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Streszczenie: Niniejszy artykut stanowi podstawe teoretyczng dla zagadnienia adapta-
cyjnego wyborn Sciezki w sieci transportowej. Na jego podstawie mozliwe bedzie sformutowanie
adaptacyjnego modelu wyborn Sciezki na potrzeby makroskopowego modelowania ruchu, co jest
przedmiotem pracy doktorskiej autora. W artykule autor omawia w szczegdlnosci podstawy i naj-
nowsze teorie dla nastgpujqcych trzech obszardw modelowania:

1) wyszukiwania najkritszef Sciezki w sieci transportowej (ang. shortest path search),

2) probkowania Sciezek (ang. path sampling),

3) wyboru Sciezki (ang. route choice).

W czgsei pievwszej opisano podstawowe i bardziej zaawansowane algorytmy wyszukiwania
najkritszef Sciezki w siect transportowej. Pokazano zardwno klasyczne algorytmy, ich modyfikacye,
Jak i najnowsze propozycje. Oméwiono przypadki dla sieci statycznej, dynamicznej i stochastycznej.
CzS¢ ta jest podstawq dla dalszych czesci, w ktdrych omawiane sq modele zawierajqce implicite
algorytmy wyszukivania najkritszej Sciezki. Czes¢ druga to oméwienie metod probkowania Scie-
zZek, cxyli okreSlania zbiovn potencialnie efektywnych Sciezek lqczqcych Zridto = celem. Pokazano
proby rozwiqzania tego problemu, kidry (jak argumentuje wieln badaczy) jest dotqd nierozwiq-
zany w praktyce, a istniejgce metody dostarczajq jedynie heurystycznych przyblizen. Pokazano
tu w szczegdlnosci antorskq propozycje rozszerzenia istnicjgcej metody probkowania Eaticuchem
Markowa Metropolisa-Hastingsa na przypadek zmiennej w czasie sieci stochastycznej. Czgs¢ trze-
cia to omébwienie modeli wyboru Sciezki sposrid mozliwych. Pokazano tu zardwno klasyczne modele
logitowe, ich modyfikacje, jak i nieliczne alternatywne metody wyborn Sciezki. W koticowej czgsci
omébwiono podejscie do adaptacyjnosci w kazidej z metod omawianych wezesniej. Wiele uzytych
w artykule nazw jest wlasng probg tumaczenia nazw angielskich, jako Ze autor zdaje sobie spra-
we z utomnosci whasnych tHumaczen, w nawiasach przy kazdym pievwszym uzyciu podano odpo-
wiednik angielski.

Stowa kluczowe: najkritsza Sciezka, dynamiczny problem najkritszej Sciezki, pribowanie
Sciezek, wybdr Sciezki w siec transportowe], adaptacja modeli ruchu

1. Wprowadzenie
W artykule opisane zostaly trzy elementarne czesci teorii modelownia ruchu:

wyszukiwanie najkrotszej $ciezki, probkowanie $ciezek oraz modelowanie wyboru
Sciezki. Zalezno$ci miedzy nimi nie sa oczywiste, na pozér moga wydawac si¢ one
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niepowigzane i niezalezne, jednak rozwiazanie kazdego z tych probleméw koniecz-
ne jest do zamodelowania rozkladu ruchu na sieé.

Problemy oméwiono w takiej kolejnosci, w jakiej nalezy je rozwazaé prébujac
w pelni zrozumie¢ zlozona procedure rozkladu ruchu na sie¢. Aby mozliwa byla
modyfikacja w tej procedurze (np. uwzglednienie adaptacji) nalezy rozwazyé mo-
dyfikacje w kazdym z problemdéw. Zaleznos¢ te mozna opisaé nastepujaco: zeby
adaptowal $ciezke, musi ona by¢ uprzednio wybrana jako efekt rozkladu ruchu
(ang.: mraffic assignment). Rozklad ruchu w wiekszosci wypadkéw to iteracyjna
procedura wielokrotnego wyboru Sciezek (ang.: route choice) sposrdéd dostepnych.
W zaawansowanych procedurach rozkladu ruchu sciezki sa wybierane ze zbioru
dopuszczalnych Sciezek, obliczonych w ramach osobnej procedury. Wykorzystuje
sie tu zazwyczaj metody probkowania Sciezek (ang.: route sampling), ktére sg heury-
stycznymi przyblizeniami faktycznego zbioru decyzyjnego. Calos¢ struktury wigze
ze soba model wyboru najkrotszej Sciezki (ang.: shortest path search), o ktdry oparte
sa wszystkie wymienione wyzej metody.

2. Poszukiwanie najkrotszej Sciezki w sieci transportowej

Problem znalezienia najkrétszej $ciezki (PNS) w sieci transportowej (ang.: shor-
test path problem) to fundamentalny problem dla modelowania ruchu (Zhan i No-
on, 1998) (Gentile, Meschini, Papola, 2004). Rozwiazuje sie go implicite w klu-
czowych elementach modelowania ruchu (rozklad ruchu, funkcja grawitacyjna,
probkowanie Sciezek, podzial zadan przewozowych, itp.) i od jego efektywnosci
w duzej mierze zalezy efektywnos$é calego procesu modelowania. Fakt, ze najbar-
dziej rozpowszechnione i najpopularniejsze algorytmy PNS powstaly w obszarze
teorii graféw zadecydowal o tym, Ze sie transportowa w ujeciu formalnym niemal
zawsze opisywana jest jako graf G(N, A), gdzie N to zbiér wierzcholkéw, a A to
zbi6r tukéw grafu. W zwiazku z tym problem znalezienia najkrotszej Sciezki w sie-
ci transportowej jest rownowazny z problemem poszukiwania najkrotszej Sciezki
w grafie.

Pojecie Sciezki najkrétszej w PNS jest jedynie umowne, a teoria obejmuje row-
niez algorytmy obliczajgce Sciezki najtansze, najszybsze, najbardziej niezawodne,
itd. Bez utraty precyzji mozna powiedzieé, ze przedmiotem PNS jest minimali-
zacja sumy wag tukéw skladajacych si¢ na sciezke w grafie. Wagi te moga by¢
okreslone dowolna wielko$cia skalarna. Moze to by¢: odleglosé, czas, koszt, lub
jakikolwiek wielomian reprezentujacy odczuwalng ucigzliwo$é podréznego, ktora
jest minimalizowana funkcjg celu problemu optymalizacyjnego (Frejinger, 2008).
Nalezy jednak zauwazy¢, ze rownowaznos¢ PNS dla $ciezki najkrotszej i dla sciezki
najszybszej nie jest oczywista dla przypadkéw dynamicznych, co opisano ponizej.

W niniejszym rozdziale oméwiono w szczegdlnosci: metode klasyczng — dla
grafu statycznego, o kosztach niezmiennych w czasie, metode dynamiczng — dla
grafu o znanych kosztach zmiennych w czasie oraz metode stochastyczng — dla
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grafu o nieznanych kosztach zmiennych w czasie. Rzetelny, szeroki przeglad do-
stepnych algorytméw szukania najkrétszej Sciezki mozna znalezé w (Segedwick,
2011).

Klasyczna postac problemu

PNS znalazl sie w centrum zainteresowai matematykdéw w polowie lat 50.
XX wieku, kiedy, niezaleznie od siebie, Ford (1956) i Dantzig (1957) stworzyli
algorytm programowania liniowego rozwiazujacy omawiany problem. Algorytm
ten w ciggu kilku kolejnych lat byly wielokrotnie modyfikowany, powstato co naj-
mniej kilka jego wersji. Ostateczna forme znalazt w postaci zaproponowanej przez
Leyzorek, Gray, Johnson, Ladew, Meaker, Petri i Seitz (1957). Zwyczajowo przyje-
la sie jednak niepoprawna chronologicznie, ale krétsza nazwa tego algorytmu od
nazwiska Edgara Dijkstry, ktéry w 1959 roku niezaleznie opracowat t¢ najbardziej
czytelna, szybka i prosta wersje algorytmu, ktdry stal si¢ elementarnym algoryt-
mem teorii graféw (Dijkstry, 1959). Od momentu powstania byl on przedmiotem
nieustannych modyfikacji i rozwazan teoretycznych, ktére trwaja do dzis. Wiek-
sz0$¢ z propozycji dotyczy nie tyle modyfikacji samego algorytmu, co struktury
obliczeniowej [m.in. zamiana kolejki na stos wewnatrz algorytmu (Dijkstra 1959),
zastosowanie , kopca a-arnego” (Johnson 1975), uzycie stosu Fibonacciego (Tarjan,
1983)1.

We wspodtczesnych postaciach uzyskano niemal liniowy wzrost czasu obliczeni
wraz ze wzrostem rozmiaru grafu (w pordwnaniu z kwadratowym przyrostem
w wersji z 1959 roku). Rozwazania teoretyczne dotyczace klasycznej postaci algo-
rytmu jedynie w niewielkiej czesci dotycza problemu transportowego, gdyz naj-
wiecej uwagi w pracach teoretycznych przywiazuje sie do przypadku ujemnych
kosztéw odcinkdw, co nie ma miejsca w sieci transportowej.

Wsrdd popularnych alternatyw dla algorytmu Dijkstry najpopularniejszy po-
zostaje algorytm A* (ang.: A-star) opracowany w 1968 roku przez (Hart, P E.,
Nilsson, N. J., Raphael, B. 1972), ktéry zaklada uzycie heurystyki dla przyspie-
szenia obliczen. Heurystyka wyrazona jest w potencjale okreslanym dla kazdego
wezla, ktory jest proporcjonalny do odleglosci od celu, zazwyczaj jest to odleglosé
kartezjariska. W algorytmie tym pojawia sie bardzo przydatne w wielu metodach
adaptacyjnych pojecie efektywnych nastepnikéw i efektywnych poprzednikéw
(ang.: efficient forward/backward star), zdefiniowanych dla kazdego wezla. Efektyw-
ni nastepnicy wezla bazowego, to zbidr takich weztéw z keérych odleglosé do celu
jest mniejsza, niz z wezla bazowego, stanowi to podstawe istotnej teorii Hyperpath
(Bell, Trozzi, Hosseinloo, Gentile, & Fonzone, 2012) opisanej ponizej. Algorytm
A* moze, ale nie musi dac oszczednosci w czasie w poréwnaniu z algorytmem
Dijkstry.

Nie ma powszechnej zgody, co do najlepszego rozwiazania klasycznej postaci
problemu. Stosunkowo aktualnym przegladem modyfikacji algorytmu Dijkstry
jest badanie przeprowadzone przez (Zhan i Noon, 1998), jednak nie dostarcza ono
jednoznacznych odpowiedzi.
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Nayszybsze dostepne rozwigzanie problemu klasycznego

Dla klasycznej postaci problemu najefektywniejszym wydaje si¢ by¢ w mia-
re aktualny algorytm Oznaczonych Hubéw (Hub-based Labeling), opracowa-
ny w centrach Microsoft w 2010 roku (Abraham, Delling, Goldberg, Werneck,
2010). Uzyskano tutaj znaczne zmniejszenie czasu obliczeni w stosunku do algo-
rytmu Dijkstry (nawet o 6 rzedéw wielkosci dla zlozonych graféw). Opiera si¢
on na odpowiednim przygotowaniu sieci, skracajacym czas obliczen, ktére mozna
opisa¢ jako zapis topologii sieci w postaci uzytecznej dla metody obliczeniowe;j.
W etapie przygotowawczym w sieci ustawia sie , drogowskazy”, ktére maja po-
magaé algorytmowi dojs¢ do celu. Metod ich przygotowania jest wiele, a najefek-
tywniejsze z nich to:

a) metoda oznaczania i zapamietywania uprzednio wybranych Sciezek (ang.:

labeling method),

b) pojecie ,,;skrétu” (ang.: shortcut), czyli kolejnego poziomu grafu wielopozio-

mowego, w ktérym zapisywane sa obliczone wczesniej najkrotsze Sciezki,
¢) zbi6r uprzednio ,zakontraktowanych” polaczei wynikajacych z hierarchii
(ang.: contraction hierarchy),
d) pojecie ,,punktéw dostepu” (ang.: transit node routing) — dla sieci drogowe;
Europy jest okolo 10 tysiecy takich punktéw dla sieci o 18 milionach we-
k6w (Bast, Funke, Sanders, Schultes, 2007).

W algorytmie Oznaczonych Hubéw korzysta sie gléwnie z metod zakontrak-
towanych polaczen, oraz z metody oznaczania $ciezek w polaczeniu z wybranymi
zaletami innych metod. Algorytm zaklada uprzednie zapisanie informacji o struk-
turze sieci w pamieci lokalnej, pozwala to na przyS$pieszenie realizacji zapytan,
samo w sobie wymaga jednak kilkudziesieciu minut oblicze. Czas obliczenia
Sciezki w sieci sktadajacej sie z kilkudziesieciu milionéw wezléw nie przekracza

kilku milisekund.

Najkritsza Sciezka w sieci dynamicznej

W tej sekeji opisano PNS dla grafu dynamicznego, czyli takiego, w ktérym co
najmniej jeden z parametréw (wezel, tuk, waga/koszt tuku) jest zmienny w czasie.
W odniesieniu do sieci transportowej oznacza to zazwyczaj, ze czas/koszt prze-
jazdu odcinka jest zmienna funkcja czasu. Problem taki jest znacznie trudniejszy
i bardziej zlozony niz klasyczny PNS, spotkal si¢c wiec z mniejszym zainteresowa-
nia u badaczy. Jest on jednak trzonem problemu dynamicznego rozkladu ruchu na
sie¢, w ktérym popyt, a wraz z nim warunki ruchu (koszty) sg zmienne w czasie.

O ile w klasycznym PNS klopotem algorytmicznym byly ujemne koszty, ktére
nie dotycza przypadku transportowego, o tyle w przypadku dynamicznym prob-
lemem staje si¢ monotoniczno$¢ wyrazona w warunku FIFO (ang.: First In-First
Out), ktéry gwarantuje, ze czas dotarcia do celu jest $ciSle rosnaca funkcjg cza-
su rozpoczecia podrézy. Mozna udowodnié, ze jesli w sieci zachowana jest reguta
FIFO, to najkrdtsza $ciezka nie zawiera cykli, obserwacja ta znacznie zmniejsza
trudno$¢ algorytmu. Innymi stowy graf zmienny w czasie, spelniajacy warunek
FIFO, jest grafem acyklicznym.
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Zasadniczo mozna wyrdzni¢ dwa sposoby rozwiazania problemu: dyskretny,
gdzie koszty sa stale w obrebie interwalow czasowych oraz ciagly, gdzie koszty sa
ciagly funkcjg czasu.

Historycznie pierwsza prébg ujecia dynamiki w PNS byla praca (Cooke i Hal-
sey 1966), gdzie podstawowy algorytm Dijkstry zostal zaadoptowany do grafu
diachronicznego — zmiennego w czasie. Okazalo si¢, ze odpowiednia konstruk-
¢ja danych wejsciowych algorytmu Dijkstry wystarczy, by obliczy¢ PNS dla grafu
diachronicznego. Algorytm nie zachowywal jednak reguly FIFO i okazal sie zbyt
obliczeniochlonny. Zoptymalizowana, ale wcigz nie zachowujaca reguly FIFO me-
tode podaja (De Palma, Hansen i Labbé, 1993). Gléwna przeszkoda w zastosowa-
niu jej w praktyce modelowania ruchu jest konieczno$¢ wprowadzenia duzej liczby
dyskretnych przedzialéw czasu (przyjmuje sie, ze odpowiednim przedzialem dla
odzwierciedlenia dynamiki sieci transportowej jest jedna sekunda).

Inne préby dotyczyly aktualizacji obliczonej uprzednio macierzy czaséw prze-
jazdu przy zalozeniu zmiany kosztu jedynie kilku elementéw sieci. Polegalo to
na ,re-optymalizacji” rozwigzania obliczonego dla stalych kosztéw. Dobra metode
wydaje sie tu podawad (Dionne 1978), ktéra zostala poszerzona do metody pozwa-
lajacej na zmiane wszystkich kosztéw w (Pallottino i Scutella 1997). Jednak meto-
dy te nie gwarantuja, ze czas re-optymalizacji bedzie mniejszy niz czas potrzebny
do ponownego przeprowadzenia optymalizacji.

Rozwiazania dla przypadkéw cigglych podaja m.in. (Henzinger., Klein, Rao
i Subramanian 1997) oraz (Fakcharoemphol i Rao, 2001). Natomiast wciaz nie ma
zgody wsrdd badaczy na to, ktéra metoda jest najlepsza.

W opinii autora na najwiekszg uwage zasluguje heurystyka zaproponowa-
na przez (Gentile, Meschini, Papola, 2004) z uwagi na praktyczne zastosowanie
w dynamicznych modelach ruchu dla duzych sieci. Metoda ta oparta jest o asocja-
cyjna wlasnos¢ najkrétszej Sciezki w grafie dynamicznym, czyli podzial problemu
wyboru $ciezki na zbiér probleméw wyboru kierunku na kolejnych skrzyzowa-
niach (ang. turning rate). Pozwala to na dekompozycje problemu najkrétszej Sciezki
na uklad prostych réwnan liniowych (nazywanych w tym kontekscie rownaniami
Bellmana). Autorzy udowadniaja, ze dekompozycja taka jest poprawna pod pew-
nymi warunkami, ktére musi spetni¢ sie¢. Dotyczy to reguly FIFO dla odcinkéw
(warunek taki musi spelnia¢ model przeplywu ruchu — ang.: traffic flow model), co
eliminuje to mozliwo$¢ wystapienia cykli. Reguta FIFO musi dotyczy¢ zaréwno
czaséw przejazdu, jak i kosztéw. Dzigki takiej dekompozycji problemu mozliwe
jest stworzenie szybko rozwiazywalnego ukladu elementarnych réwnan liniowych.
Ze wzgledu na strukture algorytmu jest to algorytm typu: ,wiele do jednego”
(ang.: many-to-one) — w ktérym poszukujemy rozwigzania cofajac sie od celu az
znajdziemy Zzrédlo, w przeciwiefistwie do algorytmu ,jeden do wielu” (ang.: one-
to-many) — w ktérym wychodzac od zrédla szukamy celu. W kontekscie dekompo-
zycji podejscie ,wiele do jednego” okazuje sie bardziej uzyteczne. Z tego powodu
algorytm ten dedykowany jest do rozwiazania problemu poszukiwania najp6z-
niejszej godziny wyjazdu, by o okreSlonym czasie dotrze¢ do celu. Rozwiazanie
problemu najszybszego dotarcia do celu wyjezdzajac o okre$lonym czasie wymaga



138 Kucharski R.

pewnych modyfikacji (inng, skuteczng metode ,,jeden-do-wielu” kolejnosci podaje
(Bell et al., 2012)).

Zastosowana w omawianym algorytmie heurystyka dotyczy liniowej aproksy-
macji funkeji oporu w modelu przeplywu ruchu, co pozwala znacznie skrécic czas
obliczen bez utraty doktadnosci. Zaletg algorytmu jest réwniez to, ze problem roz-
wiazuje sic wspdlnie z innymi problemami dynamicznego rozkladu ruchu: mode-
lem przepltywu ruchu (ang.: #raffic flow model), dynamicznego obciazania sieci (ang.:
dynamic network loading problem) oraz wyboru Sciezki (ang.: route choice model).

Jak udowadnia autor omawianej metody, w algorytmach dynamicznych roz-
wiazuje si¢ problem minimalizacji czasu przejazdu w ukladzie zmiennym w czasie.
Jesli jednak koszty sa proporcjonalne do czasu, wowczas rozwiazanie problemu naj-
krétszego czasu jest jednocze$nie rozwigzaniem problemu najmniejszego kosztu.
W przeciwnym wypadku procedury stajg sie znacznie bardziej skomplikowane.

Nagkritsza Sciezka w sieci stochastycznej

Problem ten pojawia sie przy konstatacji, ze koszty w sieci sa nie tylko zmien-
ne, ale ze zmienno$¢ jest procesem losowym o nieznanej realizacji. Koszty tukéw w
grafie sa w tym wypadku zmienng losowa, a wicc koszt $ciezki (czyli suma kosztéw
tukéw) rowniez bedzie losowy.

Od lat péznych lat 60. XX wieku (Frank, 1969) pojawialy sie proby ujecia
losowo$ci w PNS przy uzyciu teorii prawdopodobiefistwa, w latach 80. powstata
proba rozwigzania problemu na gruncie teorii zbioréw rozmytych (Dubois, Prade,
1980). W 2007 roku Liu opisal podstawe teorii nieoznaczonosci (ang.: #ncertainty
theory), na gruncie ktérej w 2010 roku zaproponowal PNS wprowadzajac pojecie
O-najkrotszej $ciezki (gdzie O to poziom niepewnosci) i dualne do niego pojecie
~najbardziej najkrdtszej Sciezki” (,most shortest path”) (Liu 2010).

Obecnie Srodowiska naukowe sklaniaja sic ku przyjeciu teorii nieoznaczonosci do
rozwiazania PNS dla sieci stochastycznej. Na jej gruncie zdefiniowano pojecia po-
trzebne do opisu sieci stochastycznej, oraz udowodniono ze stochastyczny PNS moz-
na sprowadzi¢ do problemu deterministycznego i rozwiazac klasycznym algorytmem
Dijksrty (Gao, 2011). Podejscie to wydaje si¢ by¢ skutecznym rozwiazaniem.

3. Pr6bkowanie §ciezek

Omawiany problem probkowania $ciezek (PPS) (ang.: route sampling, path enu-
meration), okresla podzbidr efektywnych mozliwych Sciezek laczacych Zrédlo i cel.
Jego istotnos¢ bierze sie m.in. z tego, ze problem znalezienia wszystkich mozliwych
Sciezek w sieci jest problemem NP trudnym, czyli problemem obliczeniowym, dla
ktérego znalezienie rozwiazania problemu nie jest mozliwe ze zlozonoscia obliczenio-
wa wielomianowa (Menghini, Carrasco, Schussler i Axhausen, 2010). Pozostaje wicc
wybdr odpowiedniej wielkosci podzbioru, wewnatrz ktérego znajdzie sie rozwiazanie
sub-optymalne. Modele PPS sa konieczne do efektywnego modelowania podrdzy.
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W rozdziale pierwszym omdéwiono problemy optymalizacyjne zupelne, w kté-
rych stosowane heurystyki doprowadzaly zawsze do optimum globalnego. Jednak
w sieciach drogowych uzytkownicy wybieraja Sciezki, ktdre nie zawsze sa optymal-
ne - nasze wybory sa dalekie od optimum. Po pierwsze kazdy uzytkownik ma inne
kryteria optymalizacyjne, inne wagi w wielokryterialnej funkcji celu. Po drugie
nie rozwiazuje on problemu optymalizacyjnego matematycznie, tylko kognity-
wistycznie, szukajac rozwiazania procesami wyboru decyzji, a nie algorytmami.
Poki co nie potrafimy modelowaé takich proceséw, pozostaje wiec nasladowanie
ich. Najpopularniejsza metoda nasladowania nie do korica racjonalnych proceséw
wyboru jest model logitowy, ktéry operuje na skoriczonej liczbie mozliwych decy-
zji. Aby mdgt on dzialaé sprawnie, zgodnie ze sztuka, nalezy okresli¢ zaleznosci
pomiedzy mozliwo$ciami (C-Logit, Path-Size Logit, itp.). Dlatego w praktycznych
problemach rozkladu ruchu konieczne jest zdefiniowanie podzbioru rozwigzan
mozliwych.

O podzbiorze tym zaklada sie, ze zawiera w sobie wszystkie potencjalnie wy-
bierane w sieci $ciezki. To zalozenie jest gléwnym probierzem poprawno$ci me-
tod prébkowania — czy préobka zawiera po pierwsze: wszystkie wybierane przez
uzytkownikéw $ciezki miedzy zrédlem, a celem i po drugie: wszystkie Sciezki
rozpatrywane w procesie wyboru przez uzytkownika. Sprawdzenie tego warunku
jest trudne, malo jest badani dotyczacych wyboru Sciezki w sieci (Papinski, Scott,
i Doherty, 2009), zazwyczaj dotycza one malych prébek. (Prato, 2009) pokazuje,
ze dostepne metody probkowania nie pokrywaja wiecej niz 90% obserwowanych
Sciezek, a wiec realizacji proceséw decyzyjnych. Okreslenie stopnia odwzorowania
dla Sciezek rozpatrywanych (a nie wybieranych) jest jeszcze trudniejsze.

Metody prébkowania Sciezek mozna podzieli¢ na dwa zasadnicze typy: deter-
ministyczne i stochastyczne. W pierwszej kolejnosci omdéwione zostang metody
deterministyczne, ktére daja staly wynik, nastepnie oméwione beda metody sto-
chastyczne, w ktérych wynik zalezy od przeprowadzonej symulacji.

Wiekszos¢ z metod w praktycznym zastosowaniu to iteracyjne modyfikacje al-
gorytméw PNS. Ponizej przedstawiono najistotniejsze metody prébkowania:

a) Algorytm k-najkritszych sciezek

Algorytm ten wybiera k-kolejnych, najkrétszych Sciezek w sieci. Pierwsze po-
dejscia polegaly na probie wybrania sposréd wszystkich Sciezek, tych najkrotszych,
co okazalo si¢ niewykonalne dla duzych sieci. Bardziej odpowiednie metody opie-
raly sie 0 metode kar — zwiekszajaca koszty kolejnych odcinkéw znajdujacych sie
na najkrotszej $ciezce (De La Barra 1993) lub eliminacje kolejnych odcinkéw naj-
krotszej sciezki (Prato, 2009). Obydwie dzialajg iteracyjnie startujac z rozwiazania
problemu NSP. (van der Zijpp i Fiorenzo Catalano, 2005) podaja rozwiazanie ana-
lityczne, o znacznie krétszym czasie obliczen. W proponowanej przez nich formie
udalo sie uwzgledni¢ w problemie istotne ograniczenia na nakladanie sie Sciezek,
jak np. maksymalne wydluzenie, ktére nie byly uwzglednione wezesniej. Jednak
dla duzych sieci czas obliczen jest wciaz zbyt duzy i gtéwnie z tego powodu algo-
rytmy te praktycznie nie s3 uzywane w praktyce modelowania ruchu.
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b) Metoda sciezek subiektywnie optymalnych

Metoda ta zostala zaproponowana przez (Ben-Akiva 1984) (ang.: labeling ap-
proach). Polega ona na przyjmowaniu zmiennych wag w wazonej funkeji kosztu
minimalizowanego w PNS. Sytuacja taka dotyczy wielomianowych reprezenta-
¢ji kosztu przy wyborze $ciezki, gdzie czynnikami sktadowymi sa np. odleglos¢,
koszt, czas, bezpieczefistwo, lub inne subiektywne kryteria. Rozwiazanie PNS jest
funkcja przyjetych wag, wobec tego wybdr kilku strategii o réznych wielkosciach
poszczegblnych wag, pozwoli wygenerowal zbidr $ciezek, z ktérych kazda jest
optymalna w $wietle okreslonych wag kryteriéw czastkowych. Sciezki te nazywa
sic zgodnie z ich strategiami: ,najszybsze”, ,najkrotsze”, ,najtansze”, ,preferujace
autostrady” itp. (Bekhor, Ben-Akiva, & Ramming, 2006).

Metoda ta moze by¢ metoda symulacyjna, gdy wagi beda dobierane na podsta-
wie okreslonych rozkladéw prawdopodobiefstw w ramach symulacji (np. monte
carlo). Gdy wagi beda znormalizowane, wowczas symulacja bedzie stabilizowala
sic w zbiorze rozwiazan dopuszczalnych.

¢) Stochastyczne rozwiqzania NSP

Metody te opieraja si¢ o zmienno$¢ parametréw sieci wyrazona w procesie
stochastycznym. (Sheffi i Powell 1982) zaproponowali procedure, ktéra w kaz-
dej iteracji losuje koszt odcinka na podstawie probitowego rozktadu prawdopodo-
biefistwa ze $rednia wokot czasu przejazdu po obciazonej sieci. (Fiorenzo-Catalano
i Van der Zijpp 2005) modyfikuja te metode tak, by $ciezki krétsze byly wybierane
z wickszym prawdopodobiefistwem.

d) Podwijnie stochastyczna zmiennos¢ sieci

Metoda ta jest polaczeniem dwu poprzednich. Zaklada si¢ tu dwuwymiarowa
zmienno$¢ sieci. Pierwszy wymiar jest subiektywny i dotyczy réznego postrzega-
nia warunkéw ruchu przez podréznych, drugi wymiar jest obiektywny i dotyczy
zmiennos$ci stanu sieci. Zalozenie zmiennosci w dwu wymiarach i przeprowadzenie
procedury symulacyjnej doprowadzi do poszerzenia przestrzeni decyzyjne;.

Badania w tym zakresie prowadzili (Bovy i Fiorenzo-Catalano 2007) na danych
z korytarza Rotterdam-Dodrecht. Algorytm ten jest iteracyjnie przeprowadzang
procedura wyszukiwania najkrétszej $ciezki dla réznych parametréw kosztéw za-
rébwno po stronie sieci, jak i po stronie uzytkownika.

e) Metoda podzialow i ograniczeii (branch&bound)

Zaproponowana przez (Prato, 2006) metoda odzwierciedla behawioralne spo-
strzezenia o wyborze trasy. Podjeto tutaj probe stopniowego odrzucania $ciezek
»jawnie nie prowadzacych do celu”, czyli np. zawierajacych petle, oddalajacych si¢
od celu, 0 duzym wydhuzeniu, itp. Kolejne zastosowanie kilku heurystyk prowadzi
do stworzenia zbioru $ciezek, ktére nie sa ,,jawnie nieoptymalne”. Algorytmicznie
efektem jest zbiér wszystkich tych $ciezek, ktére nie sg eliminowane przez ktéras
z heurystyk. Algorytm przetestowano na zbiorze danych z Bostonu (dla pracow-
nikéw MIT), uzyskujac znacznie lepsze pokrycie Sciezek niz uzyskal Ben-Akiva
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z metoda oznaczania $ciezek. (Hoogendorn-Lanser 2005) z powodzeniem zastoso-
wal ten algorytm do sieci multi-modalnych.

) Symaulacja algorytmem Metropolisa-Hastingsa

Zaproponowana przez (Flotterod i Bierlaire, 2011) metoda wykorzystania
ladicuchéw Markowa w algorytmie Metrpolisa-Hastingsa (MH) jest obiecujaca
metoda probkowania Sciezek. Tak jak wiekszo$¢ zaczyna ona od Sciezki mini-
malnej, ktdra jest stanem poczatkowym taficucha Markowa. Kolejny stan jest
losowany jako modyfikacja stanu poprzedniego polegajaca na dodaniu losowo
wybranego wezla do najkrétszej Sciezki. Wezly losowane sa z prawdopodobiesi-
stwem réwnym odleglosci od $ciezki pierwotnej tak, ze odcinki blizsze sa lo-
sowane z wiekszym prawdopodobiefistwem. Prawdopodobiefistwo akceptacji
kolejnego kroku tadcucha jest wyrazone w formie modelu logitowego analogicz-
nego do tego jaki uzywany jest w modelu wyboru $ciezki. Udowadnia sie, ze al-
gorytm ten ustabilizuje si¢ w skoficzonym zbiorze Sciezek w skoficzonym czasie.
Algorytm ten jako jedyny z przedstawionych generuje zbiér wszystkich $ciezek,
ktére spelniajg warunki prawdopodobiefistwa w modelu logitowym, tzn. dziala
dopdki nie przestana by¢ generowane nowe Sciezki o dodatnim prawdopodo-
biefistwie wyboru. Otéz udowadnia si¢, ze zbiér bedacy wynikiem algorytmu
zawiera wszystkie Sciezki, ktérych prawdopodobiefistwo wyboru w modelu logi-
towym jest wicksze niz OL.

Algorytm zostal przetestowany na sieci dla Tel-Aviv dajac zadowalajace wyniki
w niezadowalajacym czasie (Flotterdd i Bierlaire, 2011). Gléwnym czynnikiem,
kt6ry wplywal na czas, byla konieczno$é¢ wielokrotnego rozwigzywania problemu
NSP w kazdej iteracji. Jesli jednak uda sie uchyli¢ to zalozenie, to algorytm moze
z powodzeniem by¢ uzywany w praktyce.

&) Symulacja algorytmem Metropolisa-Hastingsa dla przypadku dynamicznego

Opisany wyzej algorytm pozwala wygenerowac zbidr w oparciu o stale koszty,
tzn. taki o ktérym prawdziwe jest twierdzenie, ze wszystkie $ciezki efektywne
w $wietle modelu logitowego dla okreslonych stalych kosztéw znajda sic w wyni-
kowym zbiorze algorytmu. Natomiast na potrzeby adaptacyjnego modelu wyboru
$ciezki znacznie cenniejsze byloby stwierdzenie, ze zbiér zawiera Sciezki optymalne
dla kazdej prawdopodobnej realizacji stanu sieci stochastycznej. Wéwczas proce-
dura nawet gdyby byla bardzo obliczeniochlonna, to zapisanie Sciezek w pamieci
znacznie zwiekszyloby stabilnos¢ rozwiazadi dynamicznych rozkladéw ruchu na
sytuacje nieprzewidziane. Wzro$nie jego mozliwosé do adaptacji.

Autor niniejszego artykulu prowadzi badania nad dostosowaniem algorytmu
do sieci zmiennej w czasie. Proby polegaja na poszerzeniu warunkéw akcepta-
¢ji modelu logitowego. Heurystyka pomocnicza jest tu konstatacja, analogiczna
do algorytmu podzialéw i ograniczen, ze jesli Sciezka jest odrzucona w najgor-
szym scenariuszu, to bedzie odrzucona w kazdym scenariuszu. Testowe wyniki, jak
i analiza teoretyczna sa obiecujace.
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b) Hyperpath

Istotna teoria w rozwiazywaniu jednocze$nie PNS, jak i PPS jest hyperstar (Bell
iin., 2012) - algorytm dostarczajacy calego zbioru $ciezek w jednej procedurze
rozwigzywania PNS. Algorytm rozwiazuje problem w ,hiper-grafie” (ang.: hy-
pergraph), czyli grafie okreslonym przez wezly i, hiper-odcinki” (ang.: hyperlinks),
ktére moga by¢ okreslone za pomoca wiecej niz jednego wezla poczatkowego
i koficowego. W takiej strukturze (Bell et al., 2012) proponuja rozwiazanie dla
sieci stochastycznej. Wymaganymi danymi wejSciowymi algorytmu sg minimal-
ny i maksymalny czas przejazdu odcinka. Rozszerzajac powszechnie uzywane do
przyspieszania PNS pojecie potencjatu wezta (z metody A*), okresla si¢ prawdopo-
dobiedstwo wyboru odcinka. Hyperpath, czyli hiper-Sciezka jest zbiorem wszyst-
kich efektywnych odcinkéw, czyli tych odcinkéw ktérych prawdopodobiefistwo
wyboru jest dodatnie. Strategia wyboru prawdopodobiefistwa proponowana przez
Bella z zespolem minimalizuje ryzyko op6znien. Algorytm jednak dziala tylko dla
scisle zachowanej reguly FIFO, ponadto wynikiem jest zbiér subiektywnie opty-
malnych, a nie wszystkich potencjalnych $ciezek.

4. Problem wyboru S$ciezki

Dwa poprzednio omawiane problem PNS i PPS sa zazwyczaj konieczne do
rozwigzania problemu wyboru Sciezki (PWS, ang.: route choice problem, path choice
problem). W swojej najbardziej teoretycznej formie problem ten dotyczy wyboru
sciezki w sieci sposrod wszystkich mozliwych. Po pierwsze jednak, jak pokazano
w poprzedniej sekcji, wygenerowanie wszystkich mozliwych Sciezek nie jest mozli-
we, po drugie za$§ modele podejmowania decyzji operuja zazwyczaj na stosunkowo
malym zbiorze alternatyw. Problem ten operuje wiec na podzbiorze $ciezek wyge-
nerowanym przez procedure PPS. Dlatego dodatkowym warunkiem dla procedu-
ry PPS jest odpowiednia liczba alternatyw dostarczanych PWS.

(Prato, 2009) argumentuje, ze $ciezek do kalibracji najpopularniejszych PWS
wygenerowanych przez PPS powinno by¢ 70-100 dla kazdej pary zrédlo cel, nie
podaje on jednak informacji co nalezy zrobié, gdy w sieci nie ma az tylu $ciezek.
(Bliemer i Bovy 2008) zauwazajg z kolei, ze zbyt duza liczba alternatyw i uwzgled-
nienie w zbiorze chocby kilku zupelnie nieatrakcyjnych Sciezek istotnie zaburza
wyniki PWS. Z drugiej strony jednak ten sam autor (Bovy, 2009) dodaje, ze dla
zapewnienia robasnosci procedury (czyli odpornosci na bledy estymacji), jej kali-
bracja powinna uwzgledniac obszerny zbiér Sciezek, rowniez tych nieatrakcyjnych
— co stanowi pewna sprzeczno$¢. Autorzy (Frejinger, 2008) (Bekhor i in., 2006)
i inni postuluja, ze estymacja parametréw PWS powinna by¢ robasna i nieczula na
zbiér wejsciowy z PPS, co jest postulatem karkolomnym po pierwsze w definicji,
a po drugie w weryfikacji.

Najpopularniejsze modele wyboru stosowane w modelowaniu ruchu, czyli wie-
lomianowy model logitowy (ang.: multinomial logit) i zagniezdzony model logitowy
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(ang.: nested logit model), nie nadaja siec wprost do zastosowania w modelowaniu
wyboru Sciezki. Wynika to z faktu, ze modele te stawiaja rozwazanym alternaty-
wom warunek ,iid” (ang.: independent, identically distributed), a wigc muszg one by(¢
o identycznych, niezaleznych rozkladach. Co nie ma miejsca w sieci transportowe;j,
gdzie $ciezki pokrywaja sie, przecinaja i sa od siebie zalezne. Jak pokazuja m.in.
(Bliemer i Bovy 2008), gdy korelacja miedzy Sciezkami nie jest dobrze reprezento-
wana, wowczas $ciezki o identycznym koszcie moga mie¢ rézne prawdopodobieni-
stwa wyboru.

Niestety wickszo$¢ literatury dotyczacej PWS skupia sie na odpowiednim
obliczeniu korelacji pomiedzy parametrami modelu logitowego. Jest to istotne
w kontekscie poprawnosci algorytmicznej, natomiast z perspektywy istoty modelu
PWS nie ma znaczenia i jest technicznym szczegSltem. Problemy odpowiedniej ka-
libracji logitowych PWS, np. C-Logit (Cascetta i in. 1996), Path-Size (Ben-Akiva
i Ramming 1998) i inne omdéwiono szczegélowo m.in. w (E. Frejinger, Bierlaire, &
Ben-Akiva, 2009), tutaj nie beda omawiane.

Model logitowy, pomimo opisanych wyzej klopotéw teoretycznych jest najczes-
ciej uzywany w praktyce, gléwnie ze wzgledu na jego prostote i tatwos¢ interpre-
tacji. W literaturze nie znajduje si¢ istotnych alternatywnych metod modelowa-
nia. Podstawowy model logitowy oraz niemal wszystkie jego popularne wariacje
zostaly przetestowane w PWS za kazdym razem rozbijajac sie o ten sam problem
— opisu korelacji tak, by utrzymaé zalozenie ,,iid”.

Dobre podsumowanie tego szeroko poruszanego problemu daje (Hoogendoo-
rn-Lanser, 2005), gdzie zauwaza si¢, ze metody deterministyczne metody PPS (np.
zawezenl i ograniczen) dajg wyniki bardziej uzyteczne dla PWS, niz wyniki symula-
cyjnych modeli PPS. Ponadto krzyzowo-zagniezdzony model logitowy (ang: Cross
Nested Logit) wydaje sie by¢ najbardziej odpowiednia postacia modelu logitowego
dla PWS.

(Nielsen, 2004) proponuje uwzgledni¢ heterogenicznos¢ populacji wybieraja-
cych poprzez uzywanie w modelach logitowych rozkladu statystycznego dla wagi
czasu i kosztu. Jest to jednak bardziej postulat (skadinad stuszny), natomiast bez
praktycznego rozwiazania.

Ciekawe rozwigzanie daje (Cascetta i Papola 2001), ktérzy jako jedni z niewielu
wylamuja sie poza tradycyjne ramy modeli logitowych. Zakladaja oni, ze alter-
natywy sa rozréznialne i wybierane sa nie tylko ze wzgledu na parametry iloscio-
we (czas, koszt, itp.), ale takze jakosciowe (czytelno$é, przyzwyczajenie, estetyka,
itp.), zaklada sie tam réwniez, ze uzytkownik nie zdaje sobie sprawy ze wszystkich
alternatyw, a ich znajomos¢ jest zalezna od charakterystyki uzytkownika.

Pojawiaja si¢ rozwiniccia modeli logitowych, ktére zakladaja uwzglednienie
wskaznikéw jakosciowych i subiektywnych (przyzwyczajenia, znajomos$¢ sieci, od-
czuwanie czasu podrézy, itp.) (Cantillo i in., 2006). Przeszkoda w ich zastosowaniu
w PWS jest konieczno$¢ znajomosci pelnego zbioru alternatyw, co jest mozliwe
w kontekscie wyboru $rodka transportu, wyborze godziny rozpoczynania podrézy,
ale niemozliwe w przypadku PWS.
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(Ben-Elia & Shiftan, 2010) badaja relacje pomiedzy informacja o stanie sieci
w wypadku gdy informacja jest dostarczana w czasie rzeczywistym. Przeprowa-
dzono tam eksperyment, w ktérym badani mieli wybieraé Sciezki na podstawie
doswiadczenia i informacji. Na podstawie wynikéw tego eksperymentu skalibro-
wano mieszany model logitowy (Mixed Logit Model). Kalibrowano tam parame-
try dotyczace szybkosci uczenia sie, wplywu informacji, itp.

5. Adaptacyjno$¢ opisywanych modeli

Adaptacyjno$¢ rozumiana jest tutaj jako mozliwo$¢ uwzglednienia zmian w sie-
ci w trakcie przejazdu przez nia. W odréznieniu od metod biernych (zaréwno sta-
tycznych, jak i dynamicznych) decyzja co do wyboru trasy podejmowana jest nie
tylko w momencie rozpoczecia podrézy, ale réwniez weryfikowana w jej trakcie.
Dynamizm klasycznie poruszany w kontekscie omawianych wyzej probleméw do-
tyczy zmienno$ci stanu sieci, rozwigzanie pozostaje state. Dynamizm w kontekscie
adaptacji polega na tym, ze warunki w sieci sa jedynie przewidywane w momencie
podejmowania decyzji, a Sciezka jest modyfikowana na podstawie a) informacji b)
obserwacji. Efektywnos¢ rozwiazania jest oceniana w kontekscie dostepu do infor-
macji o stanie sieci, a nie w odniesieniu do fatycznego stanu sieci.

Zjawisko adaptacji moze by¢ uwzglednione w kazdym z omawianych modeli
(PNS, PPS, PWS). Ponizej pokazano mozliwe sposoby uwzglednienia adaptacji
w kolejnych problemach:

Adaptacyjne w wyborze najkritszej sciezki

Adaptacyjny PNS mozna zdefniowad jako okreSlenie najkroétszej Sciezki wery-
fikowanej w trakcie wykonywania podrézy na podstawie zmiennych warunkéw
ruchu. Jesli warunki ruchu zmienia si¢ na tyle, by inna sciezka okazala si¢ by¢
optymalna, adaptacyjny model poda aktualne rozwiazanie optymalne

Pojecia adaptacyjnego algorytmu PNS i PNS dla sieci stochastycznej sa ze
soba powigzane. Adaptacyjny model najkrétszej Sciezki, to model uwzgledniajacy
zmienno$¢ sieci w czasie podrézy, a wiedza o zmianach jest nieznana w momencie
rozpoczynania podrézy. Podejscie adaptacyjne, w przeciwiedstwie do modelu sto-
chastycznego, daje jednak mozliwo$¢ zmiany trasy w trakcie podrézy.

Dla sieci zmiennej w czasie mozna wyrdzni¢ dwa podejscia do adaptacji — bier-
ne i czynne. Czynne polega na rozwiazaniu PNS w kazdym wezle wybranej Sciezki
w momencie dotarcia do niego na podstawie aktualnej wiedzy o sieci. Bierne pole-
ga na podjeciu ,najbezpieczniejszej” ciezki uwzgledniajac na etapie rozpoczynania
podrézy mozliwosé zmian w sieci. Podejscie bierne jest bliskie rozwigzaniu stocha-
stycznemu, uwzglednia jednak adaptacje w sensie procesu uczenia si¢ (Snowdon
i Fangohr, 2012). Dla podejscia czynnego PNS jest rozwiazywany na podstawie
aktualnych warunkéw w sieci zazwyczaj jedna z klasycznych metod, ze zmiennym
punktem rozpoczecia poszukiwania.
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Jedna z metod rozwijana w tej dziedzinie przez badaczy (Gao, Frejinger, Ben-
Akiva, 2010) jest uwzglednienie korelacji pomiedzy czasami przejazdu poszcze-
gblnych odcinkéw. Wiaze sie to z faktem, ze punktowe utrudnienia w sieci pro-
paguja na pozostaly cze$¢ sieci, wobec czego mozna z duzym prawdopodobieni-
stwem okresli¢ prawdopodobiefistwo warunkowe pogorszenia warunkéw ruchu
na odcinku x pod warunkiem pogorszenia ich na odcinku y. Tworzy si¢ wéwczas
macierz korelacji ktéra uzywana jest do zaktualizowania oczekiwanych wartosci
czaséw przejazdu. Rozwiniecie to moze prowadzi¢ do dwu algorytméw: czynnego,
gdzie w kazdym kolejnym wezle Sciezki sprawdzamy, czy wybrana trasa nadal jest
optymalna (z uwzglednieniem korelacji miedzy utrudnieniami) lub do biernego
wyboru strategii minimalizujacej ryzyko wystapienia utrudnien. Podstawowym
mankamentem tego podejscia jest konieczno$é obliczenia macierzy korelacji dla
kazdej pary odcinkéw. Autorzy podaja rozwiazanie dla sieci o pieciu odcinkach
i rozwazajac jedynie korelacje kazdej pary odcinkéw. Dla sieci o znacznie wigkszej
liczbie odcinkéw, oraz przy uwzglednieniu wiecej niz dwu czlonéw prawdopodo-
biedstwa warunkowego byloby to niemal niewykonalne.

Innym ciekawym podejsciem jest algorytm uczacy sie z wykorzystaniem pro-
gramowania agentowego (ang.: agent-based modeling). (Snowdon & Fangohr, 2012)
pokazuja przyklad z prosta siecia na ktérej symuluja wielokrotny przejazdu przez
sie¢ wielu ,,agentéw” wyciagajacych wnioski z doswiadczanych warunkéw ruchu.
W zaleznosci od doboru parametru wspélczynnika uczenia sie kazdy ,agent” ak-
tualizuje swoja macierz korelacji pomiedzy warunkami ruchu na poszczegdlnych
odcinkach. Ciekawe spostrzezenia tej pracy obejmuja m.in. uwzglednienie zalez-
nosci procesu uczenia sie od wyboréw innych agentéw. Tzn. na skutek zréznico-
wania sposobu uczenia sie ,agentéw” podejmuja oni decyzje rodem z teorii gier:
Jesli zattoczony jest odcinek A, to powinienem wybral odcinek B, jednak pod warunkiem
Ze nie wybiorg go inni. Najprawdopodobniej jednak wybierze go na tyle duzo 0sib, Ze warto
pozostal na odcinku A.” Innym cennym spostrzezeniem jest fakt, ze ustabilizowany
stan sieci po przeprowadzeniu odpowiedniej liczby symulacji rézni sie od wyniku
klasycznego algorytmu réwnowazacego (ang.: eguilibrium assignment), ktdry jest
fundamentalnym algorytmem w modelowaniu ruchu.

Adaptacja w probkowaniu sciezek

Adaptacyjne rozwiazanie PPS, mozna zdefiniowal jako okreslenie zbioru Scie-
zek obejmujacego rozwigzania adptacyjnego PNS dla kazdej kombinacji zmiany
warunkéw ruchu w czasie. Byloby to probkowanie opisane jako funkcja zaréwno
zmian warunkdw ruchu w czasie, jak i momentu otrzymania informacji o tej zmia-
nie. Algorytm taki posiadalby dwa stopnie swobody wiecej w stosunku do klasycz-
nego PPS i bylby bardzo obliczeniochlonny. Powstalaby wéwczas iteracyjna proce-
dura prébkujaca sciezki dla kazdego wezta w ktdrym moze zostal podjeta decyzja
o wyborze trasy. Proponowana wyzej metoda MH dla przypadku dynamicznego
nie generuje wszystkich Sciezek efektywnych w przypadku adaptacyjnym. Istnieje
réwniez teoretyczna mozliwos¢ polaczenia adaptacyjnych PNS z modelami préb-
kowania. Probkowanie z definicji jest wykonywane przed procedurami symula-
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cyjnymi (off-line), wobec tego adaptacja w probkowaniu moze byé uwzgledniona
jedynie biernie — jako uwzglednienie mozliwosci zmiany w sieci z uwzglednieniem
jego prawdopodobiefistwa. Nie sa znane autorowi przyklady modeli PPS, ktére
uwzglednialyby mozliwo$é adaptacji.

Adaptacia w wyborze Sciezki

Adaptacyjny algorytm wyboru Sciezki odpowiada jak $ciezki wybrane w kla-
sycznym PWS zostang zaadoptowane do aktualnych warunkéw ruchu.

Istniejg skuteczne metody adaptacyjnego PWS na potrzeby chociazby nawi-
gacji (Bell et al., 2012). W metodach takich optymalna Sciezka jest weryfiko-
wana w czasie rzeczywistym na podstawie docierajacych informacji. Korzystajacy
z takiej nawigacji dostaje informacje o proponowanej zmianie $ciezki i adaptacji
jej do faktycznych warunkéw. Wiekszos¢ literatury w tej kwestii podaje rozwia-
zania dla pojedynczego uzytkownika, bez informacji o wplywie adaptacji na calg
sie¢ (Gao, 2012). Sa to skuteczne rozwiazania dzialajace w czasie rzeczywistym
i uwzgledniajace zmiany w sieci. Nie pojawiaja sie jednak opisy metod pozwalaja-
cych na uwzglednienie tego zjawiska w modelowaniu ruchu. Interesujace wyniki
na temat adaptacji trasy na postawie informacji ze znakéw zmiennej tresci poka-
zuje (Schlaich, 2010). Badania takie moga by¢ podstawa do weryfikacji propozycji
adaptacyjnego modelu wyboru $ciezki. Poki co brak znanych autorowi opiséw
adaptacyjnego modelu wyboru $ciezki na potrzeby modelowania ruchu.

6. Podsumowanie

W artykule oméwiono obszerny zbir teorii, ktdry pozwala uzyskaé w zwiezlej
formie wiedze o technicznej stronie modelowania ruchu. Pokazano tu elementar-
ne teorie, powszechnie uzywane w modelowaniu. Pokazano takze ich rozwinie-
cia i udoskonalenia, zaréwno udoskonalenia w obrebie samych algorytméw, jak
i uzyteczne heurystyki przyspieszajace obliczenia. Jak pokazuje niniejszy przeglad
wiele probleméw jest nierozwiazanych, a wiele rozwiazan jest jedynie teoretycz-
nymi propozycjami bez mozliwosci zastosowania w praktyce. Interesujacy kazus
przy$pieszenia rozwiazania PNS (Abraham i in., 2010) nawet o sze$¢ rzedéw wiel-
kosci w stosunku do klasycznego algorytmu Dijkstry pokazuje, jak bardzo mozna
przyspieszy¢ caly proces rozkladu ruchu na sie¢. Metody takie wcigz nie sa w pelni
wykorzystywane w praktyce.

Réwnie interesujace jest stopniowe rozszerzanie definicji sieci transportowej —
od najprostszego, statycznego grafu o obiektywnych, stalych kosztach przejazdu,
przez odczuwalne wielomianowe koszty podrdzy, zmienne w czasie koszty i czasy
przejazdu, stochastyczna niepewnos¢, az do subiektywnych map kognitywistycz-
nych, ktérymi mozna opisad jak uzytkownik dokonuje wyboru. Takie zwiekszenie
dokladnosci daje duze mozliwosci, potrzebne sa jednak zwiezle i uzyteczne teorie,
weryfikowane badaniami.
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Jak jednak pokazuje przyklad modeli wyboru Sciezki, gdzie od kilkunastu lat
badacze roztrzasaja poboczny problem wspélczynnika normalizujacego z modelu
logitowym, jeszcze daleka droga do wiernego odwzorowania zachowania uzytkow-
nikéw w sieci transportowej. Jednak raptowny wzrost dostepnosci danych oraz
zdolnosci obliczeniowych pozwala mieé¢ nadzieje na rozwéj opisanych metod.
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