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Streszczenie

Problem skonstruowania optymalnego planu przewqgzoavedzy wieloma vaztamizrédtowymi
i wieloma weztami docelowymi przy ograniczonej liczBiedkéw transportowych jest bardzo zboy
obliczeniowo. W wielu przypadkach, w Zal®ci od zakresu zadasy to problemy NP — zupetne.
Wskazanie heurystycznej metody pozwekjj na znalezienie prawie optymalnego rezania
w krétkim czasie me mie wiec due praktyczne znaczenie. Majna uwadze postulowany wzrost
roli komunikacji publicznej zaproponowano zastoseeaalgorytmu genetycznego do projektowania
przebiegu linii autobusowych oraz planowania rodktgazdy autobuséw. Gtéwnym zadaym celem
jest przewiezienie zadanej liczby pzaw przy wykorzystaniu olstenej liczby autobusow.
Minimalizowane & sumaryczny czas pods0 pasderow uwzgidniajgcy oczekiwanie
na przystankach, sumaryczny czas przestojow oramarygzne puste przebiegi autobusow.
Proponowana metoda pozwala na szybkie reagowaniezméeniagcy Sk popyt na ustugi
transportowe. Mée rownie utatwi¢ przewidywanie wptywu planowanych zmian w strulsieci
transportowej i strukturze taboru na efektyvdhtunkcjonowania komunikacii.

WSTEP

W ciagu ostatnich kilkunastu lat w dziedzinie transpgstiblicznego zaszty zasadnicze
zmiany. Dotyczy to nie tylko naszego kraju, gdzee agéine trendy dodatkowo najdy
sie¢ zmiany spoteczno — polityczne. Na catywiecie odchodzi giod centralnego sterowania
w tym sektorze: wiladze lokalne i samgay przekazyj odpowiednie kompetencje
do organizacji komercyjnych. Efektem tego przestiai jest to,ze potrzeby fytkownikdw
transportu publicznego przestaty cbyedynym, a by moze nawet gtdwnym kryterium
sprawnego zaszlzania. Z drugiej strony $oie zattoczenie centrow miast i mimo stale
rosrmacej liczby samochoddéw osobowych zWkszanie roli transportu publicznego jest jeglyn
powana alternatyws. Zatem, majc na uwadze ograniczenliczbe srodkéw transportu,
niezalenie od tego, czy rozpatrywany jest system transpofednomodalny
czy wielomodalny najwaniejsze jest optymalne zaprojektowanie tras gstaliwosci
kursowania.

Klasyczny podziat procesu planowania transportdipaego wyr@nia pi¢ etapow f]:
Projektowanie linii

Okreslanie czstasci kursow

Przygotowanie szczegotowego rozktadu jazdy

Przydziakrodkdéw transportu

PwpPE
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5. Przydziat personelu.

Wiekszas¢ z tych etapéw to bardzo Zione zagadnienia optymalizacyjne, &st@ do ich
rozwiazywania utywa Sk pewnych zwyczajowych procedur, a nie odpowiednicbtod
matematycznych. Pierwsze préfmistego podeicia do tych zagadnéepochodz z pierwszej
potowy XX wieku [16], bardziej zaawansowane pracevstaty w latach 80-tych [13].
Dopiero w ostatnich latach, gtdwnie w zku z ogromnym wzrostem mocy obliczeniowej i
dostpnascia komputeréw pojawito giwiele prac poruszagych ten temat.

W prezentowanej pracy paetlp prolg rozwiazania problemu projektowania linii i
rozkltadu jazdy za pomacalgorytmu genetycznego. Zagadnienie to (trandivokk design
and scheduling problem — TNDSP)bejmuje trzy z piciu wyzej wymienionych etapow
(Rys. 1.).

TNDSP

rozklad
Jazdy

Y

projekt P czestose

Rys.1 Struktura problemu projektowania linii i rozktaghzdy

Od strony formalnej problem projektowania linii ozktadu jazdy jest NP — zupetny,
zatem uycie algorytmowscistych do rzeczywistych zafigest praktycznie nieniiwe, ze
wzgledu na nierealistyczny czas oblitzeKonieczne jest wit zastosowanie metod
przyblizonych, ktore nie gwarantujuzyskania rozvezania optymalnego, ale prowaddo
rozwigzania dobrego w akceptowalnym czasie. Algorytmy tassvane w dat
opublikowanych pracach moa podzielt na cztery grupy:

— zaproponowane przez autoréw specyficzne algorytparte najcgsciej na zachtannych
heurystykach

— przeszukiwaniegsiedztwa — najegciej symulowane wiarzanie

— algorytmy ewolucyjne, z reguty algorytmy genetyezn

- rozne metodydczone.

W parze z wielk liczba opisanych metod idzie xdorodng¢ zastosowanych kryteriow
optymallzacyjnych Brane byty pod uwag

dostpnas¢ ustug transportu publicznego (zapi czestasé przystankow) [10, 14, 23],

- sprawnd¢ systemu transportu publicznego (czagdgpny w podray) [6, 17],
— koszt realizacji zatmnych potrzeb transportowych [6, 19],

— catkowita dtugéc¢ linii komunikacyjnych [12],

— wielkos¢ floty srodkéw transportu [15],

- rozne kryteria mieszane.

Niektore z tych prac doczekatygpraktycznych zastosowd20, 22], inne pozostaty w
sferze opracowateoretycznych [4, 9].

1. WYBOR METODY OPTYMALIZACYJNEJ

Metody optymalizacyjne zayciem algorytméw genetycznych diadujy proces ewolucji
w Swiecie azywionym i oparte $ 0 nastpujace zataenia [1]:
— konkurup ze soh rézne wersje rozwizania (osobnicy)
- struktura kadego osobnika zdeterminowana jest przeg gendw - genotyp
— genotyp podlega przypadkowym zmianom (mutacje)
- losowo wybrane pary osobnikéw mpgymienic miedzy sol fragmenty genotypow
(krzyzowanie)
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— funkcja dostosowaniaghaca mian dostosowania okt prawdopodobigstwo przejcia

do nas¢pnego pokolenia (nacisk selekcyjny)

- pofaczenie catkowicie przypadkowych mutacji i kioyvania z ukierunkowanym, ale
rowniez losowym naciskiem selekcyjnym prowadzi ku optyneahu rozwazaniu

Metoda optymalizacyjna oparta na algorytmie germtym pokonuje zasadniczy
problem zagadnieoptymalizacyjnych: z regutyady do maksimum globalnego, nie utykaj
w otoczeniu jednego z maksiméw lokalnych. Dzieje w&ik, poniewa istnieje pewne
prawdopodobigstwo przejcia do kolejnych etapow optymalizacji dla osobnikaktualnie
gorzej dostosowanych, adacych potencjalnymi kandydatami na rozmanie optymalne.
Jednoczénie specyficzny dla algorytmu genetycznego proaegzkwania st osobnikow —
kandydatow na rozwzanie optymalne daje szanszybkiego uzyskania rozgdania bardzo
dobrego na bazie rozwzdan o przecttnej jakaci, a zawierajcych obiecujce fragmenty.
Decyduje to o generalnie szybszej zbigci algorytméw genetycznych w poréwnaniu z
innymi metodami przeszukiwania przestrzeni rezah [18].

Jak ju wyzej zaznaczono znanych jest kilka prac, w ktorychomy zastosowali
algorytmy genetyczne do rozyziania problemu projektowania linii i rozktadu jazdreguty
jednak genetycznemu doborowi podlegat zestaw ustalo i niezmiennych w trakcie
optymalizacji linii komunikacyjnych. Ta sztywna &iedpowiadata albo istniggym liniom
[5] albo byta budowana w wginym etapie optymalizacji przez pewien algorytm
heurystyczny [8].

Zasadniczym elementem Adej metody optymalizacyjnej jest sposob aleeia funkcji
celu. Naley wybrat zestaw istotnych wskaikow i na tej podstawie oblicZypojedyncza
wartags¢. W zagadnieniu rozwanym w tej pracy nie jest to trywialny problem. &s
wyznaczania wartei funkcji celu jest tu tak zfmony, ze rowniez na tym etapie stosowang s
metody sztucznej inteligencji, na przyktad sieaimmmowe [21].

W prezentowanej pracy zaproponowano odmienne padef wykorzystujc ciagty
wzrost maliwosci przecetnych komputerow podfo proke optymalizacii réwnie przebiegu
linii komunikacji publicznej, a podczas wyznaczamiartasici funkcji celu zastosowano
symulacg realnych zachowapasaerow.

2. ZASTOSOWANIE ALGORYTMU GENETYCZNEGO DO
OPTYMALIZACJI SIECI KOMUNIKACJI PUBLICZNEJ.

W przyjetym modelu zatoona stah liczbe linii autobusowych o nieokénym z gory
przebiegu. W procesie optymalizacji dobierarge tsy poszczegolnych linii oraz czas
oczekiwania pomidzy kolejnymi kursami. Kluczowe dane, na ktorychziga procedura
optymalizacyjna $ reprezentowane przez graf skierowany odpowiggajzeczywistej sieci
transportowej. Wierzchotki grafu odpowiadagkrzyzowaniom, zbior tukow E) wszystkim
odcinkom drég, ktorymi magprzebiega linie komunikacyjne. Graf ten jest zapisany w
postaci zmodyfikowanej macierzyssedztwa, ktorej elementy okreslaja nie tylko istnienie
tuku (1, j), ale dodatkowo typowy czas przejaz{iuj) pomidzy wierzchotkami:

o Jtd0) gdy (i,j)0E
"o gdy (i )OE

Macierz nie musi by symetryczna, poniewaniektore tuki mog odpowiadé odcinkom
drég o jednym kierunku ruchu lub czasy przejazdobw kierunkach magbyé rézne.

Niektore z wierzchotkéw grafuasnvyroznione i odpowiadaj przystankom. Dla tej grupy
wierzchotkéw zadaneagotrzeby transportowe jako liczby passdwp(i, j) chacych dotrzé
z wierzchotkai do wierzchotkaj. Potrzeby transportowes zebrane w macierzy o takim
samych rozmiarze jak opisana Xy macierz ssiedztwa reprezentga graf sieci
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transportowej. Rownie ta macierz nie musi Bysymetryczna, ze wzglu na bardzo
prawdopodob#s asymetrg potrzeb transportowych.

Na Rys. 2. pokazano przyktadowy graf sieci transpeej, a na Rys. 3. odpowiadeg
mu macierz ssiedztwa. Liczby przy tukach oznaczapzasy przejazdu. Wyzaione
wierzchotki odpowiadaj przystankom.

Rys.2 Graf reprezentagy przykladowy siet transportow.
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Rys.3Macierz gsiedztwa (i, j) zawierafa czasy przejazdu.

Na Rys.4a. pokazano macierz potrzeb transportowmyahRRys. 4b. ich wizualizagjza
pomoa pasm 4czacych pary przystankow. Im szersze pasmo, tyrksaa liczba pasarow
przemieszczagych s¢ pomikdzy przystankami. Jak mpa zauway¢ istnienie niezerowego
elementup(i, j) nie implikuje koniecznéi istnienia tuku grafuif j), czyli bezpéredniego
pofaczenia wierzchotkow oraz;j.
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0 1 3 4 5 ( 7 8 9
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 10 20 0 5 0 20 0 20
2 0 5 0 20 0 30 0 10 0 10
3 0 20 30 0 0 30 0 20 0 20
B 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 10 20 10 0 0 0 20 0 10
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 20 10 30 0 20 0 0 0 30
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
d) 9 0 10 10 20 0 20 0 3p 0 0

b) d
Rys.4 a) macierz potrzeb transportowych, b) wizualiaacpgzerok& kolorowych pasm odpowiada
wartasciom elementéw macierzy potrzeb transportowychjp(i,

2.1. Struktura genotypu

Kazdy osobnik z populacji podlega&ej doborowi genetycznemu reprezentuje jeden z
mozliwych wariantow ukfadu linii komunikacyjnych. Pajgncza linia komunikacyjna jest
ciagiem przystankow twoeszym zamknita petle — kaaczaca sie na przystanku poakowym.
Dodatkowo do kadej linii przypisano liczh — odsgp czasu pomngdzy kursami na tej linii.
Na Rys. 5. pokazano dwazree warianty — osobniki, wraz z przebiegiem linii.

s RPN

4| EN6NONE _ s BRIS8N '

Rys.5 Dwa przyktadowe osobniki wraz z zakodowanym pizgiem linii.
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Wszystkie takie warianty muszzapewnia realizacg potrzeb transportowych, a ¢t
wprowadzono proceder sprawdzajca czy istnieje maliwos¢ komunikacji pomgdzy
kazdymi dwoma przystankami z niezergliczba pasaerow. Jéli takiej mazliwosci brak, to
struktura osobnika uznawana za niepoprawn

2.2.Krzy zowanie i mutacja

Tak okré&lone osobniki podlegajdziataniu operatorow genetycznych: kiawaniu i
mutacji. Oba operatory dzialaj na poszczegdlne osobniki z  pewnymi
prawdopodobigstwami, ktére s parametrami programu. W pierwszej koldjip jesli
osobnik ma b§ mutowany losowana jest linia podlegizg mutacji. Mutacje ssdwojakiego
rodzaju — mog dotyczy¢ odstpu czasu porgdzy kursami na tej samej linii lub zmieniany
jest losowo przebieg tej linii. Pierwszy rodzaj emjt sprowadza sido losowej zmiany
odstpu czasu i nigdy nie nie doprowadzd do powstania osobnika o niektave]
strukturze. Bardziej zimna jest procedura zmiany przebiegu linii; losowase dwa
wierzchotki lezace na danej linii komunikacyjnej 1 fragment linpomiedzy nimi
zastpowany jest inm, dowolm $ciezka w grafie. Gdy wylosowane wierzchotki pokrywaj
generowana jest dodatkowactlpn mapca swoj pocatek i koniec w wylosowanym
wierzchotku. Przyktadowe mutacje pokazano na Rys. 6
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Rys.6 Przyktady mutacji. Kropkami zaznaczono zmutowfragment linii

W krzyzowaniu biog udziat dwa dowolne osobniki. W pierwszym kroku g#dnego z
tych osobnikdéw losuje sipewien podzbidér linii i nagpnie w drugim osobniku dobiera taki
sam liczebnie podzbidr linii, aby zbiory pokrywahyprzystankow byty jak najbardziej
zblizone. W drugim kroku nagbuje wymiana obu zestawdw linii. Na Rys. 7. pokazan
dziatanie operatora krzgwania.
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|, )

Rys.7. Dziatanie operatora krzgwania.

Po kadej mutacji lub krzgowaniu sprawdzana jest poprawéatruktury i w przypadku
utworzenia osobnika nieprawidtowego dziatanie ofedav jest cofane.

2.3.0Obliczanie wartosci funkcji dostosowania

Jak zaznaczono we wpie do problemu projektowania linii i rozktadu jgzdhozna
zastosowawiele r&nych kryteribw optymalizacyjnych. W opisanym modehtazono stad
liczbe linii, wiec kwestia kosztébw nie jest tu bardzo istotna. Stémpi se zatem na
skutecznéci zaspokojenia zadanych potrzeb transportowycly pstalonej liczbiesrodkéw
transportowych. Jako uniwersalny i jednoznacznyrmikewybrano catkowity czas realizacji
zadanych przewozéw — czas od rozpoc pierwszego kursu do dostarczenia ostatniego
pasaera na jego docelowy przystanek. Ponigviiankcja dostosowania musi dyunkcja
rosmca wraz z jakdcia osobnika, jako jej wartd zastosowano odwrotg® catkowitego
czasu realizacji przewozow.

W celu wyznaczenia tego czasu zastosowano symuleajnych zachowapasaerow.
Dla kazdego wariantu rozweania (osobnika) znany jest przebieg linii i e@spomedzy
kursami — zatem znane sloktadnie czasy zdarzev systemie: przyjazdow i odjazdow dla
poszczegodlnych przystankéw. Kolejne takie zdarzemikluczowymi momentami w trakcie
symulacji: w tych chwilach pagarowie podejmuj decyzje o wyborze trasy i ewentualnych
przesiadkach. Zamno przy tym ich pelp wiedz o rozkiladzie jazdy, co pozwala im na
planowanie podrgy tak, aby osigma¢ swoj przystanek docelowy w jak najkrotszym czasie.
Przygto realistyczne zal@nie,ze pasaerowie nie znaj stopnia zajtosci pojazdu, na ktory
oczekuj. Moze wiec zdarzy sig tak, ze planowana przez nich podraie kedzie mogta
zost& zrealizowana i &da musieli oczekiwé na przystanku pogkowym lub pdrednim na
przyjazd kolejnego pojazdu i zmodyfikowawoje plany.

Opisana procedura zostata zrealizowana w praktyceerwsposébze w momencie
kazdego zdarzenia tworzony jest #eay graf dosipnasci dla wszystkich przystankéw na
podstawie aktualnych pozycji pojazdow. Wagamiczasy przejazdu do poszczegdélnych
wierzchotkdw grafu z uwzgtnieniem czasu oczekiwania przy przesiadkach. DRialey
grupy paszerow okrélonej przez przystanek na ktoryne siktualnie znajdaji przystanek
docelowy za pomecalgorytmu Dijkstry wyznaczany jest najszybszy wngla momencie
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wariant podray. Pokazano to schematycznie na Rys. 8., gdzieazasiarzenie: przyjazd
autobusu linii czerwonej na przystanek 6. GrupajEew podraujaca & linia z przystanku
5 do przystanku 7 dg¢za do ewentualnych passiow oczekujcych na tym przystanku, a
chacych rownie dojeché do 7. Pasarowi ci maj musza podig decyzg, czy kontynuowé
podr& linia czerwomn (czas podrgy 18 min), czy poczekana kurs linii niebieskiej (czas
podr&y 10 min). Decydujcym kryterium jest czas oczekiwania na kurs linghieskiej: gdy
jest mniejszy od 8 minut pasaowie wybierag podr@ linia niebieslk, gdy wkkszy
czerwonm.
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Rys.8 Przykiad planowania trasy przez pasaw

Zdarzeniem kacowym tej symulacji jest opuszczenie pojazdu rzysianku docelowym
przez ostatniego passra. Czas, w ktorym wyghi to zdarzenie jest poszukiwanym czasem
realizacji wszystkich przewozow. Odwrotido tego czasu jest waldoia funkciji
dostosowania. Przy losowym tworzeniu kolejnego pakia zastosowano metpdkota
ruletki: prawdopodobigstwo przejcia osobnika do naginego pokolenia jest proporcjonalne
do wartdci funkcji dostosowania (Rys. 9.).

Rys.9 Koto ruletki stosowane do losowej generacji kodgjo pokolenia.

Metoda kota ruletki mze by zmodyfikowana przez wprowadzenie selekcji elitprne
grupa osobnikéw o najwkszej wartdci funkcji dostosowania przechodzi bez losowania do
nastpnego pokolenia. Skutkuje to pewéom, ze najlepsze warianty rozg#aania nie zostan
utracone. Mae to jednak spowodowabgraniczenie zdolrigi eksploracyjnej algorytmu i aby
tego unikna¢ nalezy dobra stosunkow niewielka liczebndaé elity.

2.4.Generacja populacji pocatkowej

W wigkszaici implementacji algorytmdéw genetycznych populagacztkowa jest
generowana losowo. Skladag & r&znych osobnikow, z ktérych w trakcie ewolucje te o
najgorszych wiasrigiach @ dos¢ szybko wypierane, Zae lepsze stopniowasilepszane i
zaczynag dominowa. Gdyby dla opisywanego tutaj zastosowaysto losowe generowanie
populacji pocatkowej wigkszas¢ genotypdw reprezentowataby nieprawidiowe osobnikie
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zapewniagjce realizacji potrzeb transportowych 2z powodu brakpojndgci linii
komunikacyjnych. W prezentowanej pracy do genenaafizitkowej populacji zastosowano
znary heurystycza procedug¢ [2, 3, 11]. Glowna idea tej procedury sprowadza do
wyszukania dwoch przystankdéw o najkszych potrzebach transportowych i wytyczeniu
najkrotszej linii pom¢dzy nimi. Kolejne pod wzghlem potrzeb transportowych przystanki,
albo jw leza na tej linii, albo zostaj sukcesywnie do niej dgtzane. Tak utworzona
populacja pocztkowa sktada si z identycznych osobnikdéw, co nie jestesie typowych
implementacjach algorytméw genetycznych. Ta niedoaks¢ moze by zrekompensowana
zwickszonym prawdopodohistwem mutacji w pierwszych krokach ewolucji. Zal&tkiego
podegcia jest natomiast rozpogzae optymalizacji od stosunkowo dobrze dostosowanej
populacji.

3. UZYSKANE WYNIKI

Przedstawiony model nie jest jeszcze na tyle zaswwaany, aby zastosowago dla
realnego obszaru i z realnymi danymi dotyyami potrzeb transportowej. Przeprowadzono
wigCc szereg symulacji przy fikcyjnych, testowych kagpiiacjach sieci transportowej,
zmieniapc jednoczénie zadane potrzeby transportowe. Parametry pralgyryamu
genetycznego zebrano w Tabeli 1.

Tab. 1. Parametry algorytmu genetycznego

Parametr Warta
Prawdopodobigstwo mutacji 0.05

Prawdopodobigstwo krzyowania 0.70

Liczba osobnikéw 40

Metoda selekg;ji ruletka + elita (2 osobniki)
Liczba pokola 100 - 500

Ponizej opisano szczegétowe rezultaty uzyskane dla si@ansportowej reprezentowanej
przez graf pokazany na Rys. 10a. Wizualiggmtrzeb transportowych dla tego przyktadu
przedstawia Rys. 10b., sumaryczna liczba j®av do przewiezienie w tej serii testéw to
okoto 2600 osob.

-(O)—)

-.j § = i
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Rys.9 a) Graf sieci transportowej, b) wizualizacja petr transportowych

Zmieniano liczle linii komunikacyjnych oraz pojemsé autobusu. Procedura
optymalizacyjna byta uruchomiania kilkakrotnie d§@h samych danych i za #@&ym razem
uzyskiwano bardzo zlidone, ale nie identyczne wasto funkcji celu. Przyczym jest
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oczywicie indeterminizm algorytmu genetycznego. W Tab. s§ntetycznie pokazano
niektore z rezultatow.

Tab. 2. Wyniki dla r&nych zestawdw danych

Liczba | Pojemnd&¢ | Optymalny ukiad linii komunikacyjnych Przebieg optglizacji
linii autobusu
6 40

6 80
4 40
4 60
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Jak mana zauway¢, pomimo peinej dowoln@i w ksztattowaniu przebiegu linii,
wygenerowany ostatecznie optymalny ksztalt to gittta, albo klasyczny przebieg tam i z
powrotem, czasem z niewielkimi odgaeniami.

Wykresy przedstawiage zmiany wart€ci czasu potrzebnego na realizagotrzeb
transportowych (ktory jest odwrotéma funkcji przystosowania) w kolejnych krokach
optymalizacji dowodz dobrej zbienosci procesu optymalizacyjnego. Najejednak dodé,
ze ch@&@ uzyskiwano praktycznie identyczne wardiofunkciji przystosowania w kolejnych
przebiegach procedury optymalizacyjnej, to wygewarte uktady linii komunikacyjnych
czesto r&nity sie znacznie od siebie. Jest to sygratbadany problem ma gaej niz jedno
rozwiazanie.

Na uwag zastuguje znaczne zmniejszenie (okoto 50%) w teakptymalizacji czasu
potrzebnego na realizacpotrzeb transportowych. Warto tu pod#ré ze wyjsciowy ukiad
linii komunikacyjnych jest okrdony przy wyciu czsto stosowanej metody heurystycznej.

PODSUMOWANIE

W prezentowanej pracy zaproponowanozyadie algorytmu genetycznego do
projektowania harmonogramu przewozéw, a w szczegdirdo projektowania uktadu linii
komunikacyjnych i rozktadu jazdy. Uzyskane wynildzwalap sadzi¢, ze pokazany model
po udoskonaleniu i precyzyjnym okleniu jego parametrow nie by podstaw naukowej
metody, a w konsekwencji dalszego rozwoju zhalgraktyczne zastosowanie. W
odr&nieniu od wgkszaci prac poruszagych podoba tematyk efektem jest rownie
uzyskanie optymalnego uktadu linii komunikacyjnych.

Mozliwe kierunki rozwoju prezentowanego w pracy pddiy  wyznaczone przez:

— wprowadzenie profili czasowych potrzeb transportchvy
— wprowadzenie do funkcji celu kryteriow ekonomiczhye sposéb jawny
- zmiennry liczbe linii, ktéra rowniez bedzie podlegata doborowi w trakcie optymalizaciji.

THE APPLICATION OF THE GENETIC
ALGORITHM FOR PASSENGER TRANSPORT
SCHEDULING

Abstract
Developing problem of optimal transportation talaelimited number of vehicles for a large nodes
and destinations is computationally complex. In yneases, depending on the range of the tasks the
problems are NP - hard. The development of a hicrsethod to find the optimal solution in a short
time can be of great practical importance, haviegard to the postulated increase of the role of the
public transport. The use of a genetic algorithmdesign the bus routes and the timetables is here
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proposed. In the presented model, the primary ¢bgds to transport the desirable number of
passengers with the use of the specified numbbusds. The total passengers travel time is being
minimized. This includes waiting time at bus stdje proposed method allows for rapid response to
changing transport demands. It can also help talmtethe impact of planned changes in the structure
of the transportation network and in the structwkthe vehicles fleet on the effectiveness of the
communication.
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