
1



�eské vysoké u£ení technické v Praze

Fakulta elektrotechnická

Katedra kybernetiky

Bakalá°ská práce

Agentní simula£ní model p°epravní kontroly ve ve°ejné

doprav¥

David Petr

Vedoucí práce: Ing. Michal Jakob PhD.

Studijní program: Otev°ená informatika, Bakalá°ský

Obor: Po£íta£ové v¥dy

24. kv¥tna 2013



4

Pod¥kování

Úvodem své bakalá°ské práce bych cht¥l velmi pod¥kovat mému vedoucímu Ing. Michalu Ja-

kobovi PhD. za jeho velkou trp¥livost a pomoc p°i °e²ení problém·, které se v pr·b¥hu práce

vyskytly. Velký dík pat°í taktéº Ing. Zby¬ku Molerovi, který dokázal pomoci s implementací

nad modelem AgentPolis.



5



Abstract

This bachelor thesis is devoted to the problematics of agent-based modelling in a public

transport system. It modi�es the implementation of a passenger on a software platform

AgentPolis in a way, that he has a memory of all observations, which he has made. According

to this memory, he can adaptively decide, whether he will buy a ticket or not. The main goal

of this work was to add some parameters to experiments, so we can discuss their impact on

�nal results.

Abstrakt

Tato bakalá°ská práce se zabývá agentním modelováním pasaºéra v systému ve°ejné dopravy.

Upravuje implementaci cestujícího na platform¥ AgentPolis tak, aby byl schopen si r·znou

mírou pamatovat informace z prost°edí a dokázal se podle nich adaptivn¥ rozhodovat o

nákupu jízdenky. Hlavním cílem bylo p°idat do implementace r·zné parametry, a na základ¥

nich diskutovat jejich závislost na výsledcích jednotlivých experiment·.
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Kapitola 1

Úvod

Tato práce se v následujících kapitolách bude zabývat agentním modelováním pasaºér· v

systému hromadné dopravy metra ve m¥st¥ Los Angeles, USA. Cílem t¥chto kapitol je p°i-

blíºit teoretický model po£íta£ového agenta, který je základní sou£ástí simulace, následnou

implementací úprav, které si níºe popí²eme a v neposlední °ad¥ také experimenty ovliv¬ované

r·znými parametry prost°edí.

Modelování chování pasaºéra v systému ve°ejné dopravy nemá význam pouze p°i odhadování

pot°ebné kapacity v konkrétních oblastech m¥stského celku, nýbrº dokáºe pomoci i s takovou

problematikou, jako je optimalizace p°epravní kontroly pasaºér·. Proto jsem si jako téma

mého zkoumání vybral práv¥ tuto oblast, jde o oblast, s kterou je konfrontován kaºdý £lov¥k

vyuºívající m¥stkou hromadnou dopravu a je to práce, ve které je vid¥t ur£itý hmatatelný

výsledek.

Není zárove¬ pot°eba zmi¬ovat, jak velký �nan£ní potenciál toto zkoumání p°edstavuje pro

jednotlivé dopravní podniky, ale o tom detailn¥ji níºe.

1.1 Zp·sob zkoumání multi-agentním p°ístupem

Ve²keré experimenty a simulace jsou vytvá°eny nad simula£ním frameworkem AgentPolis1,

vyvíjeným výzkumnou skupinou Katedry po£íta£· na Fakult¥ elektrotechnické �eského vy-

sokého u£ení v Praze. V rámci této skupiny byl také vytvo°en modul FareEvasionLA, slouºící
1http://agents.fel.cvut.cz/projects/agentpolis

1



KAPITOLA 1. ÚVOD 2

práv¥ pro ú£ely simulace p°epravní kontroly v systému metra m¥sta Los Angeles. Tento mo-

dul byl v rámci mé bakalá°ské práce modi�kován, aby umoºnoval implementaci rozhodovací

logiky pasaºéra o koupi resp.nekoupi jízdného, a aby dokázal odsimulovat v¥t²í mnoºství

experiment· s r·znými faktory.

D·leºitým prvkem tohoto softwaru je tzv. multi-agentní °e²ení. V práci WOOLDRIDGE,

M. Agent-based software engineering. IEE Proceedings-Software. 1997, 144, 1, s. 26�37 [10]

m·ºeme naleznout následující de�nici agenta:

Agent je izolovaný po£íta£ový systém, který se nachází v ur£itém prost°edí a je schopen

�exibilních a autonomních akcí, vedoucí ke spln¥ní objektivního ú£elu pro který byl navrºen.

(p°eloºeno z anglického jazyka)

Tato dei�nice jasn¥ napovídá, ºe jiný p°ístup by byl pro model ve°ejné dopravy velice sloºitý.

Ten agentní má velkou výhodu v tom, ºe se m·ºe chovat jako jakási �populace� [4], která

mezi sebou dokáºe v r·zné mí°e komunikovat a daleko lépe tak dokáºe odpovídat reálnému

sv¥tu.

Abychom to tedy trochu shrnuli, tak mezi nejzákladn¥j²í výhody pat°í: [2]

• Zachycení emergentních2 fenomén·: to jsou nápadné fenomény sloºitého systému,

které vznikají jednoduchými interakcemi malých, autonomních systém·, a které je

velmi sloºité obe£n¥ odvodit.

• Flexibilita: systém je velmi jednodu²e modi�kovatelný v rámci daného problému -

jednodu²e p°idáme daný po£et agent· nebo m·ºeme upravovat jejich chování tím, ºe

omezíme nebo naopak p°idáme schopnost vnímání okolního prost°edí.

• Realistický model: oproti standardnímu p°ístupu, agentní modelování poskytuje re-

álnou simulaci práv¥ díky tomu, ºe se mohou stávat r·zné nep°edvídatelné situace,

které by se v centráln¥ °ízeném systému neobjevily (pokud se samoz°ejm¥ nejedná o

£ist¥ deterministické chování, kde takové situace neuvaºujeme). Budeme-li systém °í-

dit centráln¥, informace o chování agent· bude pouhým zobecn¥ným a pr·m¥rným

modelem agentního p°ístupu.
2emergence - výskyt vlastností nad°azeného a sloºitého systému pomocí malých interakcí v²ech sou£ástí

uvnit°
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• Moºnost adaptace pasaºér· na prost°edí: nespornou a obrovskou výhodou agent-

ního p°ístupu je jist¥ moºnost postupného u£ení agent·, coº v centráln¥ °ízeném sys-

tému nemáme ²anci nasimulovat.

1.2 Význam simulace

Pro praktický p°íklad z hlediska významu experimentování s pasaºéry a revizory nemusíme

pro p°íklad chodit nijak daleko. Sta£í se podívat na situaci v hlavním m¥st¥ Praha, která

provozuje systém metra v tzv. otev°eném systému, coº umoº¬uje komukoliv vstoupit do

stanice, aniº by se u vstupu musel prokázat platným jízdním dokladem. I p°es £etné revizorské

kontroly se odhaduje moºný po£et £erných pasaºér· dokonce aº ke 20% [6]. Ov²em pro

zavedení uzav°eného systému metra by bylo pot°eba instalovat p°es 800 nových turniket·

[6], coº p°edstavuje obrovský výdaj s návratností mnoha let.

Práv¥ proto se zdá být po£íta£ová simulace dopravního systému velmi zajímavou alternativou

a dopl¬kem ke zmín¥nému konven£nímu °e²ení. Jist¥, m·ºeme namítnout, ºe nikdy nelze

vytvo°it p°esnou simulaci, ºe chování pasaºéra ovliv¬uje mnoho dal²ích faktor·, které nelze

snadno nade�novat. I p°esto by mohl tento p°ístup p°isp¥t alespo¬ k malé optimalizaci

strategie revizor·, coº by i p°i malé eliminaci £erných pasaºér· p°ineslo nemálo �nan£ních

prost°edk· do rozpo£tu dopravních podnik·.

Tato bakalá°ská práce si v²ak v ºádném p°ípad¥ neklade za cíl, jakkoliv zkoumat optimalizaci

kontroly jízdného. Má spí²e experimentáln¥ zjistit a vyzkou²et, které faktory ovliv¬ují agenty

p°i jejich rozhodování nejvíce, pop°ípad¥ jak rychle se pasaºé°i na danou situaci adaptují.
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Teoretické pozadí problému

Bohuºel pro tuto problematiku neexistuje p°íli² materiál·. V¥t²ina se jich v¥nuje pouze

obecnému, nikoli matematickému popisu jako takovému. Existují v²ak dv¥ teoretické práce,

na které se v následujících odstavcích blíºe podíváme. Nejprve si v²ak shrneme ty obecn¥j²í.

2.1 Obecné teorie

K nejzákladn¥j²ím d¥lením systém· ve°ejné dopravy pat°í bezesporu rozd¥lení na systémy

a) otev°ené; b) uzav°ené (s turnikety na kaºdé stanici). Uzav°ený systém má oproti otev°e-

nému obrovskou výhodu v daleko lep²í eliminaci �£erných pasaºér·�. Nap°íklad v New Yorku

do²lo zavedením uzav°eného systému k výraznému poklesu jízd bez koup¥ jízdného z 6,9%

na 1,3% [9]. Z údaj· je v²ak patrné, ºe ani tento systém nedokáºe omezit ztráty na úplné

minimum - vºdy se najde cesta, jak i tento systém �obcházet�. Práv¥ na n¥m byl vysledován

také dal²í p°ekvapivý fakt, a to ten, ºe míra vyhýbání se zaplacení jízdného se v pr·b¥hu

dne a také dokonce v pr·b¥hu roku m¥ní. Nebo také fakt, ºe nejv¥t²í po£et �neplatících� se

vyskytuje na nejmén¥ frekventovaných místech, a ne naopak, jak by se dalo o£ekávat. A£

by se mohlo zdát, ºe uzav°ený systém je nejlep²í ze v²ech moºných, tak situace není tak

jasná, nebo´ zavedení turniket· do v²ech stanic p°edstavuje enormní po£áte£ní investici pro

dopravní podnik a jeho návratnost se pohybuje v °ádu mnoha let - konkrétní údaje bohuºel

zdroj neuvádí.

Zkusme se v²ak podívat na problém z trochu jiného pohledu a rozd¥lme si na jednotlivé

4



KAPITOLA 2. TEORETICKÉ POZADÍ PROBLÉMU 5

typy také pasaºéry. Ti se d¥lí do následujícícch skupin [1]: a) náhodní - to jsou ti, kte°í si

pravideln¥ jízdenku kupují, zapomenou si v²ak pen¥ºenku doma, nebo si jízdenku neozna£í;

b) tzv. calculating dodgers - tento termín by se dal voln¥ p°eloºit jako �vypo£ítaví neplati£i

jízdného�, kte°í se vºdy p°ed kaºdou cestou podle rizika kontroly rozhodují, zda-li si mají

jízdenku koupit nebo ne. Je to také hlavní skupina, na kterou cílí boj proti cestujícím bez

jízdenek pomocí agentního modelování; c) notori£tí neplati£i jízdného - obecn¥ lidé z nejniº-

²ích p°íjmových skupin, u kterých je velmi sloºité vymáhat jakékoliv sankce, a proti kterým

se velmi t¥ºko bojuje.

Proti �£erným pasaºér·m� se dá bojovat i jinými zp·soby. Tak nap°íklad v Edmontonu v

Kanad¥ probíhal p°ibliºn¥ po jeden rok [5] tzv. �crackdown�, coº znamenalo, ºe se po tuto

dobu navý²il po£et personálu kontrolující jízdenky. Nakonec se v²ak ukázalo, ºe sníºení míry

pasaºér· jezdících �na£erno�, ke kterému skute£n¥ do²lo, netrvalo p°íli² dlouho (cca. p·l roku)

a procento lidí bez jízdenky se vrátilo do p·vodního stavu. Bohuºel více revizor· natrvalo

by se �nan£n¥ nevyplatilo.

Ne vºdy se ov²em cestující rozhodují podle po£tu revizor· £i podle vý²e pokuty. V systému

ve°ejné dopravy v Hong Kongu se mezi pasaºéry provedl dotazníkový výzkum [8] co ovliv¬uje

jejich koupi resp.nekoupi jízdného. A a£ se zdá tento dopravní systém velmi odli²ný, tak co

se tý£e rozhodování pasaºér· se li²it p°íli² nemusí. Nap°íklad d·vody, pro£ nekupují jízdné

jsou následující. Mezi nejzmi¬ovan¥j²í pat°il ten, ºe si cestující zapomn¥li dobít kartu nebo

to nestihli, protoºe sp¥chali. Druhým d·vodem bylo ²patné ozna£ení jízdenky a p°ekvapiv¥

aº t°etím d·vodem v po°adí byly peníze - cestující má málo pen¥z a tímto se snaºí u²et°it.

P°ekvapiv¥ 12% cestujících uvedlo, ºe si jízdenku nekupují úmysln¥ ze zásady. Zajímavý byl

také dotaz kladený pasaºér·m, jak by si mysleli, ºe by se m¥l eliminovat po£et neplatících

cestujících. Mezi prvními návrhy totiº �guroval návrh na rozhlasové varování ve stanicích a

ve vzd¥lávacích programech pro d¥ti na tuto tématiku. Minimum cestujících by navrhovalo

zvý²it po£et revizor· (8%), zato vy²²í pokutu opakovaným �£erným pasaºér·m� navrhovalo

celých 34%.

V následujících dvou kapitolách se nyní podíváme na matematickou teorii pasaºérova rozho-

dování.
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2.2 Pojetí Colina Boyda

V prvním £lánku BOYD, C. et al. Fare evasion and non-compliance: A simple model. Journal

of Transport Economics and Policy. 1989, s. 189�197 [3] je popisován rozhodovací model

cestujícího jako o£ekávaný pen¥ºní uºitek daný payo�-maticí1:

π - Pravd¥podobnost kontroly Detekován p(D) = π NeDetekován p(D) = 1− π

Evade (nekoupit j.) −p (pokuta) 0

NonEvade (koupit j.) −f (jízdné) −f (jízdné)

Kdy cestující se bude rozhodovat podle nerovnosti:

EMV (E) > EMV (NE) (2.1)

(EMV=ExpectedMonetaryValue=O£ekávanýPen¥ºníUºitek), neboli:

pπ > f (2.2)

- tedy cestující se rozhodne pro nákup jízdenky, pokud bude spln¥na následující nerovnost:

f/p > π (2.3)

kde:

f : cena jízdenky

p: cena pokuty

π: pravd¥podobnost chycení revizorem na trase pro kterou se cestující rozhoduje o koupi

jízdného

To v praxi znamená, ºe pokud je hodnota pokuty 2x hodnota jízdného, musí být prav-

d¥podobnost chycení revizorem v¥t²í 1
2
.

Autor dále v £lánku po£ítá s procentem tzv. �poctivých pasaºér·�, coº jsou cestující, kte°í

si jízdenku kupují vºdy. Pro nás je v²ak d·leºitý tento zjednodu²ený model, nebo´ p°idáním

této skupiny agent· by se chování výsledk· v zásad¥ nezm¥nilo, jen by se výsledky mohly

�posunout� k lehce jiným £ísl·m.
1nejznám¥j²í analýza rozhodování, která tabulkovým p°ehledem shrnuje v²echny faktory rozhodnutí
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2.3 Pojetí Petera Kooremana

Naproti tomu Peter Kooreman ve své práci KOOREMAN, P. Fare Evasion as a Result of

Expected Utility Maximisation: Some Empirical Support. Journal of transport economics

and policy. 1993, s. 69�74 [7] neuznává £estné pasaºéry jako takové, ale zavádí pojem averze

pasaºéra k risku. Jinak je ov²em model rozhodování velmi podobný.

Pasaºér si jízdenku koupí tehdy, pokud:

Uk > pxUf + (1− px)U0 (2.4)

nebo po úprav¥:
(Uk − U0)

(Uf − U0)
≤ px (2.5)

kde,

Uk: uºitek z koup¥ jízdenky

U0: uºitek z nekoup¥ jízdenky a nepokuty

Uf : uºitek z nekoup¥ jízdenky a pokuty

px: pravd¥podobnost kontroly pasaºéra

Kooreman se vymezuje v·£i teorii C.Boyda, protoºe je toho názoru, ºe nelze vyjád°it sta-

bilní po£et �£estných pasaºér·�. Je p°esv¥d£en, ºe pasaºérova ochota riskovat stoupá nep°ímo

úm¥rn¥ s pravd¥podobností chycení inspektorem.

2.4 Srovnání obou matematických p°ístup·

P°es drobné rozdíly jsou v²ak tyto p°ístupy velmi podobné a opírají se o jednoduchou logiku

pravd¥podobnosti zisku £i ztráty. I p°es svou jednoduchost je ov²em nutné uznat, ºe podle

jiných a sloºit¥j²ích úvah se pasaºér nakonec nerozhoduje, a tak tento model pro následující

simulaci p°ijmeme jako výchozí. Pasaºér totiº opravdu pokládá na misky vah dv¥ kritéria �
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na jedné je cena jízdenky a na druhé cena pokuty. Pasaºér si n¥jakým zp·soben p°ibliºn¥ pa-

matuje kolikrát revizora vid¥l a kolikrát (pro n¥j teoreticky zbyte£n¥) si jiº zakoupil jízdenku

bez toho, aniº by byl kontrolován a vytvá°í si tak empiricky p°ibliºnou pravd¥podobnost,

která ovliv¬uje jeho rozhodování. Jist¥,dalo by se namítnout, ºe existují i jiné faktory ovliv-

¬ující pasaºéra, nap°. jeho bohatství nebo také zmín¥ná ochota riskovat, nicmén¥ zohlednit

je v²echny by bylo ale velmi náro£né a nemuselo by ani p°inést o£ekávaný výsledek (jak jiº

bylo zmín¥no vý²e).



Kapitola 3

Modely agent·

Kaºdý agent má de�nován sv·j obecný ºivotní cyklus (pravidla chování), podle kterých jedná.

Agenti mají k dispozici ur£ité akce: schopnosti pozorování, u£ení se a samoz°ejm¥ také prostor

voleb. V následující kapitole si tedy nastíníme mechanismus fungování jednotlivých agent·

v£etn¥ zformalizování, abychom d·kladn¥ porozum¥li fungování simulace.

3.1 Prost°edí

Prost°edí simulace jako takové samoz°ejm¥ není agent, nicmén¥ vyskytují se zde také agenti

v podob¥ voz· metra, které se autonomn¥ pohybují a které mohou p°epravovat jak revi-

zory, tak pasaºéry. Ti samoz°ejm¥ nemají p°íli²ný význam, jezdí podle jízdního °ádu, nijak

se nerozhodují a nijak nemohou ovlivnit pr·b¥h experiment·. Samotné prost°edí v²ak v²em

agent·m poskytuje d·leºité prost°edky jako jsou akce a prom¥nné pot°ebné pro jejich cho-

vání.

Pasaºér

pasaºérovi je samoz°ejm¥ umoºn¥no vstoupit a vystoupit do stanice, následn¥ cestovat

vozem metra a má p°ehled o £ase a své poloze. Má navíc schopnost interakce s agenty

inspektor· tak, ºe vidí, pokud ve stanici je/není revizor, zárove¬ mu vn¥j²í prost°edí

poskytuje informace o tom, zda je/není práv¥ kontrolován. Jeho prostor voleb je ome-

zený, smí se rozhodovat pouze o koupi resp.nekoupi jízdného, jeho cestování systémem

v²ak ur£uje nastavení prost°edí.

9
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Akce pro revizora

inspektor má samoz°ejm¥ stejné p°epravní moºnosti jako pasaºér, navíc smí kontrolo-

vat doklady a pokutovat �£erné pasaºéry�. Jeho prostor volby je nulový, své trasy má

de�nované prost°edím.

Na následujícím schématu (£. 3.1) je vid¥t okno simulace modulu FareEvasionLA, kde lze

pozorovat výskyt v²ech t°í typ· agent· v dopravním systému metra.

Linka metra Vůz soupravy

Inspektor

Pasažér

Obrázek 3.1: Schéma simula£ního b¥hu v prost°edí AgentPolis-FareEvasionLA

3.1.1 Faktory simulace

V rámci kaºdého z experiment· je moºné nastavit n¥kolik faktor·, které ovlivní výsledný

b¥h, s tím související následnou statistiku a umoºní tak zkoumat reakci agent· s r·znými

parametry.
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3.1.1.1 Vlastnosti prost°edí

Vlastnosti prost°edí agent· se v¥t²inou nem¥ní, a£ by nap°.cena pokuty samoz°ejm¥ mohla.

Jde nám spí²e o vlastnosti agent·.

Délka simulace

udává délku simulace v milisekundách resp. ve dnech

Po£áte£ní pravd¥podobnost spat°ení revizora

stanovuje po£áte£ní pravd¥podobnost potkání inspektora, v situaci, kdy pasaºé°i je²t¥

nebudou mít dostate£nou informaci o prost°edí

Cena jízdného

ur£uje cenu jízdného pro vstup do metra

Cena pokuty

pokuta p°i neprokázání se revizorovi platným jízdním dokladem

Po£et agent·

po£et pasaºér· a inspektor· v prost°edí

3.1.1.2 Parametry pasaºéra

Pom¥r sdílení informací

udává pom¥r náhodn¥ vybraných pasaºér· k celé mnoºin¥ (< 0, 1 >), kte°í mezi sebou

budou sdílet jednu pam¥´

Pom¥r pravidelných cest

udává pom¥r náhodn¥ vybraných pasaºér· k celé mnoºin¥ (< 0, 1 >), kte°í budou

kaºdý den opakovat stejnou trasu

Typ pam¥ti

1. pasaºé°i nebudou mít ºádnou pam¥´

2. pasaºé°i budou mít pam¥´ s uloºenými místy, bez ohledu na £asový úsek pozoro-

vání
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3. pasaºé°i budou mít pam¥´ s uloºeným £asem události, bez ohledu na místo

4. pasaºé°i budou mít plnou pam¥´ - tedy kaºdá událost bude mít uveden £as i stanici

3.1.1.3 Parametry revizora

Pom¥r inspektor· na linkách (vs. stanicích)

udává pom¥r náhodn¥ vybraných inspektor· (< 0, 1 >), kte°í budou jízdenky kontro-

lovat na náhodn¥ vybrané lince ve vozech metra

Pom¥r pravidelných cest

udává pom¥r náhodn¥ vybraných inspektor· (< 0, 1 >), kte°í budou kaºdý den opa-

kovat stejnou trasu (nebo stanici, pokud inspektor nejezdí na lince, ale kontroluje ve

stanici)

3.2 Pasaºér

Základní model pasaºéra spo£ívá v tom, ºe tento agent má dostupnou mnoºinu akcí A:

A ≡ {vstupDoStanice, vystupZeStanice, cestujMetrem, kupJizdne, zapamatujSiInspektory}

(3.1)

, kde nejd·leºit¥j²í jsou pro na²e ú£ely samoz°ejm¥ akce kupJizdenku a zapamatujSiInspektory.

Agent má také mnoºinu pozorování P:

P ≡ {cas, poloha, pamet} (3.2)

Mezi jednotlivými agenty existuje také ur£itá míra komunikace, a to p°es sdílenou pam¥´ pro

ur£ité procento náhodn¥ vybraných agent·. Této skupin¥ je následn¥ poskytnuta identická

matice pam¥ti a pasaºé°i jí vypl¬ují spole£n¥ stejným zp·sobem, jakoby m¥li kaºdý svou

vlastní.
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3.2.1 Pam¥´

Pasaºérova pam¥t je strukturovaná nejprve podle £asu a následn¥ podle místa pozorování.

Pasaºér interaguje s pam¥tí následujícím zp·sobem (viz obr. £. 3.2). Agent tedy zareaguje

Životní cyklus agenta

agent se dostal do 
nové stanice s 

v čase t

agent se rozhoduje
o nákupu jízdenky na 

trase l v čase t

získej 
pravděpodobnost  

kontroly 
na trase l v čase t

pomocí 
pravděpodobnosti 

všech míst s na trase l

ulož stav revizorů
na místě s v čase t

Obrázek 3.2: Schéma p°ístupu k pam¥ti pasaºérem

na kaºdou akci, kterou mu poskytne prost°edí, jako jsou: a) ºádný inspektor ve stanici;

b) inspektor ve stanici; c) zkontrolován inspektorem a uloºí je do pam¥ti. Tyto akce se

d¥lí do dvou skupin podle toho, jestli pasaºér revizora vid¥l £i ne. Nezáleºí v²ak na tom,

zda inspektor kontroloval práv¥ jeho. Na základ¥ t¥chto pozorování si pasaºér jen vybere

p°íslu²ný £as, který je diskretizován hodinou dne a pod p°íslu²ným polem stanice aktualizuje

£íta£ podle jiº zmín¥ného druhu akce (viz obr.£. 4.4). Pam¥´ se ov²em m·ºe je²t¥ agregovat,

a to v závislosti na zvoleném faktoru simulace (viz 3.1.1.2). O agregaci se stará vnit°ní funkce

t°ídy, která implementuje pam¥´.
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Pokud v²ak chceme pam¥´ trochu teoreticky formulovat, je vhodn¥j²í p°istupovat k pa-

m¥ti ne jako ke dv¥ma z°et¥zeným polím, nýbrº jako ke dv¥ma nezávislým maticím. Ob¥

matice budou mít stejné rozm¥ry, kaºdá v²ak bude nositelem jednoho typu informace, a to

bu¤ £íta£e pozorování akce �revizor�, nebo �ºádný revizor�.

Nech´ tedy existuje matice P0 a matice P1. Pro p°ehlednost budeme p°edpokládat, ºe ma-

tice P1 bude nositelem £íta£· pozorování typu �revizor�. Ob¥ matice de�nujeme formáln¥

jako:

P0 = (p0s,t), s ∈ {1, 2, . . . , x}, t ∈ {1, 2, . . . , y}; (3.3)

P1 = (p1s,t), s ∈ {1, 2, . . . , x}, t ∈ {1, 2, . . . , y}. (3.4)

kde:

• s ∈ N: je identi�kátor stanice metra

• t ∈ N: je identi�kátor hodiny dne

• p0s,t|p1s,t ∈ N: je s-t-tý prvek matice P0/P1

Procházení pam¥ti pak jednodu²e probíhá p°es výb¥r pomocí sou°adnice £asu a místa.

Pokud naopak pasaºér chce uloºit informaci do pam¥ti, vybere si p°íslu²nou matici, p°íslu²ný

prvek a k n¥mu p°i£te £íslo 1. Na formální rovin¥ je také vhodné si de�novat agregaci pam¥ti

podle £asu a místa, coº je jeden z parametr· experiment·.
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P°i agregaci pam¥ti podle místa (tj. pasaºér si pamatuje pouze £as) mají hodnoty obou

matic tento vzorec:

p0s,t =
m∑
i=1

(p0i,t); (3.5)

p1s,t =
m∑
i=1

(p1i,t). (3.6)

Agregace podle hodin (tj. pam¥´ si pamatuje pouze místo) pak probíhá obdobn¥:

p0s,t =
24∑
i=1

(p0s,i); (3.7)

p1s,t =
24∑
i=1

(p1s,i). (3.8)

• s ∈ N: je po£et stanic metra

• t ∈ N: je identi�kátor hodiny dne

• p0s,t/p1s,t ∈ N: je s-t-tý prvek matice P0/P1

3.2.2 Rozhodovací logika

Pasaºér má vcelku úzký prostor rozhodování - dvakrát denn¥ (viz schéma 3.3) p°i kaºdém

vstupu do stanice metra se rozhoduje, zda si koupí jízdenku £i ne. K tomuto rozhodování mu

dopomáhá pam¥t, která m·ºe být bu¤ sdílená s ostatními pasaºéry nebo pouze pasaºérova.

Jak jiº bylo popisováno vý²e, pam¥´ m·ºe být r·zn¥ omezena, nicmén¥ operace nad pam¥tí,

ur£ené k rozhodování, z·stávají stejné. Pro pasaºéra je d·leºitá jedna veli£ina, a to pravd¥po-

dobnost výskytu revizora na jeho plánované cest¥, která se po£ítá nejprve pro kaºdou stanici

zvlá²´. Pravd¥podobnost jedné stanice se po£ítá na základ¥ £etností toho, kolikrát pasaºér

na stanici/v £ase/na stanici i v £ase (záleºí na typu pam¥ti) zaznamenal revizor·. Je jasné,

ºe zpo£átku nemá pasaºér p°íli² informací o daných místech, proto, pokud se v jeho pam¥ti

místo £i £as nevyskytuje, je v prost°edí zade�novaná tzv. po£áte£ní pravd¥podobnost. Ta se

vyuºívá i v p°ípad¥, ºe pasaºér ºádnou pam¥tí nedisponuje.
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Tedy shrnuto:

αs =
inspect

inspect+ noinspect
(3.9)

kde:

• αs ∈< 0, 1 >: je pravd¥podobnost kontroly revizorem v jednotlivé stanici s na trase

• noinspect ∈ N: £etnost pozorování stanice/£asu bez inspektora ≡ hodnota prvku p0s,t

v matici P0(s, t)

• inspect ∈ N: £etnost pozorování stanice/£asu s inspektorem ≡ hodnota prvku p1s,t v

matici P1(s, t)

• s ∈ N: je identi�kátor stanice metra

• t ∈ N: je identi�kátor hodiny za£átku trasy

• P0: je matice pam¥ti pasaºéra s hodnotami £íta£e pozorování ºádných revizor· v £ase

t a míst¥ s (viz 3.3)

• P1: je matice pam¥ti pasaºéra £íta£e pozorování revizor· v £ase t a míst¥ s

Pokud je stanovená pravd¥podobnost jedné stanice, tak se pomocí standardního pravd¥po-

dobnostního vzorce dopo£ítá pravd¥podobnost výsledné cesty.

π = 1−
m∏
i=1

(1− αs) (3.10)

kde:

• π: je celková pravd¥podobnost kontroly revizorem na trase

• αs: je pravd¥podobnost kontroly revizorem v jednotlivé stanici s na trase

• m: je po£et stanic v plánované pasaºérov¥ trase

Rozhodovací logika pasaºéra, jak jiº bylo °e£eno, bude vycházet z modelu prof. Boyda [3].

Budeme se tedy bavit o maximalizaci uºitku pro pasaºéra, který si jízdenku koupí za pod-

mínky, ºe uºitek z tohoto nákupu je v¥t²í neº kdyby si jízdenku nekoupil. Pokud tento uºitek
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klesne, vyplatí se jízdenku si nekupovat. Cestující se tedy rozhodne koupit jízdenku, pokud

bude spln¥ná tato nerovnost:

U(SJizdenkou) > U(BezJizdenky) (3.11)

, kde funkce uºitku je nade�nována takto

U(A) = P (A)c(A) (3.12)

, kde

• P () je pravd¥podobnost jevu

• c() je cena tohoto jevu pro pasaºéra

a tedy:

P (Ω)f > πp (3.13)

, kde

• U() je funkce uºitku, kterou chce pasaºér maximalizovat - v¥t²í hodnota ur£uje roz-

hodnutí pasaºéra

• f : cena jízdenky

• p: cena pokuty

• P (Ω): pravd¥podobnost jistého jevu (pasaºér vºdy za jízdné zaplatí)

• π: pravd¥podobnost kontroly revizorem

3.2.3 Denní rozvrh

Pro tuto práci jsem do modulu FareEvasionLA implementoval trochu jiné schéma denních

cest pasaºér·. Cílem této práce je totiº zkoumat r·zné trendy a tendence interakce mezi

pasaºéry na základ¥ r·zných parametr·. Proto je nutné, aby tyto experimenty nebyly ni-

jak zatíºeny r·znorod¥ rozvrºenými daty. Budeme tedy po£ítat s náhodným generátorem s

rovnom¥rným rozloºením, abychom pracovali s co nejobecn¥j²ím scéná°em. P·vodn¥ trasy

cestujících vycházely z reálných dat pozorovaných v Los Angeles, pro ú£ely této práce jsem

upravil denní rozvrh pasaºéra podle schématu £. 3.3.
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Stanice
domova Stanice

práce 

Odbočka 
cestou do 

práce

Odbočka 
cestou
domů

P = 1.0

P = 1.0

P = Podbočka1

P1 = 1.0 - Podbočka1

P2 = 1.0 - Podbočka2

P = Podbočka2

Narození agenta

1.den

Čekání na 
začátek cesty a 

následné 
rozhodnutí o 

jízdence

Čekání daný čas 
na cestu zpět 

domů a následné 
rozhodnutí o 

jízdence

Domov

Čekání na
 další den

Práce

Obrázek 3.3: Schéma pasaºérova denního cyklu

Domov, Práce jsou náhodn¥ vybrané stanice z mnoºiny stanic p°ost°edí, které se na základ¥

parametru po£tu pravidelných cestujících mohou denn¥ m¥nit nebo z·stávají po celou

dobu simulace stejné

Odbo£ka 1 a 2 jsou náhodn¥ vybrané stanice z mnoºiny stanic p°ost°edí, které se samoz°ejm¥

také mohou m¥nit, li²í se v²ak tím, ºe jsou pouze ur£itou m¥rou pravd¥podobné a

nemusí po cest¥ nastat, na rozdíl od stanic Domov a Práce, které pasaºér jednou za

den ur£it¥ nav²tíví

Znamená to tedy, ºe kaºdý pasaºér má náhodn¥ vybrány £ty°i stanice z mnoºiny v²ech stanic

systému metra v Los Angeles. První dv¥ p°edstavují pravidelnou cestu, která má za úkol

simulovat cestu do práce a zp¥t. Dv¥ zbývající zastupují odbo£ky mimo hlavní trasu (náv²t¥va

léka°e, nákup potravin...) a kaºdý den vstupují do hlavní trasy s ur£itou pravd¥podobností.
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3.3 Inspektor

V následující kapitole nebudeme jiº popisovat model tak podrobn¥ jako v té p°edchozí. In-

spektor má v simulaci v²e p°id¥lené, o ni£em se nerozhoduje, ani si nic nepamatuje. Pohybuje

se systémem pouze po náhodn¥ vygenerovaných cestách.

3.3.1 Rozhodovací logika

Jak jiº bylo zmín¥no, inspektor na rozdíl od pasaºéra nedisponuje ºádnou rozhodovací lo-

gikou. Na²ím cílem bylo p°evíºn¥ implementovat adaptaci na prost°edí pouze u pasaºéra.

Revizor se tedy o ni£em nerozhoduje, dostane p°id¥len sv·j denní rozvrh a tam podle n¥ho

kontroluje pasaºéry a jejich jízdní doklady. Má samoz°ejm¥ také mnoºinu akcí (viz 3.14),

která je podobná pasaºérov¥, z nichº nejd·leºit¥j²í jsou akce kontroly jízdného. Oproti pa-

saºérovi v²ak postrádá prostor volby.

A ≡ {vstupDoStanice, vystupZeStanice, cestujMetrem, kontrolujV eV oze, kontrolujV eStanici}

(3.14)

3.3.2 Denní rozvrh

Podobn¥ jako pasaºé°i, i inspekto°i mají znáhodn¥ný rozvrh cest. Ty se d¥lí na dv¥ skupiny

podle typu revizora, coº je jeden z faktor· simulací. Jedna skupina revizor· provádí kontrolu

pouze na náhodn¥ vybraných stanicích z celé mnoºiny, druhá dostane p°id¥lenu náhodn¥

jednu linku metra a na té jezdí neustále mezi kone£nými stanicemi a kontrolují pasaºéry ve

vagonech po ur£itý, p°edem de�novaný £as (pracovní sm¥nu).
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Stanice A Stanice B
P = 1.0

Linka L

Typ 
inspektora

T

Stanice C

T=st

T=li

Obrázek 3.4: Schéma denního rozvrhu inspektora

Stanice A,B jsou koncové stanice náhodn¥ vybrané linky metra L, která se na základ¥

parametru po£tu pravidelných rozvrh· inspektor· mohou denn¥ m¥nit

Stanice C je náhodn¥ vybraná stanice z mnoºiny v²ech stanic na systému metra - ta se

samoz°ejm¥ op¥t m·ºe denn¥ m¥nit

Typ T je typ inspektora, jeº jej p°edur£uje bu¤ ke kontrole pouze na jedné stanici metra

(T = st), nebo ve vozech na jedné lince (T = li)



Kapitola 4

Implementace

V následující kapitole se budeme zevrubn¥ji v¥novat samotné implementaci teoretických

model· v rámci modulu FareEvasionLA. Bude se ov²em i tak jednat o pouhý nástin zp·sobu

implementace, není jist¥ nutné uvád¥t kompletní pracovní popis celého programování.

4.1 AgentPolis & FareEvasionLA

Modul FareEvasionLA je vystav¥n na platform¥ AgentPolis a FareEvasion, z níº vyuºívá

v¥t²inu d·leºitých t°íd, pop°ípad¥ implementuje abstraktní t°ídy/interface (obr. £. 4.1 ).

Hlavní spustitelnou t°ídou je t°ída s názvemFareevasionTicketBasedTicketHintPatrolMain,

která se stará o na£ítání v¥t²iny informací z kon�gura£ních soubor· a spou²tí inicializa£ní

t°ídy obou typ· agent· - tedy pasaºéra a inspektora. Hlavní inicializa£ní proces obou agent·

probíhá velice podobn¥ a dal by se shrnout do jednoduchého schématu (viz. obr £. 4.2)

4.1.1 Typy nejd·leºit¥j²ích t°íd agent·

Zde si uvedeme nejd·leºit¥j²í t°ídy z p°edchozího schématu (viz 4.2).

...Init

t°ída volaná p°ímo metodou main, která má na starosti zejména generování rozvrh·

cest pro agenty

21
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AgentPolis

FareEvasion

FareEvasionLA

Obrázek 4.1: Závislosti modulu FareEvasionLA

FareevasionTicketBasedTicketHintPatrolMain

PassengerTicketBasedTicketHintPatrolAgent

PassengerTicketBasedTicketHintPatrolInit

PassengerTicketBasedTicketHintPatrolAgentFactory

InspectorPatrolInit

InspectorPatrolAgent

InspectorPatrolAgentFactory

Obrázek 4.2: Schéma inicializace agent· Pasaºér a Inspektor ve FareEvasionLA

...Factory

tato t°ída je jakýmsi �mezistup¬em� a obstarává pomocí Google Guice Injectoru1 závis-

losti z modulu AgentPolis, které p°edává dál agent·m. Jedná se nap°íklad o prost°edí

£asu, ze kterého má agent o £ase p°ehled a m·ºe po ur£itý £as také £ekat (nap°. do

dal²ího dne). Celá akce tak probíhá pod �kontrolou� prost°edí a nem·ºe dojít nap°. k

uváznutí. Injector mimojiné obstarává plánova£ cesty mezi stanicemi, ov²em v tomto

p°ípad¥ je vyvolán o t°ídu vý², v t°íd¥ typu Init.
1http://google-guice.googlecode.com/git/javadoc/com/google/inject/Injector.html
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...Agent

hlavní t°ída upravující chování agenta. Zde se odehrává celý jeho ºivotní cyklus a

v²echny reakce na podn¥ty z prost°edí. Cyklus je velmi podobný v obou p°ípadech

agent· (viz obr.£.. 4.3)

narození 
(inicializace seznamu aktivit)

čekání na začátek 
1.aktivity dne

metoda životního cyklu

provádění a odebrání první 
aktivity ze seznamu

seznam aktivit je 
prázdný

v seznamu je další 
aktivita

čekání na začátek 
další akce

Obrázek 4.3: Schéma základního ºivotního cycklu pasaºéra

4.2 Pasaºér

T°ídy pasaºéry bylo nutné modi�kovat samoz°ejm¥ nejvíce, proto se jí budeme v¥novat po-

n¥kud detailn¥ji.
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4.2.1 Zavedení faktor·

Nejprve bylo nutné zajistit distribuce d·leºitých prom¥nných do t°ídy agenta, na základ¥

kterých si agent upravuje své schování. Zavedení v²ech d·leºitých parametr· probíhá v obou

t°ídách inicializaze agent·, následn¥ se p°edávají jako parametr.

4.2.2 Zavedení vlastního rozhodování o jízdném

První krok k °e²ení celého problému bylo samoz°ejm¥ odstran¥ní p°id¥lování pasaºér·m

jízdenky dle daného rozloºení. Informaci o tom, jestli má pasaºér jízdenku, £i ne, nese boo-

lean prom¥nná PassengerTicketBasedTicketHintPatrolAgent.hasTicket. Ta se nyní nastavuje

pomocí metody PassengerTicketBasedTicketHintPatrolAgent.considerChangingDecision p°i

�narození� pasaºéra a dále pak p°i kaºdém za£átku trasy ze stanic Domov a Práce (viz

schéma 3.3). Metoda nastavuje prom¥nnou pomocí jiº známého vzorce - zde ve zn¥ní

pub l i c void cons iderChang ingDec i s ion ( ) {

double p r obab i l i t y =

memory . es t imateProbabi l i tyOnTrip ( est imateRoute ( ) ) ;

i f ( p r obab i l i t y ∗ f e eCost >= fareCost ) {

re turn true ;

} e l s e {

re turn f a l s e ;

}

}

Funkce nad objektem memory je jiº záleºitostí dal²í kapitoly.

4.2.3 Implementace pam¥ti

Narozdíl od teoretického modelu jsem se rozhodl pro implementaci zvolit p°ístup z°et¥zených

polí, který se zdál být z hlediska modi�kace a celkové �exibility pam¥ti výhodn¥j²í neº pam¥t

maticová. Tato úprava p°edstavovala pom¥rn¥ rozsáhlé roz²í°ení stávajícího kódu, proto jsem

se ji rozhodl p°esunout do zvlá²tního objektu t°ídy MemoryProcessor, ve které se nacházejí
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ve²keré pot°ebné metody a funkce pro práci s pam¥tí pasaºéra. T°ída PassengerTicketBased-

TicketHintPatrolAgent pouºívá poté jen metody memory.estimateProbabilityOnTrip, kterou

jiº známe a memory.saveTimeAndPosition, která se stará o ukládání jednotlivých pozorování

pasaºéra do pam¥ti. Pam¥´ je moºné u pasaºér· také více zp·soby agregovat (viz 3.1.1.2), o

to se stará funkce uvnit° t°ídy MemoryProcessor, kterou si popí²eme níºe. Bylo taktéº nutné

upravit t°ídu samotného agenta tak, aby p°i kaºdém zaznamenaném pozorování de�novaném

t°idami, implementujími interfacePassengerState, ukládal tuto informaci p°es jiº zmín¥nou

metodu t°ídy MemoryProcessor.

4.2.3.1 Datová struktura pam¥ti

Struktura zcela odpovídá jiº zade�novanému modelu, zde se jedná o dva objekty ArrayList

(kv·li t°íd¥ní podle £asu a zárove¬ místa), kde ve druhém ArrayListu se jiº nachází pole o

velikost 1x2, kde v prvním poli na pozici 0 se nachází po£et náv²t¥v stanice bez revizora,

na druhé pozici pak s pozorováním revizora. Díky t¥mto £íta£·m se pak snadno vypo£ítá

pravd¥podobnost jedné stanice v ur£ený £as - takºe pokud nemá pasaºér dostatek dat, tak

pouºije po£áte£ní výchozí pravd¥podobnost kontroly, o které jsme se jiº zmínili v kapitole

"Modely agent·"(viz 3.2.2).

4.2.3.2 Funkce nad pam¥´í

Nad pam¥tí byly vytvo°eno mnoho pomocných funkcí, kterými se zde nebudu zabývat, jsou

to v¥t²inou malé funkce na p°evody milisekund na hodiny, hledání id místa a jiné pomocné

funkce pro práci se seznamy. N¥které ostatní si zde ale krátce popí²eme:

estimateProbabilityOnStation

Jiº popsaná funkce, která vrací textitdouble s hodnotou pravd¥podobnosti spat°ení

revizora v dané stanici metra.

estimateProbabilityOnTrip

Funkce s podobným ú£elem, av²ak ta iteruje pasaºérovu trasu a pro kaºdou stanici

zavolá funkci estimateProbabilityOnStation. Ty si samoz°ejm¥ postupn¥ ukládá a z
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.
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00:00-00:59 

01:00-01:59

02:00-02:59

21:00-21:59

22:00-22:59

23:00-23:59

.
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.

.
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.

.

Stanice č.1

Stanice č.n

Pozorování agenta:

Paměť:

Čas

Místo

Typ události:
0 - žádný inspektor

1 - inspektor Inspektorů: i

Žádných inspektorů: j

Obrázek 4.4: Schéma implementace pam¥ti pasaºéra

výsledných hodnost vypo£ítá následujícím zp·sobem (v souladu s d°íve de�novaným

vzorcem 3.10) pravd¥podobnost setkání s revizorem na trase.

f o r ( i n t i = 1 ; i < t r i p . l ength ; i++) {

f i n a l P r o b a b i l i t y = f i n a l P r o b a b i l i t y ∗ (1 − t r i p [ i ] ) ;

}

f i n a l P r o b a b i l i t y = 1 − f i n a l P r o b a b i l i t y ;

saveTimeAndPosition

metoda starající se o ukládání jednotlivých poznatk· pasaºéra - podle místa a £asu

aktualizuje £íta£e revizor· resp. �nerevizor·� v pam¥ti

�attenMemory

Velmi d·leºitá funkce agregující pam¥´ bu¤ podle £asu nebo podle místa. P°ijímá

pam¥´ jako takovou a vrací pouze jen jeden seznam t°íd¥ný bu¤ podle hodin nebo

podle stanic.
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4.2.3.3 Sdílení pam¥ti

Sdílení pam¥ti se realizuje p°es boolean parametr isShared a skrze p°id¥lení sdílené pam¥ti

ur£ité skupine pasaºér·, které se realizuje v t°íd¥ s inicializací. Náhodný výb¥r se provádí

skrze následující algoritmus.

List<Integer> sharedPassengers = new ArrayList<Integer >() ;

double ad = passengerParameters . get ("memSharingRatio ")∗ numberOfPassengers ;

i n t a = ( i n t ) ad ;

f o r ( i n t i = 0 ; i < numberOfPassengers ; i++) {

i f ( i<a ) {

sharedPassengers . add ( 1 ) ;

}

e l s e {

sharedPassengers . add ( 0 ) ;

}

}

Co l l e c t i o n s . s h u f f l e ( sharedPassengers , generatorShar ingRat io ) ;

Pozd¥ji se p°i vytvá°ení agent· jen ptáme, jestli se hodnota v seznamu nalezená pod hodnotou

id aktuáln¥ vybraného pasaºéra rovná 1 - poté pat°í pasaºér do skupiny se sdílenou pam¥tí

a je mu pozd¥ji p°id¥lena reference na objekt této pam¥ti

boolean i sShared = sharedPassengers . get ( i )==1;

4.2.4 Úprava tras

Úprava tras vyºadovala trochu zevrubn¥j²í úpravu n¥kolika t°íd modulu FareEvasionLA -

p°edev²ím jiº zmín¥ných hlavních t°íd pro inicializaci pasaºéra. Stávající model totiº po£ítal

s náhodným výb¥rem trasy po kaºdém dni pasaºéra. Zárove¬ pracoval s reálnými daty s

trasami, které m¥li ur£ité pravd¥podobnostní rozloºení a které byly uloºeny v samostatném

CSV souboru. Navíc bylo pot°eba implementovat pozm¥n¥ný model cestování pasaºéra, který

dosud primárn¥ po£ítal pouze s jednou trasou za den - nyní bylo pot°eba zavést vºdy je²t¥

cestu zp¥t. K novému modelu také pat°ily dv¥ �odbo£ky�, coº jsou stanice, které pasaºér s
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ur£itou pravd¥podobností nav²tíví cestou do práce (tak m·ºeme nazvat cestu tam) a zp¥t

dom·. Ale vezm¥me to nyní postupn¥.

4.2.4.1 Zavedení pasaºér· s pravidelným rozvrhem

Tato modi�kace spo£ívala v zavedení boolean parametru isRegular. Pasaºé°i s pravidelným

rozvrhem se vybírali stejným zp·sobem jako pasaºé°i se stejnou pam¥tí (viz 4.2.3.3). Bylo

v²ak pot°eba také upravit t°ídu PassengerTicketBasedTicketHintPatrolAgent, nebo´ i ta je

stav¥ná na neustálou zm¥nu denní trasy. Úprava v²ak nebyla sloºitá, sta£ilo v této t°íd¥

na základ¥ parametru textitisRegular ukládat prvotní trasu do globální prom¥nné a v me-

tod¥ doWaitToNextDayAndSetPassengerType, coº je metoda odpovídající kroku "�ekání na

1.aktivitu dne"v modelu simula£ního b¥hu agenta (viz 3.1), podmínit zm¥nu rozvrhu, resp.

na£íst a p°edat dále globální prom¥nou pravidelné trasy.

4.2.4.2 Zavedení zpáte£ních tras

Zpáte£ní trasy jsou °e²eny p°ímo ve t°íd¥ PassengerTicketBasedTicketHintAgent, a to tím

stylem, ºe pokud agent dosáhne kone£né stanice na své denní trase (metoda approachToDesti-

nationStation), tak se mu nastaví globální prom¥nná t°ídy Trips trips s oto£enými stanicemi

a s po£áte£ním £asem simulace. Model pasaºéra totiº po£ítá s tím, ºe se pasaºér v koncové

stanici neoto£í ihned, ale bude mimo systém cca.8 hodin (+- náhodná hodnota v intervalu

< 0; 0.5)), a pak se po této dob¥ vydá na cestu do výchozí stanice. Poté co se nastaví na-

staví boolean p°epína£ isOnTheWayHome, zavolá se metoda passengerEnterToStation, která

zaji²´uje základní �ºivotní cyklus� pasaºéra a ve své podstat¥ se opakuje ten stejný scéná°

jako p°i první cest¥ (s rozdílem hodnoty jednoho true/false p°epína£e).

4.2.4.3 Zavedení pravd¥podobných odbo£ek

První v¥c, která byla nutná zm¥nit, bylo p°idání £ty° nových údaj· ve t°íd¥ textitPassen-

gerTrip, a to následující: a) id 1.odbo£ky; b) id 2.odbo£ky; c) pravd¥podobnost 1.odbo£ky;

and d) pravd¥podobnost 2.odbo£ky. . Navíc byl zru²en údaj arrivalTime, který je ukázkou

toho, jak rozvrhy byly koncipovány. To znamená, ºe existuje pro pasaºéra jedna trasa, která
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má po£áte£ní a kone£ný £as, a to se do nového modelu samoz°ejm¥ nehodilo.

Zm¥nit jen t°ídu tras samoz°ejm¥ nesta£í, a tak se také muselo zasáhnout do t°ídy agenta.

P·vodní kód, který �volal� plánova£ p°es jiº zmín¥ný Injector vypadal takto

long cu r r en tPo s i t i on = agentPos i t i onSensor . getCurrentPosit ionByNodeId ( get Id ( ) ) ;

t ry { t r i p s = tr ipP lanner . f i ndTr ip ( get Id ( ) , cu r r en tPos i t i on , node ) ; } }

catch ( TripPlannerException e ) {

e . pr intStackTrace ( ) ;

}

doTrip ( ) ;

V nové verzi se pomocí pravd¥podobnosti s rovnom¥rným rozloºením testuje, zda-li má

pasaºér z hlavní trasy v·bec odbo£ovat. Pokud ano, tak je pot°eba najít trasu z po£áte£ní

stanice do té nov¥ p°idané a následn¥ trasu pokra£ující do koncové stanice z p·vodní dvojice.

Nyní sta£í dát tyto dv¥ trasy za sebe do instance t°ídy Trips trips podobn¥ jako v p·vodní

verzi. P·vodní implementace totiº vzhledem k p°estupním stanicím umoº¬uje jakýsi zásobník

tras (které smí být v rámci jedné linky), ze kterých pasaºér postupn¥ odebírá.

4.2.4.4 Zavedení náhodných rozvrh· tras

Zde sta£ilo pouze zm¥nit hodnoty na£ítané z CSV souboru nahradit za náhodné hodnoty

stylem:

s ta t ionsById . get ( randomGenerator . next Int ( s ta t ionsById . s i z e ( ) −1)) ;

kde randomGenerator je instance t°ídy java.util.Random a nextInt(n) je generátor kladných

celých £ísel z intervalu < 0, n).

4.3 Inspektor

U inspektor· nebyly pot°eba tak rozsáhlé úpravy, sta£ilo se zam¥°it pouze na rozli²ení �sta-

nicových� a �linkových� typ·. Ostatní úpravy jako znáhodn¥ní a zpravideln¥ní tras byly

prakticky totoºné s p°edchozí sekcí, a tudíº je nebudeme zmi¬ovat.



KAPITOLA 4. IMPLEMENTACE 30

4.3.1 Úprava tras

Inspekto°i se svým chováním na trasách d¥lí na dv¥ základní skupiny. Tyto dv¥ skupiny na-

vazují na jiº existující implementaci frameworku FareEvasionLA, kde se návrh tras realizoval

p°es reálné scéná°e uloºených v .csv souborech. V t¥chto scéná°ích se vyskytovaly ne 2 typy

revizor·, nýbrº 2 typy aktivit, s tím, ºe v jednom plánu se mohly vyskytovat kombinace

kontroly ve vozech metra a kontroly ve stanicích. Tento model jsem tedy p°enesl na revizory

samotné.

revizor kontrolující ve stanici

Revizor na kaºdý den dostane náhodn¥ p°id¥lenu jednu stanici, na které po p°edem

de�novaný £as kontroluje pasaºéry a jejich jízdní doklady. Tyto stanice se mohou a

nemusí m¥nit, záleºí na parametru revizora. Implementace tohoto typu nevyºadovala

p°íli² velké úpravy, pouze se v inicializaci (InspectorPatrolInit) zm¥nilo vytvá°ení ces-

tovních plán·. Vytvo°ily se plány pouze s jednou aktivitou - a to aktivitou kontroly

jízdenek ve stanici po p°edem de�novaný £as (v nastavení simulace). Ve t°íd¥ Inspec-

torPatrolAgent pak následovaly jen drobné úpravy týkající se pravidelnosti cest.

revizor kontrolující ve vozech metra

Zde byla situace ov²em trochu sloºit¥j²í. Revizor tohoto typu dostane p°id¥lenu vºdy

jednu linku, po kterou jezdí neustále mezi koncovými stanicemi, a to také po p°e-

dem nastavený £as. Pro toto chování v²ak implementace p°ipravena nebyla, po£ítala

pouze s jednou aktivitou jízdy metrem, která m¥la de�novaný jak po£áte£ní tak i kon-

cový £as. Bylo tedy nutné upravit inicializaci cestovních plán· tak, aby jeden plán

obsahoval po£áte£ní a koncovou stanici jedné náhodn¥ vybrané linky a aby obsaho-

val po£áte£ní £as. Koncový £as se dopo£ítal p°i£tením doby, po kterou mají revi-

zo°i denn¥ kontrolovat. Následovala úprava t°ídy samotného agenta InspectorPatro-

lAgent, kde bylo nutné zavést opakování jedné cesty, samoz°ejm¥ v£etn¥ cest zpáte£-

ních. To bylo realizováno úpravou metody LifeCycle, coº je jakýsi ekvivalent t°ídy

PassengerTicketBasedTicketHintAgent.passengerEnterToStation (viz 4.2.4.2), která se

stará o hlavní ºivotní cyklus inspektora. Zde bylo nutné p°idat booleovské prom¥nné

podobn¥ jako u pasaºéra, aby se odd¥lily zpáte£ní cesty od p·vodních a upravilo
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se tak chování podle sm¥ru cesty. Zpáte£ní cesty jsou °e²eny velmi podobn¥ jako

u pasaºér·, op¥t se vytvá°í nová cesta s opa£n¥ p°i°azenými stanicemi a je nasta-

vena místo p·vodního plánu. Tato úprava se realizuje v metod¥ �nishedUsingPub-

licTransport(), coº je metoda, která o²et°uje konec cestovního plánu revizora. Je zde

samoz°ejm¥ op¥t analogie s agentem pasaºéra metoda PassengerTicketBasedTicketHin-

tAgent.approachToDestinationStation (viz 4.2.4.2). Dále bylo nutné zavést £íta£ £asu,

po který inspektor jiº kontoluje a který se potom mohl srovnat s p°edpokládaným

koncem sm¥ny. To zaji²´uje, ºe inspektor neza£ne dal²í aktivitu na lince metra, po-

kud jiº p°ekro£il stanovený stav inspekce. I zde m·ºe inspektor svou cestu pravideln¥

opakovat, £i denn¥ dostane p°id¥lenu jinou.

4.4 Automatizace experiment·

Automatizace experiment· je zaji²´ována nov¥ zavedenou t°ídou AutomaticExperiments,

která vychází z p·vodní t°ídy s �main� metodou FareevasionTicketBasedTicketHintPatrol-

Main. Nejd·leºit¥j²í zm¥nou bylo p°idání cyklu p°es v²echny parametry simulace a úpravy k

usnadn¥ní automatického vyhodnocení, které se provádí programem Matlab c©2. Bylo totiº

nutné n¥jakým zp·sobem vºdy p°edat parametry, s kterými se simulace spou²t¥la. To je nyní

realizováno tak, ºe kaºdý soubor s kompletním záznamem událostí celé simulace má název

sloºený z t¥chto parametr·. Soubor tak vypadá takto:

1-seed1-numpass1000-numins10-linei0.1 -regulari0.1-regularpass0.1-sharing0.1-mtype1.0.csv

, kde (podobn¥ jako v 3.1.1)

• 1 je id jednotlivého experimentu

• seed je id experimentu, který se li²í od p°edchozího, pokud je k simulaci pouºito n > 1

random seed·3 a tedy n-krát více experiment·
2http://www.mathworks.com
3seed - £íslo slouºící k za�xování stejné posloupnosti náhodných £ísel pro jednu hodnotu seedu. Je nutným

prvkem, pokud chceme provád¥t simulace s parametry, kdy simulace musí mít vºdy stejný pr·b¥h. V opa£ném

p°ípad¥ bychom výsledky jednotlivých simulace mohli jen obtíºn¥ srovnávat.



KAPITOLA 4. IMPLEMENTACE 32

• numpass udává po£et pasaºér·

• numins udává po£et revizor·

• linei udává po£et revizor·, kte°í jezdí na linkách

• regulari udává po£et revizor·, kte°í denn¥ jezdí stejným rozvrhem

• regularpass udává po£et pasaºér·, kte°í denn¥ jezdí stejným rozvrhem

• sharing udává po£et pasaºér·, kte°í sdílejí informace o revizorem mezi sebou

• mtype zastupuje typ pam¥ti, kterou má stejnou celá populace agent· (1 bez pam¥ti,

2 pam¥t jenom na místa, 3 pam¥´ jen na £as, 4 kompletní pam¥´)

Tyto v²echny parametry se dají jak de�novat p°ímo ve zdrojovém kódu, coº je výhodn¥j²í pro

pouºití v IDE4, nebo p°es kon�gura£ní soubor �factors.groovy� (v p°iloºeném CD je pouºí-

ván kon�gura£ní soubor). Vzhledem k tomu, ºe bylo nutné respektovat platformu AgentPolis,

která vyºaduje pouºití kon�gura£ního souboru �con�g.groovy�, tak se p°i kaºdém spu²t¥ní

experimentu tento soubor pro jednotlivou simulaci vygeneruje. Abychom v²ak mohli cokoliv

iterovat, bylo nutné vytvo°it metodu experimentProcedure, která p°edstavuje jeden b¥h si-

mulace. P°i experimentování s v¥t²ím po£tem dn· v simulaci se navíc vyskytl jeden problém

- velikost jednotlivých logovacích soubor· platformy AgentPolis se jiº p°i 100 denní simulaci

s 1000 pasaºéry a 20 inspektory pohyboval kolem 70-120 MB. To by p°i veliké sad¥ simulací

mohlo zp·sobovat veliké problémy, proto byla zavedena moºnost, aby se po skon£ení kaºdé

simulace zkomprimovaly a p°esunuly do sloºky �all�, kterou vyuºívá zpracování výsledk· v

Matlab-u.

4.5 Zpracování výsledk·

Zpracování je realizováno Matlab-skriptem parseResults.mat. Ov²em d°íve neº za£neme po-

pisovat jednotlivé implementa£ní kroky, bude pot°eba si nejprve uv¥domit, podle jakých

metrik budeme následn¥ experimenty mezi sebou srovnávat. Pro ú£ely této práce budeme
4IntegratedDevelopementEnvironment - vývojové prost°edí jazyka Java (Eclipse, NetBeans...)
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pouºívat metriku ve formátu, která vychází z payo�-matice v sekci 2.2. Výstupem kaºdého

experimentu bude tedy jedna nebo více takovýchto tabulek. Po£et tabulek závisí na tom,

jestli chceme navíc m¥°it závislost metriky na jednotlivých dnech resp. hodinách resp. sta-

nicích. V tomto p°ípad¥ bude existovat vºdy jedna tabulka pro daný den resp. hodinu resp.

stanici.

### M¥l jízdenku Nem¥l jízdenku

Zkontrolován i m

Nezkontrolován j n

i, j, n,m ∈ N - po£ty výskyt· jednotlivých stav· pasaºéra

Výstup zpracování máme jiº de�novaný, zbývá dode�novat jen vstup. Vstupní data jsou

zaznamenána v souborech, kde kaºdý °ádek p°edstavuje jednu situaci s daného typu. Zpra-

cování tedy nebude nic jiného, neº agregace podle t¥chto typ· (pop°ípad¥ i dal²ích veli£in,

viz vý²e). Kaºdý °ádek události je zapsán v následujícím formátu.

"£as události","ID pasaºéra","název události","stanice události",...,"jízdenka ano/ne",...

Soubor s událostmi se tedy pomocí vestav¥né funkce textscan() p°evede do matice a následn¥

se projde celá tato matice a aktualizují se £íta£e událostí podle názv· jednotlivých typ· na

základ¥ jednoduchého schématu.

i j m n

"Checked for ticket"+ Jízdenka: ano +

"No inspector"+ Jízdenka: ano +

"Not checked for ticket"+ Jízdenka: ano +

"Caught without ticket"+ Jízdenka: ne +

"Not checked for ticket"+ Jízdenka: ne +

"No inspector"+ Jízdenka: ne +

• i ∈ N je po£et zkontrolovaných pasaºér· s jízdenkou

• j ∈ N je po£et nezkontrolovaných pasaºér· s jízdenkou
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• m ∈ N je po£et zkontrolovaných pasaºér· bez jízdenky

• n ∈ N je po£et nezkontrolovaných pasaºér· bez jízdenky

Výsledkem celého zpracování je na konci .xlsx soubor s tabulkou ve formátu:

id a faktory experimentu £íta£e událostí (+pop°. den, hodina, místo)

Tento soubor dále zpracováváme pomocí nástroje �kontingen£ní tabulka� v aplikaci Microsoft

Excel5, kde budeme v následující kapitole zkoumat vlivy jednotlivých faktor·.

5http://o�ce.microsoft.com/cs-cz/excel/
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Experimenty

V této sekci se podíváme na jednotlivé výsledky experiment·. Nebudeme se zabývat sloºi-

tou analýzou v²ech výsledk·, p·jde nám jen o základní popis chování agent· v závislosti na

vybraných parametrech. Tyto experimenty totiº jsou bez jakéhokoliv so�stikovan¥j²ího hard-

waru výpo£etn¥ velmi náro£né - v kon�guraci s 1000 pasaºéry a 100 dny simulace trvaly na

mém osobním po£íta£i vºdy kolem 6-8 minut. Kon�gurace mého hardwaru byla následující:

• Procesor: Intel Core 2 Duo 2.20 GHz (na obou jádrech), Pam¥´ RAM: 2 GB

Nebudeme tedy generovat v²echny kombinace faktor·1. V kaºdé sekci se budem¥ v¥novat

detailn¥ji jednomu faktoru a vºdy si p°i tom £áste£n¥ za�xujeme faktory ostatní.

Nejenom experimenty jsou výpo£etn¥ náro£né, také jednotlivé soubory se záznamy událostí

nar·stají s p°ibývajícím po£tem pasaºér· opravdu enormn¥. To zat¥ºuje následné vyhod-

nocení programem Matlab. Po£et událostí roste totiº p°ímo úm¥rn¥ s po£tem pasaºér·, a

tedy velikost souboru se záznamem roste lineárn¥. Pokud p°i 1000 pasaºérech má nyní zá-

znam 100 dní (p°ibliºn¥ 100 MB), log pro 10 000 pasaºér· bude mít 1 GB. Samoz°ejm¥

lze docílit pom¥rn¥ zna£né úspory velikosti soubor· tím, ºe by se zredukovala informace na

jednom °ádku, nicmén¥ o samotné logování b¥hem se stará platforma AgentPolis, kterou

nebylo moºné upravit. Budeme se tedy v¥t²inou v následujících kapitolách omezovat men-

²ím po£tem agent·, nebo´ i v tomto po£tu je moºné omezen¥ ukázat n¥které fenomény a

vyhodnocení je nesrovnateln¥ �exibiln¥j²í.
1coº by jiº p°i 4 hodnotách 5 faktor· p°edstavovalo cca. 1024 experiment·

35
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5.1 Uvaºované parametry

Mezi parametry které budeme detailn¥ji zkoumat, pat°í:

• Typ pam¥ti

• Míra sdílení informace o kontrolách

• Pom¥r typ· cest revizor·

Vý²e ceny jízdného bude po celou dobu ponechána na hodnot¥ 13, vý²e pokuty na hodnot¥

1000. Hodnotu po£áte£ní pravd¥podobnosti kontroly p°i nulové informaci o stanici za�xujeme

na hodnot¥ 2%, která je popravd¥ nadnesená. Je ov²em sm¥rodatná pouze pro pasaºéry s

nulovou pam¥tí, ostatní budou tuto hodnotu pouºívat pouze zpo£átku, dále si jiº doplní svá

data.

5.2 Metriky

V rámci experiment· bude hlavní veli£inu p°edstavovat vºdy jedna z metrik, které jsme si

jiº de�novali zde 4.5. Pro shrnutí si je je²t¥ jednou uvedeme:

• Pasaºér byl zkontrolován, nem¥l v²ak jízdenku

• Pasaºér byl zkontrolován a m¥l jízdenku

• Pasaºér nebyl zkontrolován a nem¥l jízdenku

• Pasaºér nebyl zkontrolován a m¥l jízdenku

5.3 Jednotlivé experimenty

V této sekci si uvedeme základní popis experiment· a jeijich vyhodnocení.
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5.3.1 Srovnání typ· pam¥tí pasaºéra

Zde se budeme zabývat vlivu pam¥ti na rozhodování pasaºéra, coº je v podstat¥ nejd·leºit¥j²í

hodnota. Na typu pam¥ti záleºí pasaºérovo rozhodování asi nejvíce, nebo´ pokud pam¥´

nebude mít pam¥´ ºádnou, bude se rozhodovat jenom v závislosti na de�nované po£áte£ní

pravd¥podobnosti kontroly revizorem. Pokud disponuje kompletním typem pam¥´i, dokáºe

si pamatovat jednotlivá pozorování podle £asu i místa a dokáºe tak usoudit, zda je pro n¥j

výhodn¥j²í si jízdenku koupit, £i ne. Jednotlivé experimenty b¥ºely s následujícími parametry

(celkem se jednalo o 12 experiment·):

• po£et dní: 100

• po£et pasaºér·: 500

• po£et inspektor·: 10

• míra kontroly jízdného ve vozech metra:{0.1, 0.5, 0.9}

• pravidelné rozvrhy inspektror·: {0.9}

• míra sdílení informací: {0.9}

• pravidelné rozvrhy pasaºér·: {1.0}

• typ pam¥ti: {1, 2, 3, 4}

Ukáºeme si nyní grafy se srovnáním jednotlivých typ· pam¥ti. Jako metriku jsem vybral

nap°íklad �nekontrolován, s jízdenkou�, která by m¥la v pr·b¥hu £asu klesat nebo se alespo¬

ustalovat. Jednotlivá £ísla p°edstavují tyto typy pam¥tí:

• 1 - ºádná pam¥´

• 2 - pouze pam¥´ podle stanic

• 3 - pouze pam¥´ podle hodin

• 4 - kombinovaná pam¥´ podle míst a hodin
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Obrázek 5.1: Graf hodnot metriky �nekontrolován, s jízdenkou� pro v²echny typy pam¥tí

pasaºéra v pr·b¥hu dní

V grafu ( 5.1) je velmi nápadná jedna pom¥rn¥ paradoxní situace. A£koliv by se pasaºér s

�plnou pam¥tí� m¥l rozhodovat co nejoptimáln¥ji, zde tomu tak není. Chová se totiº tém¥°

identicky jako pasaºér s pam¥tí ºádnou. Po dlouhém zkoumání implementace a hledání jisté

chyby v kódu, jsem musel uznat, ºe pasaºér se opravdu takto chová, a ºe není na vin¥

implementace, nýbrº samotný datový návrh pam¥ti. Ten po£ítá s velmi striktní diskretizací

£asového prostoru a pokud pasaºér uvaºuje nad jízdou v ur£itém £ase, která je na rozhraní

dvou hodin, tak se výsledky mohou velmi razantn¥ m¥nit. Navíc pasaºér nemá ani po 100

dnech tolik dat, aby jimi mohl rozumn¥ naplnit svou pam¥´ (která m·ºe obsahovat aº 2160

poloºek). Bohuºel jsem v²ak na toto úskalí p°i²el jiº velmi pozd¥, a tak jiº nebyl prostor

model pam¥ti upravit. Nicmén¥ i p°esto m·ºeme vid¥t adaptaci pasaºéra s pam¥tí podle

místa a pam¥tí podle hodiny, která se ustálila v pom¥rn¥ stabilním intervalu.
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5.3.2 Sdílení informací mezi pasaºéry

Faktor sdílení informací je velmi d·leºitý, nebo´ v dob¥ multifunk£ních mobilních za°ízení

roste tendence sdílet informace o polohách revizor· pomocí internetu2. V následující sekci

se alespo¬ £áste£n¥ podíváme na to, jestli má sdílení n¥jaký vliv na na²i simulaci. Jednotlivé

experimenty b¥ºely s následujícími parametry (celkem se jednalo o 18 experiment·):

• po£et dní: 100

• po£et pasaºér·: 1000

• po£et inspektor·: 20

• míra kontroly jízdného ve vozech metra: 0.7

• pravidelné rozvrhy inspektror·: {0.1, 0.9}

• míra sdílení informací: {0.1, 0.5, 0.9}

• pravidelné rozvrhy pasaºér·: {0.1, 0.9}

• typ pam¥ti: {2, 3, 4}

Vzhledem k výsledk·m �plné pam¥ti� budeme srovnávat pouze sou£et pam¥ti stanic a

hodin. Nejprve si zobrazíme graf, který zobrazuje vývoj hodnot jedné metriky �nekontrolo-

ván, bez jízdenky� (ostatní jsou velmi podobné). Byly zárove¬ vybrány experimenty, kde se

vyskytovali pasaºé°i s mírou pravidelných cest 0.9. Vidíme, ºe se výsledky tém¥° p°ekrývají

- pasaºé°i mají totiº pom¥rn¥ rozsáhlou databázi pozorování (nebo´ jezdí pravideln¥ stejnou

cestou), sdílení informací jim rozhodnutí jº p°íli² neovlivní. Podíváme se tedy na pasaºéry

nepravidelné. Jak je vid¥t, zm¥na není p°íli² markantní. Je to dáno také tím, ºe pasaºé°i

jezdí podle náhodného generátoru s rovnom¥rným rozloºením (coº ignoruje jednotlivé ²pi£ky

provozu a nejfrekventovan¥j²í stanice), tudíº pro ostatní pasaºéry nejsou pozorování ostat-

ních pasaºér· p°íli² p°ínosné, nebo´ prostor databáze je stále je²t¥ velmi velký. Z p°edchozích

graf· tedy nem·ºeme vyvodit tém¥° ºádné záv¥ry. Zkusíme si tedy je²t¥ srovnat pr·m¥rnou

hodnotu v²ech £ty° parametr· pro míru sdílení 0,1 a 0,9 (pro pravidelné i nepravidelné cesty

pasaºér·), jestli nedostaneme objektivn¥j²í výsledek.
2http://www.farebandit.net/



KAPITOLA 5. EXPERIMENTY 40

Obrázek 5.2: Graf hodnot metriky �nekontrolován, bez jízdenky� pro t°i míry sdílení informací

v pr·b¥hu dní (pasaºé°i s pravidelným rozvrhem)

Sdílení=0.9 M¥l jízdenku Nem¥l jízdenku

Zkontrolován 2248, 6 1148, 0

Nezkontrolován 5509, 3 3391, 3

Sdílení=0.1 M¥l jízdenku Nem¥l jízdenku

Zkontrolován 2179, 7 1186, 9

Nezkontrolován 5262, 8 3584, 4

Vidíme, ºe výsledky se tém¥° shodují. Pasaºér se sdílenou pam¥tí více inklinuje ke koupi

jízdenky - má samoz°ejm¥ informaci o více revizorech v systému, nicmén¥ výsledek k posou-

zení výhodností té £i oné taktiky bohuºel nesta£í.
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Obrázek 5.3: Graf hodnot metriky �nekontrolován, bez jízdenky� pro t°i míry sdílení informací

v pr·b¥hu dní (pasaºé°i s pravidelným rozvrhem)

5.3.3 Srovnání efektivity r·zných typ· revizor·

V poslední £ásti si je²t¥ krátce srovnáme p·sobení revizora kontrolujícího pouze ve stanicích

a revizora, který kontroluje ve vozech metra. Z následujícícho obrázku 5.4 vidíme jasn¥, ºe

nejv¥t²í mnoºství kontrol provád¥jí inspekto°i práv¥ p°ímo ve vagonech metra. Je to dáno

tím, ºe cestující jezdí pom¥rn¥ dlouhé trasy a pravd¥podobnost, ºe potkají revizora ve stanici

je daleko men²í. Ve vagonu metra totiº stráví daleko více £asu neº v jedné stanici metra,

kterou nav²tíví 2x denn¥.
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Obrázek 5.4: Graf hodnot metriky �kontrolován, s jízdenkou� pro dva typy revizorských

kontrol.
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Záv¥r

Tato záv¥re£ná práce pro mne byla velikým p°ínosem z n¥kolika hledisek. Zaprvé mi bylo

umoºn¥no pracovat na tématu, které je opravdu zajímavé a které není zaloºenou pouze na

teorii. Navíc na takovém tématu, s kterým se b¥ºný £lov¥k má moºnost setkávat ve svém

ºivot¥ tak°ka denn¥, tudíº si velmi dob°e dokáºe p°edstavit jeho problematiku. Byl to ale

také veliký trénink z hlediska form¥ £etby a porozum¥ní cizího kódu, na který je pot°eba

navázat, pop°ípad¥ upravit tak, aby byl funk£ní jak v p·vodním, tak i v novém prost°edí.

Velmi cenná byla ov²em p°íleºitost zjistit, jak funguje v praxi agentní modelování jako ta-

kové, a jakým zp·sobem se implementuje.

Novinkou pro mne byla práce s t°emi r·znými aplikacemi najednou, které bylo pot°eba sladit

tak, aby fungovaly jako celek. K tomu bylo nutné zaji²t¥ní integrity vstup· a výstupu mezi

jednotlivými programy tak, aby nedo²lo k ºádné ztrát¥ dat, a aby byly výsledky pro jinou

aplikace kompatibilní.

Z hlediska vylep²ení práce se jist¥ asi není pot°eba p°íli² zamý²let. Bylo by samoz°ejm¥

nutné zváºit jiný teoretický model zaloºený na náhodných generátorech se so�stikovan¥j²ím

rozloºení neº je rovnom¥rné (nap°. normálním). Evidentn¥ se pasaºé°i chovají velmi nep°ed-

vídateln¥ a z jejich chování se nedá vyvodit p°íli² relevantní záv¥r. Dále by bylo samoz°ejm¥

nutné zapracovat na datovém modelu �plné pam¥ti�, nebo´ i ten se ukázal jako nevyhovující

a p°íli² striktní vzhledem k hodinám.

I p°es tato negativa tato práce nabízí výrazné zjednodu²ení opakování jednotlivých experi-

ment· s prom¥nlivými faktory. Zavádí implementaci zpracování výsledk· v programu Matlab

43
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a p°ípravu t¥chto výsledk· do formátu .xlsx, kde se pohodln¥ dají kreslit r·zné závislosti

faktor· (coº obstarává aplikace Microsoft Excel). Symbióza t¥chto t°í aplikací tak vytvá°í

zajímavý p°ístup k zautomatizování samotné simulace a následného zpracování dat z jejích

výsledk·.

Jak jsem jiº v²ak v úvodní kapitole zmínil, tato práce si neklade za cíl, jakkoliv optimalizovat

chování pasaºér· £i revizor·, které by bylo pouºitelné pro zefektivn¥ní p°epravní kontroly

v reálných systémech. Jejím hlavním cílem bylo teoreticky namodelovat agenta v systému

ve°ejné dopravy a vyzkou²et chování populace na r·zných sadách experiment· v praxi.
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P°íloha A

Instrukce ke spu²t¥ní simula£ního

prost°edí

Ke spu²t¥ní simulace slouºí k tyto soubory:

• AutomaticExperiments.jar (více experiment· v jednom b¥hu)

• SimplePatrolMain.jar (experimenty "po jednom")

Soubor AutomaticExperiments.jar má sloºku s nastavením a daty v experiments\exp-all\

a její nastavení probíhá ze souboru con�g\factors.groovy. Soubor SimplePatrolMain.jar má

sloºku s nastavením a daty v experiments\exp-simple\ a její nastavení probíhá ze souboru

con�g\con�g\scenario.groovy. Pro spu²t¥ní souboru SimplePatrolMain.jar £i AutomaticEx-

periments.java není nutné dodávat jakýkoliv argument, pokud v²ak budete chtít speci�kovat

cestu ke sloºce s experimenty (která musí být stejné struktury), tak jak soubor AutoExpe-

riments.java, tak i build SimplePatrolMain.jar p°ijímají dva nepovinné argumenty:

• cesta ke sloºce s experimentem (výchozí hodnota: experiments)

• hodnota Random seedu pro experimenty (výchozí hodnota: 9) (u SimplePatrolMain.jar

p°edstavuje ID experimentu)
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Ke spu²t¥ní obou build· je zapot°ebí mít správn¥ nainstalované a nastavené prost°edí

Java a je moºné realizovat nap°íklad tímto p°íkazem volaným z command-line:

java −j a r AutomaticExperiments . j a r | SimplePatrolMain . j a r exper iments 9

Zpracování výsledk· poté probíhá pomocí Matlab skriptu parseResults.mat, který je de-

faultn¥ uloºený tak, aby p°e£etl nezkomprimované výsledky ze sloºky results\all. Standardn¥

zpracovává výsledky s ohledem na den události, v tomto skriptu je v²ak také p°ipraveno zpra-

cování s ohledem na hodinu události £i bez ohledu na zmín¥né veli£iny (1 experiment = 1

°ádek tabulky). Pokud budeme zpracovávat výstup souboru SimplePatrolMain.jar, je nutné

pouºít verzi Matlab skriptu s odkomentovaným zpracováním soubor· z p·vodního formátu

výstupu (nezkomprimovaného v jednotlivých sloºkách experiment·). Tato verze se nachází

ve sloºce s výsledky experiments\exp-simple.



P°íloha B

Obsah p°iloºeného CD

• AgentPolis\

� agentpolis\

� apgoogleearth\

� fareevasion\

� fareevasionla\

� ...

� publictransport\

• Bakalá°ská práce\

� Soubory jiných zdroj·\

� BP - David Petr.pdf

• Spustitelné soubory\

� Sestavené soubory\(spustitelná dema simulace)

∗ experiments\(obsahuje nastavení)

∗ AutomaticExperiments.jar

∗ SimplePatrolMain.jar

� Hotové výsledky\(výsledky, které byly vygenerovány a zpracovány do .xlsx)
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