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STRESZCZENIE

W pracy omowiono heurystyczne metody rozwigzania problemu komiwojazera za pomocq algorytmow sztucznej
inteligencji. Oprocz niemal klasycznych —algorytméw opartych na sztucznych sieciach neuronowych
i algorytmach genetycznych (ewolucyjnych) zostaly przeanalizowane nowoczesne algorytmy korzystajgce z tzw.
inteligencji roju (stada). W tej grupie zostaly przeanalizowane algorytmy kolonii pszczol i stada ptakow. Szerzej
zostaly  przedyskutowane algorytmy mrowkowe, bardzo Scisle zwigzane <z suboptymalizacjq tras

komunikacyjnych.
SUMMARY

The paper discusses the heuristic methods of solving the traveling salesman problem using artificial intelligence
algorithms. In addition to almost classic algorithms based on artificial neural networks and genetic
(evolutionary) algorithms, modern algorithms using the so-called swarm intelligence (herd). In this group, the
algorithms for colonies of bees and flocks of birds have been analyzed. The formic algorithms, very closely

related to the suboptimization of communication routes, have been discussed in more detail.
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WSTEP

Do jednych =z najtrudniejszych zadan optymalnego zarzadzania procesami
logistycznymi nalezy sterowanie systemami transportowymi obejmujacymi w ogolnosci
zarzadzanie transportem zewng¢trznym (mi¢dzynarodowym, krajowym) i wewnegtrznym
(lokalnym, firmowym), a takze intermodalnym, multimodalnym czy kombinowanym.
Ztozono$¢ wspodlczesnych systemow transportowych jest ogromna, o czym $wiadczg rézne
jego podziaty, aprzykladem jest chociazby transport wewngtrzny, ktory dzieli
si¢ na: transport zaopatrzeniowy, dystrybucyjny i technologiczny. Z uwagi na wysoce

konkurencyjne kryteria funkcjonowania gospodarki rynkowej optymalizacja stosunkowo
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kosztownych systeméw transportowych jest nakazem sine qua non. Wedhlug réznych zrodet
w ogolnym Dbilansie kosztow logistyki koszty funkcjonowania transportu oceniane
sg na poziomie 35-45% ogoétu tej kwoty. W tej kwocie decydujacy jest udziat kosztow
operacyjnych zwigzanych stricte z przemieszczaniem surowcow, towaréw i tadunkéw miedzy
poszczegolnymi punktami sieci komunikacyjnej — podmiotami gospodarczymi.

Obstuga topologiczna sieci transportowej przez $rodki transportowe jest wigc
elementem krytycznym calej strategii transportowej firmy, korporacji, armatora czy
przewoznika. Dlatego nadrzgdnym wymogiem w dobie bardzo intensywnego ruchu
towarowego jest planowanie optymalnych tras minimalizujgcych niebagatelne koszty
transportu, wyrazone w walorach finansowych, czasowych, a takze ekologicznych (Ficon,
2015). W celu rozwigzania klasycznego zadania transportowego obejmujacego przydziat
srodkow transportowych do obstugi skonczonej liczby kontrahentow wykorzystuje si¢ znane
metody programowania liniowego catkowitoliczbowego, a zwlaszcza specjalnie dedykowany
tzw. algorytm wegierski, bazujacy na metodzie simpleks.

Najbardziej znanym i najtrudniejszym historycznie zadaniem z zakresu optymalizacji
transportu jest stynny problem komiwojazera TSP (Traveling Salesman Problem) wywodzacy
si¢ z nurtu praktycznych potrzeb logistycznych (transportowych), jednak z uwagi na duze
trudnosci jego rozwigzania, lokowany powszechnie w sferze optymalizacji dyskretnej, jako
skomplikowane zadanie kombinatoryczne (Cook, 2012). Ogélny problem komiwojazera TSP
formutujemy nastepujaco: dane jest N miast, a kazde dwa z nich potaczone sg droga o pewne;j
dhugosci. W jednym z miast znajduje si¢ komiwojazer (np. wspolczesny kurier), ktory chece
odwiedzi¢ w celach biznesowych wszystkie miasta w taki sposob, aby w kazdym miescie
znalez¢ si¢ doktadnie jeden raz, ana koniec wedréwki powroci¢ do miejsca startowego.
Naszym celem jest znalezienie najkrotszej mozliwej trasy dla komiwojazera, gwarantujace;j,
np. minimalne koszty lub minimalny czas podr6zy. Tak wiec mozemy poszukiwaé trasy
najkrotszej albo najszybszej, albo najtanszej, czyli optymalnej ze wzgledu na przyjete

kryterium (Rysunek 1).
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Graf spéjny G — sie¢ drogowa Wybrany cykl Hamiltona - rozwigzane

Rys.1. Graficzne zobrazowanie zadania komiwojazera TSP
Zrédto: Opracowanie wlasne.

Pozornie prosty problem wyboru optymalnej (najkrotszej) trasy w sensie ponoszonych
kosztéw (kilometrowych, finansowych, czasowych) rozwigzywany dos¢ sprawnie przy matej
liczbie punktéw topologicznych komplikuje si¢ powaznie przy wzro$cie liczby odwiedzanych
miejscowosci  (kontrahentéw) (Robinson, 1949). Faktycznie problem TSP nalezy
do ztozonych, ciagle nie rozwigzanych zadan kombinatorycznych z zakresu optymalizacji
dyskretnej rozpatrywanej dzi§ w kategoriach deterministycznych i1 stochastycznych, jako
zadania symetryczne i niesymetryczne. Ztozono$¢ ta wynika z silnej wyktadniczej zaleznosci
czasu generowania rozwigzania optymalnego od liczby punktow topologicznych lezacych
na docelowej trasie komiwojazera. W efekcie mamy do czynienia z tzw. problemem NP-
zupetnym dla ktorego nie istnieje efektywny, wielomianowy algorytm uzyskania rozwigzania
optymalnego. Jest to jeden z najtrudniejszych i zarazem najbardziej znanych problemow
optymalizacyjnych programowania dyskretnego (Dantzig, Fulkerson, Johnson, 1954).

Wobec duzej zawodnosci 1 braku efektywnych metod rozwigzania zadania
komiwojazera za pomoca znanych teorii 1 dostgpnych narzedzi badawczych trwaja
intensywne poszukiwania innych metod gwarantujacych uzyskanie zakladanych efektow
teoretycznych i praktycznych. Obiecujgce wyniki uzyskano dzigki stosowaniu migkkich
metod z obszaru sztucznej inteligencji (Soft Computing), zaliczanych gtéwnie do kategorii
algorytmow wieloagentowych. Szczeg6élne nadzieje budza tzw. algorytmy mrowkowe oparte
na mechanizmach naturalnej wedréwki w  poszukiwaniu pozywienia. Przyroda
po mistrzowsku optymalizuje trasy, jakie musza pokona¢ mréwki w codziennej pracy
transportowej.  Adaptacyjne wykorzystanie mechanizmu algorytméw mréwkowych
w problemie komiwojazera wsparte narzedziowa technologia komputerowa rokuje duze

288



nadzieje na skuteczne (dopuszczalne) rozwigzywanie zwlaszcza zadan praktycznych

z zakresu optymalizacji tras transportowych.

1. KLASYFIKACJA METOD ROZWIAZANIA PROBLEMU TSP
Stosowane dotychczas metody rozwigzania NP-zupelnego problemu komiwojazera
TSP mozna podzieli¢ na trzy zasadnicze klasy obejmujace (Nilsson, 2003):
— metody doktadne (optymalizacyjne) dajace rozwigzanie optymalne;
— metody  przyblizone  (heurystyczne) dajace  rozwigzanie  dopuszczalne,
ale niekoniecznie optymalne;
— metody sztucznej inteligencji stosunkowo sprawnie generujace rozwigzanie

dopuszczalne, przyblizone.

Historycznie do rozwigzania problemu komiwojazera TSP jako pierwsze zostaty
wykorzystane klasyczne metody bazujace na teorii grafow, takie jak: metoda drog
elementarnych, metoda minimalnego szkieletu (Kulikowski, 1986), czy metoda funkcji kary
N. Christofidesa (1976). W dalszej kolejnosci, juz w nurcie badan operacyjnych podj¢to prace
nad wykorzystaniem licznych metod optymalizacyjnych, takich jak: programowanie liniowe
i catkowitoliczbowe, programowanie dynamiczne, programowanie stochastyczne czy metody
podziatu i ograniczen. Ze wzgledu na NP-zupelng ztozono$¢ obliczeniowa problemu TSP,
pomimo angazowania coraz bardziej wydajnych komputeréw klasyczne metody
optymalizacyjne mogly by¢ efektywnie wykorzystane tylko do niewielkich zadan,
dla stosunkowo mate;j liczby miast (Reinelt,1994).

Metody przyblizone (heurystyczne) nie gwarantuja rozwigzania optymalnego,
natomiast charakteryzujg si¢ stosunkowo duza szybkos$cia, dzigki czemu sg z powodzeniem
stosowane w rozwigzywaniu praktycznych zadan TSP. Nowoczesne metody potrafig znalez¢é
rozwigzanie dla ogromnych problemow =z wielkg liczba miast w rozsadnym czasie,
odbiegajace zaledwie 2-3% od optymalnego rozwigzania. Heurystyka w ogdlnosci
jest dziatem dosy¢ obszernym, ktéry mozemy podzieli¢ na heurystyke konstruktywna, gdzie
rozwigzanie jest budowane sukcesywnie z otrzymanych fragmentow,
ktore nie s3 modyfikowane przez algorytm oraz heurystyke ulepszajaca, w ktorej znajduja sie
metody ulepszajace juz istniejace rozwigzanie (Applegate, Bixby, Chvatal, Cook, 2007).

Jeszcze inne kryterium dzieli algorytmy heurystyczne na zachtanne i tzw.
metaheurystyki, ktore zawieraja programowe mechanizmy ucieczki z lokalnych ekstermow,
reprezentowane m.in. przez takie algorytmy jak: algorytmy wyszukiwania z nawrotami,

metode Tabu Search (Glover, 1990), (Hall, 2012) czy metod¢ symulowanego wyzarzania
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(Metropolis, 1953). Efektywne rozwigzywanie bardziej ztozonych zadan TSP umozliwity
dopiero metody przyblizone bazujace na roéznych metaheurystykach i mechanizmach
zdroworozsadkowych (Applegate, Bixby, Chvatal, Cook, 2007). Zaawansowane metody
przyblizone ewoluuja dzi§ w stron¢ rozwigzan hybrydowych taczacych rozmaite heurystyki
z algorytmami optymalizacyjnymi, a takze z metodami obliczeniowymi sztucznej inteligencji
(Rysunek 2).

METODY ROZWIAZANIAZADANIA KOMIWOJAZERA )

Programowanie
matematyczne

[Metaheurystyki] [Soft Computing]

J

Metody Metody Metody sztucznej
optymalne przyblizone inteligencji
Liniowe ] Petnego przegladu Sztuczne sieci | | | Algorytmy
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zachtanne
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D i — Symulowane
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Algorytmy teorii grafow

Rys. 2. Typologia metod wykorzystywanych w problemie komiwojazera TSP

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Burzliwy rozwoj technologii komputerowej powoduje szeroki wzrost zainteresowania
metodami obliczeniowymi sztucznej inteligencji (Artificial Intelligence), zwtaszcza grupa
tzw. metod inteligencji obliczeniowej (Computational Intelligence), do ktorych tradycyjnie
zaliczamy: sztuczne sieci neuronowe (Neural Networks), algorytmy genetyczne (Genetic
Algorithms), czy teori¢ zbioréw rozmytych (Fuzzy Sets) (Ficon, 2013). W ostatnich latach
dynamicznie rozwija si¢, gtdwnie na potrzeby zadan optymalizacji kombinatorycznej nowy
dzial metod optymalizacyjnych bazujacych na inteligencji roju (SI — Swarm Intelligence),
ktorych zasady dziatania zostaly zaczerpnigte z obserwacji §wiata zwierzat. Do tej klasy

algorytmow nalezg m.in. algorytmy mrowkowe (ACO — Ant Colony Optimization), algorytmy
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pszczele (ABC — Artificial Bee Colony) i szeroka klasa algorytmow roju czgstek (PSO —
Particle Swarm Optimization) (Kennedy, Eberhart 1995).

Dynamicznie rozwijane ostatnio metody inteligencji roju (Swarm Intelligence)
wykorzystujag naturalny efekt synergii wynikajacy z inteligentnej wspotpracy okreslonej
populacji osobnikdéw, gwarantujacy m.in. jej przetrwanie w naturalnych warunkach
konkurencji ewolucyjnej. Ogoét tych metod czesto klasyfikuje si¢ do grupy "migkkich" metod
obliczeniowych pod wspdlng nazwg Soft Computing. W grupie Soft Computing szczegdlng
uzytecznos$cig w stosunku do wymagan problemu TSP odznacza si¢ kategoria tzw.
algorytmow (metod) mréwkowych (ACQO) pozwalajaca na bardzo elastyczne dochodzenie do
rozwigzan suboptymalnych kosztem stosunkowo nieduzych naktadow czasowych

I niewielkich mocy obliczeniowych.

2. SZTUCZNE SIECI NEURONOWE

Historia sztucznych sieci neuronowych (NN) daje poczatek zaawansowanym
narzedziom inteligencji obliczeniowej, ktore po dzien dzisiejszy budza liczne kontrowersje.
Koncepcja NN pochodzi od stynnego perceptronu F. Rosenblatta i Ch. Wightmana.
Zaproponowane przez nich w latach 70. XX w. cybernetyczne symulatory komorki nerwowe;j
— neuronu okazaty si¢ bardzo atrakcyjne poznawczo i byly intensywnie rozwijane przez wielu
badaczy w réznych placowkach naukowych. Sukcesywnie rozwijane od pojedynczej komorki
poprzez struktury jednowarstwowe, az do modeli wielowarstwowych oferowaly nieznang
dotychczas zdolno$¢ programowego uczenia i samodoskonalenia. Centralng pozycje w teorii
sztucznych sieci neuronowych zajmuje sformalizowany model neuronu zobrazowany
za pomoca elementarnej jednostki logiczno-arytmetycznej przeznaczonej do przetwarzania
zewngetrznych sygnatow zrédtowych na sygnaty wyjSciowe sterujace, np. pracg innych
neuronéw (Ficon, 2013).

Sztuczna sie¢ neuronowa jest odpowiednio skonfigurowanym ukladem sztucznych
(matematyczno-logicznych) modeli neuronow potgczonych ze sobag licznymi wigzami,
poprzez specjalny system zlaczy (przetacznikéw) zwanych synapsami, ktore petnig kluczowa
role w przetwarzaniu informacji. Synapsy sg najbardziej aktywnymi elementami sztucznych
sieci neuronowych, gdyz poprzez wspotczynniki wagowe bezposrednio wptywaja na wielko$é
sygnalu wyjsciowego, przetwarzanego przez neurony. Sztuczny neuron przejmuje wszystkie
nadchodzace sygnaly wejsciowe i rozpoczyna ich interpretacje, zgodnie z przyjeta funkcja
transformacji sygnatu. Wynikowy sygnal sumaryczny jest przesytany za pomocag wtasciwego

aksonu przez szczeling synaptyczng do innych neuronéw, zgodnie z aktualng konfiguracja

291



sieci potaczen. Neurony sa potagczone w sie¢ za pomocg potaczen wagowych
modyfikowanych w trakcie tzw. procesu uczenia. Topologia potaczen oraz ich parametry
stanowig program dzialania sieci, za§ sygnaty pojawiajace si¢ na wyjsciach, w odpowiedzi

na okreslone sygnaty wejSciowe, sg rozwigzaniami stawianych zadan (rysunek 3).
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Rys. 3. Model neuronu w strukturze sztucznej sieci neuronowej
Zrédto: Opracowanie wlasne.

D

aktywacji

Problematyka badawcza sztucznych sieci neuronowych wywodzi si¢ z rodziny nauk
dedukcyjnych, ktorych podstawy teoretyczne opierajg si¢ na zatozeniu, ze jesli dana siec
neuronowa poswigci dostatecznie duzo czasu na rozwigzywanie zadan treningowych,
to jej odpowiedzi beda coraz bardziej zblizone do rozwigzania rzeczywistego problemu.
Po latach eksperymentow, pozbawionych niestety solidnych podstaw teoretycznych okazato
sig, ze sieci neuronowe rzeczywiscie rozwigzujg niektore nawet skomplikowane zadania
W sposob zadawalajacy, ale ich szersze mozliwosci zgodnie z zasadg NP-zupelnosci sg bardzo
ograniczone (Mandziuk, 2000).

Potwierdzeniem tej tezy jest pozornie prosty problem komiwojazera polegajacy
na wyznaczeniu optymalnej trasy jego podrozy. Z wielka energia wyzwanie to podjat
znakomity matematyk i informatyk J. Hopfield — ojciec i entuzjasta tzw. sieci Hopfielda.
Pomyst ten opieral si¢ na nastgpujacych zatozeniach. Po pierwsze, nalezy zbudowac sie¢
neuronowg i opisac ja takim réwnaniem, aby mozna byto na podstawie tego réwnania ustali¢
wagi synaptyczne tej sieci. Po drugie, stosownie do trasy komiwojazera nalezy zaproponowac

odpowiednig funkcje charakterystyczng, ktora bedzie definiowa¢ warunki konieczne
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| wystarczajgce konstruowania optymalnej, a przynajmniej dopuszczalnej trasy (Rysunek 4).
Dla potrzeb problemu TSP sie¢ Hopfielda zostata zapisana w postaci macierzy kwadratowe;j
[M]nxn, 9dzie N — liczba rozpatrywanych miast na trasie komiwojazera. Elementy macierzy
symbolizujg elementarne neurony, ktorych taczna liczba dla sieci obejmujacej N-miast
wynosi N% W kazdym wierszu tej macierzy 1 w kazdej kolumnie moze znajdowac si¢ tylko
jeden aktywny element przyjmujacy wartos¢ 1. Dla kazdego aktywnego neuronu wartos¢ jego
wyjscia przyjmujemy rowng 1, wowczas gdy jego pozycja jest dostatecznie bliska jednosci
np. 0,96. W przeciwnym przypadku warto$¢ wyjscia neuronu wynosi zero. Numer kolumny
W macierzy neuronéw okresla pozycje miasta (numer) na trasie komiwojazera, kodowanego
przez tg kolumne. Pozycja, w ktorej neuron przyjmuje warto$¢ 1 okresla jednoznacznie numer
miasta i kolejno$¢ w jakiej ma ono by¢ odwiedzane (Tabela 1.).

Tabela 1. Przyktadowa macierz 6-miast w modelu sztucznych sieci neuronowych

Kol. | | i AV V VI
Miasta
A 1 0 0 0 0 0
B 0 0 0 0 1 0
C 0 0 0 0 0 1
D 0 0 1 0 0 0
E 0 0 0 1 0 0
F 0 1 0 0 0 0

Zrédlo: Opracowanie wlasne.

Z tabeli 1 wynika, Zze zgodnie z aktywnoscig poszczegdlnych neurondéw (1-aktywny,

0-nieaktywny) komiwojazer odwiedzi miasta w nast¢pujacej kolejnosci A-F-D-E-B-C.
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Rys. 4. Idea wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do rozwigzania zadania
komiwojazera
Zrodto: Opracowanie wilasne.

Funkcja charakterystyczna opisujgca aktywng sie¢ neuronowg przedstawia postac
rozwigzania w formie ciggu permutacji (numeréw) miast na trasie komiwojazera.
W kolejnych cyklach jest ona stopniowo poprawiana pod katem coraz lepszych rozwiazan,
czyli Sciezek o krotszej trasie. Jesli poprawnie zdefiniujemy rownanie charakterystyczne sieci
to podejscie takie jest uniwersalne 1 umozliwia konstruowanie sieci neuronowych rokujacych
nadzieje na rozwigzanie zadania komiwojazera przynajmniej w sposob zadawalajacy.
Niestety, jak wykazat A.K. Dewdney (1997) teoretyczna i praktyczna uzyteczno$¢ sztucznych

sieci neuronowych w rozwigzaniu optymalizacyjnego problemu TSP okazata si¢ bardzo
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ograniczona i1 zupelnie nieprzydatna do badan bardziej zlozonych zadan obejmujacych

wigksza liczbe miast niz kilkadziesiat.

3. ALGORYTMY GENETYCZNE

Algorytm genetyczny (GA — Genetic Algoritms) to rodzaj algorytmu heurystycznego
ukierunkowanego na przeszukiwanie w sposoéb mniej lub bardziej losowy przestrzeni
rozwigzan alternatywnych w celu znalezienia rozwigzan najlepszych — niekoniecznie
optymalnych. Sposob dziatania algorytméw genetycznych nieprzypadkowo przypomina
zjawisko ewolucji biologicznej, poniewaz ich tworca J.H. Holland (1975) wiasnie z biologii
czerpal inspiracje do swoich prac nad algorytmami genetycznymi. Ze wzgledu na fakt,
ze koncepcja algorytmow genetycznych ma swoje korzenie w biologii i genetyce, a rozwijana
jest za pomocg technologii komputerowych jej terminologia jest kompilacja stownictwa
uzywanego w obu tych dziedzinach (Ficon, 2013).

Kluczowymi pojeciami algorytmow genetycznych sa klasyczne terminy genetyki,
ktorym odpowiadajg nastgpujace okreslenia: gen — bit, chromosom — ciag bitow, osobnik —
punkt w przestrzeni rozwigzan, populacja — zbidr rozpatrywanych osobnikow, krzyzowanie —
wymiana bitdow czy mutacja — losowa negacja wartosci bitow, selekcja — eliminacja
osobnikéw zgodnie z funkcja przystosowania (Ramani, 2011). Algorytmy genetyczne
dzialajac na genach, chromosomach 1 osobnikach pracujg faktycznie na symbolicznym,
informacyjnym opisie osobnika, a nie na samych osobnikach, co pozwala ograniczy¢
niezbedng informacj¢ do absolutnego minimum podnoszac sprawnos$¢ ich dziatania.
Algorytmy genetyczne, podobnie jak ewolucja pracuja na calych populacjach podlegajacych
w tym przypadku sztucznym procesom selekcji, krzyzowania i mutacji, ktorych efektem jest
gatunkowy rozwdj tej populacji. Zgodnie z teorig K. Darwina (1809-1882) natura postuguje
si¢ prostym kryterium zdolno$ci do przetrwania, natomiast algorytm czy program
komputerowy bedzie operowat sztucznym, ilosciowym kryterium oceny jakosciowej kazdego
osobnika.

Idea dziatania algorytméw genetycznych zaproponowana przez J.H. Hollanda (1975)
jest nadzwyczaj prosta i jednoznaczna. Formalnie zaczynamy od losowej populacji N ciggow
kodowych, dokonujemy ich replikacji, preferujac najlepsze osobniki, losowo kojarzymy
je wymieniajac fragmenty ciaggdéw i na dodatek od czasu do czasu mutujemy (negujemy) jakis

bit (Rysunek 5).
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Rys. 5. Mechanizm dziatania operacji krzyzowania w problemie komiwojazera
Zrodho: Opracowanie wiasne.

Proces dziatania algorytmu genetycznego inicjuje projektowanie (kodowanie)
struktury genotypu — zespotu chromosoméw sktadajacych sie na obraz osobnika. Efektem
dziatania tego algorytmu jest fenotyp reprezentujacy rozwigzanie koncowe problemu.
Standardowy (kanoniczny) algorytm genetyczny (SGA — Simple Genetic Algorithm) obejmuje
nastgpujace etapy: 1 — losowanie populacji, 2 — ocena osobnikow, 3 — selekcja osobnikow, 4 —
krzyzowanie osobnikow, 5 — mutacja osobnikéw, 6 — badanie sztucznego warunku stop, ktory
praktycznie w przyrodzie nie istnieje. Rekurencyjne powtarzanie algorytmu w petli
ewolucyjnej powinno skutkowa¢ generowaniem coraz krétszych wariantow dopuszczalnych
tras, co gwarantuje ogolna filozofia dziatania algorytméw genetycznych. Po dostatecznie
dlugim czasie dziatania algorytmu genetycznego powinni$my otrzymaé osobnika, ktory
bedzie zawieral wszystkie miasta, a Iaczna dlugos$¢ calej trasy bedzie najkrotsza ze wszystkich

dotychczas rozpatrywanych (Rysunek 6).
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Rys. 6. Schemat standardowego algorytmu genetycznego SGA

Zrédlo: Opracowanie wlasne.

Po zdefiniowaniu chromosomu gatunkowego punktem startowym algorytmu SGA jest
pierwsza populacja, ktora zawiera osobnika (marszrut¢) dla ktorego trasa zostata
wygenerowana losowo ze zbioru mozliwych permutacji tras komiwojazera. Na tak
zdefiniowanej populacji aktywowane sa operatory genetyczne — krzyzowania, mutacji
i selekcji. Krzyzowanie polega na wymianie elementéw trasy (miast) pomiedzy dwoma
osobnikami. Mutacja oznacza zamian¢ w pojedynczym osobniku, np. dwoch miast miedzy
sobg, czyli zmiang¢ kolejnosci ich odwiedzania. Operator mutacji dopuszcza tez przestawienie
miedzy sobg kilku miast na trasie komiwojazera. Kolejnym etapem jest selekcja, czyli wybor
do nastgpnej populacji osobnikéw najlepiej przystosowanych tzn. takich ktéore w tym
przypadku reprezentujg najkrotsze warianty trasy komiwojazera (Michalewicz, 2006).

Warto takze wspomnie¢ o algorytmie ewolucji réznicowej. Algorytm ten zostat
przedstawiony przez Pricea i Storma w 1995 roku jako algorytm optymalizacji z niewielka

liczba parametrow. Populacja sktada si¢ z okres$lonej liczby wektorow zawierajacych wariancje
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rozwigzania problemu. Cechg charakterystyczng tego algorytmu jest metoda krzyzowania, ktora
wykorzystuje trzy wektory wylosowane z populacji rodzicow. Wybdr najlepszego wektora
do populacji potomnej nastgpuje migdzy wektorami z populacji rodzicow a wektorami
Z populacji powstalej przy wykorzystaniu metod krzyzowania i mutacji. W wielu problemach
optymalizacji algorytm okazat si¢ lepszy w porownaniu do innych algorytméw ewolucyjnych
(Huibin, Mingguang, 2009). Z kolei Bubal i Lee (2016) zaproponowali planowanie potaczen
transportowych i komunikacyjnych w taki sposéb, aby byly one optymalnie dopasowane
do zapotrzebowania os6b w duzych aglomeracjach miejskich za pomocg algorytmu ewolucji
réznicowej. Opracowany algorytm uwzglednia nie tylko zadowolenie pasazeréw, ale rowniez
koszty ponoszone przez zarzadcoOw autobuséw, tramwajow oraz pociggdw, tak aby polaczenia
byty optacalne.

Reasumujac, metody ewolucyjne polegaja na przeszukiwaniu alternatywnych
rozwigzan nasladujac procesy naturalnej ewolucji, takie jak dziedziczenie, mutacja,
krzyzowanie, selekcja (Michalewicz, 2006). Prowadza do otrzymywania coraz lepiej
przystosowanych osobnikoéw, co w tym wypadku oznacza znalezienie coraz krétszej trasy
(fenotypu). Duza prostota i wysoka sprawno$¢ algorytméw genetycznych zostata
wykorzystana do proby rozwigzania niektorych probleméw NP-zupelnych i flagowego
okretu, jakim jest problem komiwojazera. Populacje gatunkowa bedziemy odnosi¢
do topograficznej trasy komiwojazera. Poszczegélne osobniki tej klasy beda zawierac
informacje o kolejnosci miast odwiedzanych w danym wariancie marszruty. Takich
osobnikoOw przy nietrywialnym problemie komiwojazera obejmujacych wigksza liczbg miast

bedzie dostatecznie duzo, co podnosi jej wrazliwos¢ na dzialanie mechanizmu ewolucji.

4. ALGORYTMY INTELIGENCJI ZBIOROWEJ

Wobec zawodno$ci metod optymalizacyjnych, a takze niewielkiej skuteczno$ci
klasycznych metod sztucznej inteligencji, zaliczanych do SoftComputing w procesie
rozwigzania zadania komiwojazera wielkie nadzieje rodzi burzliwie rozwijajace si¢
na przetomie XX/XXI wieku metaheurystyki oparte na naturalnej inteligencji zbiorowej — roju
czastek (Swarm Intelligence) wywodzacej si¢ ze $wiata zwierzat. R9j czastek stanowi grupe
osobnikdw najczesciej tego samego gatunku zwierzat — owadow, ptakow, ryb zyjacych
W okreslonym $rodowisku izwigzanych ze soba pewna forma organizacji (inteligencji)
spotecznej. Laczenie si¢ pojedynczych osobnikow w stada jest podyktowane konieczno$cig

przetrwania 1 rozrodu populacji oraz zdobywaniem pozywienia.
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Ogolna idea algorytmu optymalizacji roju czastek PSO (Particle Swarm Optimization)
wywodzi si¢ z nasladowania zachowania si¢ populacji zywych istot — ptakoéw, mrowek, pszczot,
swietlikow, nietoperzy, karaluchow, kryli, kukutek, nietoperzy itp. w przypadku zyciowej
koniecznosci przetrwania i rozwoju. Z reguly pojedynczy osobnik kazdej populacji ma bardzo
ograniczone anatomiczne mozliwos$ci samodzielnego podejmowania efektywnych decyzji,
a sila kazdej zbiorowosci jest skuteczny sposob komunikowania si¢ iwzajemnej wymiany
informacji. Cato§¢ populacji pomimo braku centralnego systemu sterowania wykazuje cechy
dysponowania pewng inteligencja 1 skutecznego reagowania na zmiany w otoczeniu oraz
podejmowania dopuszczalnych decyzji (Lisowski, 2017).

Model matematyczny traktuje roj jako ztozong populacje (zbidr), a kazdego jej osobnika
jako pojedyncza czastke¢ (element zbioru). W trakcie kolejnych krokow procedury
algorytmicznej na osi zdyskretyzowanego czasu poszczegolne czastki przemieszczaja si¢
celowo w czasoprzestrzeni do nowych potozen symulujac adaptacje populacji do zmieniajgcego
si¢ srodowiska, czyli dazenie do pewnej suboptymalizacji. Algorytmy roju czastek PSO
do poszukiwania ekstremalnej wartosci funkcji celu wykorzystuja populacje losowo
przemieszczajacych si¢ czastek, ktore potrafig zapamieta¢ i przekaza¢ informacje o swoim
potozeniu w przestrzeni poszukiwan do calej populacji. Ruchy kolejnych czastek sa wstepnie
programowane przez pozyskane informacje, co pozwala na znajdowanie najlepszych wartosci
funkcji celu 1 bardziej skuteczne dziatanie catej populacji. Na podstawie bezustannie
modyfikowanej informacji splywajacej od poszczegdlnych osobnikéw czastki moga
sukcesywnie zmienia¢ swoje potozenie, dazac do punktu o najlepszej warto$ci funkcji celu
(Lisowski, 2017).

Aktualnie najbardziej zadawalajace wyniki dajg algorytmy bazujagce na zbiorowej
inteligencji pszczot (ABC — Artificial Bee Colony), ptakow (PSO — Particle Swarm
Optimization) i mrowek (ACO — Ant Colony Optimization) (Clerc, 2004). Algorytmy te,
chociaz znaczaco si¢ roznig, posiadajg wspolng ceche, jaka jest dzialanie poszczegdlnych
agentow (osobnikow) bez wczesniej okreslonego planu oraz bez nadrzgdnej jednostki
zarzadzajacej. Ponadto, typowym dla nich jest korzystanie ze zbiorowej wiedzy gromadzonej
podczas ewaluacji algorytmu. Kazdy agent dziata w sposob autonomiczny, ale uwzglednia
zbiorczg wiedz¢ calej populacji zgromadzong na dany moment. W przypadku ABC mowic¢
mozemy o inspiracji wynikajacej z zachowania si¢ pszczot, PSO — ptakow, natomiast ACO —

mrowek.
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Cieszace si¢ coraz wigkszym zainteresowaniem metody inteligencji roju stanowig
ogromny potencjal badawczy i aplikacyjny do rozwigzywania zagadnien optymalizacji
kombinatorycznej, w tym problemu komiwojazera TSP (Clerc, 2004).

5. ALGORYTMY MROWKOWE

Inspiracjg dla tworcow algorytmow mréwkowych byto zachowanie mrowek
argentynskich, ktére M. Dorigo (1995) zaliczyl do tzw. systemow wieloagentowych (MAS —
Multi Agent Systems). Okazato si¢, ze jesSli od gniazda mroéwek do miejsca sktadowania
zywnosci prowadzg dwie drogi — jedna krotsza, a druga dluzsza, to po pewnym czasie
wickszos¢ mrowek bedzie korzysta¢ z drogi krotszej (Dorigo, Maniezzo, Colorni, 1996).
Algorytm mrowkowy (ACO) jest przeznaczony do heurystycznego wyszukiwania najlepszych
(optymalnych) sciezek w grafach. Algorytm ACO stanowi podstawe dla istotnej liczby réznych
rozszerzen takich jak: Ranked-Based ant System czy Recursive ant Colony Optimization.

Pomyst pochodzi ze $wiata mrowek, ktore potrafia znalez¢ najkrotsza tras¢ miedzy
mrowiskiem a pozywieniem. Poczatkowo mrowki wedrujac w strone pozywienia obierajg
droge losowo, ale wracajac do mrowiska w drodze powrotnej pozostawiaja na swojej trasie
tzw. §lad feromonowy. Mréwki orientuja si¢ w poszukiwaniu pokarmu przy pomocy
wydzielanej substancji chemicznej — feromonu, ktéra posiada okreslong trwato$¢
i ograniczong w czasie aktywno$¢. Podgzajace okreslonym szlakiem kolejne mrowki
dokonujg wyboru kierunku drogi na podstawie intensywno$ci pozostawionego feromonu.
Substancja ta pelni rol¢ wspolnej bazy danych dla catej kolonii determinujacej topografi¢
najbardziej uczeszczanych szlakow (trajektorii).

Feromony stopniowo parujg, co powoduje utrat¢ cennej informacji. Na krotszej trasie
intensywnie uczeszczanej przez mrowki parowanie jest stosunkowo wolniejsze niz na innych
mniej uczgszczanych trasach. W efekcie kolejne mrowki wybierajg te krotsza tras¢ chetniej
niz inne trasy. Kiedy zostanie znaleziona najkorzystniejsza dla mrowek trasa, kolejne mrowki
wybieraja ja chetniej wzmacniajgc slad feromonowy. Jest to znane z teorii sterowania
zjawisko pozytywnego sprzezenia zwrotnego. Korzystna o duzej intensywnosci feromonu
Sciezka staje si¢ coraz bardziej atrakcyjna dla danej kolonii mrowek. Mniej korzystne trasy
traca na znaczeniu, gdyz ulatniajacy si¢ $§lad feromonowy powoduje coraz mniejsza
aktywno§¢ mréwek.  Odparowywanie feromonu z kolei sprawia, ze mréwki nie
poprzestajg na znalezieniu lokalnego maksimum, co umozliwia im dostosowanie si¢

do zmian srodowiska (Rysunek 7).
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Rys. 7. Zobrazowanie wptywu $ladu feromonowego na wybdr trasy przez mrowki
Zrédto: Opracowanie wlasne.

Zachowaniem mrowek kierujg trzy proste zasady. Pierwsza — kazda mrowka
znaczy slad  swojej wedrowki  feromonem, druga - owad wybiera S$ciezke
z prawdopodobienstwem proporcjonalnym do ilosci feromonu na niej, trzecia — feromon
z czasem stopniowo odparowuje, co zmniejsza trakcyjno$¢ Sciezki. Inteligencja mrowek
polega na interaktywnych relacjach mi¢dzy kolonig mrowek, ktore dziela si¢ zdobytym
doswiadczeniem na etapie poszukiwania i wykorzystania najkrotszej trasy. W miar¢ uptywu
czasu mrowki wspolnie wypracowuja pewien zbior najkrotszych Sciezek wiodacych
do okreslonych celow. Strategia wedrowek mrowek (agentdw) oparta jest wigc na inteligencji
zbiorowej (stadnej). Dziatanie poszczegdlnych agentow w takim systemie oparte jest
na dziataniu pojedynczych mréwek poszukujacych niezbednych dla ich wegetacji zasobow.
Kazdy agent takiego systemu (mrowka) realizuje identyczng strategie poszukiwania
najbardziej korzystnej drogi prowadzacej do celu (Dorigo, Stutzle, 2004).

Z przedstawionej koncepcji intuicyjnie rodzi si¢ pomyst wykorzystania algorytmu
mrowkowego ACO albo strategii wieloagentowej do rozwigzania problemu komiwojazera.
W algorytmicznej implementacji ACO wyr6zni¢ mozna trzy glowne kroki. Pierwszym z nich
jest generowanie rozwigzan dla kazdej sztucznej mrowki, czyli generowanie indywidualne;j
sciezki w zadanym grafie. Nastepnym krokiem jest uaktualnienie sztucznych S$ladow
feromonowych, czyli symulacja wyparowywania oraz wzmacniania $ladow feromonowych
na podstawie wygenerowanych poprzednio rozwigzan. Krok ten jest S$cisle zwigzany
z dziedzing problemows, w ktorej algorytm jest wykorzystywany. W ostatnim etapie
wykonywane sg zazwyczaj akcje dodatkowe oraz takie, ktére operuja na wiedzy globalne;j,

np. dodatkowe wzmocnienie danego $ladu, ktory okazat si¢ by¢ najbardziej korzystnym.
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Ogolny zarys tej metody obejmuje nastepujgce etapy. Tworzona jest populacja
mrowek, ktorej rozmiar jest jednym z parametrow algorytmu. Pojedyncza mréwka generuje
swoja $ciezke niezaleznie (losowo) od reszty populacji. Dla kazdej mréwki generowane jest
losowo miejsce startowe (miasto), z ktorego rozpoczyna wedréwke. Formalnie mrowki
poruszajg si¢ po grafie (sieci) szukajac sekwencji wierzchotkow grafu tworzacej najkrotsza
droge¢ od wierzchotka startowego do koncowego.

Aby ukierunkowaé przypadkowe bladzenie i wyeliminowaé wielokrotne odwiedzanie
tych samych wierzchotkow, kazda wirtualna mroéwka zostala wyposazona w podreczng
pamig¢, w ktorej przechowuje liste odwiedzanych wierzchotkow. Na starcie lista ta jest
pusta, natomiast po dojéciu do celu zawiera sekwencje odwiedzanych wierzchotkéw,
W kolejnosci ich odwiedzania. Lista ta jest tworzona na podstawie $ladu feromonowego
Znaczacego tras¢ przemarszu kazdej mrowki. Poszczegélne krawedzie grafu sa etykietowane
sladem feromonowym. Przy wyborze kolejnej marszruty, po pierwsze, wirtualna mréwka nie
uwzglednia wierzchotkow juz odwiedzonych, a po drugie, kieruje si¢ bardziej aktywnym
sladem feromonowym pozostawionym przez inne mrowki, ktore wybraly juz ta trase. Wybor
kolejnego odcinka jest wiec losowy, ale zgodny z zasada — im wigcej feromonu znajduje si¢
na danej krawedzi, tym wigksze jest prawdopodobienstwo wyboru danej trasy przez mrowke.

Algorytm mrowkowy ma charakter iteracyjny. Po zakonczeniu biezacej iteracji kazda
mroéwka czeka na wyznaczenie nowego wezla (miasta) startowego, z ktorego w nastgpnej
iteracji ponownie wyruszy na tras¢ poszukiwan. W procedurze iteracji bardzo istotny jest fakt
gromadzenia feromonu w miar¢ uptywajacego czasu na poszczegodlnych krawedziach grafu.
Jednocze$nie w miare uptywu czasu, czyli liczbie wykonywanych iteracji feromon
na sciezkach mniej uczeszczanych bardziej paruje niz na szlakach intensywnie odwiedzanych.
Aktualizacja poziomu ($ladu) feromonu uwzglednia zarowno procesy sktadania odpowiedniej
porcji przez mréwki poruszajace si¢ po danej marszrucie, jak tez jego odparowanie w wyniku
mniej intensywnego ruchu na danym odcinku. Strategiczny $lad feromonowy jest
dynamicznie budowany przez calg populacje mrowek podczas kolejnych iteracji algorytmu

(Rysunek 8).

302



a3

Tworzenie populacji
agentow-mrowek
[
( Budowa grafu komiwojazera
krawedzie - wezty
[
Aktualizacja zbioru
uczeszczanych krawedzi
I
Aktualizacjatablicy
odwiedzanych weztow
[
Wyznaczanie prawdopodobienstwa
wyboru krawedzi

Zmniejszenie sladu
feromonowego

Wybaor

krawedzi?

Zwiekszenie sladu
feromonowego

Czy wszystkie
krawedzie?

Nastepna sciezka

Nastepna mrowka

Rys. 8. Sie¢ dziatan algorytmu mréwkowego ACO w problemie TSP

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Nie trudno zauwazy¢, ze w trakcie dziatania algorytmu mrowkowego, Zadna
informacja ,,nawigacyjna”, ktéra jest niezbgdna w efektywnym wyborze trasy nie jest
gromadzona w mréwkach. Informacja uzyteczna dla poszczegdlnych mroéwek (agentow)
jest przechowywana i aktualizowana na poszczegdlnych krawedziach grafu w postaci mniej
lub bardziej aktywnego §ladu fermonowego. Rola mrowek polega na wyborze kolejnych
odcinkéw trasy na podstawie ilosci feromonu ztozonego na danym odcinku (krawedzi) oraz
na systematycznym znakowaniu wybranego odcinka wilasnym $ladem feromonowym.

Najwazniejsza informacja w algorytmie mrowkowym bedaca jednoczes$nie rozwigzaniem
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problemu komiwojazera jest zbior krawedzi grafu (marszruta) zawierajgcych najwyzsza
warto$§¢ $ladu feromonowego. Rozwigzanie optymalne jest superpozycja najbardziej
aktywnych §ladow feromonowych wszystkich mrowek (agentéw) tworzacych dang populacje.

Problem komiwojazera byt jednym z pierwszych zagadnien, w ktorym wykorzystano
rokujace realne nadzieje algorytmy mrowkowe. Algorytmy mrowkowe znajdujg zastosowanie
przy rozwigzywaniu wielu NP-zlozonych zagadnien optymalizacyjnych, takich jak, np.:
zadanie transportowe, problemy przydziatu, szeregowanie zadan, kolorowanie grafu czy
sortowanie sekwencyjne. Obiecujagce efekty przynosza w praktycznych aplikacjach
dotyczacych np. marszrutacji $srodkow 1 szlakéw transportowych, wykorzystania
korporacyjnej floty transportowej, a takze w zadaniach routingu w sieciach

telekomunikacyjnych.

6. PODSUMOWANIE
Przeprowadzone powyzej rozwazania pozwolity na pozytywne zweryfikowanie
postawionej na wstepie tezy orzekajacej o duzej uzytecznosci metod sztucznej inteligencji

W szczegblnoscei algorytmoéw mréwkowych podcezas rozwigzywania zadania komiwojazera,

a ponadto na sformutowanie nastepujacych wnioskow koncowych:

1. Pomimo stosowania najbardziej zaawansowanych metod matematycznych i ultraszybkich
narzedzi komputerowych problem komiwojazera ze wzgledu na swoja ogromng ztozonos¢
obliczeniowa wynikajaca z matematycznej NP-zupeltnosci pozostaje ciagle nierozwigzany.
Przynaleznos¢ zadania TSP do klasy problemoéw NP-zupetnych powoduje, ze w ogdlnym
przypadku nie istnieje efektywny algorytm wielomianowy dla zadania komiwojazera,
a jedynie dla mniejszych rozmiaréw zadania mozna oczekiwac¢ rozwigzan optymalnych.

2. Wobec braku efektywnych metod algorytmicznych zadanie komiwojazera jest
rozwigzywane za pomoca przyblizonych metod heurystycznych, prowadzacych
do uzyskania rozwigzania dopuszczalnego z okreslona doktadnosciag. W poczatkowym
okresie najbardziej popularne metody oparte byly na teorii graféw, obrazujacych rdzne
struktury topologiczne. Niestety wiekszo$¢ z tych metod napotykajac barier¢ NP-
zupetos$ci nie radzita sobie z duzymi rozmiarami zadan kombinatorycznych. Dlatego
do arsenatu metod zostaty wiaczone inne koncepcje heurystyczne bazujace na metodzie
symulowanego wyzarzania, Tabu Search, wyszukiwania z nawrotami i inne.

3. Zawodno$¢ metod optymalizacyjnych, a takze mata efektywno$¢ metod heurystycznych
zwrocily uwage badaczy problemu komiwojazera na bardziej migkkie metody oferowane

przez burzliwie rozwijajaca si¢ sztuczng inteligencj¢. Pierwotnie stosowane klasyczne
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metody sztucznej inteligencji, takie jak: sztuczne sieci neuronowe J. Hopfielda
i algorytmy ewolucyjne J. Hollanda okazaly si¢ rowniez mato przydatne i stosunkowo
ztozone przy probach rozwigzania nietrywialnych probleméw TSP, przekraczajacych prog
kilkudziesigciu miast. Istotnym ich mankamentem jest duza trudnos$¢ transformacji
zadania komiwojazera do indywidualnych wymagan 1 specyficznych konwencji
sztucznych sieci neuronowych i algorytmoéw genetycznych.

4. W grupie metod oferowanych przez sztuczng inteligencj¢ najbardziej efektywne okazaly
si¢ metody zaliczane do kategorii algorytmoéw wieloagentowych, w tym glownie
algorytmy mrowkowe, zaproponowane przez M. Dorigo. Wiasnie algorytmy mréwkowe
okazaly si¢ najbardziej uzyteczne, co wynika m.in. zich procesualnej natury, Scisle
zwigzane] z problematyka znajdowania optymalnych tras miedzy mrowiskiem,
a miejscami zerowania. Odwieczna przyroda okazata si¢ mistrzem w omijaniu bariery
NP-zupelnosci, generujac rozwigzania suboptymalne w atrakcyjnym czasie, przy
niewielkich ograniczeniach formalnych. Wielka zaletg algorytméow mroéwkowych jest
stosunkowo prosty sposob zapisu problemu komiwojazera wedlug wymagan tej teorii.
Interpretacja uzyskanych wynikdéw jest rOwnie prosta i oczywista. Zasadnicza wada
algorytmow mrowkowych jest fakt, ze w ogdélnym przypadku generuja jedno rozwigzanie
dopuszczalne z okreslonym poziomem suboptymalnosci i dostatecznie duzg doktadnoscia.

Na zakonczenie nalezy zwroci¢ uwage, ze problem komiwojazera TSP jest w aspekcie
proceduralnym typowym zadaniem decyzyjnym, z jakim niemal codziennie muszg radzié¢
sobie przede wszystkim menedzerowie logistyki 1 w tym sensie jest to klasyczne zadanie
logistyczne. Z drugiej jednak strony, efektywne jego rozwigzanie lezy poza sferg logistyki
ijuz dla niewielkich rozmiarow danych wejsciowych wymaga wykorzystania
zaawansowanych metod kombinatoryki, teorii algorytmoéw, teorii grafow, a takze
szczegbtowych metod 1 algorytméw programowania matematycznego, a ostatnio
innowacyjnych metod 1 algorytméw sztucznej inteligencji. Burzliwy rozwdj nauki,
technologii 1 zycia gospodarczego wymaga postugiwania si¢ coraz bardziej zaawansowanymi
metodami badawczymi, ktorych szczegolnym przypadkiem jest NP-zupelny problem

komiwojazera, czekajacy ciggle na formalne, naukowe rozwigzanie.
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