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Rozdziat 3
Metody i algorytmy obliczeniowe
w systemach informatycznych






ALGORYTMY EWOLUCYJNE W ROZWIAZYWANIU
PROBLEMOW DOBORU TRASY POJAZDU

Radostaw Sakierski
Wydzial Elektroniki, Telekomunikacji i Informatyki Politechniki Gdahskiej

W artvkule zawarto propozycje algorytméw. ewolucyinego oraz hybrvdowego
zaimplementowanych w srodowisku Matlab 5.3, ktore pozwalajq na okreslenie
rozwiqzania zblizonego do optymalnego dla dowolnego problemu doboru tra-
sy pojazdu (ang. vehicle routing problem) o duzym stopniu skomplikowania.
Ponadto zamieszczona zostata analiza porownawcza wynikow zaproponowa-
nych przez powyzsze algorytmy oraz algorvtm oszczednosci Clarka i Wrighta
dla rzeczywistego problemu optymalizacji trasy pojazdu definiujqcego 37
punkiow zapotrzehowania oraz 3 warunki ograniczajqce.

1.  Wstep

Wspotcze$nie gtowny nurt badan dotyczacy problematyk: rozwigzywania
probleméw kombinatorycznych skupit si¢ na probach opracowania algorytniow
pozwalajacych na poszukiwanie rozwigzan zblizonych do rozwiazan optymalnych
przy wykorzystaniu migdzy innymi metod hcurystycznych oraz metod intcligencji
obliczeniowej, ktére to metody rokuja najwigksze nadzieje na opracowanie efek-
tywnego algorytmu (Matthews. 2000, TSPBIB, 1999, TSPLIB, 1998}

Optymalny dobor trasy, a w szczegoélnoscei problem komiwojazera, jest nie-
zwykle szeroko omawiany w literaturze pos$wieconej problemom optymalizacji.
Znanych jest wiele metod rozwiazywania tych zadan, jednakze z uwagi na fakt, ze
problemy doboru optymalnej trasy naleza do klasy problemow kombinatorycznych,
rozwigzanie optymalne w wiekszosci przypadkow niemozliwe jest do osiagniecia
metodami klasycznymi w rozsadnym czasie,

Problemy doboru trasy (ang. routing problems) w ogdlnosci dziela si¢ na
dwie klasy: pokrywania weztéw sieci (ang. node-covering) oraz pokrywania krawg-
dzi sieci (ang. edge-covering) (Larson, Odoni, 1999). Do pierwszej klasy proble-
mow nalezy migdzy innymi problem komiwojazera oraz problem doboru trasy po-
jazdu (ang. vehicle routing problem).

Problem doboru trasy pojazdu formutowany jest w nastgpujacy sposéb:
Danych jest n punktéw zapotrzebowania na danym obszarze, z ktérych kazdy zgla-
sza zapotrzebowanie na pewna ilo$¢ towaru wyrazona w jednostkach wagowych Q,,
gdzie i = 1, ..., n. Towary przechowywane sa w magazynie D, gdzie stacjonuja takze
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wszystkie pojazdy, ktére maja identyczne wiasciwosci wyrazone w maksymalnej
tadownos$ci pojazdu lub maksymalnej trasie jaka pojazd moze pokonac. Wszystkie
pojazdy rozpoczynaja i koficza swoja trasg w magazynie D. Problem polega na wy-
znaczeniu zbioru tras zaopatrzeniowych od magazynu D do wszystkich punktéw
zapotrzebowania, w taki sposdb, aby zminimalizowa¢ catkowita dlugos¢ tras. Po-
nadto zaklada si¢, ze waga towaru @, dla zadnego z punktéw zapotrzebowania nie
moze przewyzsza¢ maksymalnej fadownosci pojazdu oraz catkowite zapotrzebowa-
nie kazdego z punktow zaspokajane jest przez doktadnie jeden pojazd.

Problem doboru trasy pojazdu jest znacznie bardziej skomplikowany od tra-
dycyjnego problemu komiwojazera. Zgodnie z (Larson, Odoni, 1999), dotychczas
nie udalo si¢ uzyska¢ rozwiazan optymalnych dla problemu definiujacego wigcej niz
30 punktéw zapotrzebowania.

2.  Metody rozwiazywania probleméw doboru trasy pojazdu

Algorytm oszezedno$ci Clarka i Wrighta. 1dea tego algorytmu heurystycz-
nego jest wykorzystanie prostej metody stopniowego dolaczania kolejnych weztow
do tworzonego rozwiazania (Larson, Odoni, 1999). Poczatkowe rozwiazanie bazuje
na wykorzystaniu n pojazdow, z ktorych kazdy zaopatruje jeden z n punktow zapo-
trzebowania. Catkowita droga pojazdow w takim przypadku jest réwna dwukrotno-
$ci sumy odleglosci kazdego z punktow od magazynu D. Modyfikacia rozwigzania
poczatkowego polegajaca na obstuzeniu dwdch punktow i oraz j przez jeden pojazd
pozwala na wprowadzenie oszczgdnosci s(i, j) w calkowitej drodze pojuzdow o
wartosci:

s(i, J)=2d(D, ij + 2d(D. j) - [d(D, i) + d(i, j) + d(D, j)]
=d(D. i)+ d(D, j)—d(i j) (1)

Algorytm dziata wedlug nast¢pujacych czterech krokow:

1. Wyliczenie wartosci s(i, j) dla wszystkich par (i, j) punktéw zapo-
trzebowania.

2. Posortowanie punktow zapotrzebowania malejaco wedlug wartosci
s, J)-

3. Wilaczenie krawedzi (i, /) do danej trasy przy przegladaniu posorto-
wanej listy, jezeli poprzez to wiaczenie nie zostanie naruszony Za-
den z warunkow zadania i jezeli:

- zaden z punktow i oraz j nie zostal jeszcze wlaczony do zadnej
trasy, tworzona jest nowa trasa postaci {D, i, j, D};

- jeden z punktéw zostat wlaczony do dowolnej trasy i nie nalezy
on do wnetrza tej trasy, gdzie przez wngtrze trasy rozumie si¢ pod-
zbidr tych punktow tej trasy, ktére nie maja bezposredniego pota-
czenia z magazynem, drugi z punktéw wlaczany jest do trasy po-
migdzy magazynem, a pierwszym punktem;
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- oba punkty zostaly juz wlaczone do dwdch réznych tras i zaden
z tych punktéw nie nalezy do wnetrza tych tras, wtedy obie trasy sa
faczone.

4. Jezeli lista posortowanych punktéw zapotrzebowania nie zostala
przegladnigta do konca powrét do punktu 3.

Powyzej przedstawiony algorytm jest niezwykle prosty w implementacji pro-
gramowej oraz bardzo efektywny. Jego niepowtarzalna zaletg jest mozliwosé budo-
wania dowolnie skomplikowanych ograniczen zadania, ktore sprawdzane sa przed
kazdym dolaczeniem punktu do rozwiazania. Jednakze nalezy zauwazy¢. ze algo-
rytm ten moze generowac wyniki znacznic odbiegajace od rozwigzan optymalnych.
Doswiadczenia eksperymentalne dowiodly, ze istnieje grupa zadan, dla ktérych
algorytm zwraca daleko nie zadawalajace rozwiazania.

Algorytm zamiatania. Dziatanie algorytmu polega na przegladaniu punktow
zapotrzebowania z wykorzystaniem zwigkszajacego si¢ kata przeszukiwania pro-
mienia zamiatajgcego (Larson, Odoni, 1999). Promien zamiatajacy inicjowany jest
w ukladzie wspolrzednych o poczatku w magazynie D oraz obrocie dla ktorego o$
argumentow przechodzi przez jeden dowolnie obrany punkt poczatkowy. Zwigksza-
nie kata nachylenia promienia zamiatajacego do dodatniej osi argumentéw pozwala
na tworzenie tras z punktéw zapotrzebowania zamiecionych przez promien, jezeli
tylko nie zostaly przekroczone ograniczenia zadania. Po przekroczeniu ograniczen
uktad wspotrzednych jest inicjalizowany na nowo, przy czym tym razem os argu-
mentow przechodzi przez punkt., ktory spowodowat przekroczenie ograniczenia.
Wszystkie zamiecione punkty tworza nowa tras¢, do czasu ponownego naruszenia
warunkow zadania. Algorytm dziala do momentu wiaczenia wszystkich punktow
zapotrzebowania do ktorcj$ ze stworzonmych tras. Otrzymane rozwiazanie mozna
znacznie przyblizy¢ do rozwiazania optymalnego przez wykorzystanie metod roz-
wiazywania problemu komiwojazera dla kazdej z wyodrebnionych tras niczaleznie,
co pozwoli na optymalne ustalenie kolejnosci odwiedzanych punktéw.

Reprezentacja dla problemu doboru trasy pojazdu. W (Matthews, 2000)
zaproponowany zostat model reprezentacji, w ktorej geny chromosomow sa od-
zwierciedleniem krawedzi sieci. Kazdy genotyp skfada sig z tylu chromosoméw, ile
pojazdéw zdefintowanych jest w problemie. Funkcja przystosowania jest suma
kwadratéw dlugosci tras kazdego z pojazdow. Operator krzyzowania podobnie jak i
operator mutacji generuje rozwiagzania niedopuszczalne i wymaga mechanizmow
naprawy opisanych szerzej w (Matthews, 2000). Idea dziatania operatora mutacji
polega na zmianie przypisania krawedzi do pojazdu, natomiast operator krzyzowa-
nia tworzy dla kazdego pojazdu zbiér bedacy iloczynem zbioréw krawedzi obu
rodzicéw, a wszystkie pozostale krawgdzie przydziela losowo do jednego z potom-
kow zachowujac przypisanie do pojazdu.

3.  Implementacja algorytmu ewolucyjnego

Z tego wzgledu, iz w dostgpnych opracowaniach dotyczacych algorytmow
ewolucyjnych nie przedstawiono reprezentacji dla problemu doboru trasy pojazdu
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pozwalajacego na jego prosta implementacj¢ programowa, konieczne stato si¢ opra-
cowanie algorytmu ewolucyjnego od podstaw.

Logiczna reprezentacja populacji opiera si¢ na tréjwymiarowej macierzy,
ktérej niezerowy element ey, wskazuje na k-ta miejscowos¢ j-tej trasy i-tego osob-
nika. Fizyczna reprezentacja korzysta z macierzy dwuwymiarowej, dzigki czemu
pozwala na wielokrotne skrocenie czasu przetwarzania dla bardziej ztozonych pro-
bleméw i wnosi dodatkowe korzysci wynikajace z mozliwosci postuzenia si¢ ope-
ratorami macierzowymi jakie oferuje Matlab 5.3. Opis algorytmu zawarty w dalszej
czeéci opracowania bazuje na reprezentacji logiczne;j.

Glowna petla algorytmu zaprojektowana jest zgodnie ze wzorcowym pseu-
dokodem typowego algorytmu ewolucyjnego i wykonywana jest do czasu przekro-
czenia jednego z dwdch warunkéw ograniczajacych: maksymalnej liczby iteracji lub
oczekiwanej wartosci oceny. Zgodnie ze schematem algorytmu genetycznego dzia-
tanie algorytmu rozpoczyna si¢ od inicjalizacji populacji skladajacej si¢ z osobni-
kow, z ktorych kazdy zawiera losowo wygenerowany ciag tras. Ocena osobnikow
korzysta z funkcji kary. Mozna zauwazyé, iz w wyniku zastosowania operatoréw
genetycznych czesto generowane sg rozwiazania niedopuszczalne, czyli takie ktore
przekraczaja jedno lub wigcej z trzech naloZonych ograniczen dotyczacych tadow-
nosci pojazdu, dlugosci trasy i czasu pracy. Aby zmniejszy¢ prawdopodobienstwo
przejscia przez sito selekcji osobnika reprezentujacego rozwiazanie niedopuszczalne
wskazane okazato sie pogorszenie jego wyniku o zsumowane wartosci przekrocze-
nia ograniczen dla kazdej z tras pomnozone przez odpowiednie mnozniki kary. Oce-
na kazdego z osobnikéw zrealizowana zostala wedlug ponizszych wzorow:

ocena = suma _dlugosci tras + kara_czasu + kara_dlugosci + kara tadownosc (2)

kara_czasu = mnoznik _czasu * suma_kar_czasu_tras 3)
kara_dlugosci = mnoznik_dbugosci * suma_kar diugosci tras 4)
kara_ladownosci = mnoznik_ladownosci * suma_kar_tadownosci_tras 5)

Nalezy zauwazyc¢, ze osobnik ogélnie bardzo dobry, ktéry jednak przekroczy}
nieznacznie jeden z warunkow ograniczajgcych moze byé oceniony w sposob zbli-
zony do osobnika gorzej przystosowanego, ktory nie przekroczyl ograniczen. Zasto-
sowany mechanizm oceny z funkcja kary okazat sie w takich przypadkach niezwy-
kle efektywny umozliwiajac osobnikom dobrze przystosowanym i rownocze$nie
reprezentujacym rozwiagzanie niedopuszczalne przetrwanie selekcji oraz branie
udziatu w krzyzowaniu i mutacji.

Selekcja osobnikéw wykorzystuje mechanizm skalowania funkcji oceny,
strategie elitarng oraz selekcj¢ metoda ruletki. Oceny zostaly przeskalowane w taki
sposob, aby przyjmowaty wartoéci z przedziatu [0; 11, gdzie oceng réwna 1 otrzy-
muje najlepiej przystosowany osobnik w populacji. Tak wigc mechanizm skalowa-
nia wykorzystany w algorytmie nieznacznie rézni si¢ swoim dzialaniem od skalo-
wania liniowego i opiera si¢ na wykorzystaniu wzoru:

ocena _ sk = .ocena — max{ oceny} 6)
min{ oceny } — max{ oceny }
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wierzchotkéw jednej trasy. Nastepnie po skopiowaniu genotypu rodzica drugiego do
potomka drugiego, usuwane sa z potomka drugiego wierzchotki zawarte w kopio-
wanym podciggu rodzica pierwszego oraz ewentualne puste trasy postaci {1, 1},
ktore mogly powsta¢ w procesie usuwania wierzchotkéw. Wklejanie do potomka
drugiego rozpoczyna si¢ od losowo wybranego miejsca wklejania. Cala operacja
powtarza si¢ analogicznie dla pierwszego potomka.

Algorytm implementuje dwie metody mutacji: VRPM1 (ang. VRP mutation
1) i VRPM2 (ang. VRP mutation 2), obie bardzo zblizone do tradycyjnie wykorzy-
stywanych metod dla probleméw doboru trasy, zmodyfikowane jednak odpowied-
nio, w celu dopasowania ich do wykorzystywanej reprezentacji macierzowe;j tras.

1. rodzc nr 1 zwybranym podciggiem 3. potomek nr2zusunigtymi
wierzcholkami
12] 8|5 [20f17]14] 6 18] 4 | 14
10 |15 5111

13[17] 9 |12 19] 8 |1}

4, potomek nr2zwklejonym
podciagiem

15 12119[ 8 pb

Rys. 2 Przykiad zastosowania operatora krzyzowania VRPC.

Operator mutacji VRPM1 z danym prawdopodobienstwem zmienia pozycje¢
mutowanego wierzchotka. Dzialanie tego operatora jest zblizone do dziatania ope-
ratora PBM (ang. position based mutation). Operator mutacji VRPM2 wybiera
wierzcholek z danym prawdopodobiefistwem i zamienia go miejscem z innym loso-
wo wybranym wierzchotkiem. Jest to odmiana mutacji zblizona do tradycyjnego
operatora OBM (ang. order based mutation).

4. Zastosowanie algorytmu

Problem doboru trasy dla przedstawiciela handlowego Zaktadu Konfekcji
Odziezowej ,HALSAK” sformulowa¢ mozna nastgpujaco:

Dla danych 37 punktéw zapotrzebowania zglaszajacych zapotrzebowanie na
produkty zaktadu wyrazone w ilosci sztuk Q;, gdzie i = 1, ..., 37 znaleZ¢ zbi6r tras
zaopatrzeniowych od magazynu zlokalizowanego w Grudzigdzu, w taki sposéb aby
zminimalizowa¢ catkowita dlugos¢ tras, nie przekraczajac nastgpujacych warunkow:

a) maksymalnej tadowno$ci pojazdu wynoszacej 150 sztuk wyrobu;
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b) maksymalnej trasy jaka jednego dnia moze pokonac przedstawiciel han-
dlowy wynoszacej 450 kilometrow;

c) maksymalnego czasu pracy przedstawiciela handlowego wynoszacego 8
godzin dziennie, rdéwnowaznego z maksymalnym czasem otwarcia skle-
pow; przy zachowaniu nast¢pujacych zalozen:

—~  przedstawiciel handlowy rozpoczyna i koriczy trase w miescie Grudziadz;

— macierz odleglosci dla poszczegéinych punktéw zapotrzebowania jest sy-
metryczna,

- zapotrzebowanic zadnego z punktéw zapotrzebowania nie przekracza
maksymalnej ladownosci pojazdu;

— calkowite zapotrzebowanie kazdego z punktéw zapotrzebowania zaspo-
kajane jest jednorazowo.

W powyzszym sformulowaniu punkt zapotrzebowania rozumiany jest jako
jedna z 37 miejscowosci. W przypadku, gdy zaktad kooperuje z wigksza niz jeden
liczba odbiorcéw w danej miejscowosci, zapotrzebowanie zglaszane przez kazdego
z odbiorcow jest sumowane. Ponadto rozroznieniu nie podlegaja wyroby zakladu,
ktére ze wzgledu na swa specyfike oraz sposéb transportowania zajmuja zblizong
objetos¢ w przestrzeni tadunkowej pojazdu.

5. Wyniki

Algorytm oszczednosci jest algorytmem deterministycznym, ktory dla scisle
okre$lonych danych wejsciowych oraz wartosct paramctréw algorytmu w kaidej
iteracji zachowuje si¢ jednoznacznie i zawsze gencruje ten sam wynik. W przeci-
wienstwie do algorytmu oszczednosci, algorytm ewolucyjny nie jest deterministycz-
ny. Wielokrotne wykonywanie algorytmu dla identycznych danych wejsciowych i
wartosci parametrow, pozwala na wyznaczenie pewnej wartosci $redniej, wokot
ktorej oscyluja rozwiazania. Proces wyznaczenia optymalnego zestawu parametréw,
dla ktdérego otrzymywana warto$¢ srednia jest najbardzicj zblizona do oczekiwanej,
okreslany jest mianem strojenia algorytmu.

Problem dopuszczalnosci generowanych rozwiazan przez algorytm ewolu-
cyjny jest $ci$le zwiazany z zagadnieniem doboru wiasciwych wartosci mnoznikow
funkcji kary. Generalnie zbyt duze wartosci skutecznie obnizaja jako$¢ proponowa-
nych przez algorytm rozwiazan, natomiast zbyt male wartosci prowadza do sytuacji,
gdy wigkszos$¢ rozwigzan przekracza dowolne z narzuconych ograniczen. Efektywna
metoda doboru wiasciwych wspéiczynnikéw opiera si¢ na poczatkowym ustaleniu
ich wartosci na poziomie minimalnym i stopniowemu ich zwigkszaniu w przypadku
czestego naruszania danego warunku ograniczajacego przez proponowane rozwia-
zania.
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Rys. 3 Srednie wartosci przystosowan rozwiazan dla réznych wartosci praw-
dopodobienstw krzyzowania i mutacji w postaci graficzne;j.

B

2780~
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=1
L

2650 ...

srednie przystosowarnie

REE A
|- -

001 T L

arawdopodoniefistwo mutacy prawdnpadobienstwa krzyzowana

Funkcja kary pozwala takze na badanie zasadnosci przyjgtych wartoscr wa-
runkéw ograniczajacych. Wykonanie obliczen z warto$ciami mnoznikow nieznacz-
nie mniejszymi od warto$ci ideainych pozwala czgsto na znaczne poprawienie jako-
$ci rozwiazania przy rownoczesnym minimalnym przekroczeniu ograniczen. Proces
doboru wiasciwych wartosci mnoznikéw przeprowadzany jest jednorazowo dla
danych ograniczen.

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentéw wykazano, iz najlepsze
wyniki algorytm ewolucyjny proponuje dla prawdopodobienstwa mutacji réwnego
0,015 oraz prawdopodobienstwa krzyzowania rownego 0,5. Ponadto eksperymenty
przeprowadzono dia warto$ci warunku zakonczenia réwnej 1, aby algorytm wykonat
peine 2500 iteracji dia kazdego z przypadkow. Wielkos¢ populacji ustalona na 50
osobnikéw jest kompromisem pomigdzy szybkoscia obliczen, a jako$cia propono-
wanych rozwiazan. Zwigkszenie liczby osobnikéw w populacji do 100 osobnikéw
nieznacznie poprawiato otrzymywane wyniki réwnoczesnie dwukrotnie wydtuzajac
czas ich otrzymywania.

Interesujace rezultaty mozna uzyska¢ uzywajgc algorytmu oszczednosei
Clarka i Wrighta jako generatora populacji poczatkowej w algorytmie hybrydowym.
Wada takiego rozwiazania jest rozpoczecie przetwarzania od lokalnego minimum
wskazanego przez algorytm oszczednosci, ktére nie koniecznie jest minimum glo-
balnym. Wskazane w takim przypadku zwigkszenie prawdopodobienstwa mutacji do
wartosci réwnej 0,05 pozwolito w wigkszosci przypadkéw testowych na dalsze
poprawienie jakosci rozwiazania srednio w granicach nie przekraczajacych 3%.
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Tab. 1 Poréwnanie metod rozwigzywania probleméw doboru trasy pojazdu.

Algorytm | Wynik [km] Uwagi
oszczednosci 2 447 blad 0,08%
ewolucyjny 2 579 blad 5,48%
hybrydowy 2 445 prawdopodobna wartosé optymalna

Analiza jakosci generowanych wynikow dla testowych probleméw doboru
trasy o zmiennej liczbie miejscowosci w granicach od 10 do 200, pozwala wysnu¢
wnioski 0 wyzszosci heurystycznego algorytmu oszczednosci Clarka i Wrighta nad
algorytmem ewolucyjnym. Algorytm heurystyczny generuje wyniki jakosciowo
lepsze $rednio o 5% i ponadto pozwala na uzyskanie ich w wielokrotnie krotszym
czasie. Informacje, zawarte w literaturze, jakoby algorytm oszczgdnos$ci proponowat
daleko nie zadawalajace wyniki dla nietypowych problemdéw, nie potwierdzily sieg.
Algorytm doskonale dawal sobie rad¢ z doborem trasy pojazdu z uwzglgdnieniem
wielu ograniczen, co jest jego niepowtarzalng zaleta. Jednakze do wad mozna zali-
czy¢ brak mozliwo$ci badania zasadnosci przyjetych ograniczen dla danego pro-
blemu, ktorych czgsto minimalne naruszenie pozwala na znaczne poprawienie jako-
$ci wyniku. Ponadto algorytm Clarka i Wrighta ma stosunkowo niekorzystng cza-
sowa zlozonos¢ obliczeniowa rzedu G)(nz). Wynika to z faktu gwaltownego wzrostu
rozmiaru tablicy oszczgdnosci w miarg wzrostu liczby miejscowodci. Dla wigkszych
i bardziej zlozonych probleméw lawinowy wzrost czasu przetwarzania moze przy-
¢mic zalety tego algorytmu.

Rys. 4 ‘Warto$ci najlepszego przystosowania i przystosowania sredniego populacji
dla rozwiazania o warto$ci przystosowania zblizonej do wartosci sredniej
przystosowan rozwigzan zaproponowanych przez algorytm ewolucyjny w
postaci graficznel.
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Rys. 5 Rozwiazanie zaproponowane przez algorytm hybrydowy.

Algorytm ewolucyjny dla tak skomplikowanego problemu jakim jest dobdr
trasy pojazdu generowat wyniki znacznie odbiegajace od oczekiwanych. Spowodo-
wane jest to bezposrednio duza ztozonoscia problematyki grupowania danych miej-
scowosci w konkretnej trasie z uwzglednieniem zagadnien kolejnosciowych i wa-
runkow ograniczajacych. Ponadto wygenerowanie rozwigzania prowadzacego do
minimum lokalnego powoduje, iz w kolejnych iteracjach algorytm podaza w jego
kierunku i po osiggnig¢ciu minimum nie potrafi si¢ z niego wydostac.

Algorytm ewolucyjny, jak zostalo wyzej wspomniane, wymaga dlugiego cza-
su obliczen juz dla prostych probleméw rzeczywistych. Jednakze jego czasowa
ztozono$¢ obliczeniowa rzedu ©O(n) stanowi pewna przewage nad algorytmem
oszczedno$ci. Mozna oczekiwad, iz dla bardzo ztozonych probleméw, bgdzie on
proponowat rozwigzanie w czasie krotszym od algorytmu Clarka 1 Wrighta.

Sposréd rozwiazan zamieszczonych w opracowaniu jako$ciowo najlepsze
wyniki dla problemu doboru trasy prezentuje algorytm hybrydowy oparty na dziata-
nie algorytmu ewolucyjnego, dla ktérego populacja poczatkowa generowana jest
przez algorytm oszczgdno$ci. Takie wykorzystanie algorytmu ewolucyjnego jest
najbardziej uzasadnione. Ponadto algorytm ewolucyjny pozwala na kontrolowanie
wynikow prezentowanych przez algorytm oszczgdnosci, ktory dla przypadkéw
szczegoOlnych moze generowaé rozwigzania dalece odbiegajace od optymalnych.
Rozwigzanie zaproponowane przez algorytm ewolucyjny moze w takim przypadku
prezentowa¢ jakosciowo lepszy rezultat dziatania.
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Rys. 6 Architektura hybrydowego systemu doboru trasy pojazdu.

6. Podsumowanie

Problematyka stcrowania i planowania produkcji jest niezwykle szerokim
pojeciem majacym decydujace znacznie dla przedsigbiorstw produkcyjnych pragna-
cych uzyskac¢ przewage konkurencyjna na rynku. Ostatnie lata przemian gospodar-
czych wymusity na firmach racjonalizacj¢ wykorzystania zasobdw ludzkich i ma-
szyn, co wprowadzito konieczno$¢ opracowania narze¢dzi pozwalajacych na opty-
malizacjg problemow sterowania i planowania produkcji o rzeczywistej ztozonoscei.

Algorytmy oparte na technologii sztucznej inteligencji mimo wynikéw nie-
znacznie rozniacych si¢ od rezultatow prezentowanych przez algorytmy heurystycz-
ne sa niewatpliwie niezwykle obiecujacym narzedziem rozwigzywania probleméow
kombinatorycznych o wyktadniczej ztozonosci obliczeniowej. Nalezy tu zaznaczyc,
iz obecnie bariera dla efektywnego wykorzystania tej klasy metod pozostaje nadal
niewystarczajaca moc obliczeniowa wspolczesnych komputerow. W dobie niemal
wykladniczego wzrostu mozliwosci systemow komputerowych, nalezy oczekiwac,
iz w niedalekiej przysztosci algorytmy ewolucyjne oraz sztuczne sieci neuronowe
pozwolg na stworzenie narzedzi doskonale radzacych sobie z problemami NP-
trudnymi.
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