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Streszczenie: W artykule opisano zastosowanie algorytmu mréwkowego
w wyznaczaniu przydziatu pojazdéw do zadan w transporcie zbiorowym.
Analizowany problem przydzialu jest zlozonym zagadnieniem optymali-
zacyjnym, klasyfikujacym go do probleméw NP-trudnych. W obszarze
dotyczacym zagadnient miejskiego transportu zbiorowego jest podsta-
wowym problemem, ktéry nalezy rozwiaza¢ w procesie konstruowania
rozkladéw jazdy oraz planéw pracy pojazdéw i kierowcéw. Celem niniej-
szej publikacji bylo opracowanie nowego narzedzia optymalizacyjnego
adekwatnego do analizowanego zagadnienia przydzialu pojazdéw do
zadad w komunikacji miejskiej. Przedstawiony algorytm mréwkowy jest
nowym podejsciem zastosowanym do rozwiazywania zagadnieni przydzia-
tu w transporcie zbiorowym i stanowi podstawe do dalszych badan nad
tematyka opracowywania nowych metod optymalizacyjnych w badanym
problemie. Opracowany algorytm minimalizuje liczbe pojazdéw przy jed-
noczesnej minimalizacji czasu pracy oraz przebytej drogi przez wykorzy-
stane pojazdy. Opracowano model matematyczny zagadnienia przydzialu
pojazdéw do zadaf w transporcie publicznym, tj. zdefiniowano zmienne
decyzyjne, ograniczenia oraz funkcje kryterium. Ograniczenia przydzialu
wynikajg z czasu realizacji kurséw w danym dniu roboczym, ograniczedi
prawnych w zakresie czasu pracy i jazdy kierowcy, a takze dostepnej liczy
pojazdéw. Problem zostal przedstawiony w aspekcie wielokryterialnym,
gdzie decydujace znaczenie w ocenie efektywnego przydzialu maja czas
i dystans pokonany przez wszystkie pojazdy realizujace zlecone zadania.
W artykule przedstawiono ogélna koncepcje algorytmu mréwkowego,
ktora jest w trakcie procesu weryfikacji na danych teoretycznych i rzeczy-
wistych bazach danych przedsigbiorstw komunikacji miejskiej.

Stowa kluczowe: transport publiczny, przydzial pojazdéw do zadag, al-
gorytm mréwkowy.

Wprowadzenie
Problem przydzialu pojazdéw do zadadi w transporcie
zbiorowym jest zagadnieniem znanym i szeroko omawia-
nym w literaturze przedmiotu {1-5}. Problem nawigzuje
do ogdlnego zagadnienia przydzialu opisywanego w teorii
graféw czy badaniach operacyjnych {6-7} oraz jest osadzo-
ny w ogélnej problematyce przydziatu pojazdéw do zadanq,
analizowang w przedsiebiorstwach transportowych [9-20}.
W obszarze dotyczacym zagadnieni transportu zbioro-
wego prezentowane zagadnienie jest podstawowym pro-
blemem, ktéry nalezy rozwiazaé w procesie konstruowania

OTransport Miejski i Regionalny, 2020. Procentowy udziat wkladu autoréw w pu-
blikacje: M. Izdebski 34%, M. Jacyna 33%, P. Kisielewski 33%.

Badania przeprowadzone w artykule sa realizowane w ramach projektu
NCBiRPOIR.01.01.01-00-0970/17-00 ,System informatyczny komputerowego
wspomagania planowania komunikacji miejskiej”
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rozkladéw jazdy i planéw pracy kierowcoéw {21-32}.
Problem przydzialu pojazdéw do zadan polega na efektyw-
nym przypisaniu pojazdow wraz z kierowcami do zleconych
zadan przewozowych. Zadania przewozowe w transporcie
publicznym zdefiniowane sa jako kursy rozkladu jazdy,
ktére mozna podzieli¢ bardzo szybkim algorytmem na
warstwy/poziomy {1,211, co schematycznie przedstawiono
na rysunku 1. Efektywnos¢ przydziatu wynika z opracowa-
nej funkeji kryterium, ktéra moze okre§la¢ minimalny
koszt realizacji wszystkich kurséw lub czas ich realizacji.
Ograniczenia przydzialu wynikaja z czasu realizacji kurséw
w danym dniu roboczym, ograniczen czasu pracy i jazdy
kierowcy, a takze dostepnej liczy pojazdéw. Szukajac roz-
wiazania problemu, dazy sie do minimalizacji liczby pojaz-
déw i kierowcédw uzytych do wykonania wszystkich kurséw
w danym dniu roboczym.

[Warstwal | ‘Warstwaz I |Warstw33 ‘ ‘Warstwad |

@ ==
Baza/zajezdnia ]

Rys. 1. Schemat podziatu kursow na warstwy z przyktadowa trasg pojazdu

Problem przydziatu pojazdéw do zadan jest problemem
NP-trudnym, dlatego tez w celu jego wyznaczenia wskaza-
ne jest zastosowanie zaawansowanych algorytméw opty-
malizacyjnych. Analizowany problem przydziatu rozwiazy-
wany jest réznymi metodami i algorytmami, np. za pomo-
ca programowania liniowego {33,341, algorytmoéw
zachtannych [35], Tabu Search {36,371, algorytméw gene-
tycznych [38} i ewolucyjnych [21}, wyzarzania {39} czy
roju czastek [40}. W wiekszo$ci przypadkéw rozpatrywany
jest jednokryterialne, rzadziej jako wielokryterialne {21}
zadanie optymalizacyjne.

Celem artykulu jest opracowanie nowego narzedzia
optymalizacyjnego dostosowanego do wielokryterialnego
zagadnienia przydzialu pojazdéw do zadan w transporcie
zbiorowym. Zastosowanie algorytmu mrowkowego jest
unikalnym podejsciem w wyznaczaniu przydzialu i wzbo-
gaca ono istniejace metody i narzedzia optymalizacyjne
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stosowane przy tego typu problemach. Problem przydzia-
tu zostal przedstawiony w ujeciu wielokryterialnym,
w ktérym uwzgledniono kryterium czasu i przebytego
dystansu w realizacji wszystkich zleconych kurséw. Na
potrzebe opracowania algorytmu mréwkowego zdefinio-
wano model matematyczny przydzialu pojazdéw do za-
dag, tj. okreslono dane wejsciowe, zmienne decyzyjne,
ograniczenia oraz funkcje kryterium. Opracowany model
matematyczny oraz algorytm mréwkowy moga stanowi¢
punkt odniesienia do kolejnych badad nad analizowang
tematyka.

Model matematyczny przydziatu pojazdéw do zadan

W celu zaimplementowania algorytmu mréwkowego

opracowano model matematyczny problemu przydzialu

pojazdéw do zadan (kurséw). Model matematyczny odnosi
sie do przydzialéw wykonanych w danym dniu roboczym.

W celu zdefiniowania modelu okreslono nastepujace dane

wejsciowe:

o zbiér kurséw do zrealizowania w danym dniu roboczym,
K={1,....4,...},

e zbiér pojazdéw, P=A{1,...p,...},

o zbi6r typéw pojazdéw, R={1,...,7,...},

o wektor okreslajacy liczbe pojazdéw okreslonego typu
gotowych do przydzialtu w danym dniu roboczym,
N={[n(): n(r)eN, reR},

o wektor okreslajacy czas
T1={z1(k): r1(k)eR", keK],

e macierz okreslajacy czas jazdy pojazdu pomiedzy dwo-
ma kursami, T2={2(pkk"): 2@kl )ER", pEP,
reR, k€K, k' €K},

e macierz okreslajaca dystans pomiedzy dwoma kursami,
D={d(k k). d(k,F)eR", k€K, k' €K},

o tdop — dopuszczalny czas realizacji zadan,

o tpracy — dopuszczalny czas pracy kierowcy/kierowcow.

trwania danego kursu,

Zmienne modelu matematycznego przyjmuja postac
wektoréw:

e Zmienna okreSlajaca typ pojazdu przypisany do danego
kursu — Z=[z(r.k): 2(r£)€1{0,1}, reR, kK],

e Podstawowa niezalezna zmienna decyzyjna okreslajaca
przypisanie pojazdu okreslonego typu do kursu —
X ={x(p,rk): x(p,r,k)€{0,1}, peP, reR, kK],

e Zmienna okreslajaca czas pracy pojazdu w danym dniu
roboczym —T={s(p,r): t(p,r)ER, peP, reR]},

e Zmienna okreslajaca liczbe pojazdéw danego typu przy-
pisanych do kurséw w danym dniu roboczym — Y=[y-
(r): y(r)eN, reR],

e Zmienna okreslajaca polaczenie miedzy kursami realizo-
wane danym pojazdem — L=[/pr £ k): [(p,t' k)e{0,1},
peP,reR, keK, k' eK],

Ograniczenia przyjmuja nastepujaca forme:

e Ograniczenie wynikajace z czasu realizacji wszystkich
zadan: suma czaséw realizacji wszystkich kurséw oraz
dojazdéw do tych kurséw nie moze przekraczaé dopusz-
czalnego czasu realizacji zadan:

2.2 2 Ark)-x(p,r.k) A0+ 3> > > [ p.r.kk'):

pe PreRke X pe Pre Rkie Kke & ( 1 )

-2(p,r,k k") < tdop

e ograniczenie wynikajace z czasu pracy kierowcodw/kie-
rowcy:
Vpe AVre k
S Ark) X prk)-0(K)+ X > [ pr.kk)-2(prkk) < pracy (2)
Pz i

o calkowity czas pracy pojazdéw (kierowcéw) musi by¢ réw-
ny badz wiekszy od calkowitego czasu realizacji zadan:

222 Ank) x(prk)-A(K)+3. > > > [ p.rkk):

pe Pre ke k pe PreRk'e Kke K

2(pr,kk) <Y W)t pr)
reRpe”
e ograniczenie liczby pojazdéw danego typu wykorzysta-
nych do realizacji zadan:

Vre A Ar)<n(r) 4)

Funkcje kryteriéw minimalizujacych czas realizacji za-
dad (5) i odcinki dojazdowe do poszczegélnych zadan (6)
przedstawiono odpowiednio:

F(Z, X, L)=
Z)Z)ZKZ(T,]() : X(pa I‘,k) : ﬂ(k) + Z}Z)szrﬂk) : (5)

I p,r,kk") - 2( p,r,k,k")—> min

L) =D > > > I pr,kk’)- d(kk')—>min (6)

pePreRk'e Kke K

Algorytm mréwkowy przydziatu pojazdéw do zadan

W celu sprecyzowania dzialania algorytmu mréwkowego
nalezy zdefiniowal pojecie ,trasy mréwki”. Trasa poje-
dynczej mrowki sklada sie ze wszystkich kurséw, jakie sg
realizowane na wszystkich kazdych liniach w dany dzien
roboczy. Punktem startowym trasy mrowki jest zajezdnia.
Trasa pojedynczej mrowki sklada sie z czterech warstw, ktd-
re wystepuja kolejno po sobie jak na rysunku 2. W czasie
konstruowania trasy w I warstwie ustawiana jest zmien-
na decyzyjna dotyczaca uzytego typu pojazdu realizujace-
go zadania przewozowe. Liczba elementéw punktowych
tej warstwy uzalezniona jest od liczby dostepnych typéw
pojazdéw. W II warstwie dobierana jest kolejna zmienna
decyzyjna modelu matematycznego, tj. liczba pojazdéw
okreslonego typu, ktéry zostal wybrany w warstwie 1.
W warstwie IIT ustalana jest zmienna decyzyjna dotycza-
ca czasu zaangazowania danego typu Srodka transportu.
Czas zaangazowania uzalezniony jest od liczby kierowcéw
(stuzb) w brygadzie, tj. pojedyncza obsada lub podwdjna
brygada. Brygada rozumiana jest jako dzienne zadanie po-
jazdu. Liczba elementéw punktowych tej warstwy ograni-
czona jest dopuszczalnym czasem pracy kierowcy i okresla
godziny jego pracy, np. dziewie¢ elementéw w warstwie
oznacza pierwszy element — 1h pracy kierowcy, drugi ele-
ment 2h pracy, dziewiaty element — pierwsza godzina pracy

2]



TRANSPORT MIEJSKI | REGIONALNY 04 2020

Rys. 2. Warstwy trasy mréwek

drugiego kierowcy. W warstwie IV wyznaczane sa zmienne
decyzyjne okreslajace polaczenia miedzy poszczegdlnymi
kursami. Mréwka przechodzi przez poszczegélne elementy
warstwy IV do momentu zakoficzenia realizacji wszystkich
kurséw.

Przykladowa trase mréowki mozna przedstawi¢ graficz-
nie jak na rysunku 3. Kursy sg realizowane w odpowiedniej
kolejnosci: 1,4,3,7,5,6. Moc zainstalowana do zrealizowa-
nia tych kurséw to 3 pojazdy typu pierwszego, kazdy po-
jazd obsadzony pojedynczym kierowca, czas pracy kazdego
kierowcy 5 h.

| Baza | 1typ| 3 poj. | 5h | Kurs 1 | Kurs 4 | Kurs 3 | Kurs 7 | Kurs 5 | Kurs 6 | Baza |

Rys. 3. Trasa mrowki

Mréwka wraca do bazy z trasy w przypadku, gdy czas
realizacji kurséw dobiega kofica lub wszystkie kursy zostaly
juz zrealizowane. Liczba pojazdéw wyjezdzajacych z bazy
uzalezniona jest od czasu trwania kurséw wyznaczonych
przez mrowke, np. w przypadku, gdy czas wszystkich kur-
sOw przedstawionych na rysunku 3 wynosi 13 h, do realiza-
gji tych kurséw nalezy przydzieli¢ 3 pojazdy. Po powrocie
do bazy mréwka rozpoczyna tworzenie nowej trasy z kolej-
no niezrealizowanych kurséw.

Gléwnym zadaniem mréwki jest wyznaczenie minimal-
nej trasy skladajacej si¢ ze wszystkich kurséw. Trasa kazdej
mrowki reprezentowana jest przez ciag liczb naturalnych
okreslajacych numery kurséw (na potrzebe implementacji
algorytmu kurs rozumiany jest jako przejazd autobusu od
petli do petli). Pod pojeciem minimalnej trasy nalezy rozu-
mie¢ trase charakteryzujacg sie minimalnym czasem oczeki-
wania na nastepny kurs i dystansem do pokonania w przy-
padku dojazdu pojazdu do innej petli, niz petla w ktérej
skoficzyl realizowany kurs. Minimalna trasa rozwazana jest
wiec w ujeciu wielokryterialnym, tj. decydujace znaczenie
ma czas i dystans dojazdu do nastepnego kursu. Trasa ta oce-
niana jest przez znormalizowany (uwzgledniajacy zaréwno
dystans i czas dojazdu) wspdlczynnik (wzér 9), wyznaczany
w kazdym kroku przejScia mrowki pomiedzy kursami.
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W trakcie realizowanej trasy przez pojedyncza mréwke
wyznaczane s3 pojazdy i kierowcy. Kazda mréwka jest wiec
reprezentantem okreslonej liczby pojazdéw i kierowcéw.
Liczby te w kazdej trasie moga by¢ rézne i sa okreslane na
poczatku tworzenia trasy mrowki.

Na potrzebe opisu elementéw skladowych algorytmu
zdefiniowano zbiér punktéw trasy realizowanej przez poje-
dynczg mrowke WTP, zbiér mrowek w mrowisku MR, tj.:

Wir=A4l,...y...z...WIP} )

gdzie WIP — licznos¢ zbioru WTP, y # z.

Punktem startowym trasy kazdej mréwki jest zajezdnia
autobusowa. Kursy w kazdej trasie mrowki wybierane sg
zgodnie z okreslonym prawdopodobiedstwem {41, 42}:

.o [.oF . zeq™
> ol T oF ®)
0 s Z e QIHI‘

PR™ (1) =

gdzie:

7 (¢) — natezenie sladu feromonu miedzy y-tym punktem
trasy a z-tym punktem w #-iteracji, na poczatku (w
plerwszej iteracji algorytmu), gdy jeszcze nie ma
wyznaczonego Sladu przez mréwki przyjmujemy
warto$¢ 1 na kazdej relacji,

1,,() — informacja heurystyczna ukazuje aspekt przejscia
mréwki do kolejnych punktéw trasy np. jak w po-
nizszym wzorze (9):

W1 W2 w3

2@-t10) | dva |t ©

Nyz(t) =

gdzie:

t1(y) — czas zakoniczenia kursu y-tego,

12 (y) — czas rozpoczecia kursu z-tego,

d(y,z) — dystans pomiedzy petlami w przypadku
kurséw zaczynajacych sie w réznych pe-
tlach; wzér dotyczy punktéw trasy okresla-
jacych kursy w trasie,

#(z)— czas trwania kursu z (realizowanie w pierw-
szej kolejnosci kurséw krétkich moze przy-
czyni¢ sie do minimalizacji liczby stuz),
wplyw feromonéw i danych heurystycznych
na zachowanie mréwek,
wl, w2, w3 — wspdlczynniki wagowe o wymiarze czasu

lub odleglosci,

Q" — zbiér nieodwiedzanych (niezrealizowanych)

dotychczas / kurséw przez mr-ta mréwke.

a, f—

Kazde przejscie mréwki wiaze si¢ ze sprawdzeniem wa-
runku na fizyczng mozliwos¢ przej$cia mréwki do kolejne-
go kursu (v- srednia predkos¢ pojazdu):

d(y, 2)

2(2)—-A(y) =2 ————= (10)
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W przypadku spelnienia warunku informacja heury-
styczna przyjmuje warto$¢ ze wzoru (9), w przeciwnym
przypadku wartosé 0. Powyzszy warunek jest realizowany
w algorytmie za pomoca macierzy przej$s¢. Macierz przej-
$cia jest macierzg binarna okreslajaca mozliwo$é przejscia
mréwki do kolejnego kursu: warto$¢ elementu macierzy 1,
w innym przypadku 0.

Po zakonczeniu budowania trasy przez pojedyncza
mréwke nalezy sprawdzi¢ warunek na poprawno$¢ wyge-
nerowanej trasy. Czas zaangazowania kierowcow w realiza-
¢je kurséw musi by¢ wiekszy badz réwny sumie czaséw trwa-
nia kurséw wraz z przerwami mi¢gdzykursowymi i dojazdami
w kazdej relacji wyjazd z bazy — powr6t do bazy. W przypad-
ku niespelnienia warunku etap tworzenia trasy przez mrow-
ke nalezy powtdrzyé. Warunek ten jest sprawdzany dla kaz-
dej trasy od wyjscia mréwki z bazy do jej powrotu.

Po zakoficzeniu budowania tras przez wszystkie mrowki
nastepuje aktualizacja §ladu feromonu. W procesie zastoso-
wano aktualizacje cykliczna jako najbardziej wydajna spo-
$réd stosowanych aktualizacji gestosciowej czy ilosciowe;.
Na poczatku przyjmuje si¢, iz §lad na polaczeniach miedzy
kursami jest jednakowo silny np. 1. W kolejnych iteracjach
slad feromonu obliczany jest wedlug wzoru T (r+1), war-
tos¢ feromonu jest odkladana w kazdej iteracji na danym
odcinku trasy yz, $lad jest odkladany na odcinkach przez
ktére przechodzi mréwka:

MR

£ () =(=p)r (0+ 1A

mr=1

(11)

gdzie:
mr — kolejna mréwka w mrowisku mr € MR,
p — wspdélczynnik ulatniania si¢ feromondw
O<p<D,
7,() — wzmocnienie feromonu, dla pierwszej iteracji
przyjmuje warto$¢ na kazdym polaczeniu réwna
7, .op. 1.

Pierwszy skladnik wzoru 11 okresla szybko$¢ ulatniania
feromonu (1 — p) T, (#), natomiast drugi okresla wzmocnie-
nie feromonu i przyjmuje wartos¢:

1 CK gdy trasa (y,z) byla uzyta
(12)

At (0= (T’”(t) CZ ) przez mréwke mr

0 w przeciwnym wypadku 0

gdzie:
T (¢) — calkowity czas i dystans dla danej trasy przebyte;j

w t-ej iteracji przez mr-ta mrowke, jezeli czas
i dystans jest minimalny iloraz %m ro$nie, wiec
ta trasa jest atrakcyjna dla kolejnych mréowek,

CK — calkowity czas trwania wszystkich kurséw w tra-
sie mréwki,

CZ — calkowity czas zaangazowania wszystkich pojaz-
déw wygenerowanych w trasie mréwki.

lloraz w przypadku osiagniecia wartosci zblizonej do
jednosci, okresli minimalna liczbe pojazdéw (brygad) po-

trzebnych do realizacji kurséw. W przypadku, gdy iloraz

bedzie dazyt do zera, trasa taka jest trasa malo atrakcyjng

dla kolejnych mréwek.
Jesli odcinek tras (y, z) bvl realizowany przez mr-ta

mroéwke to Az " (z) wynosi (ﬁ,y%], w innym przypadku 0.
Kazda trasa pojedynczej mréwki sktada sie z wszystkich

kurséw przeznaczonych do realizacji w danym dniu robo-

czym. Przyjeto zalozenie, ze pojedynczy kurs charakteryzu-
je sie takimi parametrami, jak godzina rozpoczecia kursu,
zakoficzenia oraz czas jazdy w danym kursie.

Kroki algorytmu mozna przedstawic jako:

o Krok 1. Zdefiniowanie liczby mréwek w mrowisku oraz
liczby iteracji. Algorytm mréwkowy jest algorytmem
iteracyjnym, w kazdej iteracji wszystkie mréwki tworzg
wlasne trasy w oparciu o feromon zgromadzony na nich.

e Krok 2. Losowy wybdr typu pojazdu.

e Krok 3. Losowy wybér liczby pojazdéw.

e Krok 4. Losowy wybdr czasu zaangazowania pojazdu.

e Krok 5. Mréwka opuszcza zajezdnic. Wyznaczane jest
prawdopodobienstwo przejscia mréwki do pierwszego
punktu trasy (kursu). Nalezy rozwazy¢ dwa przypadki.
Jezeli mréwka opuszcza zajezdnie wzér (9) zostanie
zmodyfikowany do postaci:

N0 =——

d(y,2) (13)

W drugim przypadku, w celu unikniecia stalego wyboru
punktéw najblizej znajdujacych si¢ bazy nalezy w sposéb
losowy wybraé pierwszy punkt trasy. W przypadku przej-
$cia mréwki pomiedzy kursami ma zastosowanie wzor (9).
Natezenie feromonu na poszczegllnych polaczeniach
w kazdej warstwie przyjmuje si¢ ustalona warto$¢ np. 1.

e Krok 6. Sprawdzenie warunku na czas realizacji wszyst-
kich zadad oraz czas pracy kierowcy lub kierowcow.
W przypadku, kiedy czas trwania trasy mréwki jest
mniejszy niz czas realizacji zadan lub czas pracy kierow-
cy/kierowcéw, wykonywany jest krok 7, gdy wiekszy
kurs wybrany w kroku 5 nie wchodzi do trasy mréwki,
mréwka wraca do zajezdni i kroki 1-5 sa ponownie po-
wtarzane dla niezrealizowanych kurséw. Warstwa III
(liczba pojazd6w) jest zaktualizowana i pomniejszona o po-
jazdy juz wykorzystane.

e Krok 7. Sprawdzenie warunku na kompletnos¢ kursow.
Jezeli wszystkie kursy sa zrealizowane mrowka udaje sie
do zajezdni i koficzy budowanie trasy. W przypadku
niespelnienia warunku algorytm realizuje krok 5.

e Krok 8. Sprawdzenie warunku na liczbe mréwek reali-
zujacych trasy. Jezeli wszystkie mrowki zrealizowaly
trasy nastepuje krok 9 — aktualizacja feromonu. Jesli nie
wszystkie mréwki, kolejna mréwka tworzy trase, algo-
rytm powtarzany jest od kroku 1 do kroku 7.

o Krok 9. Aktualizacja feromonu do nastepnych iteracji
zgodnie z wzorami (11) i (12).

e Krok 9a. Wyznaczenie calkowitego czasu i dystansu 7" ()
dla calej trasy, czyli suma odcinkéw dojazdowych mie-
dzy kursami, odcinkéw miedzy zajezdnia a pierwszym
kursem oraz miedzy ostatnim kursem a zajezdnia.
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e Krok 10. Po zaktualizowaniu feromonu algorytm
sprawdza warunek na liczbe iteracji (warunek Stopu).
Jezeli warunek jest niespelniony, powtarzane sg kroki
1-9a, jesli spelniony — algorytm koniczy dziatanie. Z po-
pulacji wybierana jest mréwka o najwiekszym natezeniu
feromonu.

Praktyczna implementacja algorytmu mréwkowego

Badania zaprezentowanego  algorytmu
prowadzone sa aktualnie w ramach projektu NCBiR
POIR.01.01.01-00-0970/17-00 ,System informatyczmy kom-
puterowego wspomagania planowania komunikacii miejskies”
w dwéch etapach. W pierwszym etapie badania prowa-
dzone sa na Srodowisku testowym w systemie Mathematica
z wykorzystaniem sztucznych, teoretycznych danych wej-
sciowych. Badania w tym etapie koncentruja si¢ na walida-
¢ji modelu matematycznego, ocenie zbieznosci algorytmu
oraz doborze parametréw sterujacych algorytmu.

W kolejnym etapie zaplanowane sa badania symulacyjne
na rzeczywistych danych komunikacyjnych réznych miast,
w komercyjnym systemie planistycznym CityLineDesigner.
Badania te pozwola na ocene efektywnosci proponowanego
algorytmu mréwkowego w poréwnaniu z innymi algoryt-
mami metaheurystycznymi, pod katem szybkos$ci dzialania
i jako$ci uzyskiwanych rozwiazad w zastosowaniu do pla-
nowania zadad w komunikacji miejskiej.

Na rysunku 3 przedstawiono schemat serwera optyma-
lizacji zastosowanego w systemie cityLineDesigner. Serwer
optymalizacji dziata w tle serwera aplikacji systemu, przyj-
mujac zlecenia optymalizacji wybranego procesu np. pro-
jektowania rozkladu jazdy czy tez brygad tj. zadad pojaz-
déw. Uzytkownik systemu ma mozliwo$¢ opracowania
wlasnego scenariusza optymalizacji, w tym funkcji kosztu
i ograniczen, oraz wyboru metody optymalizacji. Funkcje
kosztu w zaleznosci od zlozonosci problemu moga by¢
analizowane jako funkcje jedno badz wielokryterialne.
Serwer optymalizacyjny przystosowany jest do rozwiazy-
wania probleméw o réznej zlozonosci obliczeniowej, za-
réwno w optymalizacji liniowej, jak i nieliniowej. Praca
systemu cztyLineDesigner opiera si¢ na obliczeniach wstep-
nych (ang. pre-processing) w ktérym poczatkowe rozwia-
zania sg poprawiane (ang. post-processing) i ukierunkowane
na rozwiazanie optymalne badz suboptymalne w zaleznosci
o skali analizowanego problemy. Scenariusze optymaliza-
cyjne sa grupowane w zaleznosci od przyjetych funkcji kry-
teriéw i poddawane dalszej analizie.

Metody zaimplementowane w systemie dostosowane sa
do zlozonosci problemu i moga generowaé wyniki dokladne
lub przyblizone. Dla prostych probleméw klasy NP-
zupelnych funkcjonalnymi metodami optymalizacyjnymi sg
metody deterministyczne, dzieki ktérym system w bardzo
krotkim czasie generuje optymalne rozwigzania. Dla zlozo-
nych probleméw klasy NP-trudnych wybierane sa metody
stochastyczne badz heurystyczne. W grupie metod heury-
stycznych, zaimplementowane sg w systemie m.in. metody
metaheurystyczne jak algorytmy ewolucyjne, przewidziana
jest réwniez implementacja algorytméw mréwkowych.

symulacyjne
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Rys. 3. Schemat serwera optymalizacji w systemie cityLineDesigner
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Baza danych zaimplementowana w systemie cityLine-
Designer przetwarza zaréwno dane wprowadzane do niej
bezposredni przez uzytkownika aplikacji lub pobierane z in-
nych serwerdw, jak i dane generowane w procesie optyma-
lizacyjnym. Wyniki dzialania programu mozna przedstawi¢
w postaci tabelarycznej oraz graficzne;j.

Podsumowanie

Omoéwione w artykule zastosowanie algorytmu mréwkowe-
go w problematyce przydziatu pojazdéw do zadan w komu-
nikacji miejskiej jest podej$ciem nowatorskim. Opracowany
algorytm minimalizuje liczbe pojazdéw i kierowcoéw, przy
jednoczesnej minimalizacji czasu realizacji wszystkich kurséw
oraz przebytej drogi przez wykorzystane pojazdy. Dalsze pra-
ce badawcze nad opracowanym algorytmem mréwkowym
moga obejmowal jego modyfikacje pod katem szybkosci
dziatania i jakosci uzyskiwanych rozwiazad, np. z uwzgled-
nieniem systemu mrowiskowego. Nalezy zaznaczy¢, iz algo-
rytm mréwkowy jest algorytmem heurystycznym. Zaletg
algorytméw heurystycznych jest mozliwos¢ szybkiego gene-
rowania wynikéw, co ma decydujace znaczenie w obszarze
praktycznego planowania w komunikacji miejskiej. Wada
algorytméw heurystycznych jest to, iz algorytmy te naj-
czesciej generujg rozwiazanie suboptymalne, akceptowalne
praktycznie, ale odlegle mniej lub bardziej od optimum glo-
balnego. Z praktycznego, inzynierskiego punktu widzenia
takie rozwigzania sa akceptowalne, majac na uwadze zlozo-
nos$¢ badanej tematyki.
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