

Pripomenme si jak vypada akceptacni kritérium:

Pocatecni teplota splnujici takovy pozadavek ¢ini napriklad 5 stupni, jak
muzeme vidét na obrazku kde na ose x je hodnota delta, a na ose y pravdépo-
dobnost prijeti sousedniho planu metropolisnim kritériem, ktery se od aktualniho
lisi o danou deltu.

Graph of Acceptance Probability of Metropolis Criterion with setto5
0

—— Acceptance Probability

Acceptance probability

Obrazek 3.7 Metropolis kritérium pro teplotu 5 stupnu.

Finalni teplota se casto voli velmi blizko nule, aby bylo mozné dostatecné
diikladné prohledat konfigurace lokalné, podobné jak déla naptiklad lokalni pro-
hledavani [18]. Zatim vyberme finaln{ teplotu jako 107°.

Vybrat ochlazovaci rozvrh lze rizné, nejéastéji pouzivané jsou [18]:

1. Linearni ochlazovaci rozvrh, kde se teplota aktualizuje nésledovné:
b1 =t — k- Aty,

kde t je aktudlni teplota, t; 1 je nova teplota a At je hyperpametr, o kolik
teplotu snizovat. Je velmi jednoduchy na implementaci, ale neni tak dobry
jako ostatni ochlazovaci rozvrhy [19].
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2. Logaritmicky ochlazovaci rozvrh:
tk+1 = tk/ 10g(1 + k))

Logaritmicky ochlazovaci rozvrh ma dobré teoretické vlastnosti, ovsem pro
praktické pouziti je prilis pomaly [19).

3. Exponencialni ochlazovaci rozvrh:
let1 =t -

kde a se ¢asto voli mezi 0.8 a 0.99 [18]. Podobné jako predchozi ochlazovaci
rozvrhy je velmi jednoduchy na implementaci, a ¢asto byva dobrou prvni
volbou, protoze umi najit dobry balanc mezi exploracni fazi, kdy je teplota
vyssi a mezi ladici fazi, kdy je teplota nizsi [18].

4. Adaptujici se ochlazovaci rozvrh. Algoritmus si sam v prubéhu nastavuje
nez predchozi ochlazujici rozvrhy. Hodi se uvazovat o jeho pouziti predevsim,
pokud jednodussi ochlazujici rozvrhy nalézaji pouze suboptimalni feseni.

My si jako ochlazovaci rozvrh zvolime exponencialni ochlazovaci rozvrh, prede-
vsim pro jeho jedhoduchou implementaci a pékné vlastnosti. Parametr o urcujici
rychlost snizovani teploty zatim zvolime jako 0.99.

Nelze obecné rict, kolik iteraci My provést v ramci stejné teploty. Mensi pocet
iteraci muze vést k predcasné kovergenci, ale na druhou stranu je vypocet méné
naroc¢ny. [18]. Zvolme zatim pouze jednu iteraci, ¢ili M) = 1. Samoziejmé, zZe
idedlni je pouzit a rovno 0.99 a M; velmi vysoké, napriklad v rdmci stovek az
tisicli, ovsem simulované zihani s takto zvolenymi parametry je velmi vypocetné
narocné a béh by trval prilis dlouho. Z toho divodu je vhodné balancovat My, s «,
pro zajisténi rozumné vypocetni naroc¢nosti.

Jako prvni spustime simulované zihani z prazdného planu.
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Obrazek 3.8 Simulované zihani z prazdného planu.

Na grafu [3.8| vidime, jaké plany simulované zihani s pocatecni teplotou 5
stupnii, findlni teplotou 1079, exponencidlnim ochlazovacim rozvrhem s oo = 0.99 a
s My =1, v priibéhu z prazdného planu navstévovalo. Celkové bézelo simulované
zihani 25 minut a navstivilo celkem 1779 plant. Nejlepsi nalezeny plan odbavuje
288 incidenti, stoji 2059332 a ma naalokovanych 93 tymua a 132 zachrannych
vozidel. V porovnani s lokdlnim nebo tabu prohledavanim z prazdného planu se
jednda o dramaticky lepsi vysledek.

Podobné jako u predchozich metod miizeme zkusit spustit simulované zi-
hani z jiného nez z prazdného planu. Zkusme prvné spustit z uniformé ndhodné
vygenerovaného planu, ktery mé naalokovanych zhruba 50% tymu a vozidel.

93



Cost and Handled Incidents Count Over Time

3,800,000
[ 300

3,600,000

295

3,400,000

290

Cost
Handled Incidents Count

3,200,000 A

285

3,000,000

280

2,800,000

T T T T T
200 400 600 800 1000
Elapsed Time (seconds)

Obrazek 3.9 Simulované zihani z ndhodného planu.

Na grafu [3.10] vidime chovani simulovaného zihani s pocatec¢ni teplotou 5
stupniti, finalni teplotou 107%, exponencidlnim ochlazovacim rozvrhem s o = 0.85
a s My = 10. Pfiblizné do 12 minuty (800 sekund) lze vidét exploracéni fazi,
kdy nasledné uz je plan pouze lokalné vylepsovan. Spustit simulované zihani z
nahodného planu prinasi lepsi vysledky nez z planu prazdného. Nejlepsi nalezeny
plan odbavuje vsech 300 incidentii, stoji 3182531 a ma naalokovanych 139 tymu a
126 vozidel.

Z grafu podle klesajici ceny muzeme usoudit, ze by simulované zihani bylo
schopné najit jesté lepsi plan, pokud by mohlo bézet déle. Spustmé proto simulo-
vané zihani znovu ze stejného nahodného planu, tentorkat ale s jinymi parametry.
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Obrazek 3.10 Simulované zihani z ndhodného planu.

Na grafu vidime chovani simulovaného zihani s pocatecni teplotou 3
stupniti, finalni teplotou 1078, exponencidlnim ochlazovacim rozvrhem s o = 0.90
a s M = 30. Findlni teplota je snizena, aby se prodlouzila ladici faze. Zaroven je
snizena rychlost klesani teploty a zvysen pocet iteraci v ramci stejné teploty, takze
sice bude vypocet trvat déle, ale zato by meél byt nalezeny optiméalni plan lepsi.
Skutecné, optimalni nalezeny plan odbavuje vSech 300 incident, stoji 2124103 a
mé naalokovanych 94 tymi a 104 vozidel. To je dobré zlepseni, i za cenu trikrat
delsiho béhu programu.

Zkusme jesté spustit simulované zihani z planu nalezeného optimalnimi tahy,
podobné jako u lokalniho a tabu prohledavani.
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Obrazek 3.11 Simulované zihani z planu nalezeného optimalnimi tahy.

Na grafu (3.11] vidime pribéh vypoctu. Podobné jako v pripadé prochézeni z
nahodného planu jsou pii vyssi teploté navstévovany horsi plany v rameci explorace
a od priblizné 10 minuty (700 sekund) se postupné prechazi do ladici faze, ktera
se chova podobné jako lokalni prohledavani. Program celkové bézel néco pod 30
minut i spolu s nalezenim planu optimalnimi tahy. Nejlepsi nalezeny plan odbavuje
300 incidentt, stoji 2736133 a ma naalokovanych 108 tymu a 133 vozidel.

3.7 Porovnani metod

V predchozich kapitolach jsme zformalizovali problém nalezeni optimalniho
planu zachranné sluzby a nasledné jsme navrhnuli nékolik metod fesici tuto tlohu.
Nalezené metody jsme aplikovali na model prazské zachranné sluzby a nahodné
vygenerované sadé incidentt odpovidajici, jak by se incidenty v Praze mohli realné
odehravat. V této kapitole shrneme klicova pozorovani z predeslého aplikovani
jednotlivych metod a nasledné mezi sebou metody porovname.

Pri analyze metody prohledavani plant optimalnimi tahy jsme zjistili, Ze
metoda je schopna pomérné rychle (7 minut) nalézt velmi kvalitni plan. Lokalni
prohledavani z prazdného planu je horsi, a neumi z prazdného planu nalézt
podobné dobry plan ani do hodiny. Prednost lokalniho prohledavani je totiz v
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schopnosti doladit néjaky uz dost dobry plan. Kombinaci lokalnilo prohledavani
a prohledavani optimalnimi tahy jsme ziskali metodu, ktera umi do 20 minut
nalézt plan odbavujici vSechny incidenty a do témér hodiny a pil dokonce lokédlné
optimalni plan.

Tabu prohledavani neni vhodnou metodou pro feseni naseho problému, protoze
je obtizné najit i jenom lokalni optimum. Nevyuzije se tak lokalni pamét, akorat
se zbytecné kontroluje, zda neobsahuje sousedni plan. Simulované zihani, narozdil
od tabu prohledavani, je vhodna metoda a podobné jako u lokalniho prohledavani
nejlépe funguje v kombinaci s metodou prohledédvani optimélnimi tahy. Narozdil
od lokalniho nebo tabu prohledavani, simulované zihani neprozkoumava vsechny
sousedni plany, a z toho divodu konverguje o dost rychleji. Proto velmi dobte
funguje i pii prohledavani z nadhodné vygenerovaného planu.

Jakou konkrétné metodu pouzit velmi zalezi na cili, kterého chceme dosdhnout.
Pokud je zadouci nalézt skuteéné co nejlepsi plan, odbavujici néjakou danou
sadu incidentt, tak je nejlepsi zvolit kombinaci prohleddvani optimalnimi tahy
spolu s lokalnim prohledavanim. Ta nalezne velmi kvalitni plan, ale trva pomeérné
dlouho. Pokud je zadouci nalézt dostatecné dobry plan za kratsi dobu, je lepsi
volbou spustit metodu prohledavani optimalnimi tahy spolu se simulovanym
zihanim. Simulované zihani je rychlejsi a bylo schopné nalézt kvalitni plan z planu
optiméalniho v cené do 20 minut. Pricemz pfi nizsi finalni teploté by simulované
zihani konvergovalo k jesté lepsimu planu, samoziejmé za cenu delsitho béhu.

Nevyhodou prohledavani optimalnimi tahy je, ze umi pouzivat jenom ticelovou
funkci ¢“**. Pokud bychom chtéli pouzivat jinou téelovou funkei, napiiklad proto,
ze chceme nalézt plany, které odbavuji jen o néco méné incidentt, ale jsou o dost
levnéjsi, nemusi byt prohleddavani optimalnimi tahy vhodné pouzit. V takovém
pripadé je nejlepsi z prazdného planu nalézt dost dobry plan simulovanym zihanim
a nasledné nalézt jeho lokalni optimum pomoci lokalniho prohledévani.

Metoda Cas béhu | Cena | Odbavené incidenty
N 23:46 3600088 292
POT 10:53 2469661 296
POT + LP 32:52 2512864 300
POT + LP 1:38:22 2188863 300
SZ — ndhodny plan 51:54 2124103 300
POT + SZ 21:15 2736133 300

Tabulka 3.2 Shrnut{ metod. N znac¢i naivni feseni, POT znaci prohledavani optima&l-
nimi tahy, LP znaci lokalni prohledavani, SZ znaci simulované zihani.

Prazska zachrannd sluzba uz je pomérné vétsi zachranna sluzba a spolu s
pouzitim Google API a vétsi sady incidenti se jednalo o vypocetné dlouho trvajici
ulohu, avsak i tak navrhnuté metody, pokud jsou spravné pouzity, umi nalézt
velmi kvalitni plany v pruméru do hodiny (viz tabulka .
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Zaver

Tato prace se zabyva problémem nalezeni optimélniho planu pohotovostni
sluzby. V prvni kapitole jsme problém zformalizovali a dikladné zanalyzovali,
abychom zvolili vhodné metody feseni. Ukéazalo se, Ze nejvhodnéjsi je problém
modelovat jako optimalizaéni tlohu s jednou Gcelovou funkei. Uéelova funkce je
vhodnym slozenim ceny planu a poctu tspésné odbavenych incident. Abychom
vérohodné zjistili pocet tspésné odbavenych incidentti, spustili jsme diskrétni
simulaci, ktera pro danou sadu incidentii napodobuje chovani planu v pribéhu
jednoho dne. Pouziti simulace omezilo mozné techniky, které se bézné pouzivaji pro
reseni tézkych optimalizacnich problému, jako napriklad linearni programovani. Na
druhou stranu, umoznuje vérohodné ziskat pocet tispésné odbavenych incident,
stejné jako by plan jiz skuteéné odbavoval incidenty v terénu.

V druhé kapitole jsme diskutovali nékolik rtznych metod, od vyuziti dyna-
mického programovani, az po pouziti metaheuristickych pristupt. Nalezli jsme
rekurzivni vztah mezi plany odbavujici o jedna méné incidentti a vyuzili jej pro
feseni tlohy pomoci dynamického programovani. Piestoze vypocetni slozitost je
exponencialni vii¢i poc¢tu incidenti, jedna se o dramatické zlepseni oproti naivnimu
feseni, které jenom ndhodné vytvari plany.

Ve treti kapitole jsme nalezené metody aplikovali na konkrétni pohotovostni
sluzbu, a to sice na pohotovostni sluzbu hlavniho mésta Prahy. Synteticky jsme
vygenerovali sadu incidenttt, ktera vhodné reprezentuje moznou skutec¢nou situaci.
Na zakladé volné dostupnych dat prazské pohotovostni sluzby predstavuje, jak by
se mohly incidenty v pribéhu dne skuteéné odehrét.

Pri aplikaci metod jsme zjistili, Ze nékteré metody jsou vhodnéjsi nez jiné.
Naptiklad se ukazalo, ze nema smysl pouzivat tabu prohledavani, jelikoz je obtizné
nalézt i jedno lokélni optimum. Na druhou stranu, kombinace lokalniho prohleda-
vani nebo simulovaného zihani spolu s dynamickym programovanim se ukazaly
jako nejlepsi metody pro praktické vyuziti. Nalezené plany umély tspésné odbavit
vSechny incidenty jen s polovinou vozidel a do stovky tymt zachranaiti. Nalezené
plany jsou kvalitni, a jisté by se uplatnily pro praktické vyuziti.

Prestoze umime nalézt velmi kvalitni plany pohotovostni sluzby na dané sadé
incidentt, lze praci do budoucna rozsitit hned o nékolik véci. Predevsim by bylo
zajimavé vice prozkoumat, jak vypadaji optimalni plany, které by odbavovaly jen o
néco méné incidentt, ale byly by vyrazné levnéjsi. Takové plany by se daly hledat
pomoci vhodné zvolené ucelové funkce, ktera by poskytovala dobtfe nastaveny
kompromis mezi cenou a poctem odbavenych incidenti.

Dalsim zajimavym rozsitenim by bylo pridat incidentiim typ, ktery by urcoval,
jaka zéchrannd vozidla a tymy by mohly incident odbavit. Jednotlivé tymy nebo
vozidla by byly rtzné drahé, pravé podle toho, jaké typy incidenttt by mohly
odbavovat. Implementace takového rozsiteni vyzaduje pouze tpravu simulace a
pridani novych tahiti u metod, které vyuzivaji sousedstvi.

V neposledni fadé by bylo zajimavé zkoumat, jak se nalezené optimalni plany
chovaji v krajnich pripadech, kdy se naptiklad najednou stane velké mnozstvi
incidenti na jedné lokalité, nebo na velmi odlehlé lokalité, pripadné i ve stejny
cas. Aby bylo mozné takové plany hledat, je potfeba, aby plany umély dobfe
generalizovat. Metody by tak musely krajni pripady uvazovat uz v ramci hledani
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a predem alokovat vozidla a tymy, i kdyz by vétsinu ¢asu nebyly potfeba. To nas
vede na dalsi rozsiteni, kdy by bylo dovoleno, aby tymy naalokované na jedné
vyjezdové stanici mohly pomédhat v krajnich pripadech tymtim na jinych stanicich.
Tomuto mechanismu se k& dynamic dispatch a v krajnich pripadech by se mohlo
jednat o nejefektivnéjsi zpusob, jak zdroje rozmistovat.
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A Prilohy

A.1 soubor README.md

Obsahuje uzivatelskou a technickou dokumentaci.

A.2 soubor exampleGantt

Soubor znazornuje chovani nalezeného planu na dané sadé incidenti. Popis
forméatu lze nalézt uzivatelské dokumentaci.

A.3 adresar img

Adresar obsahuje obrazky, které jsou pouzivany v uzivatelské dokumentaci.

A.4 adresar src

Obsahuje implementaci vSech metod diskutovanych v této praci, spolu s testy.
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