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Investigated usage of algorithms and machine learning in the problems of optimizing the construction of vehicle routes; usability of machine learning to build a recommendation system for personal vehicle routes planning.
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ПЕРЕЛІК СКОРОЧЕНЬ
API – Application Programming Interface – описання методів, якими одна комп’ютерна програма може взаємодіяти з іншою програмою.

A* - A star – належить до евристичних алгоритмів пошуку. Використовується для пошуку найкоротшого шляху між двома вершинами графу з додатними вагами ребер.

FFNN – Feed Forward Neural Network) - Нейронні мережі прямого поширення.
JS – JavaScript – мова програмування, найбільш поширено використовується при написанні веб-додатків.
ML – Machine Learning – принцип із галузі штучного інтелекту, де основою є можливість надання машинам здатності «навчатися» з даних, без явного перепрограмування.
NN – Neural Network – нейронна мережа.
ШІ – англ. Artificial Intelligence – AI – штучний інтелект.
ВСТУП

Побудова маршрутів пересування транспортних засобів є одною з типових задач, при вирішенні яких активно застосовують різноманітні алгоритми і, в тому числі, машинне навчання.
Для розробників існують різноманітні готові рішення, одним з найпопулярніших з яких є відкрита платформа Google Maps з її JS API, яка надає змогу для сторонніх розробників веб-додатків використовувати широкий набір функціоналу, пов’язаного з картами, маршрутами та місцями інтересу. 
Але не всі можливості API працюють бездоганно. Деякі заявлені можливості або працюють некоректно, або не працюють зовсім. Є можливості, що вже реалізовані у Google Maps ще не доступні для сторонніх розробників взагалі. Як приклад можна навести те, що, розрахунок маршруту, хоча й заявлено вміє враховувати прорахований можливий трафік на маршруті, на ділі віддає однакові результати незалежно від вказаного часу дня чи ночі.
Це накладає на розробників додаткові зобов’язання щодо якості продукту, який вони розробляють. Тому одним із варіантів є розробка власних алгоритмів, що забезпечать більшу точність при прорахунку маршруту.
Кінцевою метою даної роботи є розробка додатку, здібного підказувати користувачу маршрути до місць інтересу, враховуючи персональні вподобання користувача, базуючись на досвіді користування людиною або групи людей цим додатком.

Такі можливості дає, нині популярна технологія машинного навчання, яка не так давно добралася до мережі та веб-технологій. Одним із найпоширеніших рішень є бібліотека TensorFlow, яка з недавніх пір має свою реалізацію на мові JavaScript.

1. АНАЛІЗ МЕТОДІВ ВИРІШЕННЯ ЗАДАЧ ПОБУДОВИ МАРШРУТІВ ПЕРЕСУВАННЯ ТРАНСПОРТНИХ ЗАСОБІВ
1.1 Аналіз задачі побудови маршрутів пересування
Побудова маршрутів пересування транспортних засобів зараз є достатньо поширеною задачею, яка присутня у різних галузях. Завдяки цьому методи вирішення даної проблеми постійно удосконалюються та оптимізуються. Від застосування на державному рівні – логістика та рятувальні служби; на рівні підприємств – послуги перевезення або доставки товарів; на споживчому рівні – пошук місць інтересу та маршрутів до них. 
Так, первинною є операція обробки картографічних даних для побудування лінійних маршрутів. Далі для прорахунку маршруту, більш схожого на реальний оптимальний маршрут, всі точки цього маршруту формують в графи, де вони будуть вершинами, а умови, що сприяють на ділянку між точками будуть вагою ребра. Опрацьовуються всі можливі комбінації з’єднання вершин графа та розраховується найбільш оптимальний шлях від однієї вершини до другої. В даному випадку використовуються алгоритми Дейкстри, Беллмана-Форда, A* (A-Star), який є розширенням до алгоритму Дейкстри, та Jump Point Search. Поширеними є Any-Angle Pathfinding алгоритми, що бувають двох типів ті, що базуються на A* та RRT-based (Rapidly exploring random tree). Такі розрахунки проходять без урахування перешкод, трафіку, місцевості.
Ті ж самі алгоритми застосовуються і в робототехніці та у комп’ютерних іграх – алгоритми так званого Path Finding – пошук оптимального маршруту, які вирішують дану задачу в умовах лінійного простору так і з можливими перешкодами на шляху. У даному випадку деякі з алгоритмів здатні знайти найбільш оптимальні маршрути ціною продуктивності – об’єму роботи, виконаному на певний проміжок часу. Так алгоритм може виконати роботу за короткий проміжок часу, але знайдений маршрут не буде оптимальним.
Тому присутні задачі оптимізації – знаходження та модифікація вже існуючих алгоритмів як у напрямку пошуку найбільш оптимального результату, так і спрямовані на покращення результативності та продуктивності алгоритмів.
На даний момент в умовах транзисторних процесорів оптимізація алгоритмів більше пов’язана з саме математичною оптимізацією, бо всі розрахунки проводяться лінійно. Наприклад одною з ідей є принцип «розділяй та володій», коли одна задача розбивається на кілька менших задач, вирішення яких буде простіше та оптимальніше для розрахункової системи.

1.2 Проблематика та поширеність задач оптимізації маршрутів
Задачі пошуку шляху (PathFinding) є широко вивченим предметом у галузі комп’ютерних наук. Проблема пошуку шляху визначається як виявлення та побудова оптимального маршруту між двома точками на площині. Існуючі алгоритми, що вирішують цю проблему, є здебільшого статичними і значною мірою залежать від попереднього знання навколишнього середовища. Вони також вимагають детермінованого оточення. Однак у реальному застосуванні проблеми пошуку шляху часто навколишнє середовище раніше невідоме і стохастичне та має кілька суперечливих цілей. У таких випадках вищезазначені алгоритми не дають ефективних результатів [1].
Пошук шляху є дуже добре вивченою проблемою в галузі комп'ютерних наук, і він має численні додатки в реальному світі, такі як визначення найкоротшого маршруту в мережі, автономна навігація робота, виявлення найкоротшого шляху між джерелом та пунктом призначення на карті тощо. Якщо ми врахуємо оточуюче середовище, яке буде графіком, то, по своїй суті, всі проблеми пошуку шляху вирішують питання, як дістатись до вузла призначення зі стартового вузла в графі. Це можна зробити, застосувавши алгоритм пошуку графіків для даної проблеми, який здійснює пошук графіка, починаючи з довільного вузла, та досліджуючи сусідні вершини відвіданих вузлів, поки він не досягне вузла призначення [1].

Проблема пошуку будь-якого шляху між двома вузлами в графіку - це лише одне з двох основних питань, на які намагається відповісти PathFinding. Інше питання, на яке може відповісти проблема пошуку шляху, - це визначення найбільш оптимального маршруту між початком і пунктом призначення. 

З пізнішою проблемою, де ми знаходимо оптимальний шлях, який дозволяє уникнути перешкод і мінімізує відхилення внаслідок цих перешкод від оптимального шляху максимально до досягнення пункту призначення. Оскільки це проблема оптимізації, її складніше і важче вирішити порівняно з пошуком будь-якого шляху між двома вузлами.

Для вирішення проблеми пошуку оптимального шляху застосовуються різні стратегії, такі як використання жадібної техніки в алгоритмі Дейкстри, методика динамічного програмування в алгоритмі Беллмана-Форда, використання евристики в алгоритмі пошуку A * тощо.

У більшості випадків алгоритмам проблем пошуку шляху є властиве припущення, що існує лише одна мета, яку намагається досягти програма, як мінімізація загальної пройденої відстані або скорочення часу, необхідного для подорожі з однієї точки в іншу. Також вважається, що навколишнє середовище буде детермінованим і повністю відомим заздалегідь. Однак у реальному застосуванні ми часто працюємо із спочатку невідомими та стохастичними середовищами. Крім того, є більш імовірним, що замість однієї мети у цій проблемі необхідно враховувати декілька суперечливих цілей [1].

Дійсність рішення, що надається вищезазначеними алгоритмами, стає недійсним при зміні середовища. Через недетермінований характер навколишнього середовища та більш ніж одну ціль статичні алгоритми, зазначені вище, знижують ефективність або стають абсолютно неефективними. Отже, необхідно використовувати метод, який міг би отримати ефективні шляхи у невідомому та стохастичному середовищі, коли для досягнення набору цілей необхідно прийняти послідовність рішень. Навчання зміцненню (RL) - це хороша методика, яка займається такими стохастичними середовищами і кілька цілей можна оцінити, встановивши між собою відношення домінування Парето.

Таким чином, метод багатоцільового посилення навчання (MORL) можна розглядати як поєднання цих двох методик. У навчанні підкріплення Q-навчання - це техніка, яка використовується для пошуку оптимальної політики вибору дій. У цьому проекті ми вивчаємо використання методів голосування з теорії соціального вибору для оцінки різних цілей [1].
1.3 Проблеми маршрутизації транспортних засобів
Проблема маршрутизації транспортного засобу - це комбінаторна проблема оптимізації, яка вивчалася у прикладній математиці та інформатиці протягом десятиліть. Вона, як відомо, є складно обчислювальною проблемою, для якої було запропоновано багато точних та евристичних алгоритмів, але надання швидких та надійних рішень все ще є складним завданням. У найпростішій формі, єдиний ємнісний транспортний засіб відповідає за доставку предметів до декількох вузлів клієнта; транспортний засіб повинен повернутися в депо, щоб забрати додаткові предмети, коли його закінчиться. Завдання полягає в оптимізації набору маршрутів, починаючи від кінця в заданому вузлі, який називається депо, щоб досягти максимально можливої винагороди, яка часто є негативною від загальної відстані транспортного засобу або середнього часу обслуговування. Цю проблему обчислювально важко вирішити до оптимальності, навіть маючи лише кілька сотень вузлів клієнтів [2].
1.4 Сучасні методи вирішення проблем оптимізації алгоритмів
Окрім лінійної оптимізації алгоритмів зараз активно розвиваються декілька методів, що в тій чи іншій мірі намагаються не розвивати вже устояні принципи, а підключити нові, змінити правила гри у корні. Цими напрямами є Машинне навчання (Machine Learning - ML) та поки ще зовсім молода технологія Квантових процесорів. Обидві ці технології в тій чи іншій мірі намагаються зімітувати роботу людського мозку, як системи більш приближеної до аналогової системи розрахунку. Перевагою людського мозку є здібність до «інтуїтивного» мислення, коли результат виконання задачі є результатом не скільки процесів розрахунку, скільки результатом складання великої кількості асоціативних даних та виокремлення результату з досвіду, отриманого раніше.
Машинне навчання – це підгалузь штучного інтелекту в галузі інформатики, яка часто застосовує статистичні прийоми для надання комп'ютерам здатності «навчатися» з даних, без того, щоби бути програмованими явно [3].
Даний підхід дозволяє машині імітувати «набір досвіду», колекціонуючи вхідні та вихідні дані з попередніх операцій, впливаючи тим самим на майбутнє вирішення типових задач.
Квантовий комп'ютер — фізичний обчислювальний пристрій, функціонування якого ґрунтується на принципах квантової механіки, зокрема, принципі суперпозиції та явищі квантової заплутаності. Такий пристрій відрізняється від звичайного транзисторного комп'ютера зокрема тим, що класичний комп'ютер оперує даними, закодованими у двійкових розрядах (бітах), кожен з яких завжди перебуває в одному з двох станів (0 або 1), коли квантовий комп'ютер використовує квантові біти (кубіти), які можуть знаходитися у суперпозиції станів [4].
Кожен кубіт може існувати в стані 1 або 0, але також і в суперпозиціях 1 і 0, що означає, що кубіт одночасно займає обидва стани. Такі стани можуть бути визначені двовимірним вектором, який містить пару складних чисел, створюючи нескінченну кількість станів. Кожне зі складних чисел є амплітудою ймовірності, в основному шанси на те, що кубіт дорівнює 0 або 1 відповідно [4].

Класичний комп'ютер може знаходитись лише в одному з цих 2n станів в даний момент часу, але квантовий комп'ютер може займати їх усі паралельно.

Як результат, такий комп'ютер може паралельно опрацьовувати різні шляхи вирішення поставленої задачі, на виході видаючи одну найбільш вірогідну відповідь та декілька побічних, вірогідність яких менша.

Ступінь збереження та обробки інформації зростає в рази, у порівнянні з сучасними транзисторними процесорами, а на продуктивність такої машини впливає кількість кубіт, аніж частота з якою вони відпрацьовують. Максимальна кількість кубіт, зібраних у одному процесорі на момент написання являє дві тисячі кубіт та потребує спеціальної камери охолодження для своєї роботи.
На даний момент галузь виробництва процесорів уже підійшла до своєї верхньої межі у 5Ггц, яка обумовлена можливостями напівпровідників та особливостями проходження електричних імпульсів по ним. Квантовий комп’ютер може стати тим самим «підходом з іншого боку» до вирішення цієї проблеми.

Машинне навчання ж, у свою чергу реалізовується у середовищі класичних розрахункових систем і являє собою систему математичних алгоритмів для виявлення паттернів і асоціацій та на їх основі будуються прогнози без необхідності отримання чітких наказів того, що потрібно знайти.

2. АЛГОРИТМИ ПОШУКУ НАЙКОРОТШОГО ШЛЯХУ
Алгоритм – це формально описана розрахункова процедура, що отримує вхідні дані, що також називаються входом алгоритму або його аргументом, та видає результат розрахунків на виході.

Алгоритми будуються для вирішення тих чи інших розрахункових задач. Формулювання задачі описує, яким вимогам повинно задовольняти вирішення задачі, а алгоритм, який цю задачу вирішує, знаходить об’єкт який цим вимогам відповідає [5].
Алгоритми для вирішення завдання побудови складного маршруту можна розділити на точні і неточні. Точні алгоритми включають в себе перебір всіх можливих варіантів, в окремих випадках рішення можуть бути швидко знайдені, але в цілому здійснюється перебір n! циклів. Другі в загальних випадках застосовуються для задач, які неможливо вирішити точно (обчислення певних інтегралів, рішення нелінійних рівнянь, витяг квадратного кореня, тощо), якщо існуючі точні рішення вимагають значних і невиправданих витрат часу при високій складності завдання, і як частина більш складного алгоритму, з допомогою якого завдання вирішується точно [6].
2.1 Алгоритм Дейкстри

Найбільш відомий і широко розповсюджений алгоритм. Використовується для знаходження шляху від однієї до всіх вершин графу. Алгоритм працює виключно для графів з ребрами з додатною вагою. Цей алгоритм вважається одним із найпростіших. Він добре працює у графах з невеликою кількістю вершин. У випадку з великою кількістю вершин використання даного алгоритму не буде оптимальним вибором. Також, недоліком алгоритму Дейкстри є те, що він шукає найкоротші шляхи від однієї вершини графу до всіх інших [8].
Алгоритм Дейкстри відносно лінійний. Основна ідея полягає в тому, що ми перевіряємо вузли, а звідти перевіряємо ще сусідні вузли, а потім перевіряємо ще більше вузлів.
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Рисунок 2.1 – Приклад пошуку шляху за допомогою алгоритму Дейкстри

Якщо брати детальніше, то ми відстежуємо відстань кожної точки до початкової. Спочатку ми встановлюємо всі відстані вузлів до нескінченності. Далі ми перевіряємо сусідів кожного вузла та встановлюємо потенційну нову відстань, рівну батьківському вузлу плюс вартість відстані до сусіднього вузла. Якщо відстань менша, ніж відстань поточного сусіда, ми встановлюємо нову відстань і батьківську для поточного вузла. Потім знову шукаємо з вузлів з найменшою відстанню [8]. Програмна реалізація роботи алгоритму Дейкстри наведена у Додатку А.

2.2 Алгоритм Беллмана-Форда
Алгоритм Беллмана-Форда – це алгоритм пошуку найкоротшого шляху у зваженому графі, котрий знаходить шлях від одної вершини до всіх інших. На відміну від алгоритму Дейкстри, алгоритм Беллмана-Форда допускає присутність у графі ребер з негативною вагою [7].
Даний алгоритм знаходить найкоротші шляхи від одної вершини графа до усіх інших. Але у графі не повинно бути циклів негативної ваги, що доступні із початкової вершини, інакше питання найкоротшого шляху не має сенсу. При цьому алгоритм Форда-Беллмана дозволяє визначити наявність циклів негативної ваги, досяжних з початкової вершини.
Надлишкова інформація про додаткові маршрути буде використовувати додаткові ресурси обчислювальної машини. Алгоритм використовує повний перебір всіх вершин графа, що призведе до великої втрати часу та забере більший обсяг пам'яті обчислювальної машини.

2.3 Алгоритм A*

Даний алгоритм, по суті, являє собою розширення алгоритму Дейкстри, але досягає більшої продуктивності за рахунок введення в розрахунок алгоритму евристичної функції [5].
[image: image2.png]sooe £
ccvreseessses
EraTititeitets
JoERRRERIIIIS
Jesliiiiiiis

Gounes sew




Рисунок 2.2 – приклад пошуку шляху за допомогою алгоритму А*
Алгоритм А* є алгоритмом пошуку за першим найкращим збігом  у графі, котрий знаходить маршрут з найменшою вартістю від однієї вершини (початкової) до іншої (цільової). Порядок обходу вершин визначається евристичною функцією «відстань + вартість» [5].
Ця функція – сума двох других: функції вартості досягнення вершини, що розглядається (х) із початкової (зазвичай позначається як g(x) і може бути як евристичною так і ні) та евристичної оцінки відстані від поточної вершини та кінцевої (позначається як h(x)). Функція h(x) повинна бути допустимою евристичною оцінкою, тобто не повинна переоцінювати відстань до цільової вершини [5].
Даний алгоритм покроково переглядає всі шляхи, що ведуть від початкової вершини в кінцеву, поки не знайде мінімальний. З точки зору необхідного результату, а саме знаходження найкоротшого маршруту між двома точками графа, алгоритм А * нам підходить. Але його недоліком є те що, він здійснює пошук серед всіх вершин графа. В разі, якщо граф буде мати велику кількість вершин цей алгоритм буде неефективним [6].
3. ОБГРУНТУВАННЯ ПРОЦЕДУР МАШИННОГО НАВЧАННЯ В ЗАДАЧАХ МАРШРУТИЗАЦІЇ
3.1 Основи та класифікація систем машинного навчання

Штучна нейронна мережа - це система обробки інформації, яка має певні показники характеристики, спільні з біологічними нейронними мережами [9]. Кожен вхід в нейрон має значення ваги, пов'язане з нею; ці ваги є основним сховищем для нейронних мереж. Навчання відбувається шляхом зміни значення ваг. Ключовим моментом є те, що тренована Нейронна Мережа (Neural Network - NN) має можливість узагальнювати ситуації, з якими вона ніколи не стикалася. Це особливо корисна функція, яка повинна суттєво допомагати динамічним сценаріям.
Глибоке вивчення (ГН) — це такий тип машинно‑ го навчання, в якому модель навчається виконувати завдання класифікації безпосередньо з зображень, тексту або звуку. Глибоке вивчення, зазвичай, здійснюється за допомогою архітектури глибокої штучної нейронної мережі. Термін «глибоко» означає кількість шарів в мережі — чим більше шарів, тим глибша мережа. Традиційні нейронні мережі містять тільки 2 або 3 шари, в той час як глибока мережа може мати їх сотні [9].

Основною характеристикою, яка визначає перевагу ГН, є точність. Передовий інструментарій і новітні методи різко поліпшили алгоритми глибо‑ кого навчання.

Глибока нейронна мережа поєднує в собі декілька шарів нелінійної обробки, за допомогою простих елементів, що діють паралельно і за принципом біологічної нервової системи. Вона складається з вхідного шару, декількох прихованих шарів та вихідного шару. Шари з’єднані через вузли, або нейрони, де кожен прихований шар використовує вихід попереднього шару як свій вхід [9].
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Рисунок 3.1 - Структурна модель глибокої нейронної мережі
Існує багато різних типів нейронних мереж, але той, який особливо підходить для розрахунків в режимі реального часу, - це Нейронна мережа подання вперед (Feed Forward Neural Network - FFNN) завдяки швидкості оброблення даних. Тому було вирішено дослідити, наскільки добре FFNN можна навчити розшифровувати представлену інформацію до нього від датчиків, приєднаних до агенту AI у динамічному віртуальному світі. Ці датчики отримуватимуть дані в режимі реального часу від фізичного двигуна, тому даючи агенту усвідомлення свого оточення середовище [10].
Наступним етапом було створення системи, яка буде тренувати ваги FFNN. Якщо просто правила повинні бути вивчені, тоді можна скласти набір входів та їх очікувані результати та навчати FFNN шляхом зворотного розповсюдження. В іншому випадку буде використано підкріплення еволюціонувати ваги FFNN за допомогою генетичного алгоритму (GA). Це досягається шляхом нагородження AI-агентів за дотримання різних правил, які користувач вказує через різні часові інтервали. Потім агенти ШІ класифікуються відповідно до їх відповідних балів, а агенти вищого рейтингу ставлять а суміш їх ваги для агенту нижчого рангу. Це аналогічно виживанню природи найкращих модель в реальному світі, яка допомагає людині еволюціонувати туди, де ми сьогодні є.
3.2 Використання машинного навчання у задачах оптимізації маршрутів пересування 
Який взаємозв'язок між машинним навчанням та оптимізацією? З одного боку, математична оптимізація використовується в машинному навчанні під час навчання моделям, коли ми намагаємося мінімізувати витрати на помилки між нашою моделлю та нашими точками даних. З іншого боку, що відбувається, коли машинне навчання використовується для вирішення проблем оптимізації?
Припустимо що: водій UPS (United Parcel Service – кур’єрська компанія) з 25 пакетами має 15 трильйонів можливих маршрутів на вибір. І якщо кожен водій проїде всього одну милю щодня, ніж потрібно, компанія втрачає 30 мільйонів доларів на рік.

Незважаючи на те, що UPS матиме всі дані для своїх вантажних автомобілів і маршрутів, немає можливості виконати 15 трильйонів обчислень на кожного водія з 25 пакетами. Однак до цієї проблеми комівояжера можна вирішити те, що називається " генетичний алгоритм". Проблема тут полягає в тому, що цей алгоритм вимагає мати певні входи, скажімо, час у дорозі між кожною парою локацій, і UPS не матиме цієї інформації, оскільки є більше, ніж навіть трильйони комбінацій адрес. Але що робити, якщо ми використовуємо прогностичну силу машинного навчання для вдосконалення генетичного алгоритму?

Простіше кажучи, ми можемо використати силу машинного навчання для прогнозування часу подорожі між двома місцями та використовувати генетичний алгоритм, щоб знайти найкращий маршрут подорожі для нашої вантажної машини.
Найперша проблема, з якою ми стикаємось, полягає в тому, що жодна комерційна компанія не ділиться своїми даними зі сторонніми людьми. Тож як ми можемо продовжувати такий проект, - метою якого було б допомогти службі на зразок UPS, - не маючи даних? Який набір даних ми могли б використати, що було б хорошим проксі для наших вантажівок? Ну, як щодо таксі? Як і вантажні автомобілі, вони є автотранспортом, і вони доставляють людей. На щастя, набори даних таксі є загальнодоступними, оскільки їх надають міські органи влади.
Ми починаємо з даних таксі, використовуємо ці дані для прогнозування часу подорожі між місцями, а потім запускаємо генетичний алгоритм для оптимізації загального часу подорожі. Ми також можемо виконати ці дії навпаки: щоб оптимізувати час подорожі, нам потрібно знати, скільки часу потрібно, щоб дістатися від однієї точки до іншої для кожної пари балів, і щоб отримати цю інформацію, ми використовуємо прогнозне моделювання на основі даних таксі.
3.3 Використання машинного навчання у рекомендаційній системі
Рекомендаційні системи - це великий клас моделей, мета яких підвищити бізнес-показники за рахунок релевантних рекомендацій користувачеві в правильному місці, в правильний час і через правильний канал комунікації [9].
Щодня мільйони людей зайняті пошуком в інтернеті: хтось шукає фільми або одяг, хтось - машину або путівку, - і всі користувачі об'єднані однією метою: знайти те, що потрібно. Якщо в минулому столітті про появу нових товарів дізнавалися з поштових розсилок, потім цей процес прискорився в десятки (а то і сотні) разів за рахунок появи спочатку телебачення, а потім і інтернету.
А у останні рік-два одним з провідних трендів в удосконаленні найрізноманітніших пошукових систем стає застосування алгоритмів машинного навчання. Як доповнення до процесу самостійного пошуку (серед мільйонів найменувань всіляких товарів і послуг), на ресурсах стали з'являтися рекомендаційні системи, які пророкують що саме було б цікаво даному користувачеві. Такі рекомендаційні алгоритми в процесі своєї роботи постійно навчаються, адаптуються і трансформуються, з часом все краще розуміючи користувача, і в результаті свого функціонування 50% і більше рекомендованих товарів або послуг в тій чи іншій мірі задовольняють пошуковим запитам користувачів.
Рекомендаційні системи - це комплекси алгоритмів, програми та сервіси, основне завдання яких передбачити, які об'єкти (товари або послуги) будуть цікаві користувачеві, маючи інформацію про його профілі або інші дані.
3.3.1  Типи рекомендаційних систем

Існує 4 типи рекомендаційних систем [9]:
· Коллаборативна фільтрація (Collaborative Filtering) - рекомендації засновані на історії оцінок як самого користувача, так і інших користувачів. Цей підхід має теоретично високу точність, але при цьому має одну важливу проблему - високий поріг входу.
· Засновані на контенті (content-based) - рекомендації засновані на даних, зібраних про кожен конкретний товар. Користувачеві рекомендуються об'єкти, схожі на ті, якими він раніше цікавився або вже набував. Схожість оцінюється виходячи з вмісту об'єктів. Великий плюс - можливість зацікавити нового користувача пропозиціями з перших споживчих кроків. Для цього не потрібно довго збирати дані про переваги, а можна відразу включити споживача в роботу з ресурсом. Можливо рекомендувати навіть ті об'єкти, які не отримали оцінку інших користувачів. Основні недоліки - сильна залежність від предметної області, зниження точності і обмеженість корисності рекомендацій.
· Засновані на знаннях (knowledge-based) - рекомендації засновані на знаннях про предметну область (а не про кожен товар). Такий тип рекомендацій має високу точність, пропонуючи користувачеві те, що йому потрібно. Крім цього, система вивчає і аналізує взаємозв'язки між об'єктами, враховує ряд додаткових опцій, що відносяться до індивідуальних властивостей конкретного користувача. До таких властивостей відносяться призначені для користувача побажання і демографічні особливості. Основний мінус - складність розробки та збору даних.
· Гібридні (hybrid) - рекомендації засновані на комбінуванні коллаборативного і контентного підходів, що дозволяє уникнути більшості недоліків, властивих кожній системі.
У гібридних рекомендаційних системах зустрічаються такі типи комбінування:

- реалізація окремо коллаборативного і тематичних алгоритмів і об'єднання їх припущень;

- включення деяких тематичних правил в коллаборативну методику;

- включення деяких коллаборативного правил в контентну методику;

- побудова загальної модель, що включає в себе правила обох методик.

Основний недолік - складність розробки.

3.3.2  Рівні роботи рекомендаційних систем

Рекомендаційні системи працюють на двох "рівнях" [9]:
1 рівень - це глобальні оцінки; особливості та переваги, які змінюються дуже повільно; цікаві сторінки; залежність від характерних для користувача рис, таких як стать, місце проживання, тощо.

2 рівень - короткочасні тренди і швидкі зміни інтересу в часі.

Для складання якісних рекомендацій використовується явний або неявний збір даних:

· при явному зборі від користувача необхідно отримати заповнені анкети для виявлення переваг. Недолік методу в тому, що досить складно змусити користувача поставити оцінку.

· при неявному зборі протоколюються дії користувача: що користувач подивився, який товар доданий в кошик, що прокоментував, яку покупку зробив. Складання рейтингів відбувається автоматично. Недолік методу - невизначеність: якщо користувач подивився товар, не відомо, чи сподобався він йому чи ні; якщо користувач не купив товар - то знову ж таки невідомо, чим було зумовлене таке рішення.

Також можливий варіант комбінування двох підходів: якщо немає історії транзакцій - використовуються опитування, коли ж вона з'являється - починають враховувати і транзакції.

Сфери застосування рекомендаційних систем різноманітні: пошук фільмів, музики, наукових статей, роздрібна торгівля, соціальні мережі, електронна комерція, онлайн банкінг, тощо.
3.4 Використання рекомендаційної системи для побудови маршрутів

Ідея використання рекомендаційної системи у додатку, що базуються на наданні послуг побудови маршрутів має водночас декілька потенційних можливостей, які може бути вигідно розвивати, як бізнес-ідею продукту [9]:

·  сприяти на вибір користувача щодо вибору оптимального маршруту; знаючи вподобання користувача, додаток може рекомендувати змінити маршрут у зв’язку з потенційними вимогами користувача.
· корегувати поточні маршрути, доповнюючи їх новими місцями інтересу, що можуть зацікавити користувача, при цьому враховуючи такі фактори як час дня чи ночі, наявність складного трафіку на дорозі чи навіть інтегруватися із системами розумного дому і тим самим вказувати користувачеві, що йому може бути потрібно – наприклад заїхати по дорозі у деякі магазини – та додаток запропонує користувачеві відповідні варіанти.
· запропонувати користувачеві можливі альтернативи, щодо місць інтересу, якщо прокладений маршрут не є оптимальнім, у порівнянні з конкурентними йому маршрутами.

· передбачувати та пропонувати запланувати маршрути, відповідно попередньо відвіданих маршрутів. Наприклад рекомендації на кшталт «Ви відвідували такі місця минулого вівторка», тобто рекомендації засновані на регулярних чи закономірних планах людини.
4. РОЗРОБКА ПРОГРАМНИХ ЗАСОБІВ ДЛЯ ВИРІШЕННЯ ЗАДАЧ МАРШРУТИЗАЦІЇ
4.1 Набір інструментів реалізації програмного рішення

Так як дане рішення планується зробити веб-додатком, у якості мови обрано було JavaScript, а точніше його діалект – TypeScript. TypeScript є компілюємо мовою, та у процесі компіляції на виході ми отримуємо чистий JS код. Даний діалект є повністю зворотно сумісним із JS, тобто будь-який дійсний JS код є дійсним TS кодом, але не навпаки.
Для роботи з мапою використовується Google Maps JS API – інтерфейс для взаємодії с мапами від компанії Google. 
4.2 Використання машинного навчання у розробці додатків за допомогою бібліотеки TensorFlow та її JavaScript інтерпретації

TensorFlow.js - це бібліотека для побудови та виконання алгоритмів машинного навчання в JavaScript. Моделі TensorFlow.js запускаються у веб-браузері та в середовищі Node.js. Бібліотека є частиною екосистеми TensorFlow, надаючи набір API, сумісних з тими в Python, що дозволяє переносити моделі між екосистемами Python та JavaScript. TensorFlow.js надав новий набір розробників із широкого спільноти JavaScript для створення та розгортання моделей машинного навчання та ввімкнув нові класи обчислення на пристрої. 
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Рисунок 4.1 – Зовнішній вигляд архітектури TensorFlow
Однією з проблем JS є те, що він працює в різних середовищах. Обчислення можуть відбуватися на стороні клієнта в браузері, на стороні сервера, особливо в рамках Node.js, а останнім часом на робочому столі через такі структури, як Electron. TensorFlow.js призначений для роботи у всіх цих налаштуваннях, хоча більшість нашої роботи на сьогоднішній день налаштовує його на розробку на стороні клієнта у веб-браузері [11].
Другим ключовим завданням, характерним для середовища браузера, є продуктивність. JS - це інтерпретована мова, тому вона, як правило, не відповідає швидкості компільованої мови на зразок C ++ або Java для чисельних обчислень. 
Хоча у декілька останніх років у середовищі мови JS все йде процес імплементації нового API, назва якому WebAssembly. Цей інтерфейс дозволяє браузеру використовувати скомпільований особливим способом код мов на кшталт C, C++ чи С# та підключати його як модуль для обробки даних. Це надає змогу передати виконання важкий операцій, як от розрахунки у великих системах, на більш продуктивні модулі низькорівневих мов. Поки що ця технологія ще не отримала своїх імплементацій для машинного навчання, або ж доки що ці розробки не є публічно доступними [11].
API TensorFlow.js в основному моделюється базуючись на TensorFlow, за кількома винятками, характерними для середовища JS. Як і TensorFlow, основною структурою даних є Tensor. API TensorFlow.js забезпечує методи створення тензорів з масивів JS, а також математичні функції, які працюють на тензорах.
Початківці та інші, які не цікавляться деталями рівня експлуатації своєї моделі, можуть знайти комплекс API API операцій низького рівня та схильний до помилок. Широко прийнята бібліотека Керас, з іншого боку, забезпечує будівельні блоки вищого рівня з акцентом на глибоке навчання. Завдяки ретельно продуманому API, Керас користується популярністю серед початківців глибокого навчання та прикладних практиків в галузі ML. В основі API - концепція моделі та шарів. Користувачі можуть будувати модель, збираючи набір заздалегідь визначених шарів, де кожен шар має розумні параметри за замовчуванням для зменшення когнітивного навантаження. З цієї причини TensorFlow.js надає API шарів, який відображає API Keras якомога ближче, включаючи формат серіалізації. Це дає можливість двосторонні двері між Keras і TensorFlow.js; Користувачі можуть завантажувати перевірену модель Keras [11].
Лістинг 1 показує приклад навчання моделі з використанням API шарів.

1. // A linear model with 1 dense layer.  
2. const model = tf.sequential();  
3. model.add(  
4.   tf.layers.dense({  
5.     units: 1,  
6.     inputShape: [1]  
7.   })  
8. );  
9. // Specify the loss and the optimizer.  
10. model.compile({  
11.   loss: "meanSquaredError",  
12.   optimizer: "sgd"  
13. });  
14. // Generate synthetic data to train.  
15. const xs = tf.tensor2d([1, 2, 3, 4], [4, 1]);  
16. const ys = tf.tensor2d([1, 3, 5, 7], [4, 1]);  
17. // Train the model using the data.  
18. model.fit(xs, ys).then(() => {  
19.   // Do inference on an unseen data point  
20.   // and print the result.  
21.   const x = tf.tensor2d([5], [1, 1]);  
22.   model.predict(x).print();  
23. });
Лістинг 2 – Приклад програми TensorFlow.js, яка показує, як побудувати одношарову лінійну модель за допомогою API шарів, навчити її синтетичними даними та зробити прогноз на невидиму точку даних.
4.3 Побудова інтерфейсу користувача за допомогою бібліотеки ReactJS
ReactJS – це бібліотека для побудування інтерфейсів користувача з відкритим кодом, написана мовою JavaScript. Вона на момент написання роботи є найпопулярнішим рішенням на ринку завдяки своїм алгоритмам оптимізації роботи з DOM (Document Objective Model).

Протягом останніх п’яти років React швидко розвивається та займає все більшу частину ринку розробки веб-додатків. За даними Google Trends, загальне панування цієї бібліотеки розпочалося у 2017 році та лише зростає. Його опоненти Angular і Vue насправді далекі від популярності та підтримки громади React [12].
 [image: image5.png]® React ® Vue © angular

Web framework Search term Search term + Add comparison
Worldwide v Past 5years v Programming v Web Search v
° Note: This comparison contains both Search terms and Topics, which are measured differently. LEARN MORE
Interest over time oL

[T i ai

Average Nov 23, 20 Aug 14,2016 May 6,2018





Рисунок 4.2 – Графіки популярності веб-рішень для розробки додатків за версією Google Trends.

У питанні побудови динамічних веб додатків найбільш затратними є операції роботи з DOM, його мутації та оновлення. ReactJS пропонує вирішення цієї проблеми завдяки впровадженню Virtual DOM.
По-перше, DOM розшифровується як "Модель об'єкта документа". DOM простими словами представляє інтерфейс вашої програми. Щоразу, коли відбувається зміна стану інтерфейсу вашої програми, DOM оновлюється, щоб представити цю зміну. Підступ у тому, що часта маніпуляція DOM впливає на продуктивність, сповільнюючи роботу додатку.
DOM представлений у вигляді деревовидної структури даних. Через це зміни та оновлення до DOM швидко проходять. Але після зміни оновлений елемент та його діти повинні бути надані для оновлення інтерфейсу програми. Повторне відтворення або перефарбовування інтерфейсу - це те, що робить його повільним. Отже, чим більше у вас компонентів інтерфейсу користувача, тим дорожчі можуть бути оновлення DOM, оскільки їх потрібно буде повторно рендерити для кожного оновлення DOM.
Коли нові елементи додаються до інтерфейсу користувача, створюється віртуальний DOM, який представлений у вигляді дерева. Кожен елемент - це вузол на цьому дереві. Якщо стан будь-якого з цих елементів змінюється, створюється нове віртуальне дерево DOM. Потім це дерево порівнюється або «відрізняється» з попереднім віртуальним деревом DOM.

Після цього віртуальний DOM обчислює найкращий можливий метод внесення цих змін у реальний DOM. Це забезпечує мінімальні операції на реальному DOM. Отже, зменшується вартість продуктивності оновлення реальної DOM.

На зображенні нижче показано віртуальне дерево DOM та процес, що відрізняється.
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Рисунок 4.3 – Відображення роботи концепту Virtual DOM
Тепер, коли ми визначили, що таке Virtual DOM, і як це може допомогти в роботі додатку, розглянемо, як React використовує віртуальний DOM.

У React кожен фрагмент інтерфейсу є компонентом, і кожен компонент має стан. React дотримується спостережуваної схеми і вислуховує зміни стану. Коли стан компонента змінюється, React оновлює віртуальне дерево DOM. Після оновлення віртуального DOM після цього React порівнює поточну версію віртуальної DOM з попередньою версією віртуальної DOM. Цей процес називається "різним".

Як тільки React дізнається, які віртуальні DOM-об'єкти змінилися, React оновлює лише ті об’єкти в реальному DOM. Це робить ефективність набагато кращою в порівнянні з маніпулюванням реальним DOM безпосередньо. Завдяки цьому React виділяється як високопродуктивна бібліотека JavaScript.
4.3.1 Ініціалізація проекту через Create-react-app
CRA або Create-react-app - це інструмент, розроблений розробниками Facebook, творцями React. Це рішення дає вам швидкий початок під час створення додатків ReactJS. Це позбавляє вас від процесу конфігурації, генеруючи ретельне та всеосяжне риштування програми React App. Він встановлює всі залежності, пакети за замовчуванням та створює структуру каталогів за замовчуванням.

CRA зрозумілий, і він створює HTML-код, необхідний для візуалізації на стороні клієнта. Таким чином, переглянувши вихідний код перед рендерінгом, ви побачите, що це в основному кілька .js-файлів та порожній div. Ці файли .js вводять вміст у цей розділ у браузері (візуалізація на стороні клієнта). Весь важкий підйом здійснюється в браузері [11].
Ось набір командних рядків, які допоможуть вам швидко запустити додаток React за допомогою CRA:

npm install -g create-react-app

create-react-app my-app

cd my-app/

npm start

Лістинг 3 – команди для ініціалізації ReactJS додатку

Як висновок, цей інструмент є ідеальним рішенням для швидкого налаштування ReactJS додатку. Ви можете пропустити такі трудомісткі проблеми, як конфігурація, встановлення залежностей, пакетів та створення структури проекту.
4.3.2 Підключення Google Material-UI

Ядро Material-UI - це проект з відкритим кодом, що фінансується комуною, ліцензований за ліцензійною ліцензією MIT. Спонсорство збільшує частоту виправлень помилок, удосконалення документації та розвитку функцій [14].
Для встановлення та збереження залежності потрібно виконати команду:
npm install @material-ui/core

Та надалі для застосування компонентів цієї бібліотеки їх можна імпортувати напряму

1. import React from 'react';  
2. import ReactDOM from 'react-dom';  
3. import Button from '@material-ui/core/Button';  
4.   
5. function App() {  
6.   return (  
7.     <Button variant="contained" color="primary">  
8.       Hello World  
9.     </Button>  
10.   );  
11. }  
12.   
13. ReactDOM.render(<App />, document.querySelector('#app'));
Лістинг 4 – приклад ReactJS коду з використанням компонентів MaterialUI
4.3.3 Google Maps JavaScript API
У проекті використано API з відкритим кодом від Google для імплементації їх рішень щодо мапи та картографічних даних. У даному випадку було підключено проксі-інтерфейс для взаємодії через React-компоненти від користувача під ніком tomchentw. Підключення гугл мапи в даному випадку виглядає так:

1. import React from "react";  
2. import cx from "classnames";  
3. import { compose, withProps } from "recompose";  
4. import {  
5.   withScriptjs,  
6.   withGoogleMap,  
7.   GoogleMap,  
8.   Marker  
9. } from "react-google-maps";  
10.   
11. const Gmap = () => {  
12. return (  
13.     <GoogleMap  
14.       ref={mapRef}  
15.       defaultZoom={11}  
16.       defaultCenter={{ lat, lng }}  
17.     >  
18.       <Marker position={{ lat, lng }} />  
19.   
20.       {destination.location && <Marker position={destination.location} />}  
21.   
22.       {pivots.map((p, i) => (  
23.         <Marker  
24.           key={`${p.lat}_${p.lng}`}  
25.           position={p}  
26.         />  
27.       ))}  
28.     </GoogleMap>  
29.   )  
30. };  
31.   
32. export default compose(  
33.   withProps({  
34.     googleMapURL:  
35.       "https://maps.googleapis.com/maps/api/js?key=AIzaSyBZE8LAlE7PDt1_hMHPNECYflDOnVvj1iM&v=3.exp&libraries=geometry,drawing,places",  
36.     loadingElement: <div style={{ height: `100%` }} />,  
37.     containerElement: <div style={{ height: `100%` }} />,  
38.     mapElement: <div style={{ height: `100%` }} />  
39.   }),  
40.   withScriptjs,  
41.   withGoogleMap  
42. )(Gmap);
Лістинг 5 – Підключення react-google-maps до проекту
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Рисунок 5.1 – Зовнішній вигляд стартової сторінки додатку

Далі ми можемо встановити геолокацію користувача. Для цього у браузері у глобальному об’єкті window є поле navigator. Напишемо спеціальну функцію для динамічного відстеження геолокації користувача й оновлення її на нашому інтерфейсі:
1. export const useGeo = (opts?: PositionOptions) => {  
2.   const [isLoading, setIsLoading] = useState(true);  
3.   const [error, setError] = useState<PositionError | null>(null);  
4.   const [geo, setGeo] = useState<Coordinates | any>({});  
5.   const isLoad = useRef(true);  
6.   
7.   const onSuccess: PositionCallback = e => {  
8.     if (isLoad.current) {  
9.       setGeo(e.coords);  
10.       setIsLoading(false);  
11.     }  
12.   };  
13.   
14.   const onFail: PositionErrorCallback = error => {  
15.     if (isLoad.current) {  
16.       setError(error);  
17.       setIsLoading(false);  
18.     }  
19.   };  
20.   
21.   React.useEffect(() => {  
22.     navigator.geolocation.getCurrentPosition(onSuccess, onFail, opts);  
23.     const id = 
24.       navigator.geolocation.watchPosition(onSuccess, onFail, opts);  
25.   
26.     return () => {  
27.       isLoad.current = false;  
28.       navigator.geolocation.clearWatch(id);  
29.     };  
30.   }, [opts]);  
31.   
32.   return { geo, isLoading, error };  
33. };  
Лістинг 6 – Функція-хук, що дозволяє відстежувати геолокацію користувача
Тепер на основі цих даних та вибраною користувачем точкою призначення можно розрахувати маршрут. Здійснюється ця операція завдяки інтерфейсу Directions з пакету Google Maps JS API. 
Доступ до служби Directions асинхронний, оскільки API Карт Google потрібно здійснювати виклик на зовнішній сервер. З цієї причини нас потрібно відправити метод зворотного виклику, який потрібно виконати після завершення запиту. Цей метод зворотного виклику повинен обробляти результат. Служба Directions може повертати більше одного можливого маршруту як масив окремих маршрутів [12].

Щоб використовувати маршрути в API JavaScript Maps, потрібно створити об’єкт типу DirectionsService та викликати DirectionsService.route, щоб ініціювати запит до служби Directions, передаючи йому літеральний об'єкт DirectionsRequest, що містить умови введення та метод зворотного виклику, який потрібно виконати після отримання відповіді [12].
Літеральний об'єкт DirectionsRequest містить такі поля:

· origin (обов'язково) вказує початкове місце, з якогобудуть обчислюватися напрямки. Це значення може бути вказане як рядок (наприклад, "Чикаго, Іллінойс"), як значення LatLng або як об'єкт google.maps.Place. Якщо ви використовуєте об'єкт google.maps.Place, ви можете вказати ідентифікатор місця, рядок запиту або розташування LatLng. Ви можете отримати ідентифікатори місць із служб геокодування, пошуку місць та автозаповнення в API JavaScript Maps. Для прикладу використання ідентифікаторів місць із місця автозаповнення див. Розділ Автозаповнення місця та вказівки.

· destination (обов’язково) вказує кінцеве місце, до якого слід обчислити напрямки. Параметри такі ж, як у описаному вище полі походження.

· travelMode (обов'язково) вказує, який вид транспорту використовувати для розрахунку напрямків. Дійсні значення вказані в Режимах подорожі нижче.

· transitOptions (необов'язково) вказує значення, які застосовуються лише до запитів, де travelMode є TRANSIT.

· driveOptions (необов'язково) вказує значення, які застосовуються лише до запитів, де travelMode є ВІДХОДЖЕННЯ.

· unitSystem (необов'язково) вказує, яку одиничну слід систему використовувати для відображення результатів. 

· waypoints (необов’язково) вказує масив DirectionsWaypoints. Точкові точки змінюють маршрут, прокладаючи його через вказане місце (місця). Точка маршруту задається як буква об’єкта з полями, показаними нижче:
· location вказує місцезнаходження точки маршруту, як LatLng, як google.maps.Place об'єкта або як String, який буде геокодований.

· зупинка - булева, яка вказує на те, що точка маршруту - це зупинка на маршруті, що має ефект розбиття маршруту на два маршрути.

· optimizeWaypoints  (необов'язково) вказує, що маршрут з використанням наданих шляхових точок може бути оптимізований шляхом перестановки шляхових точок у більш ефективному порядку. Якщо це правда, служба «Напрямки» поверне впорядковані точки в полі «waypoint_order».

· provideRouteAlternatives (необов'язково), коли встановлено значення true, вказує, що служба Directions може надавати у відповіді більше одного варіанту маршруту. Зауважте, що надання альтернативних маршрутів може збільшити час відповіді від сервера. Це доступно лише для запитів без проміжних точок.

· avoidFerries  (необов'язково), якщо встановлено значення true, вказує, що обчислений маршрут (маршрути), якщо це можливо, повинен уникати поромів.

· avoidHighways  (необов'язково), якщо встановлено значення true, вказує, що обчислений маршрут (маршрути), якщо це можливо, повинен уникати основних автомобільних доріг.

· avoidTolls  (необов'язково), якщо встановлено значення true, означає, що обчислений маршрут (маршрути), якщо це можливо, повинен уникати платних доріг.

· region (необов'язково) вказує код регіону, вказаний у вигляді знаку ccTLD ("домен верхнього рівня") [12].
1. useEffect(() => {  
2.     if (destination.location) {  
3.       const directionsService = new google.maps.DirectionsService();  
4.   
5.       const request: google.maps.DirectionsRequest = {  
6.         origin: { lat, lng },  
7.         destination: destination.location,  
8.         travelMode: google.maps.TravelMode.DRIVING  
9.       };  
10.   
11.       directionsService.route(request, (result, status) => {  
12.        if (status === "OK") {  
13.         dispatch({ type: "DIRECTION_ROUTE / set", payload: result });
14.         }  
15.       });  
16.     }  
17.   }, [destination.location]); 
Лістинг 7 – приклад використання побудови маршрутів у Google Maps
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Рисунок 5.2 – Приклад роботи побудови маршрутів на інтерфейсі додатку
4.3.4 Оптимізація побудови маршруту

Оптимізація буде проводитись за допомогою вказання допоміжних точок для побудови маршруту та подальшим знаходженням оптимального маршруту за допомогою алгоритму Дейкстри. Для розрахунку даному алгоритму потрібно дати на вхід дані у вигляді матриці. У цьому нам допоможе сервіс Distance Matrix API.
Доступ до сервісу Distance Matrix доступний в межах коду додатку через об'єкт конструктора google.maps.DistanceMatrixService. Метод DistanceMatrixService.getDistanceMatrix() ініціює запит на сервіс Distance Matrix, передаючи йому літерал об'єкта DistanceMatrixRequest, що містить походження, призначення та режим подорожі, а також метод зворотного виклику для виконання після отримання відповіді [13].
Спочатку всі допоміжні точки відправляються разом із цільовими у запит на цей сервіс для отримання матриці відстаней. Потім потрібно обробити результат роботи сервісу та провести розрахунки по знаходженню оптимальних маршрутів.

Дані операції було вирішено віддати на обробку серверній частині додатку.

1. const find = flatPoints =>  
2.   googleMaps  
3.     .distanceMatrix({  
4.       origins: flatPoints,  
5.       destinations: flatPoints,  
6.       departure_time: date,  
7.       traffic_model: "pessimistic",  
8.       mode: "driving"  
9.     })  
10.     .asPromise()  
11.     .then(res => res.json)  
12.     .then(response => {  
13.       let buffer = [];  
14.       let matrix = new Array(response.origin_addresses.length).fill([]);  
15.       for (let i = 0; i < response.origin_addresses.length; i++) {  
16.         for (let j = 0; j < response.destination_addresses.length; j++) {  
17.           const el = response.rows[i].elements[j];  
18.   
19.           matrix[i][j] = el.duration.value;  
20.   
21.           buffer.push(el.duration.value);  
22.   
23.           if (false) {  
24.           }  
25.         }  
26.       }  
27.   
28.       const intermediateWaypoints = calculateOurRoute(  
29.         buffer,  
30.         flatPoints.length  
31.       );  
32.   
33.       return intermediateWaypoints;  
34.     })  
35.     .catch(console.error); 
Лістинг 8 – Обробка результату запиту на Distance Matrix сервіс

4.3.5 Використання TensorFlowJS у задачах оптимізації

Основною ідеєю є використання машинного навчання для запам’ятовування допоміжних точок та використання їх у майбутніх розрахунках. 

Спочатку модифікуємо код нашого пошуку оптимального шляху з матриці відстаней, додавши туди TensorFlow та тренування тензорів при кожному запиті на побудову маршруту:
1. import * as tf from '@tensorflow/tfjs';  
2.   
3. ...  
4.   
5. const find = flatPoints =>  
6.   
7.     ...  
8.     .then(response => {  
9.       ...  
10.         
11.       const model = tf.sequential();  
12.   
13.       model.add(  
14.         tf.layers.dense({  
15.           units: response.origin_addresses.length,  
16.           inputShape: response.origin_addresses.length  
17.         })  
18.       );  
19.   
20.       model.compile({ loss: "meanSquaredError", optimizer: "sgd" });  
21.   
22.       const xs = tf.tensor2d(matrix, intermediateWaypoints);  
23.   
24.       model.fit(xs).then(() => {  
25.         model.predict(tf.tensor2d([5], [1, 1])).print();  
26.       });  
27.   
28.       return intermediateWaypoints;  
29.     })  
30.   ... 
Лістинг 9 – модифікованний метод розрахунку субоптимального шляху з використанням машинного навчання
Всі допоміжні точки, що використовувались при побудові більш приближеного до оптимально маршруту можна зберегти у пам’яті нейронної мережі. Наприклад буфер тенсорів можна зберігати у сесійному зберіговищі Redis. Саме для цього розрахунки переносилися на серверну частину додатку.

Як результат, при наступних побудовах маршруту можна пропускати етап розрахунків чи корегувати вхідні дані для зменшення об’єму розрахунків, беручи кеш тенсорів нейронної мережі за вхідні дані.
ВИСНОВКИ
Машинне навчання, як технологія, має гарні перспективи використання і розвитку. Як і будь-яка технологія вона має ліпші результати при вірному використанні, також має місце бути комбінування його із іншими алгоритмами чи парадигмами.

У ході аналізу алгоритмічної оптимізації побудови маршрутів транспортних засобів було виявлено два потенціальних методи використання машинного навчання у цьому напрямку.

Першим є навчання нейронної мережі за допомогою допоміжних точок. Нейронна мережа буде запам’ятовувати всі маршрути, які були побудовані з використанням таких точок та у майбутньому матиме можливість передбачувати які маршрути можна оптимізувати з використанням цих збережених даних.

За результатами досліджень було виявлено, що при тренуванні у 10-15 спроб продуктивність побудови маршрутів зростає на 10-12% відносно стандартних результатів. Використання алгоритму Дейкстри або А* разом з можливостями машинного навчання дозволяють спрощувати та частково пропускати частину розрахункових операцій, тим самим отримувати приріст у продуктивності.
Надалі можна покращувати дану схему шляхом ускладнення логіки роботи, наприклад дати можливість системі самій доповнювати маршрут випадковими точками на карті та використання їх як опорних. У цьому випадку краще себе показує алгоритм А*, так як він може «відкинути» цілі гілки додаткових точок у процесі розрахунку нових частин графу.
Другий метод використання машинного навчання у додатку є побудова системи персональних рекомендацій. Дана система має дуже великий потенціал для поліпшення бізнес логіки продукту. Доки що такий концепт не зустрічається на ринку, побудова персональних маршрутів пересування зазвичай спрямована або на бізнес доставки або ж на надання користувачеві інформації про трафік, умови пересування чи інформації про суспільний транспорт та його використання для побудови маршруту.
Взагалі для придання продукту завершеного вигляду недостатньо одної лише ідеї побудови оптимальних маршрутів з точки зору «початкова точка – кінцева точка». Тому концепція використання машинного навчання та надання можливості будувати «оптимальні» маршрути з точки зору потреби користувача є більш цікавою та живучою для реалізації.

Результатом буде система, що може рекомендувати маршрути, у які можуть бути додані нові зупинки – місця інтересу для користувача, чи навіть може бути змінена точка призначення, якщо існує результат, що більше відповідає критеріям користувача.

В такому випадку ідея оптимізації маршрутів від початкової точки до точки призначення буде допоміжним інструментом що зможе вигідно виділити продукт на фоні конкурентних додатків, коли такі з’являться.
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