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Streszczenie

W pierwszym rozdziale pracy przedstawiono definicj¢ oraz prawne uwarunkowania
funkcjonowania 1 organizowania publicznego transportu zbiorowego w Polsce.
Opisano réwniez proces i problemy napotykane podczas planowania oferty przewozowe;j.
Przedstawiono czym jest synchronizacja rozkladow jazdy. Nastepnie przyblizono
nomenklature, zasady dzialania oraz parametry algorytmow genetycznych. Rozdziat konczy

przeglad literatury przedmiotu wraz z jego podsumowaniem.

Drugi rozdzial zostal po$§wigcony opisowi matematycznemu problemu synchronizacji.
Zawarto w nim takze szczegOlowy opis uzytej w pracy implementacji algorytmu
genetycznego do synchronizacji rozktadow jazdy w publicznym transporcie zbiorowym.
Opisano pakiety, klasy i metody wraz z ich argumentami, a takze przedstawiono zachodzace

pomiedzy nimi zaleznoSci.

Rozdzial trzeci zawiera opis sieci publicznego transportu zbiorowego miasta Zielona Gora,
z  ktorego  wybrane  zostaly linie do  przeprowadzenia  eksperymentu.
Przedstawiono uwarunkowania przestrzenno-geograficzne miasta, opisano takze gtowne
generatory ruchu. Zaprezentowano rowniez charakterystyke linii obslugujacych te sieé.
Kroétko opisano model miasta Zielona Goéra wykonany w programie PTV Visum, ktory byt

zrédlem danych do przeprowadzenia eksperymentu.

Rozdziat czwarty rozpoczyna przetozenie terminologii algorytméw genetycznych
na zagadnienia transportowe. Nastgpnie opisano przeprowadzany eksperyment
oraz szczegdlowo przedstawiono jego plan 1 wykonywane czynno$ci majace na celu
znalezienie mozliwie optymalnych parametréw algorytmu genetycznego wykorzystanego
do synchronizacji rozktadow jazdy w publicznym transporcie zbiorowym. Zbadano rowniez
wplyw parametrow algorytmu na czas trwania obliczeh. Na podstawie wynikow
eksperymentu sformutowano wnioski 1 zasugerowano parametry, z jakimi powinien by¢
uruchamiany algorytm genetyczny, a takze przedstawiono dalsze kierunki badan zwigzanych

z tematyka synchronizacji rozktadow jazdy w publicznym transporcie zbiorowym.
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Summary

In the first chapter, the definition and legal framework governing the functioning and
organization of public transport in Poland are presented. The process of planning transport
services and the challenges encountered therein are also discussed. The concept of timetable
synchronization is introduced, followed by an outline of the terminology, operating
principles, and parameters of genetic algorithms. The chapter concludes with a literature

review and a summary of the state of research.

The second chapter is devoted to the mathematical formulation of the synchronization
problem. It also provides a detailed description of the implementation of a genetic algorithm
applied to timetable synchronization in public transport. The packages, classes, and methods
used in the implementation are described along with their arguments,

and the interdependencies between them are examined.

The third chapter contains a description of the public transport network in the city of Zielona
Gora, from which selected bus lines were chosen for the experiment. The spatial and
geographical characteristics of the city are presented, along with an account of its main traffic
generators. The features of the lines operating within this network are also discussed.
A brief description is given of the transport model of Zielona Goéra developed using PTV

Visum, which served as the data source for the experiment.

The fourth chapter begins with the translation of genetic algorithm terminology into
transportation-related concepts. The experimental procedure is then described,
with a detailed presentation of its design and the steps undertaken to determine the most
suitable parameters of the genetic algorithm used for timetable synchronization in public
transport. The impact of algorithm parameters on computational time is also analyzed.
Based on the experimental results, conclusions are drawn and recommendations are made
regarding the parameters with which the genetic algorithm should be executed.
Finally, directions for further research on timetable synchronization in public transport are

outlined.
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Wstep

Transport publiczny stanowi jeden z kluczowych elementow infrastruktury miejskiej,
odgrywajac istotng rolg w zapewnianiu mobilnos$ci mieszkancow, ograniczaniu negatywnych
skutkow ruchu samochodowego oraz w dazeniu do zréwnowazonego rozwoju miast.
W miar¢ intensyfikacji urbanizacji, rosngcych potrzeb komunikacyjnych 1 presji
na ograniczanie emisji zanieczyszczen, jako$¢ 1 efektywnos$¢ systemoOw transportu

zbiorowego staje si¢ istotnym czynnikiem decydujacym o jakosci zycia w miescie.

Jednym z podstawowych wyzwan w organizacji transportu publicznego jest zaprojektowanie
oferty przewozowej, ktéra z jednej strony odpowiada popytowi na przewozy w przestrzeni
1 czasie, a z drugiej minimalizuje koszty operacyjne oraz zapewnia satysfakcjonujacy poziom
komfortu i niezawodnosci dla pasazerow. W tym kontekscie synchronizacja rozktadow
jazdy, czyli skoordynowanie godzin odjazdéw i przyjazdéw migdzy kursami roznych linii
publicznego transportu zbiorowego jest jednym z czynnikow skladajacych sie

na atrakcyjno$¢ oferty publicznego transportu zbiorowego w miastach.

Synchronizacja rozkladéw jazdy publicznego transportu zbiorowego jest ztozonym
problemem. Wymaga kompromisu miedzy wieloma celami: minimalizacja czasu
oczekiwania pasazera, ograniczeniem opdznien i1 ryzyka utraty mozliwo$ci przesiadki
migdzy pojazdami oraz uwzglednieniem ograniczen technicznych 1 operacyjnych
(m.in. predko$¢ pojazdow, czasy przejazdow, ograniczenia obslugi taborowej 1 personelu).
Problem synchronizacji rozktadow jazdy jest zaliczany do problemoéw NP-trudnych,
a liczba mozliwych rozwigzan ro$nie wyktadniczo wraz z dodaniem kazdej kolejnej linii,

ktorej rozktad ma by¢ zsynchronizowany.

Z tego wzgledu konieczne staje si¢ poszukiwanie metod optymalizacyjnych, ktore pozwola
w rozsadnym czasie znalez¢ rozwigzania bliskie optymalnym. Jednym z podejs¢ szczegolnie
obiecujacych w tym zakresie sg algorytmy genetyczne, nalezace do grupy metaheurystyk
inspirowanych procesami ewolucyjnymi. Ich zdolnos$¢ do przeszukiwania duzych przestrzeni
rozwigzan oraz elastyczno$¢ w dostosowywaniu do specyfiki badanego problemu sprawiaja,
Ze stanowig one warto$ciowe narzedzie wspierajace proces synchronizacji rozktadow jazdy

w systemach publicznego transportu zbiorowego.
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Aktualnosé pracy

Problematyka synchronizacji rozkladow jazdy jest jednym z istotnych nurtéw badan
w obszarze planowania publicznego transportu zbiorowego, co potwierdzajg liczne prace
empiryczne i przegladowe. Badania wykazaly, ze synchronizacja rozktadow jazdy moze
znaczaco zredukowal czas oczekiwania pasazerow 1 poprawi¢ jakos$¢ przesiadek,
co zwplywa na zwigkszenie atrakcyjnosci komunikacji zbiorowej wobec transportu
indywidualnego. W literaturze metaheurystyki, w szczegdlnosci algorytmy genetyczne,
sa wskazywane jako efektywne narzedzie do rozwigzywania probleméw synchronizacyjnych

o duzej ztozonosci.

Prace przegladowe i badania poréwnawcze dostarczaja dowoddéw na to, ze algorytmy
genetyczne s3 obiecujaca metoda, gdy celem jest szybkie znalezienie rozwigzan dobrych
jakosciowo dla problemu o realistycznej skali. Jednocze$nie literatura wskazuje
na ograniczenia m.in. w postaci koniecznoS$ci starannej kalibracji parametréw algorytmu

ktéra wymaga systematycznych badan eksperymentalnych.

Majac na uwadze powyzsze uwarunkowania, niniejsza praca wpisuje si¢ w aktualny nurt
badan, podejmujac problem synchronizacji rozktadéw z perspektywy zar6wno teoretycznej,
jak 1 praktycznej implementacji. Wybor algorytmu genetycznego uzasadniony jest jego
zdolnoscia do eksploracji zlozonych przestrzeni rozwigzan oraz -elastyczno$cig

w modelowaniu ograniczen specyficznych dla sieci miejskich.

Cel i zadania

W literaturze naukowej, dotyczacej synchronizacji rozktadow jazdy transportu publicznego
za pomocg algorytmow genetycznych, widoczna jest luka badawcza zwigzana
z parametryzacja algorytmu. W wielu pracach badacze nie podaja z jakimi parametrami
wykorzystywali algorytm genetyczny. Z kolei w tych pracach, w ktérych to zrobili,
brakuje argumentacji uzasadniajacej wykorzystanie konkretnego zestawu parametrow.
Poniewaz parametry algorytmu genetycznego wptywaja na czas, w jakim znalezione zostanie
rozwigzanie, bardzo istotnym z punku widzenia praktycznego zastosowania tej heurystyki

jest odpowiednie dobranie parametréw algorytmu.

Celem pracy jest znalezienie uzasadnienie warto$ci parametrow algorytmu genetycznego
synchronizujacego rozklady jazdy. Weryfikacje skutecznosci stosowania parametrow
algorytmu genetycznego w danej pracy wykonano na przykladzie synchronizacji rozktadow

jazdy dla wybranych linii publicznego transportu zbiorowego miasta Zielona Gora.
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Jako podstawowe zadania badawcze, niezbedne do osiggnigcia tak postawionego celu

badania, w niniejszej pracy wyodrebniono:

e przeglad wspotczesnej literatury naukowej poswigconej tematyce synchronizacji
rozktadow jazdy transportu publicznego,

e implementacja modelu symulacyjnego sieci transportu publicznego (dla wybranej
czedci systemu transportu zbiorowego Zielonej Gory) oraz opracowanie metody
synchronizacji rozktadu jazdy w sieci za pomocg algorytmu genetycznego,

e zaplanowanie i przeprowadzenie eksperymentu obliczeniowego w celu zbadania
wpltywu stosowanych parametrow algorytmu genetycznego na efektywnosé
procedury synchronizacji rozktadow jazdy,

e wykonanie analizy rezultatdéw eksperymentu obliczeniowego oraz uzasadnienie

warto$ci parametréw algorytmu genetycznego.

Struktura pracy

Niniejsza praca sklada si¢ z czterech rozdziatow.

Rozdzial pierwszy zawiera definicj¢ publicznego transportu zbiorowego oraz prezentuje
prawne uwarunkowania jego organizacji i funkcjonowania w Polsce. Kolejne podrozdziaty
omawiajg proces planowania oferty przewozowej i mechanizmy sprzezen zwrotnych
zachodzace podczas planowania. Opisano problem synchronizacji rozktadow jazdy,
ktéry jest analizowany z perspektywy roznych podej$s¢ do problemu synchronizacji
1 kryteriow efektywnosci. W dalszej cze$ci przedstawione s3a podstawy teoretyczne
algorytméw genetycznych, w tym metody selekcji, krzyzowania, mutacji oraz parametry
wplywajace na ich dzialanie. Rozdziat konczy szeroki przeglad literatury przedmiotu,
obejmujacy zarowno zastosowanie algorytméw genetycznych, jak 1 innych metod
optymalizacyjnych (programowanie catkowitoliczbowe, symulowane wyzarzanie, metody

heurystyczne) w synchronizacji rozktadow jazdy.

W rozdziale drugim opisano wykorzystang implementacje algorytmu genetycznego,
obejmujacej pakiety transportnet, genetics oraz stochastic. Omoéwione zostaja pakiety,

klasy 1 wykorzystywane metody oraz zachodzace pomig¢dzy nimi zaleznosci.

W rozdziale trzecim skoncentrowano si¢ na opisie systemu transportu publicznego
w Zielonej Gorze. Zostaja przedstawione ogoélne uwarunkowania prawne 1 organizacyjne

funkcjonowania transportu publicznego w miescie oraz charakterystyka samej sieci
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transportowej. Opisano réwniez model symulacyjny miasta Zielona Goéra stworzony
w programie PTV Visum, ktory stanowit zrodto danych do przeprowadzenia eksperymentu.
W ostatniej czesci rozdziatu przedstawiono fragment sieci komunikacyjnej, ktory postuzyt

jako material empiryczny do przeprowadzenia eksperymentu obliczeniowego.

Rozdziat czwarty obejmuje wiasciwe badania eksperymentalne. Przedstawiono przelozenie
terminologii algorytmow genetycznych na zagadnienia transportowe.
Nastepnie szczegdtowo opisano plan i przebieg eksperymentu obliczeniowego, w tym oceng
wpltywu parametréw algorytmu na wartos¢ funkcji celu. Kolejne podrozdziaty analizujg
wpltyw  poszczegdlnych  parametrow  (rozmiaru  populacji, liczby  generacji
i prawdopodobienstwa mutacji) na czas trwania obliczen, co pozwala na okreslenie

kompromisu pomigdzy ich efektywnoscia a jakos$cig uzyskanych rozwigzan.

W koncowej czesci opisano podsumowanie eksperymentu obliczeniowego, przedstawiono
whnioski, a takze przedstawiono kierunki dalszych badan. Na koncu pracy znajduje si¢ liczaca

130 pozycji bibliografia, a takze spis tabel 1 rysunkow.
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1. Rozdzial 1

1.1 Publiczny transport zbiorowy — definicja i uwarunkowania prawne jego

funkcjonowania

1.1.1 Definicja publicznego transportu zbiorowego

Publiczny transport zbiorowy to powszechnie dostgpny regularny przewo6z o0sob
wykonywany w okre$lonych odstepach czasu i po okreslonej linii komunikacyjne;j,
liniach komunikacyjnych lub sieci komunikacyjnej (Ustawa z dnia 16 grudnia 2010 r. o
publicznym transporcie zbiorowym, 2010). Istota publicznego transportu zbiorowego jest
zaspokajanie potrzeb przewozowych oséb znajdujacych si¢ na obszarze, na ktorym jest
on organizowany. Potrzeby te wigzg si¢ ze spoteczng i produkcyjng dziatalnoscig cztowieka

(Rydzykowski & Wojewodzka-Krol, 2010). Przyczynami ich powstawania sa m.in.:

e wykonywanie pracy,

e cdukacja,

e korzystanie ze $wiadczen medycznych,
e utrzymywanie wiezi spotecznych,

e zaspokajanie potrzeb kulturalnych,

e r6zne formy spedzania wolnego czasu.

1.1.2 Uwarunkowania prawne organizacji publicznego transportu zbiorowego
Uwarunkowania prawne organizacji publicznego transportu zbiorowego zostaly opisane
w Rozporzadzeniu (WE) nr 1370/2007 Parlamentu Europejskiego i Rady dotyczacym ustug

publicznych w zakresie kolejowego 1 drogowego transportu pasazerskiego.

Aktem prawnym, ktory wdraza tre§¢ Rozporzadzenia (WE) nr 1370/2007 w Polsce jest

Ustawa o publicznym transporcie zbiorowym z dnia 16 grudnia 2010 r.

Zgodnie z Ustawa o publicznym transporcie zbiorowym z 2010 r. jego organizatorem

moze byc¢:

e gmina,
e zwigzek migdzygminny,
e powiat,

e zwigzek powiatow,
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e zwigzek powiatowo-gminny,
e zwigzek metropolitalny,
e wojewoOdztwo,

e minister wlasciwy do spraw transportu.
Zgodnie z art. 8. wyzej wymienionej ustawy do gtownych zadan organizatora nalezy:

e organizowanie publicznego transportu zbiorowego,
e zarzadzanie publicznym transportem zbiorowym,

e planowanie rozwoju transportu.

Z kolei artykut 15. ustawy definiuje pojecie organizacji publicznego transportu zbiorowego

1 zgodnie z jego tre$cig organizacja polega m.in na:

e badaniu i analizie potrzeb przewozowych w publicznym transporcie zbiorowym

z uwzglednieniem o0s6b niepetnosprawnych i 0séb o ograniczonej zdolnos$ci

ruchowej,

¢ podejmowaniu dziatan zmierzajacych do realizacji istniejagcego planu transportowego

albo do aktualizacji tego planu,

e zapewnianiu odpowiednich warunkéw funkcjonowania publicznego transportu

zbiorowego,

e okreslaniu sposobu oznakowania $rodkow transportu  wykorzystywanych

w przewozach o charakterze uzytecznosci publicznej,

e ustalaniu stawek za korzystanie z przystankow i1 dworcéw przez operatoréw

1 przewoznikow,

e przygotowywaniu, przeprowadzaniu postgpowania do zawarcia oraz zawieraniu

umow o $wiadczenie ustug w zakresie publicznego transportu zbiorowego,

e ustalaniu wysokosci oplat za przew6z oraz innych optat,

e ustalaniu sposobu dystrybucji biletow za ustuge $wiadczong przez operatora

publicznego transportu zbiorowego.

Wedtug Ustawy o publicznym transporcie zbiorowym operatorem publicznego transportu

zbiorowego jest samorzadowy zaklad budzetowy oraz przedsigbiorca uprawniony

do prowadzenia dziatalno$ci gospodarczej w zakresie przewozu osob, ktory zawart

z organizatorem publicznego transportu zbiorowego umowe o swiadczenie ustug w zakresie

publicznego transportu zbiorowego, na linii komunikacyjnej okreslonej w umowie.
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Sposdb wyboru operatora szczegdétowo opisano w artykule 19. Ustawy o publicznym
transporcie zbiorowym. Organizator dokonuje wyboru w trybie ustawy z dnia 11 wrze$nia
2019 r. — Prawo zamowien publicznych lub w wyszczegolnionych przypadkach na podstawie

bezposrednio zawartej umowy.

1.2 Planowanie oferty publicznego transportu zbiorowego

Planowanie oferty publicznego transportu zbiorowego jest wieloetapowym procesem.
Ograniczone $rodki finansowe jednostek administracyjnych odpowiedzialnych za jego
organizacj¢ wymuszaja kompromis pomiedzy wydatkowanymi $rodkami a zaspokajaniem
potrzeb pasazerow. Uproszczony schemat planowania oferty przewozowej zaprezentowano

narys. .

1. Planowanie uktadu sieci

2. Przygotowanie rozktadu jazdy

3. Planowanie pracy pojazdow

4. Planowanie pracy personelu

Rysunek 1. Uproszczony schemat planowania oferty przewozowej
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie (Ceder, 2007)

Zgodnie z porzadkiem zaprezentowanym na rys.l, w pierwszej kolejnosci nalezy
zaplanowac trasy linii obstugujacych wybrany obszar. W drugim kroku ustala si¢ rozktad
jazdy zaplanowanych wczes$niej linii. W trzecim zaplanowane kursy przydziela si¢
do pojazdow, ktéore maja je wykonywaé. W czwartym planuje si¢ pracge personelu

obstugujacego pojazdy.

1.2.1 Planowanie ukladu sieci publicznego transportu zbiorowego
Wydajna siatka publicznego transportu zbiorowego powinna by¢ zaplanowana w taki sposéb,
aby w mozliwie najwigkszym stopniu pokry¢ istniejacy popyt na podréze w planowanym

rejonie w ramach mozliwos$ci finansowych jego organizatora (Vuchic, 2005).
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Punktem wyjscia planowania sieci powinny by¢ badania dotyczace mobilno$ci mieszkancéw
analizowanego obszaru (Mohammed & Jimi, 2023), dostarczajace informacji o liczbie
podrozy, motywacji, czasie podrdzy, miejscach rozpoczgcia 1 zakonczenia podrozy

oraz wybieranym $rodku transportu.

Dane o potokach pasazerskich, oszacowane na podstawie badan mobilno$ci mieszkancow,
sa wykorzystywane do wytyczenia relacji, ktore beda obstuzone w formie bezposrednie;,
a ktore bedag wymagaty przesiadki. W celu umozliwienia przesiadek wyznacza si¢ wezly

przesiadkowe.

Waznym aspektem jest rdwniez przyjecie bazowego interwalu czasowego z jakim beda
realizowane kursy w planowanej sieci. Najczesciej z interwalem bazowym wykonywane
sa kursy w ramach linii tworzacych szkielet sieci, a kursy w ramach pozostatych linii
sg wykonywane z jego wielokrotno$cia (Tzieropoulos, et al., 2010). To zagadnienie zostato

przedstawione szerzej w podrozdziale 1.2.2.
Czynnikami wplywajacymi na przebieg linii sg takze:

¢ infrastruktura punktowa i liniowa (Lu, et al., 2024),
e typ posiadanego taboru (Zak, 2011),

e zapewnienie odpowiedniego standardu obstugi (Zhang, et al., 2022).

Przebieg linii powinien by¢ dostosowany do infrastruktury obstugiwanego obszaru i typu
taboru jakim bedzie ona obstugiwana. Trasa linii, ktéra ma charakteryzowac¢ si¢ duzymi
potokami pasazerskimi powinna by¢ obslugiwana przez wigksze pojazdy (np. przegubowe).
Jednakze takie pojazdy moga mie¢ problemy w poruszaniu si¢ przez ciasne uliczki centrow
miast. Takie miejsca powinny by¢ obstugiwane przez mniejsze, ale kursujace czesciej
pojazdy. Ekonomicznie nieuzasadnione jest takze wysylanie taboru wielkopojemnego
na obrzeza miast charakteryzujace si¢ niskg gestoscig zaludnienia (Vansteenwegen, et al.,

2022).

Jedng ze skladowych standardu obslugi pasazerskiej jest zapewnienie minimalnej liczby
odjazdow w ciggu godziny, nawet na obszarach o niskiej gestosci zaludnienia.
W celu zapewnienia go i ograniczeniu kosztow ponoszonych przez organizatora nalezy
kierowa¢ do ich obstugi mozliwie jak najmniejsze pojazdy (Hassold & Ceder, 2012).
Trasy linii obstugujace takie rejony nalezy konczy¢ przy najblizszym wezle przesiadkowym

(Hassold & Ceder, 2014).
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1.2.2 Przygotowanie rozkladu jazdy

Kolejnym krokiem w planowaniu oferty publicznego transportu zbiorowego jest stworzenie
rozkladu jazdy. Na tym etapie ustala si¢ czasy przejazdow pomigdzy przystankami
1 podejmuje decyzje czy majg by¢ one zmienne w zalezno$ci od pory lub dnia tygodnia.

W tym kroku okre$la si¢ rowniez godziny obstugi sieci przez kazdg z linii.

Nastepna czynno$¢ to utozenie szczegotowego rozkladu jazdy dla kazdej z linii.
W celu zwigkszenia atrakcyjno$ci oferty publicznego transportu zbiorowego rozklad ten
powinien uwzglednia¢ zardwno koordynacje odjazdéw w ciggach komunikacyjnych jak

1 synchronizacj¢ w weztach przesiadkowych pozwalajacg na przesiadki.

Skoordynowanym rozktadem jazdy jest taki rozklad, ktéry zapewnia rowne odstgpy
pomiedzy kursami réznych linii poruszajacych si¢ po wspdlnym ciggu komunikacyjnym
(Madej, et al.,, 2017). W celu koordynacji rozktadu jazdy w ciggu komunikacyjnym
koniecznym jest ustalenie wspolnego interwatu odjazdow koordynowanych linii.
Aby go ustali¢ w zadanym przedziale czasowym nalezy podzieli¢ ten przedzial czasowy
przez sume liczbe wszystkich kursoéw na danym ciggu. Nastepnie nalezy tak ulozy¢ rozktady
jazdy branych pod uwage w koordynacji linii, aby realizowaty kursy z zadanym interwatem.
W tabeli 1 jako przyktad zaprezentowano liczbe kursow i interwaty odjazdow trzech linii

obstugujacych wspolny cigg komunikacyjny.

Tabela 1. Liczba kurséw rozpatrywanych oddzielne dla kazdej linii i wspélnie w ciagu komunikacyjnym

Indywidualnie Na wspdlnym ciggu komunikacyjnym
Interwat | Liczba kurséw/h Interwat Liczba kursow/h
Linia A | 10 min 6
LiniaB | 20 min 3 5 min 12
LiniaC | 20 min 3

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Jak wynika z tabeli 1. linia A wykonuje kursy co 10 minut, co przeklada si¢ na 6 kurséw
w ciggu godziny. Linie B i C wykonuja kursy z dwukrotnos$cia interwatu f'czyli co 20 minut.
Na wspolnym odcinku wykonujg tacznie 12 kursow w ciggu godziny, co przektada sig

na 5-minutowy wspolny interwat odjazdow.

Fragment przyktadowego skoordynowanego rozktadu jazdy wyzej wymienionych linii

zaprezentowano w tabeli 2.
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Tabela 2. Fragment przykladowego, skoordynowanego rozkladu jazdy na przystanku X

Godzina odjazdu | Linia | Czas od poprzedniego | Czas od poprzedniego odjazdu
odjazdu z przystanku X | tej samej linii z przystanku X

10:00 A - -

10:05 B 5 minut -

10:10 A 5 minut 10 minut

10:15 C 5 minut -

10:20 A 5 minut 10 minut

10:25 B 5 minut 20 minut

10:30 A 5 minut 10 minut

10:35 C 5 minut 20 minut

10:40 A 5 minut 10 minut

10:45 B 5 minut 20 minut

10:50 A 5 minut 10 minut

10:55 C 5 minut 20 minut

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Jak zaprezentowano w tabeli 2, linia A wykonuje kursy co 10 minut, poczawszy od 10:00.
Linie B i C wykonuja kursy naprzemiennie co 10 minut (kazda z nich co 20 minut) 5 minut
po odjezdzie linii A. Oznacza to, ze rowniez 5 minut przed kursem linii A z przystanku

X odjedzie pojazd linii B lub C.

Odjazdy planowane w rownych odstgpach czasu sa tatwiejsze do przyswojenia
i zapamigtania przez pasazerOw co przeklada si¢ na wzrost atrakcyjnosci oferty

przewozowe;.

Synchronizacja rozkladow jazdy w wezlach przesiadkowych zostala opisana

w podrozdziale 1.3.

1.2.3 Planowanie pracy pojazdow

Trzeci etap planowania oferty to zaplanowanie pracy pojazdow. Majac ustalony juz interwat
odjazdow dla kazdej z linii 1 czas przejazdu pomigdzy przystankami poczatkowymi
1 koncowymi w obu kierunkach mozna obliczy¢ teoretyczng liczbe pojazdoéw (P) potrzebng

do obstugi kazdej z linii, korzystajac ze wzoru:
P~T/IT

@)
gdzie:



Synchronizacja rozkladow jazdy w systemie transportu publicznego z wykorzystaniem algorytmow
genetycznych
Daniel Kapica

P —liczba pojazdow potrzebnych do obstugi linii,
T — suma czas6w jazdy w obu kierunkach,

I — zatozony interwal kursowania wybrane;j linii.

Czas T mozemy przedstawi¢ jako:
T = T1 + Tz
2

gdzie:

T1 — czas jazdy wyrazony w minutach w jednym kierunku,

T> — czas jazdy wyrazony w minutach w kierunku powrotnym.

W celu usystematyzowania dalszych krokéw, w tym planowania pracy personelu,
kursy nalezy przypisa¢ do konkretnych zadan przewozowych obstugiwanych przez
poszczegolne pojazdy. W takich zadaniach bardzo czgsto pomocna okazuje si¢ wizualizacja
w postaci wykresu ruchu, w ktorym na osi X przedstawiony jest czas, a na osi Y kolejne
lub wybrane przystanki na trasie linii. Przykltad wykresu ruchu dla dwoéch linii zostat

zaprezentowany na rys. 2.

Rysunek 2. Przyklad wykresu ruchu dwoch linii obstugiwanych przez dwa pojazdy
Zrédlo: (PTV, 2025)

Pierwsza z linii pokonuje tras¢ migdzy przystankami SP1 i SP2, druga mig¢dzy przystankami
SP3 i SP4. Lacznie wykonywane sg cztery kursy, oznaczone linig ciagla zakonczong strzatka.
Linia przerywana symbolizuj¢ przerwe. Pierwszy pojazd wykonuje kurs z przystanku SP1
do SP2, a nastgpnie po przerwie kurs w odwrotnym kierunku. Drugi pojazd realizuje kurs
od przystanku SP4 do SP3, a nast¢pnie pomigdzy przystankami SP3 i SP4. W takim wypadku

do obstugi czterech zaprezentowanych kurséw potrzebne sg dwa pojazdy.
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Dodawanie kolejnych, mozliwych do wykonania, kursow w ramach tej samej linii do planu
pracy pojazdu to najprostszy sposob planowania pracy pojazdow. Przestaje by¢ on jednak
efektywny juz w przypadku niewielkich sieci. Wykorzystanie pojazdu do realizacji kursow

na wigcej niz jednej linii przedstawiono na rys. 3.

Rysunek 3. Przyklad wykresu rl}chu dwach linii obstugiwanych przez jeden pojazd
Zrodlo: (PTV, 2025)

Jak pokazano na rys. 3, ten sam pojazd moze realizowa¢ kursy roznych linii.
Najpierw wykonuje kurs z przystanku SP4 do SP3. Nastepnie (przerywana linia zakonczona
strzatka) wykonuje kurs techniczny (bez pasazeréw) z przystanku SP3 do SP1. Z przystanku
SP1 wykonuje kurs do przystanku SP2, a nastepnie po przerwie (pozioma przerywana linia)
wraca do przystanku SP1. Po kolejnej przerwie wykonuje kolejny kurs techniczny
do przystanku SP3, z ktoérego wykonuje kurs z pasazerami do przystanku SP4.
Dodanie przejazdow technicznych i zrezygnowanie z zasady przypisania jednego do pojazdu
tylko do jednej linii w czasie trwania dnia pozwolito na zredukowanie potrzebnej liczby

pojazdéw z dwoch do jednego.

Problem przydziatu pojazdow do kursow komplikuje si¢ wraz ze wzrostem liczby kurséw
w obslugiwanej siect, liczby zajezdni, ograniczeniami infrastruktury (np. ograniczong liczba
miejsc postojowych na przystankach koncowych) czy tez dopuszczeniem do obstugi

wybranych kurséw wigcej niz jednego typu pojazdu.

1.2.4 Planowanie pracy personelu
Planowanie pracy personelu jest istotne z punktu widzenia operatora publicznego transportu
zbiorowego. Pozwala na dobranie odpowiedniej liczby zatrudnionych prowadzacych

pojazdy, co bezposrednio przektada si¢ na koszty operacyjne.
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Na planowanie pracy personelu wplywaja ograniczenia w postaci:

e miejsc, w ktérych prowadzacy moga rozpoczynac i konczy¢ prace (Zhao, 2006),
e ustawowo okreslonych norm czasu pracy,

e dodatkowych ustalen wewnetrznych.

Cho¢ teoretycznie prowadzacy pojazd moga zakonczy¢ prace i przekaza¢ go kolejnemu
prowadzacemu w dowolnym miejscu, w praktyce nie stosuje si¢ takiego podejscia.
Najczesciej takich zmian dokonuje si¢ na przystankach poczatkowych/koncowych.
Jesli operator dopuszcza do zmian prowadzacych w czasie trwania kursu najczesciej

odbywaja si¢ one na przystankach w centrach miast, a nie na ich obrzezach.

Ograniczenia ustawowe zwigzane z czasem pracy kierowcdéw dotycza obowigzkowych
przerw jakie muszg odby¢ kierowcy w zalezno$ci od ich czasu pracy i czasu prowadzenia

pojazdu. Zostaty one przedstawione w tabeli 3.

Tabela 3. Obowigzkowe przerwy dla prowadzacych w publicznym transporcie zbiorowym

Czas pracy Czas prowadzenia pojazdu Wymagana;)rr:ce;wa podczas
Do 6 godzin - Brak wymaganej przerwy
Powyzej 6 godzin Do 6 godzin 15 minut
Powyzej 6 godzin Od 6 do 8 godzin 30 minut
Powyzej 6 godzin Powyzej 8 godzin 45 minut

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie Ustawy z dnia 16 kwietnia 2004 r. o czasie pracy kierowcow

Zgodnie z danymi przedstawionymi w tabeli 3. jesli czas pracy prowadzacego jest krotszy
niz sze$¢ godzin (niezaleznie od czasu prowadzenia pojazdu) nie przystuguje mu przerwa.
Gdy czas pracy jest dtuzszy niz 6 godzin, lecz taczny czas prowadzenia pojazdu jest krotszy
niz 6 godzin prowadzacemu przystuguje 15 minut przerwy. Gdy czas prowadzenia pojazdu
miesci si¢ w przedziale od 6 do 8 godzin minimalny czas przerwy wynosi 30 minut,
a jesli jest dtuzszy od 8 godzin minimalny czas przerwy to 45 minut. Przerwy te mozna

dzieli¢ na okresy nie krétsze niz 15 minut.

Wewngetrze zarzadzenia kazdego operatora publicznego transportu zbiorowego moga
narzuca¢ kolejne ograniczenia w pracy personelu. Najczgsciej jest to ograniczenie czasu

pracy prowadzacego do 10 lub 11 godzin w ciggu doby.
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1.2.5 Sprz¢zenia zwrotne w planowaniu oferty publicznego transportu zbiorowego

Chociaz planowanie oferty publicznego transportu zbiorowego odbywa si¢ w okreslonej
kolejnosci, to pomiedzy poszczegdlnymi etapami zachodzg sprzezenia zwrotne,
ktore wplywaja na caty proces i wymuszajg korekte decyzji podjetych na wczesniejszych

etapach. Zostato to przedstawione na rys. 4.

Planowanie
uktadu sieci

9
Ustalenie taktu
i godzin kursowania

—— Przydzielenie
kurséw do zadan m

przewozowych

Podziat zadan
przewozowych
L naporcje pracy

dla prowadzacych

)

Rysunek 4. Sprzezenia zwrotne w planowaniu oferty publicznego transportu zbiorowego
Zrédlo: Opracowanie wlasne

Jezeli na etapie podzialu zadah przewozowych na porcje pracy kierowcow okazuje sig,
ze niemozliwe jest na przyktad spelnienie wymogow ustawy o czasie pracy kierowcow lub
wewnetrznych ustalen przedsigbiorstwa nalezy powroci¢ do poprzedniego kroku.
Rozpocza¢ proces przydzielania kursow do zadan przewozowych od nowa i ponownie

sprawdzi¢ porcje pracy dla prowadzacych pod katem przyjetych zatozen.

W przypadku gdy na etapie trzecim okazuje sig, ze do obstugi zaplanowanego rozktadu jazdy
wymagana jest wigksza liczba pojazdow niz ta ktérg dysponuje organizator nalezy
zmodyfikowac rozktad jazdy. W niektérych przypadkach wystarczajacym dzialaniem bedzie
przesunigcie godziny odjazdu jednego badz kilku kurséw o kilka minut. Jednak te czynnosci
moga zaburzy¢ wykonang wczesniej koordynacje w ciagach komunikacyjnych
1 synchronizacje w weztach przesiadkowych. Jesli nadal nie mozna uzyska¢ oczekiwanego
rozwigzania nalezy zmieni¢ godziny kursowania linii 1 przydzielony im interwat
wykonywania kursow. W skrajnych przypadkach koniecznym moze okaza¢ si¢ cofnigcie

az do pierwszego etapu i modyfikacja uktadu sieci.
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1.3 Synchronizacja rozkladow jazdy

Synchronizacja rozktadow jazdy w systemach publicznego transportu zbiorowego ma na celu
umozliwi¢ pasazerom przesiadke pomiedzy pojazdami obstugujagcymi rdzne linie z mozliwie
minimalnym czasem oczekiwania (Ceder, 2016). Jest to jedno z najtrudniejszych zadan
zwigzanych z planowaniem efektywnej sieci publicznego transportu zbiorowego (Ceder,
2007). Z matematycznego punktu widzenia znalezienie optymalnych czaséw odjazdu

poszczegblnych linii jest problemem NP-trudnym (Ibarra-Rojas & Rios-Solis, 2012).

Rozktady jazdy uwzgledniajace mozliwo$¢ przesiadania si¢ w wybranych weztach
wprowadzone zostaly przez koleje niderlandzkie juz przed druga wojng Swiatowa.
Owczes$ni planisci polega¢ mogli jedynie na metodach heurystycznych (Jinsch & Reinhold,
1990). Pierwszy zsynchronizowany za pomoca metod matematycznych rozklad jazdy
pojazdoéw publicznego transportu zbiorowego zostat wprowadzony 12 grudnia 2004 roku
na sieci berlinskiego metra. Implementacja tak przygotowanego rozktadu pozwolilta
na zwickszenie liczby relacji, w ktorych czas oczekiwania na przesiadke wynosil ponizej
pigciu minut (Liebchen, 2008). Koleje Niderlandzkie w 2006 roku wprowadzity na swojej
sieci zoptymalizowany rozklad jazdy pod katem zmniejszenia oczekiwania czasu
na przesiadkg, zapewnienia powtarzalnych godzin odjazdow, a takze minimalizacji

potrzebnego do jego obstugi personelu i taboru (Kron, et al., 2009).

Ze wzgledu na ograniczone S$rodki finansowe organizatorow transportu w miastach
1 aglomeracjach oraz ich powierzchnie nie jest mozliwe zapewnienie bezposrednich potaczen
pomiedzy wszystkimi ich rejonami. Organizatorzy sa wigc zmuszeni do zachowania
rownowagi pomiedzy oferowang podaza a wydatkowanymi $rodkami. Liczba punktow,
w ktorych przesiadajg si¢ pasazerowie zalezy od powierzchni obstugiwanego obszaru, jednak
juz w $redniej wielkosci miastach wyznaczenie tras wszystkich linii tak by miaty chociaz

jeden wspolny dla nich wszystkich przystanek nie jest mozliwe.

1.3.1 Typy synchronizacji rozkladow jazdy
W literaturze mozna spotkaé si¢ z pracami dotyczacymi synchronizacji rozkladow jazdy
wroznej skali od synchronizacji rozktadu jazdy kilku linii na jednym przystanku

po synchronizacje w calej sieci publicznego transportu zbiorowego.

Rozprawa doktorska
Politechnika Krakowska, Katedra Systeméw Transportowych i Logistycznych, 2025 23



1.3.1.1 Synchronizacja rozkladu jazdy dwoch linii

Synchronizacja rozktadu jazdy dwdch linii polega na takim dopasowaniu godzin odjazdow
1 przyjazdoéw na wspolnym przystanku, w taki sposob, aby pasazerowie mogli przesigs¢ si¢
do drugiego pojazdu w akceptowalnym dla nich czasie. Uproszczony schemat synchronizacji

zostat przedstawiony na rys. 5.

inia X Linia ¥
e e

Przystanek Z

Rysunek 5. Uproszczony schemat synchronizacji rozkladu jazdy na jednym przystanku
Zrédlo: Opracowanie wlasne

Jak zaprezentowano na rys. 5, synchronizacja rozktadow jazdy linii X i Z wystepuje na
przystanku koncowo-poczatkowym Z. Obie linie rozpoczynajg tu i koncza swoje trasy. Linia
X w szczycie porannym dowozi pasazerow do linii Y, ktorzy podrézuja dalej w kierunku
centrum miasta. W szczycie popotudniowym kierunek podroézy pasazeréw jest odwrocony.

Przyktad synchronizacji rozktadu dla dwoch linii na jednym przystanku pokazuja rys. 61 7.

powszeded sTholey 5 10 20 30 40 30 [3 10 20 0 40 50 4 10 20 ]
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Linia "1"

Jedrzychdw

Rysunek 6. Synchronizacja rozkladéw jazdy dwoch linii na jednym przystanku w godzinach szczytu porannego.
Zrédlo: (Dane Miejskiego Zakladu Komunikacji w Zielonej Gérze, 2023)
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Rysunek 7. Synchronizacja rozkladow jazdy dwoch linii na jednym przystanku w godzinach szczytu
popoludniowego.
Zrédlo: (Dane Miejskiego Zakladu Komunikacji w Zielonej Gorze, 2023)
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Na rys. 6 1 7 zaprezentowano rozklad jazdy w formie wykresu ruchu.
Na rys. 6 zaprezentowano rozktad jazdy w szczycie porannym, kiedy to linia ,,22” dowozi
pasazerow do linii ,,1”. Autobusy tej drugiej linii odjezdzaja z przystanku kilka minut
po dotarciu pasazerow pierwszg linig na wspdlny przystanek. Rys. 7 przedstawia rozktad
jazdy w czasie popotudniowego szczytu. Autobusy linii ,,1” dowoza pasazeréw do linii ,,22”

przyjezdzajac na wspdlny przystanek na kilka minut przed jej odjazdem.

1.3.1.2 Synchronizacja rozkladow jazdy kilku linii

Osobnym problemem jest rownoczesna synchronizacja rozkladéw jazdy kilku linii.
Najczesciej takiej synchronizacji dokonuje si¢ dla kilku wybranych linii obstugujacych dang
sie€. Uproszczony schemat synchronizacji rozktadow jazdy kilku linii autobusowych

zaprezentowano na rys. 8.

Sie¢ B

= Punkt synchronizacji
Linia autobusowa {_1‘ y ] O Przystanek

rozktadu

Rysunek 8. Uproszczony schemat synchronizacji kilku linii autobusowych w sieci publicznego transportu
zbiorowego
Zrodlo: Opracowanie wlasne na podstawie (Wang, et al., 2022)

Na rys. 8 zaprezentowano dwie przyktadowe sieci A 1 B. W sieci A do synchronizacji
wybrano cztery linie (oznaczone réznymi kolorami). Trasa kazdej linii krzyzuje si¢ z trasa
co najmniej jednej innej linii w jednym okres§lonym punkcie (przystanku). W sieci B
do synchronizacji wybrano trzy linie. W tym przypadku trasy wyselekcjonowanych linii maja

co najmniej dwa wspodlne punkty (przystanki).

Synchronizacja rozkladow jazdy kilku linii jest trudniejsza od synchronizacji w jednym
punkcie. Podczas jej wykonywania nalezy pamigtac, ze ustalone godziny odjazdow jednej
linii wplywaja na godziny odjazdow pozostatych. Dodatkowo w przypadku sieci B,
oprécz powyzszego, nalezy najpierw zdecydowac, w ktorych wspdlnych punktach rozktady

beda synchronizowane.
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1.3.1.3 Synchronizacja rozkladéow jazdy w calej sieci publicznego transportu
zbiorowego
Synchronizacja rozkladow jazdy w calej sieci publicznego transportu zbiorowego jest

rozszerzong wersja synchronizacji rozktadow kilku linii.

Do synchronizacji rozktadéw jazdy potrzebne sg dane o interwale z jakim bgda realizowane
kursy na liniach, ogdlnych godzinach kursowania kazdej linii, czasach przejazdu mig¢dzy
przystankami oraz o miejscach zrédtowych i docelowych wykonywanych podrozy.
Na podstawie tych danych wybiera si¢ linie z sieci, ktorych rozktady nalezy

zsynchronizowac.

Kolejnym etapem jest wybranie przystankow, na ktorych rozktady jazdy maja by¢ ze soba
zsynchronizowane. W sytuacji, gdy trasy wybranych linii przecinajg si¢ w jednym punkcie
wybor jest oczywisty. W sytuacji, w ktorej wybrane linie majg wigcej niz jeden wspolny
punkt najczesciej wybiera si¢ jeden z nich. Nalezy zadecydowac o kolejnosci w jakiej bedzie
dokonywana synchronizacja rozkladéw jazdy wybranych linii. W tym celu powstaly modele
stuzagce do okreslenia, od ktdrego punktu sieci zacza¢ synchronizacj¢. Prostsze modele biorg
pod uwage tylko liczb¢ odjazdow oraz liczbe pasazerow przesiadajacych si¢ pomigdzy
liniami na danym przystanku. Z kolei te bardziej skomplikowane uwzgledniaja kierunek,
w ktoérym podrozuja pasazerowie i taczg linie odjezdzajace w tym samym kierunku w grupy

(Yap, et al., 2019).

1.3.1.4 Synchronizacja pierwszych i/lub ostatnich kursow
Specyficznym typem synchronizacji rozkladow jazdy w calej sieci jest synchronizacja
pierwszych i/lub ostatnich kursow w sieci. Wigkszos¢ prac, w ktorych opisywano

ten problem skupiata si¢ na liniach w sieci kolei miejskiej lub metra.

Problem synchronizacji pierwszych kursow jest istotny zarowno z perspektywy organizatora
publicznego transportu zbiorowego 1 pasazera. Organizatorowi powinno zaleze¢ na tym,
aby pociagi nie tracity zbyt wiele czasu na oczekiwanie na sklad obstugujacy inng linie,
pasazerowi za$ zalezy na tym, aby jak najszybciej dotrze¢ do celu i nie czeka¢ dtugo na swoje

potaczenie (Xin, et al., 2016).

Celem synchronizacji ostatnich kursow jest takie ustalenie odjazdow pociggdéw ze stacji,
aby wszyscy pasazerowie zdazyli si¢ przesiag$¢ do pociaggéw udajacych sie w kierunku ich

domu. O ile w ciaggu dnia z uwagi na czgste odjazdy pasazerowie nie maja problemow
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z przesiadkami, w godzinach wieczornych najczesciej jest to dla nich jedyna szansa
na powr6t do domu za pomoca srodkéw publicznego transportu zbiorowego (Liujiang, et al.,
2015). Z tych wzgledow sa oni gotowi na dluzsze niz zwykle oczekiwanie na swoj pociag

w godzinach pozaszczytowych, co pozwala na projektowanie rozktadu z wigksza swoboda.

Przyktadem miasta, w ktérym dokonano synchronizacji ostatnich kurséw jest Pekin,
gdzie zsynchronizowano ostatnie kursy pociggéw metra tak by umozliwi¢ pasazerom
wieczorne powroty do domu z centrum stolicy Chin. Na rys. 9 przedstawiono fragment

schematu linii metra w Pekinie z 2012 roku.
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Rysunek 9. Fragment schematu sieci pekinskiego metra
Zrodlo: Opracowanie wlasne na podstawie (Haodong, et al., 2018)

Kolorowe linie na rys. 9 reprezentuja trasy linii metra, czarne kropki stacje weztowe,

a strzatki kierunki przesiadek pasazerow.

1.3.2 Kryteria efektywnosci synchronizacji rozkladéw jazdy

Rezultat kazdych dzialan powinien zosta¢ oceniony. Rowniez podczas synchronizowania
rozktadow jazdy nalezy oceni¢ efektywnos$¢ rozwigzan i zweryfikowaé, czy majg one
pozytywny wplyw na funkcjonowanie i odbidr publicznego transportu zbiorowego.

Do oceny efektywnos$ci mozna przyjac rozne kryteria.
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Wsrod miar efektywnosci mozna znalez¢:

e minimalizacj¢ czasu oczekiwania pasazeroOw na przesiadke,

e minimalizacj¢ catkowitego czasu podrdzy pasazerow,

e maksymalizacj¢ tacznej liczby przyjazdéw na wybrany przystanek w tym samym
czasie,

e minimalng liczb¢ pojazdow potrzebng do obstuzenia sieci,

e minimalizacj¢ catkowitego czasu spedzonego w pojezdzie przez pasazera,

e maksymalizacje liczby mozliwych przesiadek,

e minimalizacj¢ liczby podrézy, dla ktéorych nie udato si¢ zapewni¢ przesiadki
w dogodnym czasie,

e maksymalizacje satysfakcji pasazerow,

e minimalizacj¢ ponoszonych kosztow,

e minimalizacj¢ zmian w obecnym rozktadzie jazdy.

Miary te moga by¢ stosowane w funkcji celu(dopasowania) pojedynczo lub jako potaczenie

kilku z nich.

Minimalizacja lacznego czasu oczekiwania na przesiadke przez pasazerow to dziatanie
skupione na tym, aby wszyscy pasazerowie, ktorzy dokonujg przesiadek oczekiwali na nie
jak najkrocej. Czas oczekiwania pasazera na przesiadke mozna opisa¢ wzorem:
— ok k
Th = 0; —P;

3
gdzie:

T* — czas oczekiwania przez k-tego pasazera na przesiadke,

0% — czas odjazdu k-tego pasazera pojazdem j-tej linii,

P — czas przyjazdu k-tego pasazera pojazdem i-tej linii (Chakroborty, et al., 1995).

Zmniejszenie czasu oczekiwania pasazerow na przesiadke wptywa rowniez na skrdcenie

catkowitego czasu podrozy.

Synchronizacja rozktadow jazdy pod katem maksymalizacji tacznej liczby przyjazdoéw
na wybrany przystanek w tym samym czasie skupia si¢ na tym, aby jak najwiecej pojazdow
obstugujacych rozne linie przyjechato na przystanek przesiadkowy w tym samym czasie

(dopuszczalne sg krotkie odchylenia). W rozktadzie jazdy nalezy zaplanowa¢ odpowiednio
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dhugi post6j na przystanku przesiadkowym tak aby pasazerowie zdazyli si¢ przesias¢ (Ceder,
et al., 2001).

Synchronizacja rozktadéw jazdy skupiona na minimalizacji liczby pojazdéw do obstuzenia
sieci dopuszcza nie tylko zmiang czgstotliwosci odjazdow poszczegodlnych linii w sieci
transportu publicznego, ale takze zmiang ich tras. Nadrzednym jej celem jest zapewnienie
przesiadek mozliwie najwickszej liczbie pasazerow przy jak najmniejszej liczbie

zaangazowanych w to pojazdow (Bielli, et al., 2002).

Synchronizacja rozktadéw jazdy zorientowana na minimalizacj¢ caltkowitego czasu
spedzonego w pojezdzie przez pasazera zaktada, ze pomiedzy zrédlem podrézy a celem jest
dostepnych dla pasazera kilka tras, a takze rézne S$rodki transportu, w tym transport
na zyczenie. Zaklada sie, ze istotnym dla pasazera czynnikiem jest taczny czas spgdzony

we wszystkich pojazdach, ktory powinien by¢ jak najkrotszy (Lee, et al., 2022).

W synchronizacji rozktadéow jazdy ukierunkowanej na maksymalizacje liczby mozliwych
przesiadek konieczne jest zdefiniowanie okna czasowego, w ktorym mozliwa jest przesiadka.
Jesli przyjazd pojazdu jednej linii i odjazd pojazdu innej linii znajduja si¢ w tym oknie, wtedy
przesiadk¢ miedzy nimi uznaje si¢ za mozliwa (Ke, et al.,, 2020). Wykonanie takiej
synchronizacji rozktadéw jazdy odbywa sie bez uwzglednienia danych o popycie w sieci

publicznego transportu zbiorowego.

Synchronizacja rozktadow jazdy skupiona na minimalizacji liczby podrdzy, dla ktorych nie
jest mozliwa przesiadka w dogodnym czasie, podobnie jak synchronizacja ukierunkowana
na maksymalizacj¢ liczby mozliwych przesiadek, zaklada istnienie okna czasowego,
w ktorym mozna dokona¢ przesiadki (Nesheli & Ceder, 2014). W tym przypadku istotne sa
jednak dane o popycie w sieci publicznego transportu zbiorowego. Dazy si¢ do minimalizacji

liczby podrozy bez mozliwej przesiadki.

Celem synchronizacji rozktadow jazdy nastawionej na zwigkszenie satysfakcji pasazera jest
takie dopasowanie rozktadéw jazdy, aby pasazer odczuwat jak najwigkszy komfort w czasie
podrézy. Na komfort pasazera sktadajg si¢ miedzy innymi: czas oczekiwania na polaczenie,
dlugo$¢ jego trwania, czas wchodzenia do pojazdu, dostgpno$¢ miejsc siedzacych czy czas
spedzony w pojedzie. Do oceny satysfakcji mozna wykorzysta¢ jeden lub wigcej
wskaznikow. Nalezy jednak uwzgledni¢, ze ocena zalezy od indywidualnych preferencji

kazdego pasazera (Shang, et al., 2019), (Cats, et al., 2016).
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Podczas prac nad synchronizacja rozktadu jazdy zorientowana na minimalizacj¢ catkowitych
ponoszonych kosztow istotne jest, aby je wilasciwie zdefiniowaé. Kosztem moze by¢
na przyktad: czas oczekiwania na przesiadke, wydatki poniesione na wprowadzenie pojazdu
do obstugi sieci (Shrivastava, et al., 2002) lub wprowadzenie do obstugi sieci wigkszego

pojazdu niz zazwyczaj (Chowdhury & Chien, 2011).

Podczas synchronizacji rozktadow jazdy, w ktérej miarg efektywnos$ci jest minimalizacja
zmian w rozkladzie, skupia si¢ na tym, aby jak najmniej ingerowa¢ w rozktad jazdy,

ktory jest juz znany pasazerom (Liujiang, et al., 2015).

1.4 Algorytmy genetyczne

Tworca koncepcji algorytmow genetycznych jest John Holland. Naleza one do algorytméw
ewolucyjnych i bazuja na teorii doboru naturalnego Karola Darwina (Holland, 1975).
Przydatno$¢ algorytmow genetycznych do rozwigzywania probleméw optymalizacyjnych
udowodnit De Jong (De Jong, 1975). Algorytm genetyczny wykorzystywany jest tez
do generowania puli rozwigzan wejSciowych, z ktdrych korzystaja nastgpnie inne metody

optymalizacyjne (Sivanandam & Deepa, 2007).

1.4.1 Dzialanie algorytmow genetycznych
Terminologia zwigzana z algorytmami genetycznymi jest wprost zapozyczona z nauk

biologicznych.

Populacja startowa jest generowanym losowo zbiorem osobnikéw. Kazdy osobnik jest
scharakteryzowany za pomocg chromosomu. Chromosom jako element algorytmu
genetycznego jest sekwencja niezaleznych zmiennych nazywanych genami. Geny posiadaja
okreslong warto$¢ nazywang allelem. Geny najcze¢sciej kodowane sg w formie binarnej, gdzie
allel przyjmuje wartos¢ 0 lub 1, ale mogg by¢ tez zakodowane w formie liczb catkowitych
lub rzeczywistych. Dopasowanie poszczegdlnych osobnikow do srodowiska okresla wartos§¢
funkcji dopasowania, ktora najczgsciej jest tozsama z funkcja celu (Ansari & Hou, 1997).
Warto$¢ funkcji celu jest podstawg do selekcji osobnikow, ktére w kolejnych etapach zostang
poddane krzyzowaniu 1 mutacjom. Krzyzowanie polega na wymianie cze¢$ci chromosomu
migdzy osobnikami (Wen-Yang, et al., 2003), a mutacja to zachodzaca w losowy sposob
zmiana warto$ci genu (Elsayed, et al., 2011). Kazda z iteracji algorytmu genetycznego
nazywana jest generacja, a zbior wszystkich rozwigzan badanych podczas jej trwania
to populacja. Schemat przedstawiajacy uproszczone dziatanie algorytmu genetycznego zostat

zaprezentowany narys. 10.
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Rysunek 10. Schemat przedstawiajacy dzialanie algorytmu genetycznego
Zrodlo: Opracowanie wlasne

Jak zaprezentowano na rys. 10. w pierwszym kroku losowana jest populacja startowa.
Nastepnie dla wszystkich znajdujacych si¢ w niej osobnikéw obliczana jest warto$¢ funkcji
dopasowania. Po dokonaniu selekcji osobnikow na podstawie wartosci funkcji dopasowania
w kolejnym kroku nast¢puje krzyzowanie osobnikéw, a po nim zgodnie z parametrami
podanymi przez uzytkownika moze dojs¢ do mutacji poszczegdlnych genow.
Ostatniag czynno$cig jest sprawdzenie czy osiggnigto warunek zakonczenia dziatania
algorytmu. Jesli nie, algorytm powtarza proces na populacji osobnikdw wygenerowanych

w poprzedniej iteracji od etapu oceny dopasowania.

1.4.2 Metody selekcji osobnikow
Istniejg trzy gtowne sposoby wylaniania osobnikéw, ktére beda miaty szanse przekazaé

swoje geny kolejnym pokoleniom. S3 to:
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1. Metoda ruletki. Osobnikom proporcjonalnie do wartosci funkcji dopasowania
przydziela si¢ pole kota ruletki. Nastepnie losowane jest miejsce na tym kole
1 osobnik, ktory je zajmuje przechodzi do kolejnej iteracji. Sprawia to, ze osobniki
znajlepszag wartoscig funkcji dopasowania majg wigksze szanse na przejscie
do nastepne;j iteracji (Lipowski & Lipowska, 2012).

2. Selekcja rankingowa. Osobniki klasyfikowane sg pod wzgledem najlepszej wartosci
funkcji dopasowania, a okreslona liczba najlepszych z nich przechodzi do kolejne;j
iteracji (Shukla, et al., 2015).

3. Selekcja turniejowa. Osobniki dzielone s3a na podgrupy. Z kazdej podgrupy
do kolejnej iteracji przechodzi osobnik z najlepsza wartoscia funkcji dopasowania

(Sharapov, 2007).

Dopuszcza si¢ réwniez dotgczenie do metod ruletki i1 selekcji turniejowej elitaryzmu,
polegajacego na tym, ze zawsze do nastepnej iteracji przejdzie okre§lona przez uzytkownika

liczba osobnikow z najlepsza wartoscia funkcji dopasowania (Hancock, 1994).

1.4.3 Metody krzyzowania osobnikéw

Istniejg trzy gtdéwne sposoby krzyzowania:

1. krzyzowanie w jednym punkcie,
2. krzyzowanie w dwoch punktach,

3. krzyzowanie w losowym punkcie/punktach.
Sposoby krzyzowania dwoch osobnikoéw przedstawia rys. 11.

Krzyzowanie w jednym punkcie

Przed Po

Krzyzowanie w dwoch punktach

1 3 5|7 8 2|4 6 8 — 1 515 9 8|4 6
2 3 4|5 9 8|7 6 5 2 3 4 8 2|7 6 5
Przed Po
<4 Krzyzowanie w losowym punkcie/punktach
1 3|5)7|8)2 4|6 8 1 4| 7)9)2 4|6 5
2 3|al|s|ols 7|6 5 ———, )|clg|s 7|6
Przed Po

Rysunek 11. Metody krzyzowania
Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Jak pokazano na rys. 11, podczas krzyzowania w jednym punkcie kazdy z osobnikéw
,przecinany” jest w jednym miejscu. Pierwszy nowopowstaly osobnik otrzymuje geny
znajdujace si¢ przed punktem krzyzowania i geny drugiego osobnika znajdujace sig
za punktem krzyzowania. Drugi nowopowstaty osobnik otrzymuje geny w przeciwny sposob
(Goldberg, 1989). W krzyzowaniu w dwoch punktach kazdy osobnik zostaje podzielony
na trzy czg$ci. Pierwszy nowopowstaly osobnik otrzymuje pierwszg i trzecig czgs¢ genow
jednego osobnika oraz drugg czgs¢ gendw drugiego. Drugi nowopowstaly osobnik otrzymuje
pozostate geny (Corne & Lones, 2018). W przypadku tych dwdoch metod lokalizacja punktow
krzyzowania moze by¢ z gory okre§lona lub generowana losowo w kazdej iteracji.
W ostatniej z opisywanych metod krzyzowania lokalizacja punktéw 1 liczba miejsc

»przecigcia” osobnikdéw generowane sg w sposob losowy (Eiben & Smith, 2015).

1.4.4 Sposoby mutacji osobnikow
Wraz z rozwojem metod poszukiwania rozwigzan bazujacych na algorytmach genetycznych
wyksztalcito si¢ kilka sposoboéw dokonywania mutacji. Trzy najpopularniejsze sposoby

przedstawiono na rys. 12.

Prosta mutacja

1 3 5 7 8 2 4 & 3 INEEEE——
Przed

Mutacja przez zamiane

1 3 5 7 8 2 4 6 8 — 1 3 6 7 8 2 4 5 8
Przed

Mutacja przez inwersje

1 3 5 7 8 2 4 6 3 IS

Przed Po

Rysunek 12. Sposoby mutacji osobnikow
Zrédlo: Opracowanie wlasne

Jak pokazano na rys. 12, mutacja prosta to zmiana wartosci jednego genu w losowym miejscu
(Aibinu, et al., 2016). W mutacji poprzez zamian¢ dwa losowe geny zamieniajg si¢ miejscami

(Kumar, et al., 2020). W mutacji przez inwersj¢ losowane s3 dwie pozycje genow
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w chromosomie, a nast¢pnie geny pomi¢dzy nimi zamieniajg si¢ pozycjami (Asadujjaman,

et al., 2022).

1.4.5 Warunek konczacy dzialanie algorytmu
Niezbedne jest zdefiniowanie warunku, po spehlieniu ktorego algorytm genetyczny

ma zakonczy¢ swoje dziatanie. Istniejg trzy gldéwne warunki zatrzymania algorytmu:

e okreslona z gory liczba generacji (Fogel, 2012),

e brak jakiejkolwiek poprawy (rozumianej jako znalezienie rozwigzania z lepsza
wartos$cig funkcji celu) przez okres§long liczbe generacji (Eiben & Smith, 2015),

e brak poprawy o okreslony przez uzytkownika procent wartosci funkcji celu przez

okreslong liczbe generacji (Grundler, 2001).

Podstawowym warunkiem zakonczenia dziatania algorytmu jest wskazanie okreslonej z gory
liczby iteracji algorytmu, po ktérych ma on zakonczy¢ swoje dziatanie. Wada tej metody jest

to, ze algorytm bedzie dziatat dalej nawet gdy znajdzie juz rozwigzanie optymalne.

W metodzie drugiej uzytkownik okresla liczbe iteracji bez poprawy wartosci funkcji celu,
po ktorej algorytm ma zakonczy¢ dzialanie. Zalet tej metody jest skrocenie czasu dziatania

algorytmu.

Trzeci sposOb jeszcze bardziej ogranicza czas dzialania algorytmu genetycznego.
Zaklada on, ze algorytm skonczy swoje dzialanie nawet jesli przez okreslong liczbe iteracji
dostarcza lepsze rozwigzania, ale warto$¢ funkcji celu nie poprawia si¢ w okreslonym przez

uzytkownika stopniu.

1.4.6 Parametry algorytmow genetycznych

Glowne parametry algorytmow genetycznych to:

e liczba osobnikow w populacji,
e liczba generacji,
e przezywalno$¢ osobnikow!,

e prawdopodobienstwo krzyzowania?,

! ang. survivors rate
2 ang. crossover rate



Synchronizacja rozktadéw jazdy w systemie transportu publicznego z wykorzystaniem algorytmow
genetycznych
Daniel Kapica

e prawdopodobienstwo mutacji’.

Liczba osobnikow w populacji okresla, ile rozwigzan startowych ma zosta¢ wylosowanych
na poczatku dziatania algorytmu i ile rozwigzan bedzie branych pod uwage w kazdej jego

iteracji.

Liczba generacji okresla przez ile iteracji algorytm genetyczny ma poszukiwaé rozwigzania

zadanego problemu.

Od warto$ci parametru przezywalno$ci zalezy jak wiele osobnikow przejdzie do nastgpne;j
iteracji algorytmu. Parametr przezywalnosci przyjmuje wartosci w zakresie od 0 do 1 gdzie

0 oznacza, ze do kolejnej iteracji nie przejdzie zaden osobnik, a 1, ze wszystkie.

Parametr nazwany prawdopodobienstwem krzyzowania okre$la szans¢ na posiadanie
potomstwa przez osobniki sktadajace si¢ na populacje. Jego warto§¢ miesci si¢ w przedziale
od 0 do 1, gdzie 0 oznacza, ze dany osobnik nie bedzie miat potomstwa, a 1 — Ze na pewno

bedzie je mial.

Warto$¢ parametru odpowiedzialnego za prawdopodobienstwo mutacji miesci  si¢
w przedziale od 0 do 1, gdzie 0 oznacza, ze do mutacji nie dojdzie, a 1, ze dojdzie do niej

za kazdym razem.

1.4.7 Wady i zalety algorytmow genetycznych

Algorytmy genetyczne posiadaja dwie podstawowe zalety (Xin-She, 2014). Pierwsza jest
umiejetnos¢ radzenia sobie ze ztozonymi problemami. Drugg jest mozliwo$¢ rownolegtego
przeszukiwania przestrzeni mozliwych rozwigzan w roznych kierunkach. Zwigzane jest to
z jego charakterystyka, w kazdej przeprowadzonej iteracji liczba badanych rozwigzan rowna
jest zalozonej z gory przez uzytkowania liczbie osobnikdw w populacji. Rozwigzania te za
kazdym razem sg pordwnywane miedzy sobg i losowo krzyzowane co pozwala na ucieczke

od lokalnego optimum (Chung, et al., 2001).

Jako wadg algorytmow genetycznych traktowa¢ nalezy trudno$¢ ich parametryzacji.
Nalezy odpowiednio dobra¢ wartosci dotyczace wielko$ci populacji, prawdopodobienstwo

krzyzowania osobnikow oraz jego sposob, kryteria przejscia osobnikdw do nastepnej

3 ang. mutation rate
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generacji oraz warunki, po spetnieniu ktérych dziatanie algorytmu zostanie zatrzymane.
Kazdy blad na tym etapie moze utrudni¢ osiagnigcie zbieznosci algorytmu lub by¢ przyczyna

otrzymania wyniku dalekiego od optimum (Xin-She, 2014).

1.5 Przeglad literatury przedmiotu

Przegladu literatury dokonano z wykorzystaniem baz danych Scopus, Web of Science
oraz Google Scholar, postugujac si¢ stowami kluczowymi takimi jak: synchronizacja
rozktadow jazdy, koordynacja przesiadek, optymalizacja przesiadek i koordynacja transportu
publicznego. Dodatkowo, niektére publikacje zostaly odnalezione poprzez analize zrédet
cytowanych w istniejagcych opracowaniach. Przeglad zakonczono w kwietniu 2023 roku,
obejmujac zakres badan opublikowanych w latach 1988-2022. Co istotne, ponad potowa
uwzglednionych prac (okoto 60%) ukazata si¢ w 2013 roku lub pdzniej, co odzwierciedla

rosnace zainteresowanie tym obszarem badan.

Podczas gdy wczesniejsze prace koncentrowaly si¢ na kryteriach efektywnosci takich jak
minimalizacja czasu oczekiwania pasazerow czy maksymalizacja mozliwosci przesiadek,
nowsze badania coraz czeS$ciej podkreslaja optymalizacje bardziej ztozonych
i wieloaspektowych kryteriow. Na przyklad wspolczesne analizy czesto starajg si¢
rownowazy¢ czas oczekiwania pasazerow z kosztami operacyjnymi lub dazy¢
do minimalizacji czasu oczekiwania, czasu przejazdu oraz liczby potrzebnych pojazdéw,

a takze do maksymalizacji liczby podrozy bezposrednich.

Publikacje sklasyfikowano w cztery odrgbne grupy, w zaleznosci od zastosowanych

gtownych technik optymalizacji:

e algorytmy genetyczne — najliczniejsza grupa, w ktorej stosuje si¢ algorytmy
genetyczne do rozwigzywania problemow synchronizacji rozktadow jazdy,

e programowanie catkowitoliczbowe — grupa wykorzystujagca rozne warianty
programowania catkowitoliczbowego do rozwigzania problemu synchronizacji,

e symulowane wyzarzanie — mniejsza grupa publikacji, w ktérej podstawowym
podejsciem do rozwigzania problemu synchronizacji jest metoda symulowanego
wyzarzania,

e inne metody — kategoria obejmujgca rdéznorodne alternatywne techniki opisane

w literaturze.
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Dobor metody w istotny sposdb wptywa na jako$¢ i efektywnos$¢ obliczeniowa rozwigzan
problemu synchronizacji. R6zne metody heurystyczne mogg prowadzi¢ do odmiennych
wynikow 1 wymagac réznych czaséw obliczen, aby osiagnaé zbiezno$¢. Optymalny wybor
metody heurystycznej] w duzej mierze zalezy od specyficznych cech systemu

transportowego, takich jak popyt, liczba linii i pojazdéw czy uktad sieci.

Aby uwzgledni¢ te zmienno$¢ przeglad literatury szczegdélowo analizuje rodzaj srodka
transportu, lokalizacje geograficzng oraz funkcje celu uzyta w danym badaniu. Celem analizy
jest dostarczenie wgladu w sposdb wykorzystywania réznych metod w odniesieniu

do zréznicowanych problemoéw rzeczywistych.

1.5.1 Synchronizacja rozkladéw jazdy przy uzyciu algorytmow genetycznych

Prace napisane przed 2013 roku skupiaty si¢ na optymalizacji tylko jednego parametru.
Najczesciej byta to minimalizacja czasu oczekiwania pasazerow na przesiadke
lub minimalizacja ponoszonych kosztow przez organizatoréw. W pracach napisanych
p6zniej funkcja celu sktadata si¢ z wiekszej liczby kryteriéw. Byly to: minimalizacja czasu
oczekiwania pasazer6w na przystanku, minimalizacja calkowitego czasu podrozy,
minimalizacja zmian w wyjsciowym rozkladzie jazdy, minimalizacja liczby pojazdéw
potrzebnych do realizacji rozktadu jazdy oraz zwigkszenie mozliwos$ci przesiadek pomiedzy

pojazdami.

Badacze najczesciej korzystali z populacji liczacych mniej niz 100 osobnikow,
przy prawdopodobienstwie krzyzowania pomiedzy 50% a 60% oraz prawdopodobienstwie

mutacji rownym 10%. Prace nad synchronizacja rozktadow jazdy przedstawiono w tabeli 4.

Tabela 4. Zestawienie prac nad synchronizacja rozkladow jazdy za pomoca algorytmu genetycznego w dokonanym

przegladzie literatury
Czes¢ Parametry
Autorzy . _ optymalizo- .. algorytmu
(rok publikacii) Funkcja celu Typ sieci wanej Miejsce genety-
sieci cznego
Minimalizacja czasu
L q <o
Chakroborty Deb oczekiwania Wezet M 0,504,
) na przystanku L K -95%,
i Subrahmanyam Autobusowa (siec -
(1995) poczatkowym testowa) Pop — 350,
i czasu oczekiwania Gen - 200
na przesiadke
Nachtigall Mlnlmal} zaqa czasu . - . .
. oczekiwania na Kolejowa Siec¢ testowa - Nie opisano
i Voget (1996) .
przesiadke
Blell, Caramia Mmlmal.lzac-lra liczby . Parma K — 80%,
1 Carotenuto pojazdow Autobusowa Sie¢ (Wlochy) M - 10%
(2002) obstugujacych sieé Y °
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Czese Parametry
Autorzy . . optymalizo- .. algorytmu
(rok publikacii) Funkcja celu Typ sieci wanej Miejsce genety-
sieci cznego
Shrivastava, Minimalizacja M- 1%
. . — 17,
. Dhmgrg calkowitego kosztu Autobusowa Wy.bl.rane Mumbaj K -80%
i Gundaliya obshugi linie (Indie) Pop — 420
(2002) £ P
— T
Shrivastava 3{4 1n1mallzlaz01 a Wybrane Mumbaj M-1 f”
i Dhingra (2002) catkowitego kosztu Autobusowa linie (Indic) K - 80%
obstugi Pop — 420
Neamchai Minimalizacja
B calkowitego kosztu Autobusowa | Sie¢ testowa - Nie opisano
i Lovell (2003) .
obstugi
Cevallos i Zhao Minimalizacja czasu Hrabstwo K —-50%,
(2006a) oczekiwania na Autobusowa Sie¢ Brodward M -10%
przesiadke (USA) Pop — 20
Cevallos i Zhao Minimalizacja czasu Hrabstwo K - 50%,
(2006b) oczekiwania na Autobusowa Sie¢ Brodward M-10%
przesiadke (USA) Pop — 20
'Shlzlvastava Mlnlmal}zaCJg czasu Wybrane Dublin K — 95%,
i O’Mahony oczekiwania na Autobusowa linie (Irlandia) M 10%
(2006) przesiadke °
T N . _ 500
Shafahi i Khani | Minimalizacja czasu » Meszhed | &7 30%
(2010) oczekiwania na Autobusowa Siec¢ (Iran) M - 50%
przesiadke Pop — 20
Yu, Yangi Yao M1n1mal.1 zacqja czasu . Dalian L
oczekiwania na Autobusowa Sie¢ . Nie opisano
(2010) . (Chiny)
przesiadke
Minimalizacja czasu Kanton K -98%,
Niu i Zhou (2013) oczekiwania na Kolejowa Linia (Chiny) M-15%
przesiadke Y Pop — 40
Minimalizacja czasu
oczekiwania
: —oNo°
Aksu i Yilmaz fha przesia dk? . . Stambut K 9004’
(2014) i minimalizacja Kolejowa Sie¢ (Turcja) M - 8%
liczby utraconych Pop — 2000
mozliwosci
przesiadek.
Wu, Liu, Sun, Li, Minimalizacja Pekin K —80%,
Gao i Wang catkowitego kosztu Metro Sie¢ (Chiny) M- 10%
(2015) obstugi Y Pop — 100
Kang, Wu, Sun, M?ﬁz};l?ahiicj a Metro (Ostatni Siec Pekin Nie opisano
Zhu i Gao (2015) Wy kurs) (Chiny) P
przesiadek
Minimalizacja zmian
Kang, Wu, Sun, W roz.kladzle, . .
. catkowitego czasu Kolej miejska ., Pekin . .
Zhu i Wang . . Sie¢ . Nie opisano
podrézy i czasu (Ostatni kurs) (Chiny)
(2015) L
oczekiwania
na przesiadke
— T
Wu, Tang, Yu i Mmlmal'lzaqg czasu . K 800/0
Pan (2015) oczekiwania na Autobusowa | Sie¢ testowa - M-5%
przesiadke Pop — 100
Maksymalizacja
liczby pasazerow,
Wu, Yang, Tang I | ktoérzy si¢ przesiada ., . . .
Yu (2016) oraz minimalizacja Autobusowa Sie¢ Chiny Nie opisano
zmian

w rozkladzie
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Czesé Parametry
Autorzy . L optymalizo- . algorytmu
(rok publikacji) Funkcja celu Typ siect wanej Miejsce genety-
sieci cznego
Shang, Li, Liu, Minimalizacja Shenzhen K - 80%
Xian I Guo catkowitego czasu Metro Sie¢ (Chiny) M- 15%
(2018) podrézy Y Pop — 2000
Cao, Ceder, Li M?rll((s)}zli?v?fgggic " Kolejowa Sie¢ Pekin Nie opisano
and Zhang (2019) przesiadek (Chiny)
Wu, Sun, Kang i Maksymalizacja Kolej miejska Sied Pekin Nic opisano
Liu (2019) efektywnosci sieci (Ostatni kurs) (Chiny)
Chen, Mao, Bai, Maksymalizacja Kolej miejska Sieé Shenzhen Pop — 300
HoILi(2019) liczby przesiadek (Ostatni kurs) (Chiny) Gen — 200
T K-50%
Minimalizacja czasu M= 10%
Naumov (2020) oczekiwania na Autobusowa Wezet Krakéw
przesiadke Pop —100
Gen — 20
Wang, Lii Cao Mlnlmal}zaCJ a czasu . Wybrane Shenyang K- 80(:?
(2020) oczeknyama na Kolejowa linie (Chiny) M- 15%
przesiadke Pop —30
Cao, Tang i Gao M1n1mal1(1}za01 a czasu lei I Pekin K—-70%
(2020) oczekiwania na Kolejowa Weze (Chiny) M - 0,5%
przesiadke
Guo, Wu, S un, Minimal.izacj a czasu Kolej miejska ., Pekin . .
Yang, Jin oczekiwania na (Ostatni kurs) Siec (Chiny) Nie opisano
I Wang (2020) przesiadke
Maksymalizacja
Ataeian, przyjazdow w tym
Solimanpur Samym czasie oraz . Teheran . .
. ’ minimalizacja liczby | Autobusowa Sie¢ Nie opisano
. Amiripour pojazdow (Iran)
i Shankar (2021) potrzebnych
do obstugi sieci
Maksymalizacja
Wang, Zhou _ liczby przesiadek Wybrane Singapur K- 80%
i Yan (2022) i mlmma!lzacla czasu | Autobusowa linie (Singapur) M - 10%
oczekiwania na Pop 100
przesiadke
Minimalizacja czasu
oczekiwania
pasazerow i czasu
Nacini, Shafahi | POUTOZY pasazerow K - 60%
i Taherkhani nleprz§51adaj acych Kolejowa Wezet Teheran M -35%
(2022) St oraz (Iran) Pop — 90
maksymalizacja
liczby pasazerow,
ktérzy moga dotrzec
do celu podrozy

Pop — liczba osobnikow w populacji, Gen — liczba generacji, K — prawdopodobienstwo krzyzowania,

M - prawdopodobienstwo mutacji

Zrédlo: (Kapica, et al., 2025)

Zgodnie z danymi przedstawionymi w tabeli 4. Chakroborty, Deb K i Subrahmanyam (1995)
zastosowali algorytm genetyczny, aby zminimalizowa¢ sum¢ czasu okiwania pasazerow

na przystanku, z ktérego zaczynaja podr6z 1 czasu oczekiwania na przesiadke.
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Nachtigall i Voged (1996) poréwnali wyniki jakie otrzymywali za pomocg algorytmu
genetycznego w zalezno$ci od puli rozwigzan startowych by zminimalizowaé czasu
oczekiwania pasazeréw. W pierwszym podejsciu algorytm genetyczny zaczynal prace
od losowo wygenerowanych rozwigzan, w drugim od rozwigzan uzyskanych algorytmem

zachtannym*

, osiagajac lepsze wyniki. Bielli, Caramia i Carotenuto (2002) wykorzystali
algorytm genetyczny do optymalizacji sieci autobusowej w Parmie we Wiloszech.
Autorzy zwigkszyli warto§¢ wielokryterialnej funkcji dopasowania o okoto 90%.
Shrivastava 1 inni (2002a, 2002b) zsynchronizowali sie¢ autobusowa z kolejowa.
Wprowadzili karg za czas oczekiwania na przesiadke dtuzszy niz 10 minut. Shafahi i Khani
(2010) zsynchronizowali sie¢ autobusowa w Maszadzie w Iranie i udowodnili, ze algorytm
genetyczny osigga lepsze wyniki niz metoda podziatu i ograniczen>. Wu i inni (2014)
zsynchronizowali sie¢ metra w Pekinie w Chinach. Skoncentrowali si¢ na zminimalizowaniu
lacznego czasu oczekiwania pasazerdw na przesiadke 1 wyrdwnaniu $redniego czasu
oczekiwania na wszystkich stacjach. Aksu i Yilmaz (2014) sformutowali funkcj¢ celu,

aby zminimalizowaé czas oczekiwania pasazerow 1 zminimalizowa¢ liczb¢ utraconych

mozliwosci przesiadek.

Kang i in. (2015a) zajeli si¢ problemem synchronizacji ostatnich pociggdw metra w Pekinie
(Chiny), aby zminimalizowa¢ rdznic¢ pomig¢dzy czasem odjazdu ostatniego pociagu
przesiadkowego a czasem przybycia pasazerOw ostatniego pociggu dowozowego.
Obliczenia wykazaty, ze funkcja celu minimalizujgca ten czas moze zagwarantowac bardziej
dopasowane potaczenia niz funkcja minimalizujaca calkowity czas oczekiwania pasazerow
przy takim samym czasie oczekiwania na przesiadk¢. W drugim badaniu Kang i in. (2015b)
sformutowali funkcje celu minimalizujgcg czas podrozy pasazerow (bez czasu oczekiwania

na przesiadki) 1 minimalizujgcg zmiany w rzeczywistym rozktadzie jazdy w chinskiej sieci

6 7

metra w Pekinie. Poréwnali symulowane wyzarzanie ® , przeszukiwanie tabu ' ,
metod¢ podziatu i ograniczen oraz algorytm genetyczny. Algorytm genetyczny znalazt
najwyzszg warto$¢ funkcji celu w ciggu 6 sekund, podczas gdy pozostate potrzebowaly

od pieciu (przeszukiwanie tabu) do stu (symulowane wyzarzanie) razy wigcej czasu,

ang. Greedy Algorithm
ang. Branch and Bound
ang. Simulated Annealing

4
5
6
7 ang. Tabu Search,
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aby znalez¢ taki sam lub zblizony wynik. Niu i in. (2015), aby zmniejszy¢ dyskomfort
pasazeréw dodali do funkcji celu minimalizujacej czas oczekiwania, element powigzany

z zatloczeniem w pociagu.

Cao 1 in. (2018) zajeli si¢ problemem maksymalizacji zsynchronizowanych przyjazdéw
na stacjach metra w Pekinie. Ich algorytm genetyczny do optymalizacji zsynchronizowanego
i skoordynowanego rozktadu jazdy® dzialal szybciej i znalazt lepsze rozwiazanie niz model
CPLEX. Yin i in. (2019) zauwazyli, ze wydtuzenie postojow w celu oczekiwania na inny
pojazd generuje koszty, ktoére nie zawsze sa adekwatne do zwigkszonych wptywow.
Jak juz wspomniano transport zbiorowy wymaga dotacji rzadowych lub lokalnych 1 musi
zachowa¢ réwnowage migdzy kosztami operacyjnymi a poziomem ustug. Sformutowali wigc
funkcje celu, ktéra pozwolita utrzymaé t¢ réwnowage, zmniejszy¢ liczbg nieudanych
przesiadek z 20 do 14, skroci¢ $redni czas oczekiwania o ponad 50% oraz zwickszy¢ liczbe

pasazerow przesiadajacych si¢ o ponad 90% w metodzie synchronizacji ostatnich pociaggow.

Chen i in. (2019) zastosowali algorytm genetyczny w celu maksymalizacji liczby dostepnych
par zrédlo-cel dla ostatnich pociagdow. Wang, Li1 Cao (2020) poréwnali algorytm genetyczny
i algorytm szarych wilkéw”’. Ich funkcja celu sktadata sie z trzech czeéci: minimalizacji czasu
oczekiwania pasazeréw na stacji poczatkowej, rzeczywistego czasu oczekiwania
na przesiadk¢ oraz warto$ci kary, dodawanej w przypadku nieudanej przesiadki.
Algorytm genetyczny znalazt rozwigzanie chrakteryzujace si¢ lepsza warto$cig funkcji celu
o 0,35% w poroéwnaniu do algorytmu szarych wilkéw, przy czym nalezy zauwazyd,

ze znalazl je trzykrotnie szybciej.

Ataeian 1 in. (2021) zastosowali algorytm genetyczny w celu maksymalizacji liczby
jednoczesnych przyjazdow oraz minimalizacji liczby pojazdow wymaganych do obshlugi
sieci szybkiego transportu autobusowego ' w stolicy Iranu, Teheranie. Naeini, Shafahi
1 Taherkhani (2022) zaproponowali synchronizacj¢ miejskiej sieci metra w Teheranie

z wykorzystaniem strategii skip-stop. Strategia ta pozwala pojazdom na pomijanie losowo

8 ang. Synchronized and Coordinated Scheduling Optimization Genetic Algorithm (SCSO-GA)

9 ang. Grey Wolf Optymizer (GWO)

19 ang. Bus Rapid Transit (BRT) — system szybkiego transportu oparty na autobusach o duzej pojemnosci,
Cechami charakterystycznymi BRT sg wydzielone pasy znajdujgce si¢ pomiedzy jezdniami dla ruchu ogdlnego,
platformy dla wsiadajacych umieszczone na podwyzszeniu, bezwzglgdne pierwszenstwo pojazdow
na skrzyzowaniach, wysoka predkos¢ komunikacyjna i czeste odjazdy (min. raz na 10 minut) (Institute for
Transportation & Development Policy, 2024).
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wybranych stacji w celu minimalizacji wazonej sumy trzech czynnikow: catkowitego czasu
oczekiwania pasazer6w na przystanku, catkowitego czasu podrozy w pojezdzie
oraz calkowitych kosztéw operacyjnych. Sformutowali wielokryterialng funkcje celu,
obejmujgcg minimalizacj¢ czasu oczekiwania pasazerow na stacjach poczatkowych, czasu
oczekiwania na przesiadke, czasu podrézy pasazerOw przesiadajacych = si¢
1 nieprzesiadajacych si¢ oraz maksymalizacj¢ liczby pasazeréw, ktorzy skutecznie dotrg

do celu.

Wang, Zhou i1 Yan (2022) wykorzystali algorytm genetyczny do synchronizacji rozktadow

jazdy autonomicznych autobusow w sieci transportu publicznego w Singapurze.

1.5.2 Synchronizacja rozkladow jazdy za pomoca programowania
calkowitoliczbowego!! i jego wariantow

W znacznej czgsci prac dotyczacych synchronizacji rozkladéw jazdy synchronizacje

wykonano przy uzyciu programowania calkowitoliczbowego 1 jego wariantow.

Rozwigzywano problemy dotyczace synchronizacji rozktadéw jazdy sieci autobusowych

i kolejowych, w jednym wezle, w wybranych weztach, a takze w calej sieci.

Prace z wykorzystaniem programowania catkowitoliczbowego zaprezentowano w tabeli 5.

Tabela 5. Zestawienie prac nad synchronizacja rozkladow jazdy za pomoca programowania catkowitoliczbowego
i jego wariantow w dokonanym przegladzie literatur

Autorzy Czgsc
(rok publikacji) Funkcja celu Metoda Typ sieci optyma.llz(.)wanej Miejsce
sieci
Maksymalizacja
C'eder, Golany liczby przyjazdow MIP Autobusowa Sieé testowa -
i Tal (2001) .
w oknie czasowym
Maksymalizacja
Eranki (2004) liczby przyjazdow MIP Autobusowa Sie¢ testowa -
w oknie czasowym
Minimalizacja
Vansteenwegen i kosztu pasazeréw
van Oudheusden Zwigzanego LP Kolejowa Sie¢ Belgia
(2007) z oczekiwaniem na
przesiadke
Minimalizacja . :
Licbchen (2008) | czasu oczekiwania P mlf::’.]:]ia Sie¢ 0\1131:1111: :
na przesiadke . Y

" ang. Integer Programming (IP)
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Autorzy keia cel . CT?éé . -
(rok publikacii) Funkcja celu Metoda Typ siect optyma~ izowane] Miejsce
sieci
Wong, Yuen, Minimalizacja Honekon
Fung i Leung czasu oczekiwania MIP Kolejowa Sie¢ ( Cl%in )g
(2008) na przesiadke y
Minimalizacja
Bruno, Improta o lgrO:th(')rrvch
i Sgalambro peracyny MIP Autobusowa Wezet Wtochy
(2009) | ezasu
oczekiwania na
przesiadke
Minimalizacja
Nesheli i Ceder czasu oczekiwania o Auckland
(2014) na przesiadke MIP Autobusowa Wybrane linie (Nowa
i liczby utraconych Zelandia)
przesiadek
Dou, Meng i Guo Maksymali%a.cja Autobu§owg o Singapur
(2015) mozhyvosm MILP do kolgowej Wybrane linie (Singapur)
przesiadek (ostatni kurs)
Lélszif?ri?izzrri Maksymalizacja Monterrey
. - mozliwosci MILP Autobusowa Sie¢
i Rios-Solis . (Meksyk)
(2015) przesiadek
Minimalizacja .
Gup » Wu, Sun, kosztu oczekiv&gania MILP Pierwszy Siec Pekin (Chiny)
Liui Gao (2016) . kurs
na przesiadke
Wu, Liu i Jin Minimalizacja . .,
(2016) Kosztu caikowi{ego MINLP Kolejowa Siec testowa -
Minimalizacja
kosztu pasazerow
Gschwender, Jara- zZwigzanego Autobusowa
Diaz z oczekiwaniem na MILP (Bus Rapid Siec testowa -
i Bravo (2016) przesiadke Transit)
i uruchomienia
pojazdow
Minimalizacja I?o.lej .
Dou i Guo (2017) | liczby nieudanych MILP miey skg Sie¢ S%ngapur
. (Ostatni (Singapur)
przesiadek Kurs)
Maksymalizacja
Liu, Ceder liczby przyjazdow Auckland
i Chowdhury w oknie czasowym MIP+DF Autobusowa Wybrane linie (Nowa
(2017) i minimalizacja Zelandia)
liczby pojazdow
Kang, Zhu, Sun, Maksymalizacja Wieden
Wu, Gao i Hu mozliwo$ci MILP Ostatni kurs Siec (Austria)
(2019) przesiadek
Réwnowaga
pomiedzy
Shang, Huang satysfakeja Ciag
: ’ pasazerow NLIP Autobusowa . . Pekin (Chiny)
i Wu (2019) . - komunikacyjny
i efektywnoscia
realizacji
przewozow
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Autorzy Czgc
(rok publikacji) Funkcja celu Metoda Typ sieci optym:iléi(i)wanej Miejsce
Minimalizacja
Wang, Wei, czasu oczekiwania Metro
Zhang, Shi na przesiadke MILP (Ostatni Sie¢ Pekin (Chiny)
i Shang (2019) i liczby nieudanych kurs)
przesiadek
Minimalizacja
Takamatsu k"m‘? pasazerow Autobusowa Ciag Dystrykt
i Taguchi (2020) Zwigzanego MIP do kolejowej | komunikacyjny Tohoku
z oczekiwaniem na (Japonia)
przesiadke.
Ke, Nie, Maksymalizacja . LO tnisko
. AT Kolejowa . Shijiazhuang
Liebchen, Yuan mozliwosci MIP .. Linia .
i Wu (2020) przesiadek do lotniczej Zhengding
(Chiny)
Minimalizacja
Dauwels, Su i P ¢ MILP Autobusowa Wybrane linie pennag
. iczasu (Dania)
Nielsen (2022) .
przebywania
w pojezdzie

MIP — Mieszane programowanie catkowitoliczbowe!?, IP — programowanie catkowitoliczbowe, LP — Programowanie
liniowe ¥, MILP — Mieszane calkowitoliczbowe programowanie liniowe !4, MINLP - Mieszane calkowitoliczbowe

programowanie nieliniowe'>, NLIP — Nieliniowe programowanie catkowitoliczbowe'®, DF — Funkcja deficytu!”

Zrédlo: (Kapica, et al., 2025)

Zgodnie z danymi zaprezentowanymi w tabeli 5. w 2001 roku Ceder, Golany
1 Tal zaproponowali synchronizacje¢ rozktadow jazdy oparta na mozliwie najwigkszej liczbie
przyjazdow do wybranego wezta w jednym czasie, w celu umozliwienia pasazerom
dokonania przesiadek w czasie kilkuminutowego postoju pojazdéw. Po trzech latach
do modelu dodano drugg sktadowa funkcji celu, ktora dazyla do minimalizacji czasu

oczekiwania przez pasazeréw na przesiadke (Eranki, 2004).

W 2007 roku Vansteenwegen i1 Van Oudheusden zaproponowali minimalizacj¢ czasu

oczekiwania pasazerow pociggéw miedzymiastowych w Holandii poprzez minimalizacje

218

»wartosci czasu”'°. Najcze$ciej w pracach przyjmuje si¢ wartos$¢ tego wskaznika réwng 2,5

12 ang. Mixed Integer Programming

13 ang. Linear Programming

4 ang. Mixed-Integer Linear Programming

15 ang. Mixed-Integer Non-Linear Programming
16 ang. Non-Linear Integer Programming

17 ang. Deficit Function

18 ang. Value of Time (VOT)
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(Wardman, 2004). Vansteenwegen i Van Oudheusden przyjeli jego wartos¢ rowng 2,7
dla pasazerow oczekujacych na przesiadk¢ powyzej 15 minut na stacji oraz rowng 2
dla pasazerow znajdujacych si¢ w sktadzie oczekujacym na stacji. W 2009 roku Bruno,
Importa 1 Sgalambro zaproponowali model dla wybranych wezléw transportowych
zapewniajacy rownowage pomiedzy kosztami operacyjnymi a czasem oczekiwania

pasazerow.

W 2014 roku Nesheli 1 Ceder uzywajac mieszanego programowania catkowitoliczbowego
skrocili catkowity czas trwania podrozy oraz zwigkszyli liczb¢ dokonywanych przesiadek
przez pasazerow wybranych linii autobusowych wchodzacych w sktad publicznego
transportu zbiorowego w Auckalnd w Nowej Zelandii. W modelu wykorzystali dwie
strategie: wstrzymywania pojazdéw w wybranych miejscach w celu umozliwienia przesiadki
pasazerom oraz pomijania niektorych przystankow przez pojazd, jesli zaden ze znajdujacych
si¢ w nim pasazeroOw nie planowal na nim wysig$¢. Przy zastosowaniu pierwszej strategii
liczba przesiadek wzrosta o 100%, w przypadku drugiej o 150%. Catkowity czas podrozy

pasazeréw zmniejszyt si¢ odpowiednio o 2,14% 1 4,1%.

Wu, LiuiJin w 2016 roku zaproponowali synchronizacje¢ rozktadow jazdy w dwoch krokach.
Pierwszym bylo dodanie postojow na wybranych przystankach w trakcie realizacji kursu,
w celu zmniejszenia prawdopodobienstwa propagacji odchylenia od rozktadu jazdy.
W drugim kroku zaproponowali kontrole¢ realizacji rozktadu jazdy w czasie rzeczywistym
1 biezace reagowanie na sytuacje. W sktad funkcji celu w proponowanym modelu wchodzity:
minimalizacja kosztow operacyjnych, minimalizacja kosztow zwigzanych z oczekiwaniem

pasazerow, minimalizacja utraconych przesiadek oraz minimalizacja opdznien.

Kang 1 inni w 2019 roku przy uzyciu mieszanego catkowitoliczbowego programowania
liniowego zaproponowali koordynacje ostatnich kursow metra 1 kolei miejskiej w Wiedniu.
Zaproponowali oni dynamiczne tworzenie tymczasowych autobusowych potaczen
pomostowych w celu przywrécenia mozliwosci przesiadki pomiedzy liniami, jesli na jedne;j
z nich doszto do jakichkolwiek zakidcen. Pozwolilo to na zwigkszenie liczby pasazerow
przesiadajacych si¢ o 20%. W tym samym roku Shang, Huang i Wu uzyli nieliniowego
programowania catkowitoliczbowego do optymalizacji rozktadow jazdy pomiedzy weztem
przesiadkowym przy moscie Guomao a przedmiesciami Pekinu. Ich celem byto znalezienie
rownowagi pomigdzy zadowoleniem pasazeréw a efektywnoscig ustug transportowych.

Zadowolenie pasazeréw zdefiniowali jako suma czasu oczekiwania na pojazd oraz warto$¢
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wskaznika komfortu w pojezdzie, zaleznego od napelnienia pojazdu. Efektywnos$¢ zostata

zdefiniowana jako stosunek liczby pasazerow w pojezdzie do jego calkowitej pojemnosci.

1.5.3 Synchronizacja rozkladow jazdy za pomoca symulowanego wyzarzania

Symulowane wyzarzanie zostalo wykorzystane do synchronizacji rozkladow jazdy metra
1 autobusow. Do tej pory wykonano zaledwie kilka prob, jednak ta metoda daje szanse
rozwigzania problemu synchronizacji rozktadu jazdy w czasie podobnym do czasu jaki
potrzebuje algorytm genetyczny. Prace z wykorzystaniem symulowanego wyzarzania

zaprezentowano w tabeli 6.

Tabela 6. Zestawienie prac nad synchronizacja rozkladow jazdy za pomoca symulowanego wyzarzania
w dokonanym przegladzie literatury

Autorzy Czgs¢
(rok publikacji) Funkcja celu Typ sieci optyma.hz(‘)wanej Miejsce
sieci
. Minimalizacja .
Zhao i Zeng (2008) calkowitego kosztu Autobusowa Sie¢ testowa -
Poorjafari, Yue i Minimalizacja czasu .
Holyoak (2014) oczekiwania na przesiadke Wybrane wezly Sie¢ testowa )
Guo, Sun, Wu, Jin, Maksymalizacja Metro Siec Pekin
Zhou i Gao (2017) mozliwos$ci przesiadek (Chiny)

Zrédlo: (Kapica, et al., 2025)
W 2008 roku Zhao i Zeng zaproponowali model wykorzystujacy symulowane wyzarzanie,
algorytm zachtanny oraz przeszukiwane Tabu!® do zaplanowania nowej sieci i stworzenia
dla niej rozktadu jazdy z okreslong liczbg linii 1 pojazdow. W nowe;j sieci liczba podrozy
bez przesiadek wzrosta, spadta liczba podrézy z jedna przesiadka, a liczba podrézy z dwoma
przesiadkami spadta do zera przy niezmienionej liczbie linii 1 pojazdow wzgledem

scenariusza bazowego.

Poorjafari, Yue 1 Holyoak w 2014 roku wykorzystali symulowane wyzarzanie
do minimalizacji catkowitego czasu oczekiwania pasazeréw na przesiadke. Guo i in. w 2017
roku skupili si¢ na optymalizacji rozktadu jazdy sieci metra w czasie zmiany czgstotliwosci
kursowania pojazdéw ze szczytowych na migdzyszczytowe. Uzyli oni kombinacji
symulowanego wyzarzania i metody optymalizacji rojem czastek?’ do maksymalizacji liczby

mozliwych przesiadek. Efektywno$¢ wybranej metody autorzy pordownali do algorytmu

19 ang. Tabu Search
20 ang. Particle Swarm Optimization
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genetycznego oraz metody podziatu i ograniczen, za pomocg ktorych udato im si¢ uzyskac

podobne wyniki, ale w dtuzszym czasie od pierwotnej metody.

1.5.4 Synchronizacja rozkladow jazdy za pomoca innych metod

Poza powyzszymi metodami badacze korzystali rowniez z innych metod optymalizacyjnych

do rozwigzania problemu synchronizacji rozktadéw jazdy. Zostaly one przedstawione

w tabeli 7.

Tabela 7. Zestawienie prac nad synchronizacja rozkladéw jazdy za pomoca innych metod w dokonanym

przegladzie literatu

Autorzy Czgs¢
(rok publikacji) Funkcja celu Metoda Typ sieci optyma.hz‘owanej Miejsce
sieci
Klemt, Stemme Mlnlmahz.aCJa. ., Berlin
czasu oczekiwania Heurystyczna Metro Sie¢ .
(1988) . (Niemcy)
na przesiadke
S )l
Daduna, VoB Mlnlmallz.aqa. . QSAP. . .,
czasu oczekiwania | 1iprzeszukiwanie | Autobusowa Sie¢ testowa -
(1995) .
na przesiadke Tabu
Jansen, Pedersen, Mmlmallz.aqa. Przeszukiwanie . . Kopenhaga
. czasu oczekiwania Nie podano Sie¢ .
Nielsen (2002) . Tabu (Dania)
na przesiadke
Teodorovi¢, Luci¢ Minimalizacja
’ czasu oczekiwania FAS? Nie podano Sieé testowa -
(2005) .
na przesiadke
Schroder, . . .
Solchenbach . Z\')v1.¢kszer}1e QSAP Autobu§ owa Wybrane wezly Kalse.rslautern
jakosci przesiadek do kolejowej (Niemcy)
(2006)
Minimalizacja
Wezrzl%,o%len liczby pojazdow mz:;;‘%v(;(rgltmz3 Autobusowa Sie¢ testowa -
obstugujacych sie¢ Wy
. Minimalizacja . .
Liu, Shen, Wang, czasu oczekiwania Przeszukiwanie Autobusowa | Wybrane wezty Nie podano
Yang (2007) . Tabu
na przesiadke
Minimalizacja
liczby pojazdow
Guihaire, Jin-Kao | obstugujacych sie¢ 2 . .
(2008) i maksymalizacja LS Autobusowa Nie podano Nie podano
mozliwosci
przesiadek
2! ang. Quadratic Semi-Assignment Problem
22 ang. Fuzzy Ant System
2 ang. Ant Colony System
24 ang. Local Search
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Czesé

Autorzy . . . . ..
(rok publikacji) Funkcja celu Metoda Typ sieci optym:iléz(i)wanej Miejsce
Minimalizacja
czasu oczekiwania
Hadas, Ceder na przesiadke Programowanie - .
(2010) i $redniego czasu dynamiczne® Autobusowa Wybrane linie Nie podano
oczekiwania na
przesiadke
Minimalizacja
kosztow New Jersey
Chowdhury, Metoda Autobusowa . .
. ponoszonych przez 2% L Wybrane linie Coast Line
Chien (2011) Powellsa do kolejowej
operatora (USA)
1 pasazerow
Parbo, Nielsen Mlnlmahz.aq a Przeszukiwanie . .
czasu oczekiwania Autobusowa Sie¢ Dania
Prato (2014) . Tabu
na przesiadke
Shen, Wang hCMZikSyf;al‘l:;;éiv Optymalizacja Autobusowa Wezel Wuhan
(2015) W okr}llis cz}gsowym rojem czastek do metra ¢ (Chiny)
Minimalizacja
liczby pojazdow
: . Auckland
Liu, Ceder, (2017) O?Siii?ﬂggﬁzgcifc Funkcja deficytu | Autobusowa | Wybrane wezly (Nowa
czasu oczekiwania Zelandia)
na przesiadke
Minimalizacja
Fonseca, van der kosztow Kopenhaea
Hurk, Roberti, ponoszonych przez | Metaheurystyka | Autobusowa Wybrane linie pennag
(Dania)
Larsen (2018) operatora
i pasazerow
. . Minimalizacja
Gkiotsalitis, czasu oczekiwania SHC?¥ Autobusowa Wybrane linie Sztokhqlm
Maslekar (2018) . (Szwecja)
na przesiadke
Minimalizacja
kosztow
Shang, Liu (2019) | ponoszonych przez | Funkcja deficytu | Autobusowa Wybrane linie | Pekin (Chiny)
operatora
i pasazerow
Minimalizacja
Shang, Liu, kosztow
Huang, Guo onoszonych przez | Funkcja deficytu | Autobusowa Wybrane linie Pekin (Chin
g p yehp ] y y y
(2019) operatora
i pasazerow
Minimalizacja
Abdolmalek, catkowitego czasu Meszhed
Masoud, Yin oczekiv%ania LS Autobusowa Sie¢ (Iran)
(2020) na przesiadke

Zrédlo: (Kapica, et al., 2025)

25 ang. Dynamic Programming
26 ang. Powell’s Method
27 ang. Sequential Hill Climbing
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Jak wskazano w tabeli 7. w 1988 roku Klemt i Stemme zaproponowali metode heurystyczna
do optymalizacji rozktadu jazdy zachodnioberlinskiego metra. Sie¢ z tysigcem mozliwosci
przesiadek byla optymalizowana pod katem zmniejszenia czasu oczekiwania na przesiadke
przez pasazerow przez ich algorytm w okoto minute. Siedem lat pozniej zbudowali model

matematyczny oparty o QSAP, symulowane wyzarzanie i przeszukiwanie Tabu.

W 2005 roku Teodorovi¢ i Luc¢i¢ wykorzystali kombinacje¢ algorytmu mrowkowego i logiki
rozmytej?®, ktéra nazwali rozmytym algorytmem mréwkowym do minimalizacji calkowitego
czasu oczekiwania na przesiadke. Takie rozwigzanie pozwolito na osiggnigcie o 2% lepszej
wartosci funkcji celu niz klasyczny algorytm mréwkowy. Schréder i1 Solchenbach
wykorzystali QSAP do zwigkszenia jakoSci przesiadek odczuwanej przez pasazerow.

Zaproponowali klasyfikacje przesiadek zalezng od czasu oczekiwania.

Hadas i Ceder w 2010 roku uzyli programowania dynamicznego do minimalizacji czasu
przesiadki oraz $redniego czasu oczekiwania na nig. Zaproponowali kilka strategii
postgpowania wdrazanych dynamicznie w zalezno$ci od aktualnej sytuacji w ruchu
ulicznym. Wsrdd nich znalazly si¢: opdznianie odjazdu pojazdu z przystanku weztowego,
zmiana predkosci pojazdu podczas przejazdu miedzy przystankami, pomijanie przystankow
na trasie lub skrdocenie trasy. Pozwolilo to na zmniejszenie czasu oczekiwania pasazeréw

na przesiadke o okoto 10% oraz wzrost liczby podrézy bezposrednich o kilkaset procent.

Shen 1 Wang w 2015 roku uzyli metody PSO do maksymalizacji liczby synchronizacji
przyjazdéw autobusoOw dowozacych pasazerow do metra w Wuhan w Chinach.
Zaproponowali modyfikacj¢ metody poprzez przechowywanie ostatnich 10% najlepszych
rozwigzan. W przypadku gdy po okreslonej liczbie iteracji warto$¢ funkcji celu nie
poprawiala si¢ algorytm wybierat losowo jedno z przechowywanych rozwigzan i pracowat

dale;.

Liu i Ceder w 2017 roku, Shang i Liu oraz Shang wraz z zespotem w 2019 roku uzyli funkcji
deficytu do zachowania rownowagi pomig¢dzy kosztami operacyjnymi operatora a czasem

oczekiwania pasazerow na przesiadke w Auckland w Nowej Zelandii®’ oraz w Pekinie

28 ang. Fuzzy Logic
2 Praca Liu i Cedera
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w Chinach 3° . Udowodnili oni, ze zaproponowana przez nich metoda moze
pozwoli¢ jednocze$nie na zmniejszenie liczby zaangazowanych pojazdéw do obshlugi

rozktadu jazdy jak 1 zmniejszenie czasu oczekiwania pasazeréw na przesiadke.

1.6 Podsumowanie przegladu literatury przedmiotu

Do synchronizacji rozktadéw jazdy badacze uzywali algorytmu genetycznego,
programowania catkowitoliczbowego, funkcji deficytu, metody przeszukiwania tabu,
symulowanego wyzarzania oraz innych wymienionych wcze$niej metod. Procentowy udziat
poszczegdlnych metod w catej analizowanej literaturze przedstawiono na rys. 13.

Zestawienie liczbowe publikacji przedstawiono w tabeli 8.

Tabela 8. Metody oraz liczba prac, w ktéorych wykorzystano je do synchronizacji rozkladow jazdy.

Metoda Liczba prac
Algorytm genetyczny 29
Programowanie catkowitoliczbowe | 20

Funkcja Deficytu 3
Przeszukiwanie Tabu 3
Symulowane wyzarzanie 3

Inne 12

Razem 70

Zrédlo: (Kapica, et al., 2025)

=

= Algorytm genetyczny = Programowanie catkowitoliczbowe
= Funkcja deficytu Przeszukiwanie tabu
= Symulowane wyzarzanie = Inne

Rysunek 13. Procentowy udzial metod prac dotyczacych synchronizacji rozkladéw jazdy w dokonanym
przegladzie literatury

30 Prace Shanga i Liu oraz Shanga z zespotem
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Zrédlo: (Kapica, et al., 2025)

Zgodnie z rys. 13 i tabelg 8, w 42% prac (29 prac) do synchronizacji rozktadow jazdy
wykorzystano algorytm genetyczny, w 29% (20 prac) siegni¢to po programowanie
catkowitoliczbowe. Czteroprocentowym (po 3 prace) udziatem charakteryzuja si¢: funkcja
deficytu, przeszukiwanie Tabu oraz symulowane wyzarzanie. W pozostatych 17% prac

(12 prac) wykorzystano inne metody.

Autorzy analizowanych prac podejmowali si¢ synchronizacji sieci autobusowych,
kolejowych, metra i kolei miejskich. Szczegoétowe dane znajduja si¢ w tabeli 9 oraz

narys. 14.
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Tabela 9. Typy synchronizowanych sieci w dokonanym przegladzie literatury

Typ sieci Liczba prac
Autobusowa 37
Kolejowa 10

Pierwszy kurs lub ostatni kurs (kolej) | 9

Autobusowa do kolejowej lub metra | 5
Metro lub kolej miejska 5
Nie podano 3
Kolejowa do lotniczej 1
Suma 70

Zrédlo: (Kapica, et al., 2025)

= Autobusowa = Kolejowa
= Pierwszy kurs lub ostatni kurs (kolej) = Autobusowa do kolejowej lub metra
= Metro lub kolej miejska = Nie podano

= Kolejowa do lotniczej

Rysunek 14. Procentowy udzial typés:v synchronizowanych sieci w dokonanym przegladzie literatury
Zrodlo: (Kapica, et al., 2025)

Jak zaprezentowano w tabeli 9 i rys. 14, 37 analizowanych prac dotyczylo synchronizacji
sieci autobusowych. Stanowi to 53% wszystkich prac. Dziesig¢ prac dotyczyto
synchronizacji sieci kolejowej, a dziewig¢ dotyczyly specyficznej synchronizacji pierwszych

lub ostatnich kurs6w w danej sieci.

W tabeli 10 w pierwsze] kolumnie przedstawiono szczegodtowe zestawienie liczby prac
w zalezno$ci od wybranej metody 1 cze$ci synchronizowanej sieci. W drugiej 1 trzeciej
kolumnie zestawiono prace z synchronizacjg wykonang za pomocg algorytmu genetycznego
1 programowania catkowitoliczbowego. Druga kolumna przedstawia liczebno$¢ prac
w zaleznosci od czeSci synchronizowanej sieci, a trzecia w zalezno$ci od typu

synchronizowane;j sieci.
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Tabela 10. Liczba prac w zaleznos$ci od metody, czeSci oraz typu synchronizowane;j sieci w dokonanym przegladzie
literatury
Algorytm Algorytm genetyczny 29 Algorytm genetyczny 29
genetyczny 29 Sie¢ 19 Autobusowa 15
Sieé 19 Autobusowa 9 Sie¢ 9
Wybrane linie Pierwszy lub ostatni Wybrane linie 4
kurs 5
. 1 2
Wezel 4 Kolejowa 3 Weze
Linia 1 Metro  lub  kolej Kolejowa 7
Programowanie miejska 2 Sieé 3
calsk.os,’vntollczbowe 7(2) Wybrane linie 5 Wezel 5
ie¢
Wb lini 4 Autobusowa 4 Wybrane linie 1
ybrane linie ; .
Cing Kolejowa 1 Linia 1
komunikacyjny 2 Wezel 4 Pierwszy lub ostatni
. . kurs 5
Linia 1 Kolejowa 2
Sie¢ 5
Wezet 1 Autobusowa 2 1ec
- Metro lub kolej miejska 2
Inne 12 Linia 1
. Sie¢ 2
Sieé 5 Kolejowa 1 1ec
Wyb lini 4 Programowanie Programowanie
ybrane finie calkowitoliczbowe 20 calkowitoliczbowe 20
Wybrane wezty ! Sieé 12 Autobusowa 9
Wezel ! Autobusowa 4 Sie¢ 4
Nie opisano ! Pierwszy lub ostatni kurs 4 Wybrane linie 3
Funkcja deficytu 3 Kolejowa 3 Ciag komunikacyjny 1
Wybrane linie 2 Metro lub kolej miejska 1 Wezel 1
Wybrar.le we'zly 1 Wybrane linie 4 Pierwszy lub ostatni kurs 4
Przeszukiwanie
Tabu 3 Autobusowa 3 Sie¢ 4
. Autobusowa Koleiowa 3
Sie¢ 2 do kolejowej lub metra 1 1
Wybrane wezly 1 Ciag komunikacyjn 2 Siec 3
Symulowane 2gut0busowa yiny Autobusowa do kolejowej
7 i . 1 2
Wyzarzanie 3 do kolejowej lub metra 1 ub metra o
Sieé 3 Autobusowa | Wybrane linie 1
Linia 1 Ciag komunikacyjny 1
. . Kolej do lotniczej 1
Kolejowa do lotniczej 1 olejowa co fotniczey
Linia 1
Wezel 1 Metro lub Kkolej
Autobusowa 1 miejska 1
Sieé¢ 1

Zrédlo: (Kapica, et al., 2025)

Zgodnie z danymi w tabeli 10. dziewietnascie z dwudziestu dziewieciu prac, w ktorych
badacze uzyli algorytmu genetycznego dotyczylo synchronizacji catych sieci. Pie¢ prac
dotyczylo synchronizacji wybranych linii, cztery rozkladow jazdy w wybranym weZle,
a jedna praca dotyczyta synchronizacji jednej linii. Pigtnascie z dwudziestu dziewigciu prac
dotyczyto synchronizacji rozktadow jazdy autobusow, siedem kolei, pig¢ synchronizacji

pierwszych lub ostatnich kurséw, a dwie metra lub kolei miejskie;.
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Mozna zatem stwierdzi¢, ze algorytm genetyczny byl najczesciej wybierang metoda przez
badaczy do synchronizacji rozktadéw jazdy, a najczesciej za jego pomoca synchronizowano

rozktady jazdy autobusow kursujgcych po calej sieci analizowanego obszaru.



Synchronizacja rozktadéw jazdy w systemie transportu publicznego z wykorzystaniem algorytmow
genetycznych
Daniel Kapica

2. Rozdzial 11

2.1 Model sieci publicznego transportu zbiorowego
Na najwyzszym poziomie sie¢ publicznego transportu zbiorowego ) mozna przedstawié
jako zbidr zawierajacy zbidr A zawierajacy w sobie linie publicznego transportu zbiorowego
oraz zbior D zawierajacy w sobie pasazeréw korzystajacych z publicznego transportu
zbiorowego w celu zaspokojenia swoich potrzeb transportowych.

Q={A,D}

C))
Linia publicznego transportu zbiorowego /A, gdzie 4; € A, w modelu matematycznym

jest przedstawiana jako zbior, gdzie elementami sg zbior L; zawierajacy odcinki, z ktorych

sktada si¢ i-ta linia oraz zbidr V; zawierajacy pojazdy obstugujace i-tg linie:
Ai= 4L, Vi},i=1... Ny,

)
gdzie:

Nto liczba linii publicznego transportu zbiorowego.

Elementy zbioru L; okres$laja punkty poczatkowe n i koncowe m, ktorymi sg przystanki

oraz ich waga w, ktéra odpowiada dtugosci kazdego odcinka /.
lij = {nij, my, w}, lj € Li, j = 1... Nig,

(©)
gdzie:
lijjest j-tym odcinkiem i-tej linii;
njj oraz mj; sa poczatkowym i koncowym przystankiem j-tego odcinka, n;;, m;; € Ni;
wi; jest waga kazdego j-tego odcinka trasy linii wyrazong w kilometrach;
|N1¢i) to numer odcinka miedzyprzystankowego i-tej linii;

N; jest zbiorem wszystkich przystankéw i-tej linii.

Pojazd vj jest elementem zbioru V; (v € Vi i = 1...Nw), gdzie Nw): jest liczba pojazdow
obstugujacych i-tg lini¢), ktory jest charakteryzowany poprzez pojemnos$¢ oraz rozktad jazdy

na i-tej linii:

Vij = {Cijs Sif§ »
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Q)
gdzie:
cij jest pojemnoscig j-tego pojazdu wyrazong w liczbie pasazerow, a s; rozktadem jazdy

Jj-tego pojazdu.

Rozktad jazdy moze by¢ opisany (jego k-ta pozycja) dla j-tego pojazdu obstugujacego i-ta
lini¢ jako krotka sjx = (pik,tijk) » gdzie pjx to pozycja w rozktadzie jazdy
(przystanek na trasie linii), a % to moment przyjazdu j-tego pojazdu na przystanek pij.

W zwiazku z tym rozklad s;; j-tego pojazdu na i-tej linii mozna zaprezentowac jako zbior

krotek:

— 1 1/Nsap _ 1 1Nsap
Sij = UpZy Sije = UpZy Py tind Lijie < Lijiaer1),

®
gdzie:
Ny to numer pozycji w sekwencji przystankow, na ktorych aktualnie znajduje si¢ j-ty pojazd

wykonujacy przewozy na i-tej linii.

Moment przyjazdu na pierwszy przystanek w sekwencji przystankow w rozkladzie jazdy

Jj-tego pojazdu na i-tej linii jest opisany nast¢pujaco:
tjay =to + ¥i + At,

()
gdzie:
toto czas, w ktorym system transportu zbiorowego rozpoczyna obstuge pasazerow [min];
Y, to przesunigcie rozpoczecia kursowania i-tej linii [min];

At;; to przesunigcie rozpoczecia kursowania j-tego pojazdu na i-tej linii [min].

Popyt na ustugi przewozowe przedstawiany jest jako zbidr elementow opisujacych
pasazerow zamierzajacych skorzysta¢ z systemu publicznego transportu zbiorowego.

Element tego zbioru mozna opisa¢ na podstawie kilku parametrow:
i ={n, w, Pi u:}, m€D,i=1...Np,

10)
gdzie:

i to i-ty pasazer, #i oraz u; to przystanki, na ktorych i-ty pasazer rozpoczyna i kofczy podréz,

i € N, i € N;
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P; jest zbiorem przystankdéw, na ktorych i-ty pasazer przesiada si¢ mi¢dzy liniami w czasie
podrézy;

7i jest czasem, w ktorym i-ty pasazer pojawia si¢ na przystanku #; w celu wykonania podrozy
[min];

Np jest liczbg wszystkich pasazerow korzystajacych z systemu publicznego transportu

zbiorowego [pas].

W celu symulowania popytu na przewozy podzielono wszystkie elementy zbioru D na grupy
wedlug przystankéw, na ktérych rozpoczynana jest podroz:
Np+1
D= U} 'D,
an
gdzie:

D; jest grupg pasazerdw rozpoczynajacych podrdz na j-tym przystanku i-tej linii:

D; = {m: ni=j}. )

Odstep czasu & pomiedzy pojawieniem si¢ pasazeroOw na j-tym przystanku jest zmienng
losowg i w modelu traktowany jest jako cecha przystanku. Nastepnie dla kazdej grupy D;
parametry 7; poszczegoOlnych elementow zbioru mogg by¢ zdefiniowane na podstawie
realizacji zmiennej losowej ¢ odstgpow czasu pomiedzy pojawieniem si¢ pasazerow
na j-tym przystanku:

. { pi=1m =],

Tia+§i>1Ln =],

a13)
gdzie:
¢jjest realizacja zmiennej losowej odstepu czasu pomiedzy pojawianiem si¢ pasazerow

na j-tym przystanku [min] (Naumov & Samchuk, 2017).

2.2 Ustalenie zapotrzebowania na przesiadki pasazerow
Zapotrzebowanie na dokonanie przesiadki w wezlach przesiadkowych z wykorzystaniem

zbioru D mozna okresli¢ w nastgpujacy sposob:
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o dla kazdego 7 okre$lana jest trasa od przystanku poczatkowego do przystanku
koncowego; wybor trasy moze by¢ dokonany za pomoca roznych kryteriéw i metod,
najprostsza metoda jest wyznaczenie najkrotszej trasy za pomoca algorytmu Dijkstry,

e dla otrzymanej trasy wyznacza si¢ zbior przystankow P;, na ktoérych mozliwa jest
przesiadka; wyznacza si¢ cze¢$¢ wspdlng zbioru wszystkich przystankow, na ktérych
mozna si¢ przesig$¢ w sieci 1 zbioru przystankéw na trasie pasazera z pomini¢ciem
sekwencji przystankow zaleznych od jednej linii,

e dla elementow zbioru z; z niepustym zbiorem P; obliczana jest liczba mozliwych

przystankow przesiadkowych.

Ostatecznie, kazdy przystanek przesiadkowy w sieci publicznego transportu zbiorowego
mozna scharakteryzowa¢ liczba pasazeréw, ktorzy dokonuja na nim przesiadki

(Naumov, 2019).

2.3 Sformulowanie problemu synchronizacji rozkladu jazdy

Zmiennymi wejSciowymi w problemie synchronizacji rozktadu jazdy w ramach modelu
wykorzystanego w pracy sa: liczba pojazdéw obstugujacych linie publicznego transportu
zbiorowego, pojemnos¢ pojazdéw oraz parametry numeryczne rozktadu jazdy - przesuniecia

czasowe ¥ oraz At;;.

Synchronizacje rozktadéw jazdy mozna osiggnaé poprzez ustawienie wartosci przesuniec
rozpoczgcia obstugi linii publicznego transportu zbiorowego w istniejgcym systemie
publicznego transportu zbiorowego. Przesunigcia te mozna przedstawi¢ jako wektor

Y wyrazony liczbami calkowitymi:
l'p = (llul, !1U2 e n WNA>‘
(14)
Podstawowym kryterium efektywnosci oceniajacym wynik synchronizacji rozktadu jazdy

jest laczny czas oczekiwania pasazeroOw na przystankach. Celem synchronizacji rozktadu

jazdy jest minimalizacja tgcznego czasu oczekiwania pasazerow na przystankach.
N .
Ty W) = Zile twi — min,

as)
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gdzie:

twi to czas oczekiwania i-tego pasazera publicznego transportu zbiorowego [min] (Naumov,

2017).

2.4 Implementacja modelu sieci publicznego transportu zbiorowego

Do modelowania funkcjonowania procesow publicznego transportu zbiorowego w niniejsze;j
pracy wykorzystano ogdlnodostepnag biblioteke napisang w jezyku Python, stworzong przez
dr. hab. Vitalia Naumova, i udostgpniong w repozytorium GitHub (Naumov, 2021).
Biblioteka sktada si¢ z trzech pakietow, zawierajacych klasy bazowe.
Oryginalne oprogramowanie bazowe zostalo zmodyfikowane na potrzeby niniejszego
doktoratu. Wykorzystane w ramach danej pracy pakiety, klasy oraz zaleznos$ci zachodzace

pomiedzy nimi zostaty opisane ponize;.

2.4.1 Pakiet transportnet
Najobszerniejszym pakietem jest pakiet transportnet. Zostato w nim zdefiniowane sze$¢ klas
tozsamych z elementami sieci publicznego transportu zbiorowego: Net, Node, Link, Line,

Vehicle 1 Passenger.

2.4.1.1 Klasa Net

Klasa Net stanowi centralny komponent modelu symulacyjnego odpowiedzialny
za reprezentacj¢ i zarzadzanie catoscia sieci transportowej. Jest ona agregatem wszystkich
elementéw  infrastruktury  (weztdow, odcinkéw, linii), pasazerow, pojazdow
oraz mechanizmow kontroli 1 analizy symulacji. Przechowuje globalne parametry symulacji,
steruje cyklem jej dziatania, umozliwia wprowadzanie zmian w infrastrukturze symulowane;j

sieci oraz monitorowanie wskaznikow wydajnosci 1 jakosci obstugi uzytkownikow systemu.

2.4.1.1.1 Atrybuty klasy Net
Atrybutami klasy Nef sa:

e time — reprezentuje aktualny czas trwania symulacji,
e duration — reprezentuje catkowity czas trwania symulacji,
e nodes — przechowuje liste obiektow typu Node, tworzacych graf przestrzenny sieci,

e links — przechowuje liste obiektow Link, taczacych poszczegdlne wezly w jedno-
lub dwukierunkowy graf,

e lines — przechowuje liste obiektow Line, definiujacych przebiegi tras linii
publicznego transportu zbiorowego,
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e demand jest zbiorem wszystkich pasazeréw generowanych w trakcie symulacji,

e total wait time — reprezentuje laczny czas oczekiwania wszystkich pasazerow
na przystankach,

e sum vehicles time — reprezentuje taczny czas pracy wszystkich pojazdow,

e num_serviced passengers — reprezentuje liczbe pasazerow, ktorzy odbyli podroz
w symulacji.
2.4.1.1.2 Metody klasy Net
W klasie Net wykorzystywane sg nastepujace metody:

e contains node — sprawdza, czy w sieci istnieje wezet o okre§lonym kodzie.
Umozliwia weryfikowanie istnienia elementéw sieci przed wykonaniem operacji
na nich,

e get node — zwraca obiekt wezta (Node) o wskazanym kodzie, jezeli istnieje
w kolekcji weztow, w przeciwnym razie zwraca None. Stanowi narzgdzie
do pobierania referencji do elementéw grafu,

e contains_link — sprawdza, czy w sieci istnieje polaczenie (obiekt Link) skierowane
od zadanego wezla poczatkowego do wezta docelowego,

e get link — zwraca obiekt polaczenia (Link) skierowanego od danego wezla
poczatkowego do zadanego wezta docelowego,

e add link — dodaje nowa krawedz do grafu sieci, taczac ze sobg istniejace
lub automatycznie tworzac nowe wezlty o zadanych kodach. Jesli potaczenie juz
istnieje, aktualizuje jego wagg,

e dijkstra — implementuje algorytm najkrotszej $ciezki Dijkstry. Dla zadanego wezta
startowego oblicza najkrotsze S$ciezki do wszystkich pozostatych weztow
na podstawie wagi potaczen,

e define path —na podstawie wynikow metody dijkstra konstruuje sekwencj¢ weztow
tworzaca najkrotszg trase od wezta poczatkowego do docelowego,

e define destinations — zwraca list¢ weztow petnigcych funkcje przesiadek w trasie
z wezla rozpoczynajacego do docelowego. Bierze pod uwage punkty przesiadkowe
oraz istniejacy uktad linii,

e gen demand — generuje zapotrzebowanie na podroze w sieci w zadanym okresie.
Przy opcji stochastycznej momenty pojawiania si¢ pasazeréw sa losowe (zgodnie

z rozktadem losowym okreslonym w kazdym wezle), a cele podrézy dobierane
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losowo sposrdd wszystkich weztow. Przy trybie deterministycznym wykorzystywana
jest alternatywna logika oparta na parach zrédto-cel,
e simulate — metoda realizujaca symulacje ruchu w sieci. W jej ramach:
o generowany jest popyt wsrdd pasazerow,
o ustalane sg rozktady jazdy dla wszystkich linii 1 pojazdow,
o 1inicjowane i wykonywane sg cykliczne operacje ruchu pojazdéw oraz obstugi
pasazerow we wszystkich przystankach,
o agregowane sg gltowne wskazniki efektywnosci, takie jak taczny czas
oczekiwania, liczba obsluzonych pasazeréw oraz liczba nieobstuzonych

pasazerow.

2.4.1.2 Klasa Node

Klasa Node stuzy do modelowania pojedynczego wezta sieci transportowej. W niniejszej
pracy wezet odwzorowuje przystanek. Klasa Node odpowiedzialna jest za utrzymanie
informacji o relacjach topologicznych oraz dynamicznych aspektach funkcjonowania sieci

(np. obecnosci pasazeréw).

2.4.1.2.1 Atrybuty klasy Node
Atrybutami klasy Node sa:

e code — przechowuje unikalny identyfikator wezta,

e name — przechowuje opisowa nazwe wezta (np. nazwe przystanku),

e out links — lista wychodzacych linkow, pozwalajacych prowadzi¢ ruch z biezacego
wezla do innych,

e in_links — lista linkow prowadzacych do danego wezta z innych lokalizacji,

e s interval —warto$¢ generowana przez klas¢ Stochastic niezbgdna do wygenerowania
losowo pojawiajacych si¢ pasazerow w sieci,

e pass_in — lista pasazerow oczekujacych na odjazd z danego wezla,

e pass_out — lista pasazerow, ktorzy wysiedli w danym wezle.

2.4.1.3 Klasa Link
Obiekty typu Link stanowig formalng reprezentacje krawedzi w grafie sieci.
Odzwierciedlaja one infrastruktur¢ transportowa umozliwiajac przemieszczanie si¢

pojazddw 1 pasazeroOw pomiedzy dwoma weztami.
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2.4.1.3.1 Atrybuty Klasy Link

Atrybutami klasy Link sa:

in_node — zawiera informacj¢ o we¢zle, do ktorego prowadzi obiekt typu Link,
out_node — zawiera informacj¢ o we¢zle, z ktorego prowadzi obiekt typu Link,

weight — zawiera informacj¢ o wadze krawedzi w grafie, w przypadku niniejszej
pracy wage reprezentuje odlegto$¢ pomiedzy dwoma obiektami typu Node.

2.4.14 Klasa Line

Klasa Line odzwierciedla lini¢ publicznego transportu zbiorowego.

2.4.1.4.1 Atrybuty klasy Line

Atrybutami klasy Line sa:

net — odniesienie do obiektu Nef zapewniajagce powigzanie z siecig nadrz¢dna,

nodes — przechowuje liste wszystkich we¢zlow obstugiwanych przez lini¢, utozonych
w kolejnosci ich obstugi,

vehicles — przechowuje liste¢ pojazdow obstugujacych dang linie,
schedule _shift — parametr okre$lajacy przesunigcie czasu rozpoczecia kursu,

end _stop duration — parametr reprezentujacy minimalny czas postoju
od zakonczenia kursu do rozpoczgcia nastepnego,

intermediate stop_duration — parametr reprezentujacy czas postoju na kazdym
z przystankow,

velocity — parametr reprezentujacy $redniag predkos¢ pojazdow obstugujacych linie.

2.4.1.4.2 Metody klasy Line

W Kklasie Line wykorzystywane sg nast¢gpujgce metody:

trace_string — generuje ciag tekstowy opisujacy tras¢ linii poprzez liste kodoéw
kolejnych obiektow typu Node,

nodes_reversed — zwraca liste przystankow linii w porzadku odwrotnym. Metoda jest
wykorzystywana do symulacji kursow powrotnych,

define sequence — tworzy peing kolejnos¢ obstugiwanych przystankéw (sktadajaca
si¢ z kurséw w obu kierunkach),

define schedule — definiuje rozktad jazdy kazdego pojazdu obstugujacego dana linig,
add vehicles — przypisuje pojazdy do obstugi linii,
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e run - symuluje ruch po sieci wszystkich pojazdow przypisanych do linii zgodnie

z przygotowanym rozktadem jazdy.

2.4.1.5 Klasa Vehicle
Obiekty klasy Vehicle reprezentuja pojazdy poruszajace si¢ po sieci na przypisanych do nich

liniach. Pozwalaja przemieszczac si¢ po sieci pasazerom.

2.4.1.5.1 Atrybuty klasy Vehicle
Atrybutami klasy Vehicle sa:

e Jine — przechowuje numer linii, ktorej kursy obstuguje dany pojazd,
e schedule — lista zaplanowanych do obstugi przystankow,
e last move — przechowuje czas w jakim pojazd wykonat ostatni ruch w sieci,
e passengers — lista przewozonych aktualnie pasazerow,
o serviced passengers — lista zawierajgca przewiezionych juz pasazerow,
e capacity — przechowuje informacj¢ o pojemnosci pojazdu.
2.4.1.5.2 Metody Kklasy Vehicle
Metody zawarte w tej klasie pozwalajg na obsluge pasazerow w weztach przystankowych

oraz na poruszanie si¢ pojazdow po sieci. W klasie Vehicle wykorzystywane sg nastepujace

metody:

e occupancy — metoda zwraca aktualng liczbe pasazeréw w pojezdzie,

e current_position — metoda zwraca biezaca pozycje wzgledem zaplanowanej trasy,

e stops_left — metoda zwraca liste pozostatych do obstugi przystankow,

e set passengers — metoda realizuj¢ obstuge pasazerow  wysiadajacych
na przystankach,

e get passengers —metoda realizuje obstuge pasazerow wsiadajacych na przystankach,

e move — metoda pozwala na symulacje procesdw poruszania si¢ pojazdu po sieci.

2.4.1.6 Klasa Passenger
Obiekty klasy Passenger odzwierciedlaja pasazerdw poruszajacych si¢ w sieci publicznego

transportu zbiorowego.

2.4.1.6.1 Atrybuty klasy Passenger
Atrybutami klasy Passenger sa:
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m_appearance — reprezentuje czas pojawienia si¢ pasazera w sieci, jeszcze przed
wejsciem po pojazdu,

m_boarding — zawiera liste czasOw wejscia do pojazdow,

m_disembarkation — zawiera liste czaséw wyjscia z pojazdow,

origin_node — reprezentuje numer wezta, w ktorym pasazer rozpoczat podréz,
destination_nodes — zawiera liste celow podrozy tj. obiektéw klasy Node,
current _destination_node — reprezentuje aktualny wezel docelowy pasazera,

used vehicles — zawiera list¢ pojazdow wykorzystanych przez pasazera podczas
podrézy.

Pakiet genetics

2.4.2.1 Klasa Chromosome

Klasa Chromosome reprezentuje pojedynczego osobnika w populacji algorytmu

genetycznego. Jest zbiorem genow - kazda sekwencja tych gendéw definiuje potencjalne

rozwigzanie analizowanego problemu synchronizacji rozktadéw jazdy w publicznym

transporcie zbiorowym.

2.4.2.1.1 Atrybuty klasy Chromosome

Atrybutami w klasie Chromosome sa:

genes — zawiera liste z aktualnymi wartosciami gendow kodujacych potencjalne
rozwigzania,
size — krotka, zawierajgca liczbe linii oraz liczbg analizowanych parametrow,

length — reprezentuje catkowitg liczbg genéw w analizowanym rozwigzaniu.

2.4.2.1.2 Metody klasy Chromosome

Metody uzywane w klasie Chromosome to:

decode — przeksztalca wewnetrzng reprezentacje chromosomu tj. z postaci binarnej
na posta¢ odpowiadajaca rzeczywistemu rozwigzaniu problemu, czyli przesunigcie
rozpoczgcia kursowania wyrazone w pelnych minutach,

evaluate — oblicza warto$¢ funkcji celu na podstawie aktualnej wartosci gendw,
mutate — wprowadza losowe zmiany w pojedynczych genach,

replicate — tworzy nowy chromosom na podstawie dwoch innych.
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2.4.2.2 Klasa Population
Klasa Population reprezentuje zbior chromosoméw w danej generacji algorytmu
genetycznego. Zarzadza inicjalizacja populacji, ewolucja (selekcja, krzyzowaniem, mutacjq)

oraz przechowuje biezace oceny dopasowania.

2.4.2.2.1 Atrybuty klasy Population
Atrybutami w klasie Population sg:

e size —reprezentuje liczbg osobnikow w populacji,

e chomosome_size — reprezentuje rozmiar tj. liczbe¢ genow w pojedynczym
chromosomie,

e fitness function — warto$¢ funkcji celu obliczona dla kazdego osobnika w populacji,

e maximize — zmienna typu logicznego okreslajaca czy wartos¢ funkcji celu ma dazy¢
do jak najwyzszych lub jak najnizszych wartosci,

e surivors_rate — reprezentuje odsetek osobnikdw jaki ma przezy¢ i przej$¢ do kolejnej
generacji algorytmu,

e crossover_probability — reprezentuje prawdopodobienstwo krzyzowania,

e mutation_ probability — reprezentuje prawdopodobienstwo wystgpienia mutacji,

e mutation_turns — reprezentuje maksymalng liczbe genow pojedynczego osobnika
jakie moga zosta¢ poddane mutacji,

e chromosomes — zawiera liste obiektow typu Chromosome nal¢zacych do aktualnej

populacji.

2.4.2.2.2 Metody klasy Population

Metody uzywane w klasie Population to:

e initiate — wykorzystywana do wygenerowania losowej populacji startowej,
e evolve —cyklicznie ocenia osobniki w populacji pod wzgledem wartosci funkcji celu,
dokonuje selekcji najlepszych osobnikéw, steruje procesem krzyzowania i mutacji

osobnikow.

2.4.2.3 Klasa GA (Genetic Algorithm)
Klasa GA jest obiektem sterujacym pelnym procesem dziatania algorytmu genetycznego.
Zarzadza rozmiarem populacji, liczba generacji, ewaluacja rozwigzan oraz szczegdélowymi

parametrami mutacji 1 krzyZzowania.
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2.4.2.3.1 Atrybuty klasy GA
Atrybutami obiektow klasy GA sa:

e chromosome_size — reprezentuje rozmiar chromosomu,

e population_size — reprezentuje liczbe chromosomoéw w czasie kazdej iteracji,

e generations — reprezentuje liczbe generacji algorytmu,

e fitness function — funkcja celu dla rozwazanego problemu,

e maximize — zmienna typu logicznego okreslajgca czy wartos¢ funkcji celu ma dazy¢
do jak najwyzszych lub jak najnizszych wartos$ci,

o surivors_rate — reprezentuje odsetek osobnikdéw jaki ma przezy¢ i przej$¢ do kolejne;j
generacji algorytmu,

e crossover_probability — reprezentuje prawdopodobienstwo krzyzowania,

e mutation_probability — reprezentuje prawdopodobienstwo wystapienia mutacji,

e mutation_turns — reprezentuje maksymalng liczbe gendéw pojedynczego osobnika

jakie moga zosta¢ poddane mutacji.
Warto$ci powyzszych atrybutéw przekazywane sa do klasy Population.

2.4.2.3.2 Metody klasy GA

W klasie GA uzywana jest jedna metoda:

e run — kontroluje 1 uruchamia dziatanie algorytmu poprzez cykliczne wywotanie
metody evolve z klasy Population oraz pojedyncze wywolanie metody initate z klasy

Population.

2.4.3 Pakiet stochastic
W ramach pakietu stochasitc zamodelowana zostata tylko jedna klasa o tej samej nazwie,
ktora jest implementacja generatora zmiennych losowych. Atrybuty i metody pakietu i klasy

zostaty przedstawione na rys. 15.

sto:hasti:E

© Stochastic

o law: int

o location: float
o scale: float

o shape: float

o get_value()

Rysunek 15. Atrybuty i metody w pakiecie i klasie Stochastic
Zrodlo: Opracowanie wlasne
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2.4.3.1 Atrybuty klasy Stochastic
Atrybutami obiektow klasy Stochasitc sa:

e Jaw —reprezentuje typ wybranego rozktadu prawdopodobienstwa,
e Jocation — reperzentuje potozenie rozktadu prawdopodobienstwa,
e scale — reprezentuje rozproszenie rozktadu prawdopodobienstwa,
e shape — reprezentuje parametr ksztatltu pozwalajagcy na symulowanie bardziej

ztozonych rozktadow losowych.

2.4.3.2 Metody klasy Stochastic

W klasie Stochastic uzywana jest tylko jedna metoda, ktdrg jest:

e get value — pozwala na uzyskanie wartosci losowej zgodnie z zadanym typem

rozktadu prawdopodobienstwa i parametrami.

2.4.4 Relacje w pakiecie transportnet

Relacje pomiedzy klasami pakietu transportnet tworza rozbudowang strukture,
ktéra pozwala na cato$ciowe 1 dynamiczne modelowanie systemu transportu zbiorowego
jako grafu, wraz z symulacja ruchu w jego obrebie, obstuga popytu i ewolucja stanu podczas
symulacji. Rolg klasy Net jest zarzadzanie calg siecig publicznego transportu zbiorowego.

Zgodnie z rys. 16, przechowuje ona i zarzadza gtéwnymi komponentami:

e lista wezldw (nodes — obiekty klasy Node),
e listg potaczen (links — obiekty klasy Link),
e trasami (/ines — obiekty klasy Line),

e popytem (demand — czyli obiekty klasy Passenger).

Klasa Net agreguje réwniez wyniki symulacji (czas oczekiwania pasazerow,
liczbe obstuzonych pasazeréw) oraz przekazuje do podrzednych obiektow parametry

globalne.

Klasa Node reprezentuje wezet przystankowy, ktorego argumentem sg listy wychodzacych
1 dochodzacych do niego linkow (out_links, in_links - obiekty klasy Link). Wezet jest takze
miejscem do obstugi popytu. Do niego przypisane sg listy pasazerow oczekujacych na odjazd
(pass_out) 1 pasazerdw, ktorzy do danego wezeta przybyli (pass_in). Dzigki temu przeplyw

pasazerow przez sie¢ moze by¢ analizowany i $ledzony. Do kazdego wezla przypisana jest
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takze cecha stochastyczna (s interval), dyktujaca interwaty w jakich pojawiaja si¢

w nim kolejni rozpoczynajacy swoja podrdz pasazerowie.

Obiekty klasy Link sa potaczeniem pomi¢dzy dwoma konkretnymi weztami sieci (out_node,
in_node). Link istnieje wylgcznie w kontekscie tej pary weztow. Atrybutem linku jest jego

waga (weight), czyli odleglo$¢ pomiedzy weztami, ktére sg dzigki niemu potaczone.



Synchronizacja rozkltadéow jazdy w systemie
genetycznych

transportu publicznego z wykorzystaniem algorytmow

Daniel Kapica

transportnet)

© Net

o time: int

o duration: int

o nodes: List{Node]

o links: List[Link]

o lines: List[Line]

o demand: List[Passenger]

o total_wait_time: float

o num_serviced_passengers: int

o contains_node(node_code)

o get_node(code)

o contains_link(out_node, in_node)
o get_link(out_node, in_node)

o add_link(out_code, in_code, weight=0, directed=False)
o dijkstra(source)

o define_path(source, target)

o define_destinations(source, target)
e gen_demand(duration, is_stochastic)
o simulate(duration, time_step)

o transfer_nodes()

o od_matrix()

=

© Line
o net: Net

o nodes: List[Node)

o vehicles: List[Vehicle]

o schedule_shift: int

o end_stop_duration: float

o intermediate_stop_duration: float
o velocity: float

o define_sequence(turns, same_trace)
o define_schedule()

o add_vehicles(vehicles)
® trace_string()

o nodes_reversed()

o run()

© Node

o code: int

o name: str

o out_links: List[Link]

o in_links: List{Link]

o s_interval: Stochastic

o pass_out: List{Passenger]
1] o pass_in: List{Passenger]

| o out_node: Node
o in_node: Node
o weight: float

in_node, out_node

estination_nodes ss_in, pass_out \current_destination_node, origin_node

© Passenger

o m_appearance: float
o m_boarding: List[float]
o m_disembarkation: List{float]

o origin_node: Node

o destination_nodes: List{Node]

o current_destination_node: Node
o used_vehicles: List[Vehicle]

o transits_number

, o travel_is_finished

| o current_position

o travel_time

o wait_time

o transportation_time

\ © vehicle
o line: Line
o schedule: List[Tuple]
o last_move
o servicing: dict
o passengers: List{Passenger]
o serviced_passengers: List{Passenger]
o capacity: int
© occupancy
o model_time
o current_position
o moves_number
o stops_left

o set_passengers()
o get_passengers()

gers, serviced_| g

SYMBOLE KLAS | PAKIETOW:
+ publiczna metoda/atrybut
- prywatna metodajatrybut
«Script> gléwny skrypt Imagruilacy (warstwa orchestracjl)

Pr klasa z atry
package blok kias logicznie powiazanych modulowo

RELACIE:
0-- agregacja/kompozycja ("ma wiele*)
- asocjacja (typowe powiazanie)
> zaleznos¢ przez uzycie/import/funkcje

MNOGOSC:
"1" - doktadnie jeden
| "* - wiele {zero lub wigcej)

Rysunek 16. Atrybuty i metody w klasach nalezacych do pakietu transportnet oraz relacje pomiedzy nimi

Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Kazdy obiekt klasy Line (linia publicznego transport zbiorowego) jest przypisany do danej
sieci (obiekt klasy Net) i przechowuje uporzadkowang liste weztéw (obiekty klasy Node),
ktore wyznaczajg jej tras¢. Do linii przypisana jest lista pojazdow (obiekty klasy Vehicle),
ktore kursuja na jej trasie. Kazdy pojazd ma przypisang lini¢ (obiekty klasy Line) w ramach,
ktorej wykonuje kursy. Dzieki temu zachowany jest silny zwigzek: linia agreguje pojazdy,

a pojazd posiada referencje do linii.

Pojazdy (obiekty klasy Vehicle) przechowuja szereg wlasno$ci zwigzanych z poruszaniem
si¢ (harmonogram — schedule, czasowy zapis ostatniego ruchu — last move) oraz obsluga
pasazerow. Do obiektow klasy Vehicle przypisane sg dwie listy: aktualnie obstlugiwanych
pasazeréw (passengers) 1 pasazeréow, ktorych przejazd pojazdem juz si¢ zakonczyt
(serviced passengers). W kazdym przypadku sa to obiekty klasy Passenger.

Pojazd jest zawsze zwigzany z konkretna linig, ale jedna linia moze mie¢ wiele pojazdow.

Pasazer (obickt klasy Passenger) przypisany jest do wezta poczatkowego podrézy
(origin_node), ma zaplanowang sekwencj¢ odwiedzanych wezlow (destination nodes)
oraz zawsze wie, do jakiego wezla obecnie zmierza (current destination node).
W trakcie podrozy pasazer gromadzi rowniez liste¢ pojazdow, ktorymi si¢ przemieszczat

(used_vehicles).

2.4.4.1 Kierunkiirodzaje zalezno$ci
Wigkszo$¢ relacji pomigdzy obiektami ma charakter agregacyjny np. lista pojazdow w linii

czy lista pasazeréw w wezle. Kluczowe sg takze nastepujace wzajemne zaleznosci:

o obiekty klasy Vehicle odnoszg si¢ do obiektow klasy Line,
e obiekty klasy Line odnoszg si¢ do obiektow klasy Net,
e obiekty klasy Node oraz obiekty klasy Link odnosza si¢ do siebie nawzajem,

e obiekty klasy Passenger odnoszg si¢ do obiektow klasy Node i klasy Vehicle.

2.4.5 Relacje w pakiecie genetics
Pakiet genetics stanowi spdjng strukture hierarchiczng, ktéora modeluje procesy ewolucyjne

algorytmu genetycznego. Relacje w tym pakiecie zostaly przedstawione na rys. 17.
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genetics

© Population

o size: int © cA

o chromosome_size: Tuple[int, int] o chromosome_size: Tuple[int, int]
o fitness_function: callable o population_size: int

o maximize: bool o generations: int

o survivors_rate: float o fitness_function: callable

o crossover_probability: float o maximize: bool

o mutation_probability: float o survivors_rate: float

o mutation_tums: int o crossover_probability: float
o chromosomes: List[Chromosome] o mutation_probability: float
o initiate() o mutation_turns: int

e evolve(generations) e run()

o printout()

T

© Chromosome

o genes: List[int]
o size: Tuple[int, int]
o length: int

o decode()

o evaluate(fitness_function)
@ mutate(prob, turns)

o replicate(another, prob)

SYMBOLE KLAS | PAKIETOW:
+ publiczna metoda/atrybut
- prywatna metoda/atrybut
Prostokat klasa z atrybutami i metodami

RELACJE:
0-- agregacja/kompozycja ("ma wiele")

MNOGOSC:
"* _ wiele (zero lub wiecej)

Rysunek 17. Atrybuty i metody w klasach nalezacych do pakietu Genetics oraz relacje pomiedzy nimi
Zrédto: Opracowanie wlasne

Jak zaprezentowano na rys. 17, obiekty klasy Chromosome koduja jedno potencjalne
rozwigzanie problemu w postaci sekwencji gendéw. Chromosomy s3 obiektami
autonomicznymi, przygotowanymi do operacji takich jak: mutacja, krzyzowanie czy ocena
wartosci funkcji celu. Przedstawiona na rys.17 relacja klas Chromosome—Population
ma charakter agregacji: chromosomy sg tworzone, przetwarzane i1 usuwane przez klase

Population.

Klasa Population pelni role¢ agregatora i zarzadcy zbioru chromosomow, czyli obiektow
klasy Chromosome. To w jej obrebie przechowywana jest cala populacja oraz poddawana
jest ocenie, selekcji i replikacji. Klasa Population odpowiada za inicjalizacje chromosomow,
wielokrotne wywolywanie ich metod ewaluacyjnych, zarzadzanie procesami krzyzowania
1 mutacji oraz tworzenie kolejnych pokolen. Ponadto klasa Population przechowuje
referencje do globalnej funkcji celu (fitness function) 1 zarzadza jej przekazywaniem

do pojedynczych chromosoméw w ramach operacji oceny.
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Klasa GA znajduje si¢ najwyzej w hierarchii i jest odpowiedzialna za koordynacj¢ calego
procesu ewolucji. Tworzy populacje, zarzadza jej inicjalizacja oraz kolejnymi etapami
ewolucji, wywotujac metody cyklicznie. Klasa GA decyduje o globalnych parametrach
takich jak liczebno$¢ populacji, liczba pokolen, rozmiar chromosomoéw,
prawdopodobienstwo mutacji i krzyzowania. Klasa GA nie ingeruje bezposrednio

w pojedyncze chromosomy, wptywa na nie posrednio poprzez operacje na populacji.

2.4.5.1 Kierunkiirodzaje zalezno$ci

Relacje w pakiecie genetics charakteryzuja si¢ hierarchig. Klasa GA agreguje i zarzadza
pojedynczg populacja, klasa Population grupuje 1 zarzadza chromosomami.
Komunikacja z nizszym poziomem polega na przekazywaniu parametrow i funkcji,
natomiast na poziom wyzszy przekazywane sa wyniki w postaci najlepszych znalezionych
rozwigzan (obiektow klasy Chromosome o najnizszej wartosci funkcji celi). Kazda z klas
koncentruje si¢ wylacznie na wlasnym zakresie dziatan, nie ingerujac w logike czy stan

wewngetrzny innych.

2.4.6 Relacje pomiedzy pakietami

Kazdy z pakietow pelni wyspecjalizowang rolg, a powigzania mi¢dzy nimi maja charakter
zardwno koncepcyjny, jak i techniczny, umozliwiajac efektywna integracje mechanizméw
losowosci, symulacji oraz optymalizacji heurystycznej. Relacje pomiedzy pakietami zostaly

przedstawione na rys. 18.

Zgodnie ze schematem zaprezentowanym na rys. 18, pakiet transportnet stanowi rdzen
modelu. Odpowiada za pelne odwzorowanie realnego systemu transportowego: zarzadza
strukturg sieci w postaci weztow, potaczen 1 linii komunikacyjnych, symuluje ruch pojazdow,
generuje popyt oraz przeptyw i obstuge pasazerow w przebiegu symulacji. W nim wystepuja
klasy Net, Node, Link, Line, Vehicle 1 Passenger, ktore wchodza ze soba w relacje
agregacyjne 1 asocjacyjne. Model transportowy jest jednoczesnie strukturg statyczng

(topologia) 1 dynamiczng (realizacja ruchu i1 obstuga popytu).
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Bezposrednim narz¢dziem do modelowania nieregularno$ci oraz realizacji charakterystyk
losowych w systemie jest pakiet stochastic. Udostgpnia on generator zmiennych losowych
(klasa Stochastic). Generator ten wykorzystywany jest przez klas¢ Node (atrybut s _interval),
umozliwiajgc  stochastyczne ~ wyznaczanie  interwaldéw  generowania  popytu.
Pakiet Transportnet wykorzystuje funkcjonalno$ci Stochastic do zwigkszenia realizmu
symulacji, przy czym Stochastic nie posiada wiedzy o strukturze czy stanie modelu sieci.
Dzialanie generatora losowego jest sprowadzone do mechanizmu ustugodawczego
1 pozostaje catkowicie niezalezne od kontekstu modelu, przez co zachowana jest mozliwos¢

fatwej rozbudowy systemu o inne zrodta losowosci.

Warstwa optymalizacji realizowana jest przez pakiet genetics, ktéry zawiera komplet metod
do przeprowadzania ewolucyjnych procesow poszukiwania najlepszych rozwigzan. Genetics
dziata na zasadach silnej niezaleznosci. Jego klasy (Chromosome, Population, GA) nie znaja
struktury pakietu fransportnet, operuja wytacznie na przekazanych im wartos$ciach funkcji

celu (fitness_function) 1 parametrach chromosomow.

Powigzania miedzy pakietami maja wyraznie charakter warstwowy i jednokierunkowy.
transportnet wykorzystuje pakiet stochastic by wzbogaca¢ model o losowos¢, nie naruszajac
niezaleznosci tego generatora. Pakiet gemetics pozostaje neutralny wobec modelu sieci.
Jego kontakt z warstwa symulacyjng odbywa si¢ wytacznie poprzez funkcje¢ celu przekazana
przez warstwg sterujaca (gtowny skrypt uruchamiajacy — run.py). Taka organizacja relacji
zapewnia niezalezno$¢ 1 pozwala na dowolng rekonfiguracje dowolnego pakietu bez ryzyka
negatywnego wptywu na pozostate. Uzytkownik lub warstwa sterujgca integruje wszystkie
pakiety, decydujac, ktore parametry podlegaja optymalizacji, ktore atrybuty w modelu maja

by¢ losowe oraz jakie kryteria jako$ciowe sg uzywane podczas ewolucji rozwigzan.
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3. Rozdzial 111

W czesci badawczej pracy wykorzystano rozktady jazdy wybranych szesciu linii nalezacych

do zielonogorskiej sieci publicznego transportu zbiorowego w 2019 roku.
3.1 Charakterystyka sieci transportu publicznego

3.1.1 Obslugiwany obszar
Sie¢ publicznego transportu zbiorowego w Zielonej Gorze obstuguje obszar Miasta Zielona
Gora oraz jedng miejscowo$¢ (Droszkdéw) w sasiadujacej z nim od wschodu gminie wiejskiej

Zabor.

Zielona Goéra jest miastem na prawach powiatu, zajmuje powierzchnie 277 km?, mieszkaja
w nim 138 932 osoby, a gesto$é zaludnienia wynosi 499,3 0s6b na km? (GUS, 2025) wg stanu
na ostatni dzien grudnia 2023 roku. Powierzchnia miasta powigkszyla si¢ z dniem 1 stycznia
2015 roku, kiedy to dotaczono do niego obszar gminy Zielona Goéra. Miasto Zielona Gora
jest wraz z Gorzowem Wielkopolskim jedng ze stolic Wojewodztwa Lubuskiego. Znajduje
si¢  w nim siedziba Urzedu Marszatkowskiego Wojewodztwa Lubuskiego,
Delegatura Lubuskiego Urzedu Wojewodzkiego oraz regionalne oddziaty instytucji

rzadowych.

Przez miasto przebiega droga ekspresowa S3 laczaca port w Swinoujéciu z granica
z Czechami w Lubawce, bedac jednoczesnie elementem europejskiego korytarza
transportowego E65, taczacego szwedzkie Malmo z grecka wyspa Kreta. Przez Zielong Gore
przebiega takze droga krajowa nr 32 taczaca podpoznanski Stgszew z granica panstwa
z Niemcami w Gubinie. W miescie swo0j bieg rozpoczyna takze droga krajowa nr 27,
ktora taczy je z granica z Niemcami w Przewozie, w potudniowo-zachodniej cze¢sci
wojewodztwa. Przez Zielona Gore przebiega linia kolejowa nr 273 laczaca Szczecin
z Wroctawiem, swdj poczatek w niej ma takze linia nr 370 biegnaca do potozonych
w potudniowej czesci wojewddztwa Zar. Od 1 stycznia 2015 roku miasto czescia swojej
poinocnej granicy siega do rzeki Odry, gdzie na drugim jej brzegu znajduje si¢ port rzeczny
w Cigacicach. W odleglosci ok. 30 km od miasta znajduje si¢ migdzynarodowy port lotniczy
Zielona Gora-Babimost. Uktad drég i1 linii kolejowych oraz granice miasta przed

1 po powigkszeniu zaprezentowano na rys. 19.
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Granice Zielonej Gory oraz wazniejsze szlaki drogowe i kolejowe
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H—+ Linie kolejowe === Granica Zielonej Gory od 2015 r.

Rysunek 19. Granice Zielonej Gory oraz wazniejsze szlaki drogowe i kolejowe
Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Zgodnie z rys. 19, droga ekspresowa S3 przebiega przez wschodnig cze$¢ miasta, tworzac
tym samym jej wschodnig obwodnicg. Przebieg drogi krajowej nr 32 tworzy zachodnig

i poludniowa obwodniceg miasta. Na rysunku 20. przedstawiono wazniejsze generatory ruchu

w miescie.

Wazniejsze generatory ruchu

&2~ Obiekty sporowo-rekreacyjne

@ Obiekty uczelni wyzszych
Wieksze obiekty handlowe

@® Urzedy

. Skupiska miejsc pracy

B Dworzec kolejowy

EA Dworzec autobusowy

Rysunek 20. Wazniejsze generatory ruchu w miescie
Zrédloe: Opracowanie wlasne
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Zgodnie z rys. 20, urzedy ulokowane sa w centralnej cze$ci miasta. W miescie funkcjonuje
jedna uczelnia wyzsza - Uniwersytet Zielonogorski, ktorego budynki zlokalizowane

sg w roznych czes$ciach miasta.

W centrum miasta znajdujg si¢ dwa szpitale oraz dworce kolejowy 1 autobusowy.
Obiekty sportowo-rekreacyjne rozmieszczone sg w zachodniej (amfiteatr), wschodniej
(stadion zuzlowy), poinocnej (Centrum Rekreacyjno-Sportowe) oraz potudniowej
(kapielisko H2Ochla) czg¢sci miasta. Wigksze skupiska miejsc pracy znajduja sie
we wschodniej (Lubuski Park Przemystowo Technologiczny), pétnocnej (Strefa Aktywnosci
Gospodarczej ,,Spalony Las”) 1 zachodniej czg$ci miasta. W rdzeniu miasta dominuje

zabudowa wielorodzinna, poza nim jednorodzinna.

3.1.2 Uwarunkowania prawne funkcjonowania systemu transportu zbiorowego
w Zielonej Gorze

Zgodnie z ustawg o publicznym transporcie zbiorowym organizatorem transportu na terenie

Miasta Zielona Gora jest Prezydent Miasta Zielona Gora. W jego imieniu obowiazki

organizatora pelni Departament Przedsigbiorczos$ci i Gospodarki Komunalnej Urzedu Miasta

Zielona Gora. Funkcj¢ operatora pelni Miejski Zaktad Komunikacji spotka z ograniczong

odpowiedzialnoscia®!.

3.1.3 Charakterystyka systemu transportu zbiorowego w Zielonej Gorze

Na system transportu zbiorowego w Zielonej Goérze w 2019 roku sktadaty si¢ 32 linie
autobusowe (27 dziennych i1 5 nocnych). Sposrod nich tylko dwie linie wyjezdzaly poza
granice miasta — linia nr 25, ktora wybranymi kursami obstugiwata miejscowos$¢ Droszkow,
w gminie Zabor oraz linia nr 21, ktéra wybranymi kursami obstugiwata miejscowos¢
Przytok, réwniez w gminie Zabor. Linie dzienne kursowalty w dzien powszedni od 4:16
do 23:52. Dlugo$¢ sieci transportu zbiorowego przekraczata 151 kilometrow, w jej sktad

wchodzity 203 przystanki, a dlugos¢ wszystkich linii wynosita 419 kilometrow.

Sposrad linii dziennych 20 wykonywato kursy przez caty tydzien. Siedem z nich kursowato
tylko w dzien powszedni, jedna - linia nr 3 wykonywata kursy tylko w niedziele. Dwie linie
(nr 4 1 39), kursujace tylko w dni powszednie, funkcjonowaty tylko w dni nauki szkolne;.

Trzy linie nocne N1, N2 i N3 wykonywaly kursy przez wszystkie noce w tygodniu,

31 Do 30 czerwca 2021 roku funkcjonowata jako zaktad budzetowy Urzedu Miasta Zielona Gora
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dwie kolejne N4 i N5 tylko w noce z pigtku na sobotg i z soboty na niedziele. Schemat sieci

transportu zbiorowego w Zielonej Goérze w 2019 roku zaprezentowano na rys. 21.
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Wedtlug badan popytu przeprowadzonych w 2018 roku, w dzien powszedni z systemu
transportu zbiorowego w miescie Zielona Gora korzystato 60 740 oséb, w soboty 28 356
0s0b, w niedziele korzystato z niego 18 773 osoby. Przektadalo si¢ to na szacunkowy wynik
17 milionow 830 tysiecy pasazerow w ciggu roku. Szczegdtowe dane na temat popytu

przedstawiono w tabeli 11.

Tabela 11. Liczba pasazerow korzystajacych z poszczegélnych linii w dzien powszedni w systemie publicznego
transportu zbiorowego w Zielonej Goérze

Nr linii | Liczba pasazer6w | Procentowy udzial
w dzien powszedni | w sumie wszystkich
przewiezionych pasazerow

0 2953 4,86%
1 2 588 4,26%
2 899 1,48%
4 59 0,10%
5 2995 4,93%
6 557 0,92%
7 770 1,27%
8 8560 14,09%
9 3336 5,49%
10 735 1,21%
11 427 0,70%
12 257 0,42%
14 2 988 4,92%
17 2937 4,84%
19 2989 4,92%
20 3357 5,53%
21 1025 1,69%
23 2296 3,78%
25 3707 6,10%
26 415 0,68%
27 2220 3,65%
30 4199 6,91%
37 2411 3,97%
39 171 0,28%
44 3052 5,02%
80 3755 6,18%
719 967 1,59%
N1 46 0,08%
N2 51 0,08%
N3 18 0,03%
x 60 740 100%

Zrédlo: (Kapica, 2021)

Z danych w tabeli 11 wynika, Ze najwigcej pasazerow w dzien powszedni realizowanych
korzystato z linii nr 8. Byto ich 8560, co stanowito 14,09% wszystkich pasazeréw tego dnia.
Druga pod wzgledem udzialu pasazeréw byla linia nr 80, z ktorej skorzystalo 6,18%

wszystkich pasazerow. Najmniej (pomijajac linie nocne N1, N2 i N3) pasazerow skorzystato
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z linii nr 4. Byto ich 0,1% ze wszystkich w ciggu dnia. Wynika to jednak z faktu,
ze na linii tej wykonywany byt tylko jeden kurs (Kapica, 2021).

3.2 Model miasta Zielona Gora w programie PTV Visum

Liczbg kurséw oraz dane o popycie na przewozy z wykorzystaniem publicznego transportu
zbiorowego odczytano z modelu symulacyjnego miasta Zielona Gora wykonanego
w PTV Visum. Model ten zostat udostepniony przez Urzad Miasta Zielona Gora w ramach

ustawy z dnia 6 wrzesnia 2001 o dostepie do informacji publiczne;.

Model zostat wykonany na zlecenie Urzgdu Miasta Zielona Gora a dane wejsciowe
do modelu uzyskano w ramach kompleksowych badan ruchu i ankiet przeprowadzanych
wsrod mieszkancow w 2019 roku. Model sktada sie z 396 rejonow komunikacyjnych i swoim

zasiggiem obejmuje caly obszar funkcjonalny miasta Zielona Gora.

3.3 Czesé sieci wytypowana do eksperymentu

Do przeprowadzenia eksperymentu wytypowano sze$¢ linii z zielonogorskiej sieci
publicznego transportu zbiorowego. Sa to linie ,07, ,17, .57, .87, ,,19”7 1 ,20".
Kryterium wyboru tych linii byt fakt, ze sg to linie szkieletowe, kursujace w godzinach
szczytu najczesciej tj. co 15 minut. Informacje na temat liczby przewozonych pasazerow

przez te linie zawarto w tabeli 12.

Tabela 12. Liczba pasazerow korzystajacych z wybranych szesciu linii w dzien powszedni w systemie publicznego
transportu zbiorowego w Zielonej Gérze

Nr linii Liczba pasazerow | Procentowy udziat
w dzien powszedni | w sumie wszystkich
przewiezionych pasazerow

0 2953 4,86%

1 2 588 4,26%

5 2995 4,93%

8 8560 14,09%

19 2989 4,92%

80 3755 6,18%

X 23 840 39,24%

Pozostale | 36 900 60,76%

x 60 740 100%

Zrédlo: (Kapica, 2021)

Zgodnie z danymi z tabeli 12. wybrane do eksperymentu linie przewiozty 23 840 pasazeréw
co stanowi blisko 40% pasazerow calej sieci. Uproszczony schemat przebiegu linii

wykonany w programie PTV Visum zaprezentowano na rys. 22.
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Na rys. 22 przedstawiono uproszczony schemat tras szesciu wytypowanych
do przeprowadzenia eksperymentu linii. Schemat zawiera przystanki koncowe oraz
przystanki, na ktorych mozliwe sg przesiadki pomigdzy liniami. Jest ich siedem. Ich wykaz

wraz z numerami liniami, ktore si¢ na nich zatrzymujg przedstawiono w tabeli 13.

Tabela 13. Lista przystankow, na ktérych mozliwe sa przesiadki

Nazwa przystanku Zatrzymujace sig¢ linie
Elzbietanki/Biblioteka Wojewodzka 0,5,8,19, 80
Rondo Bandurskiego 0,1,5,8,19,80
Rondo Batorego 5,19
Rondo PCK 5,8,19, 80
Strumykowa 1,5
Szpital 0, 8,19, 80
Wisniowa 5, 8,80

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Jak przedstawiono w tabeli 13. tylko jeden przystanek jest wspdlny dla wszystkich linii.
Jest to przystanek Rondo Bandurskiego, znajdujacy si¢ w poblizu dworca kolejowego w
Zielonej Gorze. Jeden przystanek jest wspolny dla pigciu linii — ElZzbietanki/Biblioteka
Wojewodzka. Dwa przystanki sg wspolne dla czterech linii — Rondo PCK i Szpital. Dla trzech
linii wspdlny przystanek to Wisniowa, a dla dwoch linii wspolne sg dwa przystanki — Rondo

Batorego 1 Strumykowa.
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4. Rozdzial IV

Celem niniejszej pracy jest znalezienie mozliwie optymalnych parametrow algorytmu
genetycznego rozwigzujacego problem synchronizacji rozktadow  jazdy.
W pracy zsynchronizowano rozktady jazdy szes$ciu linii wchodzacych w sktad sieci
publicznego transportu zbiorowego w Zielonej Goérze. Wykorzystanie rzeczywistego
rozktadu jazdy i popytu na przewozy umozliwito ocen¢ rozwigzan wygenerowanych przez
algorytm genetyczny. Dodatkowo przeanalizowano wptyw wybranych parametrow

wykorzystanego w pracy algorytmu genetycznego na czas trwania obliczen.

4.1 Przelozenie terminologii algorytmow genetycznych na zagadnienia
transportowe
Jak wczesniej wspomniano w terminologii algorytméw genetycznych funkcjonuja pojecia
m.in. takie jak: chromosom, gen i populacja. W teorii algorytmoéw genetycznych
chromosomem nazywane jest jedno rozwigzanie badanego problemu. W przetozeniu tej
terminologii na zagadnienia transportowe w niniejszej pracy chromosom odpowiada
rozktadowi jazdy. W wykorzystanej implementacji algorytmu genetycznego chromosom jest
sekwencja bitow (gendw). Godziny odjazdéw pojazddéw obstugujacych linie wyznacza sig
za pomocg przesuni¢¢ czasowych W i interwalu kursowania. Oznacza to, ze algorytm
genetyczny wyznacza czas rozpoczgcia pierwszego kursu kazdej z  linii,
a kolejne generowane sa poprzez dodanie do tego czasu interwalu kursowania.
Linie synchronizowane w niniejszej pracy charakteryzujg si¢ stalym 15-minutowym
interwatem kursowania. Poniewaz przesunigcie czasowe nie moze by¢ wieksze od interwatu
kursowania zapisano je za pomocg czterech bitow, ktore sg wystarczajace do odwzorowania

przesunigcia czasowego w zakresie od 0 do 15 minut.

Zbiorem rozktadow jazdy, na ktoérych algorytm genetyczny przeprowadza operacje jest

populacja.

W niniejszej pracy funkcja celu jest minimalizacja czasu oczekiwania pasazeréw
na przesiadke 1 pod tym katem oceniane byly rozwigzania dostarczane przez algorytm

genetyczny.

Przyktadowy chromosom, zakodowany w formie binarnej jako sekwencja zer i jedynek,

z przesunigciami czasowym szesciu linii zostat zaprezentowany na rys. 23.
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Rysunek 23. Przykladowy chromosom
Zrodlo: Opracowanie wlasne

Zgodnie z rys. 23, przesuni¢cia czasowe zostaly zakodowane w 24 genach (po 4 geny
na lini¢). Zapis binarny przedstawiony na rysunku 23. oznacza, ze przesunig¢cie czasowe
dla pierwszej linii Wi jest rowne trzem minutom, dla drugiej ¥> jest rowne sze$ciu minutom,
dla trzeciej V3 jedenastu minutom, dla czwartej W4 siedmiu minutom, dla piatej ¥'s czternastu
minutom, a dla szostej W przesunigcie czasowe réwna si¢ 0 minut. Oznacza to, ze szdsta
linia rozpocznie kursowanie jako pierwsza wraz ze startem kazdego 15-minutowego
interwatu. Fragment przykladowego rozkladu jazdy szesciu linii z wygenerowanymi
przesunigciami 1 interwatem odjazdéw wynoszacym 15 minut zostal przedstawiony

w tabeli 14.

Tabela 14. Fragment przykladowego rozkladu jazdy zgodnego z chromosomem przedstawionym na rysunku 23.

Linia Godziny odjazdow
Y | 10:03,10:18, 10:33, 10:48
¥, | 10:06, 10:21, 10:36, 10:51
Y5 | 10:11, 10:26, 10:41, 10:56
¥, | 10:07,10:22,10:37,10:52
Ys | 10:14, 10:29, 10:44, 10:59
Ys | 10:00, 10:15, 10:30, 10:45

Zrodlo: Opracowanie wlasne

W wyniku dzialania algorytmu genetycznego powstajag rozwigzania zawierajace tylko
pierwsze (pogrubione) odjazdy kazdej z linii. Kolejne odjazdy tworzone sg poprzez dodanie

do nich przyjetego interwalu czasowego dla linii. W tym przypadku byto to 15 minut.

W trakcie swojego dzialania algorytm genetyczny przeprowadza m.in. operacje krzyzowania
1 mutacji na chromosomach. Przykladowy efekt operacji krzyzowania w przetozeniu

na rozklady jazdy przedstawiaja tabele 15-18.
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Tabela 15. Zapis binarny i dziesietny dwdch rozwiazan
lPl ‘I"z ‘P3 lP4 \I"s lPﬁ

Rozwigzanie

I(system |O|O(|1|(L|O|L|1TjOf1T|jO)L{LjOf1 1)L |L|1}1[0O]0]0O|O]O

binarny)

Rozwigzanie
1 (system 3 6 11 7 14 0
dziesigtny)

Rozwigzanie
2(system |1 |O (O[T |O{O|1 |11 O]JOjOjOfLT OJO]L|jO}L|[T]O]L]|1]O
binarny)

Rozwigzanie
2 (system 9 3 8 4 11 6
dziesietny)

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Tabela 16. Fragmenty dwdch rozkladow jazdy
Rozwigzanie 1. Rozwigzanie 2.

Linia Godziny odjazdéw Linia Godziny odjazdow
¥, | 10:03,10:18,10:33, 10:48 | ¥ | 10:09, 10:24, 10:39, 10:54
¥, | 10:06,10:21,10:36, 10:51 | ¥» | 10:03, 10:18, 10:33, 10:48
¥ | 10:11, 10:26, 10:41, 10:56 | ¥5 | 10:08, 10:33, 10:38, 10:53
Y, | 10:07,10:22,10:37,10:52 | W4 | 10:04, 10:19, 10:34, 10:49
¥s | 10:14, 10:29, 10:44, 10:59 | W¥s | 10:11, 10:26, 10:41, 10:56
Ws | 10:00, 10:15,10:30, 10:45 | Ws | 10:06, 10:21, 10:36, 10:51

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Tabela 15 przedstawia dwa rozwigzania wejsciowe w formach binarnej i dziesigtnej. Tabela
16 przedstawia fragment stworzonego na ich podstawie rozktadu jazdy szeSciu linii

z 15-minutowym interwatem kursowania.
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Tabela 17. Zapis binarny i dziesietny dwéch rozwiazan po operacji krzyzowania
¥ ¥, ¥ ¥, ¥s Y

Rozwigzanie
3(@ystem (O[O |1 |1|Of1 (1T |O|L|O[1|1|O|L|jOjOf1|O|L|L]Of1|1]O

binarny)

Rozwigzanie
3 (system 3 6 11 4 11 6
dziesigtny)

Rozwigzanie

4(system |1 |OfO|L]jOjO(L|{T|LT]jOjOjO(OfL|L|L{1T}{1|1/0]0O|0O]O|O

binarny)

Rozwigzanie
4 (system 9 3 8 7 14 0
dziesietny)

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Tabela 18. Fragmenty dwdch rozkladéw jazdy po operacji krzyzowania
Rozwigzanie 3. Rozwigzanie 4.

Linia Godziny odjazdow Linia Godziny odjazdow
Y, | 10:03,10:18,10:33,10:48 | Wi | 10:09, 10:24, 10:39, 10:54
Y, | 10:06, 10:21, 10:36, 10:51 | Y¥» | 10:03, 10:18, 10:33, 10:48
Y; | 10:11, 10:26, 10:41, 10:56 | Y¥; | 10:08, 10:33, 10:38, 10:53
Y, | 10:04,10:19,10:34, 10:49 | ¥4 | 10:07, 10:22, 10:37, 10:52
W5 | 10:11, 10:26, 10:41, 10:56 | ¥s | 10:14, 10:29, 10:44, 10:59
Ys | 10:06, 10:21, 10:36, 10:51 | Ws | 10:00, 10:15, 10:30, 10:45

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Tabela 17 przedstawia dwa rozwigzania w formach binarnej i1 dziesi¢tnej po dokonaniu
na nich operacji krzyzowania. Tabela 18 przedstawia fragment stworzonego na ich podstawie
rozkladu  jazdy szeSciu linii  z  15-minutowym interwalem = kursowania.
Rozwigzania 3 1 4 powstaly z czgsci rozwigzan 1 1 2 z tabeli 15. Rozwigzanie 3 z pierwszej
czescl rozwigzania 1 1 drugiej czesci rozwigzania 2, natomiast rozwigzanie 4 powstato z

pierwszej czesci rozwigzania 2 1 drugiej czgs$ci rozwigzania 1.

Zgodnie z kolejnoscig dziatah algorytmu genetycznego po procesie krzyzowania moze
wystapi¢ mutacja. Przyktadowy wplyw zastosowania mutacji na rozwigzanie 4 z tabeli 17

w przetozeniu na rozktady jazdy przedstawiajg tabele 19 1 20.
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Tabela 19. Zapis binarny i dziesietny rozwiazania przed i po wystapieniu mutacji
lPl \Pz ‘Pg. ‘P4 \Ps lPﬁ

Rozwigzanie

4(system |1|(O0(Of1|0f|O|1|1f1(0]JO|OjOfT| 2|l |1|1}|1[0|0]0O|O]O

binarny)

Rozwigzanie
4 (system 9 3 8 7 14 0
dziesigtny)

Rozwigzanie
4 po mutacji
(system

binarny)

Rozwigzanie
4 po mutacji
(system

dziesigtny)

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Tabela 20. Fragmenty rozkladéw jazdy przed i po wystapieniu mutacji
Rozwiazanie 4. Rozwigzanie 4. po mutacji

Linia | Godziny odjazdow Linia | Godziny odjazdow

¥ 10:09, 10:24, 10:39, 10:54 | ¥, 10:09, 10:24, 10:39, 10:54
bg) 10:03, 10:18, 10:33, 10:48 | > 10:03, 10:18, 10:33, 10:48
s 10:08, 10:33, 10:38, 10:53 | Vs 10:08, 10:33, 10:38, 10:53
Wy 10:07, 10:22, 10:37, 10:52 | W, 10:07, 10:22, 10:37, 10:52
s 10:14, 10:29, 10:44, 10:59 | Vs 10:14, 10:29, 10:44, 10:59
e 10:00, 10:15, 10:30, 10:45 | W 10:04, 10:19, 10:34, 10:49

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Tabela 19 przedstawia rozwigzanie w formach binarnej i1 dziesi¢tnej przed i po wystgpieniu
mutacji. Mutacja polegajaca w tym przypadku na zmianie warto$ci jednego bitu (genu)
wystgpita we fragmencie gendw kodujacych przesunigcie czasowe szostej linii.
Zmieniony jeden bit oraz jego odwzorowanie w formie dziesi¢tnej oznaczono niebieskg
czcionkg. Tabela 20 przedstawia fragment rozkladu jazdy szeSciu linii z 15-minutowym
interwatem kursowania stworzonego na podstawie rozwigzan przed i po wystgpieniu mutacji.
Zmienione w wyniku wystapienia mutacji godziny odjazdoéw szostej linii zostaty oznaczone
niebieska czcionka. Rozpocznie ona swoje kursowanie z 15-minutowym interwatem

nie 0 10:00, a 0 10:04.
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4.2 Eksperyment obliczeniowy

4.2.1 Plan eksperymentu
W pracy probowano znalez¢ mozliwie optymalne parametry algorytmu genetycznego
rozwigzujgcego problem synchronizacji rozktadow jazdy. W tym celu zaplanowano

eksperyment sktadajacy si¢ z nastepujacych krokow:

1. Uruchomienie algorytmu genetycznego z kombinacjami ro6znych parametréw
dotyczacych rozmiaru populacji, liczby generacji 1 prawdopodobienstwa mutacji
oraz z popytem  generowanym  losowo przez klase  Stochastic.
Szczegolowe zestawienie uzytych parametréw w seriach eksperymentu przedstawia

tabela 21.

Tabela 21. Parametry algorytmu genetycznego uzyte w eksperymencie
Parametry zmienne

Rozmiar populacji [30, 50, 100, 150, 200]
Liczba generacji [50, 100, 150, 200]
Prawdopodobienstwo mutacji [0,01; 0,05; 0,1; 0,2]

Parametry stale

Prawdopodobienstwo krzyzowania 0,25

Prawdopodobienstwo przezycia 0,1

Liczba prob dokonania mutacji chromosomu | 3

Selekcja najlepszych rozwigzan Selekcja rankingowa

Krzyzowanie Losowe w jednym punkcie

Zrodlo: Opracowanie wlasne

2. Zapisanie rezultatéw wygenerowanych przez algorytm genetyczny w postaci zestawu

szesciu przesunie¢ czasowych 1 wyliczonej dla nich wartos$ci funkcji celu.

3. Selekcja wynikow - odrzucenie rozwigzan z zestawami przesuni¢¢ czasowych, ktore
pojawity si¢ mniej niz trzy razy. Nastepnie wyselekcjonowanie sposrod rozwigzan
z takimi samymi zestawami przesuni¢¢ czasowych jednego z najnizsza wartoscig

funkcji celu.

4. Selekcja wynikoOw poprzez analizg statystyczng — uporzadkowanie rozwigzan
na podstawie wartosci wybranej funkcji celu (najmniejszego S$redniego czasu

oczekiwania pasazeréw na przesiadkg) w kolejnosci rosngcej 1 wybor rezultatow
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do kolejnego punktu eksperymentu za pomoca punktu odcigcia w postaci 51.

percentyla.

5. Ocena wynikow — uruchomienie czg$ci zaimplementowanego modelu
odpowiedzialnej za obliczenie wartosci funkcji celu dla stu popytoéw wygenerowanych
losowo oddzielnie dla kazdego zestawu przesunig¢ czasowych wyselekcjonowanego
w poprzednim kroku. Nastepnie selekcja wynikéw na podstawie istotnosci

statystycznej warto$ci funkcji celu.

6. Odczytanie 1 analiza parametrow serii eksperymentu, z ktérych uzyskano

wyselekcjonowane zestawy przesunie¢ czasowych.

7. Odczytanie danych o popycie na podrdze i rzeczywistego rozktadu jazdy szesciu linii

z modelu symulacyjnego miasta w PTV Visum.

8. Trzystukrotne uruchomienie cze$ci zaimplementowanego modelu odpowiedzialnej
za obliczenie warto$ci funkcji celu dla rzeczywistego popytu na podroze i1 rozktadu

jazdy sze$ciu linii odczytanych w kroku siodmym.

9. Trzystukrotne uruchomienie cze$ci zaimplementowanego modelu odpowiedzialnej
za obliczenie wartosci funkcji celu dla rzeczywistego popytu na podroze

1 wyselekcjonowanych w kroku pigtym zestawow przesuni¢¢ czasowych.
10. Analiza porownawcza rezultatow uzyskanych w kroku 6smym 1 dziewigtym.

4.2.2 Przebieg eksperymentu obliczeniowego

W pierwszym kroku uruchomiono algorytm genetyczny ze wszystkimi kombinacjami
parametréw zawartych w tabeli 21 1 losowo wygenerowanym przez klase Stochastic
popytem. Dato to 80 réznych zestawow parametrow. Uzyskano w sumie 10 000 rezultatow
W postaci zestawu sze$ciu przesuni¢¢ czasowych 1 wyliczonej dla nich warto$ci funkc;ji celu.
Charakterystyke otrzymanych zestawdw przesunie¢ czasowych pod wzgledem czestosci

wystgpowania przedstawiono na rys. 24.
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Rysunek 24. Charakterystyka zestawu przesunieé czasowych pod wzgledem czestosci wystepowania
Zrodlo: Opracowanie wlasne

Zgodnie z danymi przedstawionymi na rys. 24, 6326 zestawOw przesuni¢¢ czasowych
pojawilo si¢ wérdd rozwigzan jeden raz. Najczesciej (14 razy) wsrodd rozwigzan pojawil sig
jeden zestaw przesuni¢¢ czasowych. Jak mozna obliczy¢ z danych przedstawionych
na rys. 27, zestawow przesunie¢ czasowych, ktore wystapity przynajmniej trzy razy byto
1884.

Zgodnie z trzecim krokiem eksperymentu do dalszej analizy wybrano wspomniane 1884
rezultatow. Wsrod rezultatow z takim samym zestawem przesuni¢¢ czasowych do kolejnego
etapu wybrano jeden z najnizszag wartosciag funkcji celu, co zredukowalo liczbe

analizowanych rezultatow do 464.

Nastepnie zgodnie z czwartym krokiem eksperymentu dokonano analizy statystycznej zbioru
rezultatow 1 posortowano je rosngco wedlug warto$ci funkcji celu. Wyniki analizy

zaprezentowano w tabeli 22.

Wyniki analizy zbioru danych przedstawione w tabeli 22 wykazaly istotne cechy swiadczace
0 jego roznorodnosci oraz asymetrii prawostronnej. Srednia arytmetyczna wyniosta 5,476,
natomiast odchylenie standardowe 3,498, co $wiadczy o rozproszeniu danych wokoét §rednie;.
Wysoki wspolczynnik zmiennosci (63,8%) potwierdza brak jednorodnosci rozkladu.
Niewielka roznica migdzy pierwszym kwantylem a mediang oraz znacznie wigkszy odstep

miedzy mediang a trzecim kwantylem sugerujg asymetrie.
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Tabela 22. Wyniki analizy statystycznej zbioru rezultatéw

Warto$é

funkcji celu
Srednia arytmetyczna | 5,476 Wspotczynnik zmiennosci | 63,8%
Warto$¢ minimalna 2,894 Odchylenie standardowe | 3,498
Kwantyl rzedu 0.25 3,059 Wspotczynnik asymetrii 0,865

Kwantyl rzgdu 0.5 3,137

Percentyl rzedu 0.51 | 3,141

Kwantyl rzedu 0.75 9,411

Wartos¢ maksymalna | 13,178

Zrédlo: Opracowanie wlasne

W zwiazku z uzyciem w eksperymencie selekcji danych wykonanej za pomoca

51. percentyla obliczono jego warto$¢, ktora wyniosta 3,141.

W kolejnej cze$ci analizowano uzyskane rezultaty, dla ktoérych warto$¢ $redniego czasu
oczekiwania pasazera byla nizsza od wartoSci wyze] wymienionego percentyla.

Dalszej analizie poddano zatem 237 rezultatow.

W nastepnym kroku do kazdego zestawu przesuni¢¢ czasowych wygenerowano losowo sto
popytow. Dla kazdej pary ztozonej z zestawu przesuni¢¢ czasowych i popytu wyliczono
warto$¢ funkceji celu za pomoca metody fintess function. Otrzymano 23 700 wartosci funkcji
celu, ktore poddano ocenie istotno$ci statystycznej. Dla 177 z 237 (75%) zestawow
przesuni¢¢ czasowych liczba probek rowna 100 okazata si¢ wystarczajaca, aby osiggnac
przedziat ufnosci réwny 0,95. Pozostale 60 zestawow przesuni¢¢ czasowych miescito sig

w przedziale ufnosci réwnym 0,93.

W zwiazku z tym, Ze wszystkie zestawy przesuni¢¢ czasowych miescily si¢ w przedziale
ufnosci 0,93 zdecydowano o dopuszczeniu wszystkich 237 zestawow przesunie¢ czasowych

z kroku czwartego do dalszej analizy.

W  szostym kroku odczytano 1 przeanalizowano parametry serii eksperymentu,
z ktorych pochodzity dopuszczone do tego etapu zestawy przesunie¢ czasowych.
Udziat poszczegdlnych parametrow w analizowanej puli rozwigzan zaprezentowano na rys.

25-28.
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Rysunek 25. Udzial procentowy rozmiaréw populacji w analizowanej puli rozwiazan
Zrodlo: Opracowanie wlasne

Jak wynika z rys. 25, najcze$ciej wystepujacym rozmiarem populacji byta populacja liczaca
30 osobnikéw. Nastepna grupa pod wzgledem liczebno$ci byla populacja sktadajaca sie
z 50 osobnikéw. Najrzadziej wystgpowata populacja o rozmiarze 200 osobnikow,

a populacje o rozmiarach 150 i 100 osobnikéw stanowily odpowiednio 13% 1 16%.

Liczba generacji

50
8%
(19)
100 200
22% 38%
(53) (92)
30%
(73)
150

Rysunek 26. Udzial procentowy liczby generacji w analizowanej puli rozwiazan
Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Jak przedstawia rys. 26, najwiecej rozwigzan (w sumie 68%) pochodzito z serii
eksperymentéw, w ktorych parametr liczby generacji przyjmowat warto§¢ 150 lub 200
(odpowiednio 30% 1 38%). Liczba generacji 100 wystgpita w 22% rozwiagzan,

a liczba generacji rowna 50 w 8%.

Prawdopodobienstwo mutacji

0.01
0.2
20%
(49) 29%
(69)
18%
(45)
0.05
31%
(74)
0.1

Rysunek 27. Udzial procentowy prawdopodobienstwa mutacji w analizowanej puli rozwigzan
Zrodlo: Opracowanie wlasne

Zgodnie z wykresem przedstawionym na rys. 27, najwiecej rozwigzan pochodzito z serii
eksperymentu z parametrem prawdopodobienstwa mutacji réwnym 0,1 (31%).
W podobnej liczbie rozwiazan (29%) parametr prawdopodobienstwa mutacji przyjmowat
wartos¢ 0,2. Mniejszym udziatem charakteryzowaty si¢ rozwigzania

z prawdopodobienstwem mutacji 0,01 1 0,05 odpowiednio 20% 1 18%.

Scharakteryzowano réwniez otrzymane rozwigzania za pomocg zestawOw parametrow.
Charakterystyke rozwigzan wykonang za pomocg par parametrow: liczba osobnikow
w populacji 1 liczba generacji, liczba osobnikéw w populacji 1 prawdopodobienstwo mutacji

oraz liczba generacji i prawdopodobienstwo mutacji zaprezentowano na rys. 29-31.
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Rozmiar populacji Liczba generacji Prawdopodobienstwo mutacji
200
150 0.2
100 200 29%
38% (69)
(92)
100 0.05
30% 31%
(73) (74)
150 0.1

Rysunek 28. Zbiorcze zestawienie udzialow procentowych poszczegélnych parametréow w analizowanej puli rozwiazan
Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Liczba rozwigzan scharakteryzowanych poprzez rozmiar populacji i liczbe generacji
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Rysunek 29. Mapa cieplna przedstawiajaca liczbe rozwiazan dla ré6znych wartosci rozmiaru populacji i liczby generacji w analizowanej puli rozwiazan
Zrodlo: Opracowanie wlasne

Liczba rozwigzan
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Liczba rozwiazan scharakteryzowanych poprzez rozmiar populacji i prawdopodobienstwo mutacji
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Rysunek 30. Mapa cieplna przedstawiajaca liczbe rozwiazan dla ré6znych wartosci rozmiaru populacji i prawdopodobienstwa mutacji w analizowanej puli rozwiazan
Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Liczba rozwigzan scharakteryzowanych poprzez liczbe generacji i prawdopodobienstwo mutacji
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Rysunek 31. Mapa cieplna przedstawiajaca liczbe rozwiazan dla réznych wartosci liczby generacji i prawdopodobienstwa mutacji w analizowanej puli rozwiazan
Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Dane na rys. 29 wskazuja na to, ze cze$ciej wystgpowaly rozwigzania powstale
z par parametrow charakteryzujacych si¢ niska liczbg osobnikéw w populacji (30 1 50)
1 duza liczba generacji (150 1 200).

Rys. 30 ukazuje, ze czgéciej wystepowaly rozwigzania powstale z par parametrow
charakteryzujacych si¢ niska liczbg osobnikéw w populacji (30 1 50) i prawdopodobienstwie
mutacji réownym 0,1 1 0,2.

Rys. 31 ilustruje czgstsza obecno$¢ rezultatbw powstalych z par parametrow
charakteryzujacych si¢ duza liczba generacji (150 i 200) i prawdopodobienstwem mutacji
rownym 0,1 10,2.

Rys. 32 przedstawia liczbe rozwigzan w zaleznos$ci od zestawienia trzech parametrow
(rozmiaru populacji, liczby generacji i prawdopodobienstwa mutacji) w analizowanej puli

rozwigzan.

Liczba rozwigzanh scharakteryzowanych poprzez rozmiar populacji,
liczbe generacji i prawdopodobiefstwo mutacji
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Rysunek 32. Wykres 3D przedstawiajacy liczbe rozwiazan dla ré6znych warto$ci rozmiaru populacji, liczby
generacji i prawdopodobienstwa mutacji w analizowanej puli rozwiazan
Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Dane na rys. 32 wskazuja, ze najcze$ciej wystgpowaly rozwigzania, w ktorych rozmiar
populacji byla niski (30 1 50), liczba generacji byta wysoka (150 i 200)

a prawdopodobienstwo mutacji wynosito 0,1 1 0,2.

W ostatnim kroku eksperymentu wyselekcjonowane wczesniej zestawy przesuni¢é
czasowych poréwnano z rzeczywistym rozkladem jazdy szesciu linii z zielonogorskiego
systemu publicznego transportu zbiorowego. W tym celu odczytano rozktad jazdy badanych
linii z modelu symulacyjnego miasta Zielona Gora wykonanego w programie PTV Visum
1 zapisano go w postaci zestawu przesuni¢¢ czasowych. Z modelu symulacyjnego miasta
uzyskano rowniez dane o popycie na podroze w ciggu jednej godziny wyrazone w postaci
listy pasazerow analizowanych linii z informacja o przystanku poczatkowym i koncowym

ich podrozy.

Cze$¢ modelu odpowiedzialng za wyliczenie warto$ci funkcji celu (metoda fitness function)
uruchomiono z rzeczywistymi danymi o popycie na podroze i rozktadem jazdy szesciu linii
trzysta razy. W celu zwigkszenia realizmu symulacji dane o popycie rzeczywistym
uzupetniono o czas pojawienia si¢ pasazera na przystanku poczatkowym, ktory dla kazdego
pasazera generowany byt losowo przez klase Stochastic przy kazdym uruchomieniu.
Dla trzystu otrzymanych wartosci funkcji celu (srednich czaso6w oczekiwania na przesiadke)
obliczono ich S$rednig arytmetyczng, ktory wyniosta 9,72 minuty na pasazera.
Histogram rozktadu $rednich czaséw oczekiwania na przesiadke dla rzeczywistego popytu

1 rozktadu jazdy przedstawia rys. 33.

Analogicznie czgs¢ modelu odpowiedzialng za wyliczenie wartosci funkcji celu
(metoda fitness function) uruchomiono trzysta razy z rzeczywistymi danymi o popycie
na podroze dla kazdego z 237 wyselekcjonowanych w kroku piatym eksperymentu zestawu
przesuni¢¢ czasowych. Ponownie dane o popycie rzeczywistym uzupetniono
0 czas pojawienia si¢ pasazera na przystanku poczatkowym, ktory dla kazdego pasazera
generowany byl losowo przez klas¢ Stochastic przy kazdym uruchomieniu.
Obliczono $rednig arytmetyczng trzystu otrzymanych wartosci funkcji celu dla kazdego
z 237 zestawow przesuni¢¢ czasowych. Histogram rozkladu obliczonych $rednich

arytmetycznych przedstawiono na rys. 34.
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Rysunek 33. Histogram rozkladu Srednich czasow oczekiwania na przesiadke dla rzeczywistego popytu i rozkladu
jazdy
Zrodlo: Opracowanie wlasne

I EmE Rozktad empiryczny

. Sredni czas oczekiwania
20 - dla rzeczywistego rozktadu

= 154

Liczba wystgpie

8.5 9.0 9.5 10.0 10.5 11.0 11.5 12.0 12.5
Sredni czas oczekiwania [min/pas.]

Rysunek 34. Histogram rozkladu Srednich czaséw oczekiwania na przesiadke dla zestawéw przesunie¢é czasowych
zaproponowanych przez algorytm genetyczny
Zrédloe: Opracowanie wlasne
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Na rys. 34 dodatkowo oznaczono czarng przerywang linig §rednig arytmetyczng $redniego
czasu oczekiwania dla rzeczywistego rozktadu jazdy i popytu obliczonego w kroku 6smym.
Wsrod 237 porownywanych zestawdw przesunig¢ czasowych 90 z nich (37,97%)
charakteryzowato si¢ krétszym srednim czasem oczekiwania na przesiadke od sredniego
czasu oczekiwania dla rzeczywistego rozkladu jazdy. Pozostale 147 charakteryzowaly si¢

dtuzszym $rednim czasem oczekiwania na przesiadke.

Rys. 35-39 przedstawiaja pordwnanie histogramow pigciu zestawdw przesunigc czasowych
uzyskanych w dziewigtym kroku eksperymentu wybranych na podstawie najkrétszego
sredniego czasu oczekiwania na przesiadk¢ z histogramem rozktadu srednich czasow

oczekiwania na przesiadke dla rzeczywistego popytu i rozktadu jazdy.

Jak przedstawiono na rys. 35 1 36, najkrotszym S$rednim czasem oczekiwania
charakteryzowaly si¢ dwa zestawy przesuni¢¢ czasowych ¥ = [10, 2, 9, 1, 1, 4]
oraz ¥ =[9, 1, 7, 1, 1, 0]. Wynosit on 8,46 minuty na pasazera. Dla kolejnych trzech
zestawOw przesuni¢¢ czasowych W = [11, 2, 9, 0, 1, 4] (rys. 37), ¥ =[8, 1, 4, 6, 0, 1]
(rys. 38) oraz¥ =[7, 2, 6, 0, 2, 3] (rys. 39) wynosit on odpowiednio 8,5, 8,52 1 8,57 minuty

na pasazera.
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dla rzeczywistego rozkladu jazdy
Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Na nastgpnym etapie eksperymentu obliczeniowego odczytano parametry algorytmu

genetycznego, przy ktorych otrzymano 90 zestawow przesunig¢ czasowych (rys. 33),

ktore charakteryzowaty si¢ krotszym $rednim czasem oczekiwania na przesiadke

od sredniego czasu oczekiwania dla rzeczywistego rozktadu jazdy. Udziat poszczegolnych

parametrow wsrod 90 wspomnianych rozwigzan zaprezentowano na rys. 40-43.

Rozmiar populacji

30

26%
(24)

32%
(29)

50

6%
(6)

200

13%
(12)

21%
(19)

150

100

Rysunek 40. Udzial procentowy rozmiaru populacji w analizowanej puli rozwigzan
Zrodlo: Opracowanie wlasne

Jak wynika z rysunku 40. najczescie] wystepujacym rozmiarem populacji byta populacja

liczaca 50 osobnikoéw (32%). Nastepng grupa pod wzgledem liczebnosci byt rozmiar

populacji liczacy 30 osobnikéw (26%), podobnym udzialem (21%) charakteryzowata si¢

grupa z populacja 100 osobnikéw. Najrzadziej wystgpowata populacja o rozmiarze 200

osobnikow (6%), a populacja o rozmiarze 150 osobnikéw stanowita 13%.
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Liczba generacji
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Rysunek 41. Udzial procentowy liczby generacji w analizowanej puli rozwigzan
Zrodlo: Opracowanie wlasne

Jak przedstawia rys. 41, najrzadziej wsrdd rozwigzan wystepowaly te otrzymane
z parametrem liczby generacji rownym 50 (8%). Pozostale warto$ci parametrow tj. 100, 150

1200 wystepowaty z podobna czestoscia, odpowiednio 30%, 26% 1 34%.

Prawdopodobienstwo mutacji
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35%
(32)

0.05

0.1

Rysunek 42. Udzial procentowy prawdopodobienstwa mutacji w analizowanej puli rozwiazan
Zrodlo: Opracowanie wlasne
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Zgodnie z wykresem przedstawionym na rys. 42, najwigcej rozwigzan pochodzito z serii
eksperymentu z parametrem prawdopodobienstwa mutacji réwnym 0,2 (35%).
W podobnej liczbie rozwiazan (28%) parametr prawdopodobienstwa mutacji przyjmowat
wartos¢ 0,1. Mniejszym udziatem charakteryzowaly si¢ rozwigzania

z prawdopodobienstwem mutacji 0,01 1 0,05 odpowiednio 15% i 20%.

Scharakteryzowano réwniez otrzymane rozwigzania za pomocg zestawOw parametrow.
Charakterystyke rozwigzan wykonang za pomoca par parametrow: liczba osobnikéw
w populacji i liczba generacji, liczba osobnikéw w populacji 1 prawdopodobienstwo mutacji

oraz liczba generacji i prawdopodobienstwo mutacji zaprezentowano na rys. 44-46.

Dane na rys. 44 wskazuja, ze najczeSciej wystepowaly rozwigzania powstale z par
parametrow charakteryzujacych si¢ liczba osobnikow réwng 30 i liczbg generacji réwna 200.
Kolejnymi pod wzgledem czgstosci wystgpowania byly pary parametrow: rozmiar populacji
30 i liczba generacji 100, rozmiar populacji 100 i liczba generacji 150 oraz rozmiar populacji

30 1 liczba generacji 200.

Jak mozna zauwazy¢ na rys. 45, wigcej rozwigzan wystgpowalo przy nizszych rozmiarach
populacji i prawdopodobienstwach mutacji 0,1 1 0,2. Najczesciej wystepowaty rozwigzania
powstale z par parametrow charakteryzujacych si¢ liczbg osobnikow réwna
50 1 prawdopodobienstwem mutacji 0,1. Kolejnymi pod wzgledem czgstosci wystepowania
byly pary parametroéw: rozmiar populacji 30 i prawdopodobienstwo mutacji 0,2 oraz rozmiar

populacji 100 i prawdopodobienstwo mutacji 0,2.
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Rysunek 43. Zbiorcze zestawienie udzialow procentowych poszczegélnych parametréw w analizowanej puli rozwiazan
Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Liczba rozwigzan scharakteryzowanych poprzez rozmiar populacji i liczbe generacji
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Rysunek 44. Mapa cieplna przedstawiajaca liczb¢ rozwigzan dla réznych wartosci rozmiaru populacji i liczby generacji w analizowanej puli rozwiazain
Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Rysunek 45. Mapa cieplna przedstawiajaca liczb¢ rozwiazan dla réznych warto$ci rozmiaru populacji i prawdopodobienstwa mutacji w analizowanej puli rozwigzan
Zrodlo: Opracowanie wlasne
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Liczba rozwigzan scharakteryzowanych poprzez liczbe generacji i prawdopodobienstwo mutacji
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Rysunek 46. Mapa cieplna przedstawiajaca liczb¢ rozwigzan dla réznych wartosci liczby generacji i prawdopodobienstwa mutacji w analizowanej puli rozwigzan
Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Jak wynika z rys. 46, wigcej rozwigzan wystepowato przy wigkszych liczbach generacji
i prawdopodobienstwach mutacji 0,1 1 0,2. Najczesciej wystepowaly rozwigzania powstate
zpar  parametrow  charakteryzujagcych  si¢  liczbg  generacji  réwng 100
1 prawdopodobienstwem mutacji 0,2. Kolejnymi pod wzgledem czestosci wystepowania
byty pary parametrow: liczba generacji 200 i prawdopodobienstwo mutacji 0,2 oraz liczba
generacji 200 i1 prawdopodobienstwo mutacji 0,1. Rys. 47 przedstawia liczb¢ rozwigzan
w zalezno$ci od zestawienia trzech parametrow (rozmiaru populacji, liczby generacji
1 prawdopodobienstwa mutacji) w analizowanej puli rozwigzan.

Liczba rozwigzan scharakteryzowanych poprzez rozmiar populacji,
liczbe generacji i prawdopodobiefnstwo mutacji
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Rysunek 47. Wykres 3D przedstawiajacy liczbe rozwiazan dla réznych warto$ci rozmiaru populacji,
liczby generacji i prawdopodobienstwa mutacji w analizowanej puli rozwiazan
Zrédlo: Opracowanie wlasne

Rys. 47 wskazuje, Ze najwigce] rezultatow otrzymano w serii eksperymentéw, w ktorych
rozmiar populacji byta niski (30 i 50), liczba generacji wynosita 100 lub wigcej,

a prawdopodobienstwo mutacji byto réwne 0,1 lub 0,2.

Rozprawa doktorska
Politechnika Krakowska, Katedra Systeméw Transportowych i Logistycznych, 2025 115



4.2.3 Ocena wplywu parametru odpowiedzialnego za prawdopodobienstwo
wystapienia mutacji na warto$¢ funkcji celu

Z powodu zaobserwowania podobnej liczebnosci wynikéw otrzymanych w opisanym

W niniejszej pracy eksperymencie z parametrem odpowiedzialnym za prawdopodobienstwo

mutacji rownym 0,1 i 0,2 zadecydowano o przeprowadzeniu dodatkowego badania wplywu

warto$ci tego parametru na warto$¢ funkcji celu.

W zwiazku z duzym odstepem pomigdzy wartosciami parametru 0,1 i 0,2 postanowiono

przeanalizowa¢ warto$ci prawdopodobienstwa mutacji: 0,11; 0,13; 0,15; 0,171 0,19.

Dla kazdej z powyzszych wartosci prawdopodobienstwa mutacji oraz liczebnosci populacji
rownej 50 1 liczby generacji réwnej 200 uruchomiono algorytm genetyczny 200 razy
zlosowo generowanym popytem. Obliczono $rednig arytmetyczna dwustu otrzymanych
warto$ci funkcji celu dla kazdego z pigciu zestawOw parametrow. Rezultaty poddano analizie

statystycznej — wszystkie wyniki miescily si¢ w 95% przedziale ufnosci.

Srednia warto$é funkcji celu (redni czas oczekiwania na przesiadke) dla kazdego zestawu

parametrow przedstawiono w tabeli 23 oraz na rys. 48.

Tabela 23. Srednia warto$é¢ funkcji celu dla poszczegélnych zestawéw parametréw

Parametry i
Srednia warto$¢

Rozmiar Liczba | Prawdopodobienstwo funkcji celu
populacji | generacji mutacji

50 200 0,11 3,903

50 200 0,13 3,369

50 200 0,15 3,263

50 200 0,17 3,05

50 200 0,19 3,033

Zro6dlo: Opracowanie wlasne
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3,903

3,369

3,2625

Srednia warto$¢ funkcji celu [min/pas.|

3,0495
3,1 : 3,033

3
0,11 0,13 0,15 0,17 0,19

Wartos¢ parametru prawdopodobienstwo mutacji

Rysunek 48. Srednia warto$é funkcji celu w zaleznosci od parametru prawdopodobienstwo mutacji
Zrodlo: Opracowanie wlasne

Wyniki, prezentowane w tabeli 23 oraz na rys. 48, wskazuja, ze wraz ze wzrostem wartosci
parametru prawdopodobienstwa mutacji Srednia wartos¢ funkcji celu ($redni czas
oczekiwania pasazera na przesiadke) malala. Dla warto$ci parametru odpowiadajacego
za prawdopodobienstwo mutacji rownego 0,11 $redni czas oczekiwania pasazera na
przesiadk¢ wynosit 3,903 minuty. Nizsze czasy oczekiwania otrzymano dla parametrow
o wartosciach 0,17 1 0,19, ktdére byty do siebie zblizone i wynosity odpowiednio 3,0495 i
3,033 minuty.

Podsumowujac, w dodatkowej analizie wplywu warto$ci prawdopodobienstwa mutacji
na wartos¢ funkcji celu, podobnie jak w eksperymencie opisanym w poprzednim rozdziale,
zaobserwowano otrzymywanie nizszych wartosci funkcji wraz ze zwigkszaniem wartosci

tego parametru.

4.3 Wplyw parametrow algorytmu genetycznego na czas wykonania obliczen

Podczas uruchomienia algorytmu genetycznego z 80 rdznymi zestawami parametréw
w kroku pierwszej gltownego eksperymentu opisanego w niniejszej pracy zapisywano
rowniez czas trwania obliczen dla kazdej jego serii. Czasy trwania obliczen przeanalizowano
w zalezno$ci od rozmiaru populacji, liczby generacji, prawdopodobiefnstwa mutacji oraz par

tych parametrow.
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4.3.1 Wplyw rozmiaru populacji na czas trwania obliczen

W celu lepszego zobrazowania zalezno$ci czasu trwania obliczen od rozmiaru populacji dane
przedstawiono na wykresie pudetkowym (rys. 49), gdzie zaznaczone s3 minimalny
1 maksymalny czas trwania obliczen, §redni czas trwania obliczen (zielona linia) oraz zakresy
pomiedzy pierwszym i trzecim kwantylem (niebieski prostokat). W tabeli 24 zebrano

minimalny, $redni i maksymalny czas trwania obliczen dla badanych rozmiaréw populacji.

Wykres pudetkowy czasu trwania obliczen w zaleznosci od rozmiaru populacji
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Rysunek 49. Zalezno$¢ czasu trwania obliczen od rozmiaru populacji
Zrédlo: Opracowanie wlasne
Tabela 24. Czasy trwania obliczen dla réznych rozmiaréw populacji
Rozmiar populacji
30 50 100 150 200
Minimalny czas trwania obliczen [min] 194,48 | 269,47 | 596,3 828,45 1222,08
Sredni czas trwania obliczen [min] 474,58 | 735,58 | 1513,12 | 2175,71 | 2891,4
Maksymalny czas trwania obliczen [min] | 738,09 | 1182,95 | 2327,22 | 3312,9 | 4878,16

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Zgodne z danymi zaprezentowanymi w tabeli 24 oraz na rys. 49, najkrocej obliczenia byty
wykonywane dla rozmiaru populacji réwnego 30. Sredni czas obliczen dla tej wartosci
parametru trwat 474,58 minuty. Najwigkszy §redni czas wynosit 2891,4 minuty dla rozmiaru
populacji réwnego 200. Mozna zauwazy¢, ze im wigkszy rozmiar populacji tym dtuzej trwaja
obliczenia, a takze zwigksza si¢ roznica pomiedzy minimalnym a maksymalnym czasem

trwania obliczen.
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4.3.2 Wplyw liczby generacji na czas trwania obliczen

W celu lepszego zobrazowania zalezno$ci czasu trwania obliczen od liczby generacji dane
przedstawiono na wykresie pudetkowym (rys. 50), gdzie zaznaczone s3 minimalny
1 maksymalny czas trwania obliczen, §redni czas trwania obliczen (zielona linia) oraz zakresy
pomiedzy pierwszym i trzecim kwantylem (niebieski prostokat). W tabeli 25 zebrano

minimalny, $redni i maksymalny czas trwania obliczen dla badanych liczb generacji.

Wykres pudetkowy czasu trwania obliczen w zaleznosci od liczby generacji
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Rysunek 50. Zalezno$¢ czasu trwania obliczen od liczby generacji
Zrédlo: Opracowanie wlasne
Tabela 25. Czasy trwania obliczen dla réznych liczb generacji
Liczba generacji
50 100 150 200
Minimalny czas trwania obliczen [min] 194,48 | 366,78 | 570,77 | 658,65
Sredni czas trwania obliczen [min] 662,19 | 1337,32 | 192224 | 2310,65
Maksymalny czas trwania obliczen [min] | 1311,91 | 2774,88 | 3802,47 | 4878,16

Zro6dlo: Opracowanie wlasne

Zgodne z danymi zaprezentowanymi w tabeli 25 oraz na rys. 50, najkrocej obliczenia byty
wykonywane dla liczby generacji wynoszacej 50. Sredni czas obliczen dla tej wartosci
parametru trwal 662,19 minuty. Wraz ze wzrostem liczby generacji czas trwania obliczen
r6st oraz zwigkszala si¢ rdéznica pomigdzy minimalnym a maksymalnym czasem trwania

obliczen. Najwiekszy $redni czas wynidst 2310,65 minuty dla liczby generacji réwnej 200.
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4.3.3 Wplyw prawdopodobienstwa mutacji na czas trwania obliczen

W celu lepszego zobrazowania zaleznosci czasu trwania obliczen od prawdopodobiefistwa
mutacji dane przedstawiono na wykresie pudetkowym (rys. 51), gdzie zaznaczone
s3 minimalny i maksymalny czas trwania obliczen, $redni czas trwania obliczen (zielona
linia), zakresy pomig¢dzy pierwszym i trzecim kwantylem (niebieski prostokat) oraz warto$¢
odstajaca zaznaczona punktem. W tabeli 26. zebrano minimalny, $redni i maksymalny czas

trwania obliczen dla badanych wartosci prawdopodobienstwa mutacji.

Wykres pudetkowy czasu trwania obliczen w zaleznosci od prawdopodobienstwa mutacji
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Rysunek 51. Zalezno$¢ czasu trwania obliczen od prawdopodobienstwa mutacji
Zrédlo: Opracowanie wlasne

Tabela 26. Czasy trwania obliczen dla réznych prawdopodobienstw mutacji
Prawdopodobienstwo mutacji

0,01 0,05 0,1 0,2
Minimalny czas trwania obliczen [min] 194,48 195,91 198,15 196
Sredni czas trwania obliczen [min] 1586 1576,46 | 1593,61 | 1476,32
Maksymalny czas trwania obliczen [min] | 4261,34 | 4154,02 | 444235 | 4878,16

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Zgodne z danymi zaprezentowanymi w tabeli 26 oraz na rys. 51, minimalne, $rednie
1 maksymalne czasy trwania obliczen dla roznych prawdopodobienstw mutacji nie rdznilty
si¢ znaczaco od siebie. Dla wszystkich wartosci prawdopodobienstwa mutacji mozna
zauwazyC szerokg rozpieto$¢ zakresu pomiedzy minimalnym a maksymalnym czasem

trwania obliczen.
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4.3.4 Wplyw rozmiaru populacji wraz z liczba generacji na czas trwania obliczen
W zwigzku z zauwazeniem zaleznos$ci pomig¢dzy czasem trwania obliczen a rozmiarem
populacji oraz pomig¢dzy czasem trwania obliczen a liczba generacji przeprowadzono analize

wplywu zestawien tych parametrow na czas trwania obliczen.

Podobnie jak w poprzednim rozdziale w celu lepszego zobrazowania zaleznosci czasu
trwania obliczen od rozmiaru populacji i liczby generacji dane przedstawiono na wykresach
pudetkowych, gdzie zaznaczone sg minimalny i maksymalny czas trwania obliczen, §redni
czas trwania obliczen (zielona linia), zakresy pomiedzy pierwszym i trzecim kwantylem

(niebieski prostokat) oraz wartosci odstajace zaznaczone punktem.

Na rys. 52 1 w tabeli 27 zaprezentowano czas trwania obliczen dla rozmiaru populacji

roéwnego 30 w zaleznos$ci od liczby generacji w serii eksperymentu.

Wykres pudetkowy czasu trwania obliczen dla rozmiaru populacji rownej 30
w zaleznosci od liczby generacji

735.09
700 -
666.23

=
E 600
=
[4¥]
o
= 500 -
[=]
o
= 404.95
T 400
g
w
(1
O 300 4

500 4 19&15

T T T T
o o o
© o o o
P ,,ga\-\’ ,,p\-\’ ,bfa@

Rozmiar populacji/Liczba generacji

Rysunek 52. Zalezno$¢ czasu trwania obliczen dla populacji rownej 30 od liczby generacji

Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Tabela 27. Czasy trwania obliczen dla populacji réwnej 30 i r6znych liczb generacji

Liczba generacji

50 100 150 200
Minimalny czas trwania obliczen [min] 194,48 | 366,78 | 590,18 | 658,65
Sredni czas trwania obliczen [min] 196,14 | 384,98 | 620,87 | 696,65
Maksymalny czas trwania obliczen [min] | 198,15 | 404,95 | 666,23 | 738,09

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Zgodnie z danymi zaprezentowanymi na rys. 52 oraz w tabeli 27, przy stalym rozmiarze
populacji rownym 30 najkrocej obliczenia byly wykonywane dla liczby generacji
wynoszacej 50. Réznica pomiedzy minimalnym i maksymalnym czasem trwania obliczen
wynosita mniej niz 3 minuty. Wraz ze wzrostem liczby generacji minimalne, $rednie

1 maksymalne czasy obliczen rosty.

Na rys. 53 1 w tabeli 28 zaprezentowano czas trwania obliczen dla rozmiaru populacji

rownego 50 w zalezno$ci od liczby generacji w serii eksperymentu.

Wykres pudetkowy czasu trwania obliczen dla rozmiaru populacji rownej 50
w zaleznosci od liczby generacji
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Rysunek 53. Zalezno$¢ czasu trwania obliczen dla populacji rownej 50 od liczby generacji
Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Tabela 28. Czasy trwania obliczen dla populacji réwnej 50 i r6znych liczb generacji

Liczba generacji

50 100 150 200
Minimalny czas trwania obliczen [min] 269,47 | 586,89 | 570,77 | 987,25
Sredni czas trwania obliczen [min] 304,97 | 652,04 | 895,75 1089,56
Maksymalny czas trwania obliczen [min] | 332,06 | 687,09 | 1051,13 | 1182,95

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Zgodnie z danymi zaprezentowanymi na rys. 53 oraz w tabeli 28, przy stalym rozmiarze
populacji réwnym 50 najkrécej obliczenia byty wykonywane dla liczby generacji
wynoszacej 50. Dla liczby generacji 150 zaobserwowano szeroki zakres pomiedzy
minimalng a maksymalng warto$cig czasu trwania obliczen, minimalny czas trwania obliczen
wyniost 570,77 minuty. Warto$¢ ta byta nizsza o 16 minut od minimalnego czasu obliczen

dla rozmiaru populacji rownego 50 i 100 generacji.

Na rys. 54 1 w tabeli 29 zaprezentowano czas trwania obliczen dla rozmiaru populacji

roéwnego 100 w zalezno$ci od liczby generacji w serii eksperymentu.

Wykres pudetkowy czasu trwania obliczen dla rozmiaru populacji rownej 100
w zaleznosci od liczby generacji
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Rysunek 54. Zalezno$¢ czasu trwania obliczen dla populacji rownej 100 od liczby generacji

Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Tabela 29. Czasy trwania obliczen dla populacji réownej 100 i réznych liczb generacji
Liczba generacji

50 100 150 200
Minimalny czas trwania obliczen [min] 596,3 1136,98 | 1728,16 | 2081,41
Sredni czas trwania obliczen [min] 641,18 | 1234,65 | 1972,21 | 2204,47
Maksymalny czas trwania obliczen [min] | 677,28 | 1329,51 | 2264,03 | 2327,22

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Zgodnie z danymi zaprezentowanymi na rys. 54 oraz w tabeli 29, przy stalym rozmiarze
populacji réwnym 100 najkrocej obliczenia byly wykonywane dla liczby generacji
wynoszacej 50. Wraz ze wzrostem liczby generacji minimalne, srednie 1 maksymalne czasy
trwania obliczen rosty. Dla liczby generacji 150 zaobserwowano najwicksza rdznice
pomigdzy minimalnym a maksymalnym czasem trwania obliczen. Zaobserwowano réwniez

podobne maksymalne czasy trwania obliczen dla 150 1 200 generac;ji.

Na rys. 55 1 w tabeli 30 zaprezentowano czas trwania obliczen dla rozmiaru populacji

rownego 150 w zalezno$ci od liczby generacji w serii eksperymentu.

Wykres pudetkowy czasu trwania obliczen dla rozmiaru populacji rownej 150
w zaleznosci od liczby generacji

3312.90
3123.23
1232
3000 - 47
€
E
' 2500 1
Pl
=
% 2116.09 2270.74
@ 2000
‘=
(1]
E 1658.93
w 1500 A
[
Pl
(9]
1000 - 949.43
828:45
T T T T
o o o o
Y & & o
¥ o X <
"y " Y

Rozmiar populacji/Liczba generacji

Rysunek 55. Zalezno$¢ czasu trwania obliczen dla populacji rownej 150 od liczby generacji

Zrodlo: Opracowanie wlasne
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Tabela 30. Czasy trwania obliczen dla populacji réwnej 150 i réznych liczb generacji
Liczba generacji

50 100 150 200
Minimalny czas trwania obliczen [min] 828,45 | 1698,93 | 2220,74 | 2994,17
Sredni czas trwania obliczen [min] 902,38 | 1859,27 | 28123 3128,57
Maksymalny czas trwania obliczen [min] | 949,43 | 2116,09 | 3123,23 | 3312,90

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Zgodnie z danymi zaprezentowanymi na rys. 55 oraz w tabeli 30, przy statym rozmiarze
populacji rownym 150 najkrocej obliczenia byly wykonywane dla liczby generacji
wynoszacej 50. Wraz ze wzrostem liczby generacji minimalne, srednie 1 maksymalne czasy
obliczen rosly. Dla liczby generacji 150 zaobserwowano najwigksza roznice pomiedzy

minimalnym a maksymalnym czasem trwania obliczen.

Na rys. 56 i w tabeli 31 zaprezentowano czas trwania obliczen dla rozmiaru populacji

roéwnego 200 w zalezno$ci od liczby generacji w serii eksperymentu.

Wykres pudetkowy czasu trwania obliczen dla rozmiaru populacji réwnej 200
w zaleznosci od liczby generacji
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Rysunek 56. Zaleznos$¢ czasu trwania obliczen dla populacji rownej 200 od liczby generacji

Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Tabela 31. Czasy trwania obliczen dla populacji réwnej 200 i réznych liczb generacji
Liczba generacji

30 100 150 200
Minimalny czas trwania obliczen [min] 1222,08 | 2390,47 | 2327,3 | 4154,02
Sredni czas trwania obliczen [min] 1266,29 | 2555,66 | 3309,72 | 4433,97
Maksymalny czas trwania obliczen [min] | 1311,91 | 2774,88 | 3802,47 | 4878,16

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Zgodnie z zaprezentowanymi na rys. 56 oraz w tabeli 31, przy stalym rozmiarze populacji
rownym 200 najkrocej obliczenia byly wykonywane dla liczby generacji wynoszacej 50.
Wraz ze wzrostem liczby generacji minimalne, $rednie i maksymalne czasy obliczen rosty.
Zaobserwowano réwniez, ze minimalny czas trwania obliczen dla liczby generacji rownej
150 byl mniejszy od minimalnego czasu trwania obliczen dla liczby generacji rownej 100.
Dla liczby generacji 150 zaobserwowano najwigksza roznice pomiedzy minimalnym

a maksymalnym czasem trwania obliczen.

4.3.5 Podsumowanie analizy wplywu parametrow algorytmu na czas obliczen

Podsumowujac analiz¢ czasu trwania obliczen w zaleznosci od rozmiaru populacji, liczby
generacji i prawdopodobienstwa mutacji, nalezy zauwazy¢ wzrost czasu trwania obliczen
wraz z zwigkszeniem rozmiaru populacji 1 liczby generacji. Czasy trwania obliczen przy
roznych parametrach prawdopodobienstwa mutacji byly podobne, wigc w praktycznych
rozwigzaniach, implementujagcych proponowane podejscie do synchronizacji rozkladow
jazdy, nalezy stosowaé prawdopodobienstwo mutacji zapewniajacg najnizszy laczny czas

oczekiwania pasazeréw na przystankach.
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Podsumowanie

Przeprowadzone badania eksperymentalne pozwolity zrealizowa¢ gtowny cel pracy, jakim
byto opracowanie i przetestowanie metody synchronizacji rozktadow jazdy w systemie
publicznego transportu zbiorowego z wykorzystaniem algorytmu genetycznego.
W wyniku przeprowadzonych eksperymentéw wykazano, ze zastosowana metoda umozliwia
skuteczne skrocenie czasu oczekiwania pasazerow na przesiadki, a jednocze$nie pozwala
na wskazanie optymalnych zakreséw parametrow algorytmu sprzyjajacych rownowadze
pomiedzy jakoScia rozwigzan a czasem obliczen. Osiaggnigte rezultaty potwierdzaja
zasadno$¢ wykorzystania algorytmow genetycznych do rozwigzywania problemu
synchronizacji rozktadéw jazdy, a takze stanowig podstaw¢ do dalszych badan nad ich

udoskonalaniem i adaptacjg w warunkach rzeczywistych systemow transportu publicznego.

Whioski z pracy

Badania  eksperymentalne przeprowadzone w  niniejszej pracy udowodnity,
ze wygenerowanie rozktadu jazdy, dzicki ktéremu mozna skroci¢ czas oczekiwania
pasazeréw na przesiadke za pomocg algorytmu genetycznego, jest mozliwe 1 praktycznie
osiggalne. Aby zwiekszy¢ szans¢ znalezienia rozwigzania skracajgcego czas oczekiwania
pasazerdéw na przesiadke konieczne byto jednak wiele uruchomien algorytmu, co wigzato si¢

z dlugim czasem trwania obliczen.

W zwigzku z tym kluczowa jest taka parametryzacja algorytmu, aby zminimalizowa¢ czas
trwania obliczen. Na czas trwania obliczen w niniejszej pracy wptyw miaty rozmiar populacji
i liczba generacja, nie zaobserwowano natomiast wplywu prawdopodobienstwa mutacji.
Dla niskich wartos$ci liczby populacji czas trwania obliczen moze trwaé do kilku godzin.

Dla duzych populacji sktadajacych si¢ z 200 osobnikow czas ten wyrazany jest w dniach.

Dlatego tez istotny jest dobor odpowiednich parametrow, ktory pozwoli na skrocenie czasu
trwania obliczen przy zachowaniu jakosci dostarczanych rozwigzan. Wyniki serii
przeprowadzonego eksperymentu wskazuja, ze zestawy przesuni¢¢ czasowych z najnizsza
wartoscig funkcji celu, jaka byl $redni czas oczekiwania pasazera na przesiadke,
mozna uzyskac¢ przy niskiej liczbie osobnikéw w populacji jaka jest 30 lub 50 osobnikow
oraz liczbie generacji wynoszacej 100 lub 150. Najwigcej wynikow z najkrotszym czasem
oczekiwania na przesiadke¢ uzyskano przy najwyzszym z badanych prawdopodobienstw

wystagpienia mutacji (0,2). Fakt, Zze wyniki najlepsze pod katem wartosci funkcji celu
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osiggano wraz ze wzrostem prawdopodobienstwa mutacji potwierdzaja rowniez dodatkowe

badania opisane w rozdziale 4.2.3.

Wyniki przeprowadzonego eksperymentu sugeruja, ze do rozwigzania problemu
synchronizacji rozkltadow jazdy w publicznym transporcie zbiorowym wilasciwym

jest uzycie algorytmu genetycznego z nastepujagcymi parametrami:

e liczebnos$¢ populacji pomiedzy 30 a 50,
e liczba generacji pomiedzy 100 a 150,

e prawdopodobienstwo mutacji pomiedzy 0,1 a 0,2.

Chociaz mniejsza liczebno$¢ populacji  skutkuje mniejsza jej roéznorodnoscia
to w przeprowadzonym eksperymencie pozwalala na znajdowanie najnizszych warto$ci
funkcji celu. Pod wzgledem czasu trwania obliczen to dtuzsze niz to konieczne dziatanie
algorytmu powoduje zwigkszone zuzycie zasobéw oraz nie gwarantuje uzyskania wyraznie
lepszego rozwigzania. Stosunkowo wysokie prawdopodobienstwo wystgpienia mutacji
w rozwigzaniach pozwala na efektywne przeszukiwanie duzej przestrzeni rozwigzan

oraz na nieutykanie w ekstremach lokalnych.

Kierunki dalszych badan
Opisany w pracy eksperyment nie wyczerpuje catkowicie problematyki synchronizacji

rozktadoéw jazdy w systemach publicznego transportu zbiorowego.

Z pewnoscig koniecznie jest sprawdzenie efektywno$ci algorytmu genetycznego
do synchronizacji rozkladéw jazdy wigkszej liczby linii. W $redniej wielkoSci miastach
liczba linii obslugujacych system to kilkadziesiat, a w najwigkszych ich liczba moze siggnaé

do kilkuset.

Naturalnym kierunkiem badan wydaje si¢ rowniez synchronizowanie rozktadow jazdy linii,

ktére maja rézne interwaty czasowe odjazdow.

Do rozwazenia wydaje si¢ rowniez sprawdzenie dalszego zwigkszania wartosci parametru

odpowiadajacego za prawdopodobienstwo mutacji na dostarczane rozwigzania.

Zgodnie z opisem w rozdziale 1.4.6 parametrow algorytmow genetycznych jest wigcej niz
analizowano w niniejszej pracy. Wlasciwym wydaje si¢ zbadanie wptywu na otrzymywane

rozwigzania m.in.:
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¢ metod selekcji najlepszych rozwigzan do kolejnych generacji,
e liczby préb wystgpienia mutacji,
e rd6znych prawdopodobienstw krzyzowania,

e réznych metod krzyzowania.

Podczas synchronizacji rozktadéw jazdy w niniejszej pracy nie brano pod uwagg koordynacji
rozktadow na wspdlnych ciggach komunikacyjnych. Jest to wazny element dobrze
zorganizowanej siatki publicznego transportu zbiorowego pozwalajacy na réwnomierng
obstuge pasazeréw. Tak skoordynowany rozkitad jazdy jest rowniez latwiejszy

do zapamigtania przez pasazera co podnosi atrakcyjnos¢ systemu.
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