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Streszczenie: W pracy zostal przedstawiony dualny charakter problemu komiwojazera (TPS -Travelling
Salesman Problem), ktory moze by¢ jednoczesnie rozpatrywany jako utylitarne zadanie transportowe
wedtug kryteriéw logistycznych oraz jako ztozony problem kombinatoryczny optymalizacji dyskretnej.
W aspekcie optymalizacyjnym zadanie TSP nalezy do probleméw NP-zupetnych, dla ktérych w ogélnosci
nie istniejq efektywne metody rozwigzan. Ze wzgledu na bardzo szeroki zakres logistycznych aplikacji
zadania TSP, dokonano prezentacji najbardziej popularnych metod jego rozwigzania. Szczegdlng
uwage zwrdécono na nowoczesne podejscie oparte na metodach sztucznej inteligencji i algorytmach
mréowkowych. Klasyczny problem TSP jest szczegolnym przypadkiem bardzo waznego we wspolczesnej
logistyce wielowymiarowego problemu marszrutacji rzutujgcego m.in. na globalne koszty dziatalnosci
transportowej i logistycznej.

Abstract: At the work described dual character of the vehicle routing stayed (TPS - Travelling Salesman
Problem) which can simultaneously be considered as the utilitarian transport task according to logistic
criteria and as a combinatorial many-sided problem of discreet optimization. In the operational research
aspect the TSP task is included in problems NP-complete, which in general effective methods of solutions
don’t exist for. On account of very wide range of logistic applications of the TSP task they made the pre-
sentation the most of popular methods of untying him. They paid special attention to the modern attempt
based on methods of the artificial intelligence and ant algorithms. The classic TSP problem is a special
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case very much important in the contemporary logistics of the multidimensional problem route projecting
among others onto total costs of transport and logistic activity.
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Wprowadzenie - logistyka a badania operacyjne

W zgodnej opinii ekspertéw przyjmuje sig, Ze geneza wspolczesnej logistyki
rynkowej wywodzi si¢ z pralogistyki wojskowej, a jej ojczyzng sa Stany Zjednoczone
- zardwno nowozytnej logistyki wojskowej, jak i cywilnej logistyki rynkowej. Logisty-
ka rynkowa narodzila si¢ formalnie w USA po II wojnie $wiatowej, jako praktyczna
aplikacja sprawdzonej w krytycznych warunkach bojowych logistyki wojskowej.
Gospodarka rynkowa skwapliwie skorzystata z bogatej teorii i dorobku logistyki woj-
skowej, adaptujac jej technologie dla potrzeb usprawnienia materialnych przeptywow
fizycznych, tak w skali mikro-, jak i makroekonomicznej (Bozarth, Handfield, 2007).

W pragmatycznym podejsciu amerykanskim niemal od samego poczatku lo-
gistyka byta postrzegana jako sztuka pokonania czasu i przestrzeni przy spetnieniu
okreslonego kryterium jakosci, ktérym najczesciej byt wielokryterialny minimak-
sowy postulat minimalizacji kosztow i maksymalizacji standardéw obstugi klienta.
Dlatego logistyka rynkowa zaliczona formalnie do nauk o zarzadzaniu mocno
eksponuje ilosciowe aspekty optymalizacji decyzji menedzerskich. W tym sensie
logistyke jako wykladnig teoretyczng i praktyczng sztuke zarzadzania calym tancu-
chem dostaw zalicza si¢ do nauk ilosciowych, a niekiedy wprost klasyfikuje si¢ ja do
obszaru badan operacyjnych (Radzikowski, Sarjusz-Wolski, 1994).

Wedlug J. Penca badania operacyjne (Operational Research) (...) to dziedzina
wiedzy zajmujgca si¢ metodami analizy celowych czynnosci (operacji) i obiektywng
oceng decyzji, przy uzyciu najczesciej techniki komputerowej (Penc, 1997). Zdaniem
T. Pszczolowskiego badania operacyjne to (...) przygotowanie racjonalnej i optymalnej
w danych warunkach decyzji, jak zrealizowac zamierzone przedsigwzigcie, czyli opera-
cje, przy zastosowaniu metod matematyczno-statystycznych, ktorych uzycie wymaga
najczesciej elektronicznej techniki obliczeniowej (Pszczotowski, 1978). Wspoélczesne
techniki operacyjne wykorzystuja najbardziej zaawansowane narzedzia matematyki
stosowanej, takie jak chociazby programowanie matematyczne bazujace na anali-
tycznych modelach i szczegétowych metodach ich rozwiazywania (Ficon, 2006).

Na niedoskonalo$¢ teorii i metod badan operacyjnych zwraca uwage T. Saaty,
okreslajac badania operacyjne jako (...) sztuke dawania zlych odpowiedzi na te prak-
tyczne pytania, na ktore inne metody dajg odpowiedzi jeszcze gorsze (Kozubski, 2000).
Oznacza to duzy szacunek a zarazem dystans do tych metod, poniewaz decydent
w swojej dzialalnosci powinien kierowa¢ si¢ wynikami uzyskanymi ze stosowania
metod badan operacji, ale zweryfikowanymi przez doswiadczenie, intuicje i zdrowy
rozsgdek.
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Do najbardziej popularnych metod badan operacyjnych naleza rozmaite techniki
tzw. programowania matematycznego, ktére najogélniej mozna podzieli¢ na programo-
wanie liniowe/nieliniowe, ciagte/dyskretne, deterministyczne/stochastyczne, jednoeta-
powe/wieloetapowe, dynamiczne, symulacyjne i inne. Praktyka wspotczesnych badan
operacyjnych coraz czesciej korzysta takze z dorobku sztucznej inteligencji, zwlaszcza ze
zbioru tzw. metod zaliczanych do tzw. inteligencji obliczeniowej obejmujacych: zbiory
rozmyte, sztuczne sieci neuronowe, algorytmy genetyczne, a ostatnio takze metody
inteligencji roju, np. algorytmy mréwkowe (Do Tianrui, Yong, 2010). Nieodzownym
narzedziem badan operacyjnych jest dzi$ technologia komputerowa oferujaca wiele
uzytecznych systemow i aplikacji zorientowanych na efektywne rozwigzywanie skom-
plikowanych zadan analitycznych, w tym takze biznesowych (TSPLIB. http://comopt.
ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/, dostep: 15.01.2015).

Biorac pod uwage kardynalng zasade logistyczng Just in Time, sprowadzajaca
sie powszechnie do spelnienia tzw. 5 ,W” — wlasciwy czas, miejsce, produkt, ilo$¢,
jakos¢ i cena, nietrudno zauwazy¢, ze wiekszos¢ decyzji logistycznych ma charakter
ilosciowy i najlepiej gdyby byly podejmowane za pomoca analitycznych kryteriow
i liczbowych wskaznikéw ocenowych. Definicyjne ,,zarzgdzanie calym tancuchem
dostaw” dotyczy podejmowania decyzji kompleksowych, a takze szczegdtowych we
wszystkich obszarach dzialalnosci logistycznej, a zwlaszcza na etapie organizowania
(optymalizacji) strumieni popytu i podazy skwantyfikowanych dobr materialnych
(Bozarth, Handfield, 2007).

Jak wiekszos$¢ decyzji biznesowych, takze logistyczne sa podejmowane w wa-
runkach niepelnej informacji, pod duzg presjg czasu i przy ograniczonych zasobach
- kadrowych, materialowych, finansowych. Paradygmat optymalnego sterowania
calym lancuchem dostaw - od pierwotnych zrédet zaopatrzenia az do koncowego
konsumenta, poprzez liczne ogniwa posrednie - stanowi zasadniczy cel prowadzenia
dziatalnoscilogistycznej. Dominujaca procedurg jest tutaj organizacja optymalnych
dostaw — np. w sensie zasady Just in Time do poszczegélnych ogniw tego tanicucha,
spelniajaca wiele kryteriow ekonomicznych, organizacyjnych, technicznych, a takze
formalnych (Christopher, 1992).

Problematyka zarzadzania tancuchem dostaw bardzo $cisle wigze si¢ z takimi
procesami, jak: organizacja transportu, gospodarka magazynowa, sterowanie zapasa-
mi, badania marketingowe, czy prognozowanie popytu rynkowego. W najwyzszym
stopniu dotyczy tez rynkowych standardéw obstugi klienta, zaréwno po stronie po-
pytu, jak i podazy, ktérych spetnienie warunkuje utrzymanie pozadanego poziomu
konkurencyjnosci. Rynkowy postulat minimalizacji kosztéw logistyki nie powinien
obniza¢ poziomu obstugi, a jedynie stymulowa¢ najwyzsze standardy podejmowa-
nych decyzji sterujacych bezposrednio procesami logistycznymi. Rosnace koszty
procesdw transportowo-magazynowych powinny wymuszac optymalng organizacje
calego fancucha dostaw na wszystkich jego etapach.
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Do jednych z najtrudniejszych zadan nalezy zarzadzanie transportem - za-
opatrzeniowym, dystrybucyjnym, technologicznym - realizujacym dostawy ma-
terialowe do poszczegolnych ogniw tancucha dostaw. Nadrzednym wymogiem
w dobie bardzo intensywnego ruchu towarowego jest planowanie optymalnych
tras minimalizujgcych niebagatelne koszty transportu, szacowane na poziomie
30-50% ogolnych kosztow logistyki. Szczegolnym przypadkiem zadania trans-
portowego zaliczanego do ogélnego problemu marszrutacji jest tzw. zagadnienie
transportowe (Transportation Problem), ktore polega na zbudowaniu optymalnego
planu (harmonogramu) przewozu towaréw z miejsca nadania do miejsca odbioru,
tzn. takiego, ktory minimalizuje faczne koszty (lub czas) transportu w catej sieci
dostaw. Zadanie transportowe nalezy do szerokiej klasy probleméw decyzyjnych
z zakresu marszrutyzacji przewozow fadunkow na okreslonej trasie przy wykorzy-
staniu pewnej liczby srodkéw transportowych. W celu rozwigzania klasycznego
zadania transportowego wykorzystuje si¢ metody programowania liniowego cat-
kowitoliczbowego, a zwlaszcza specjalnie dedykowany tzw. algorytm wegierski,
bazujgcy na metodzie simpleks. Problem marszrutyzacji nalezy do podstawowej
problematyki zarzadzania operacyjnego flotg srodkéw transportowych w duzej
firmie przewozowej (Krawczyk, 1996).

1. Sformulowanie problemu komiwojazera

Najbardziej znanym historycznym zadaniem z zakresu optymalizacji transportu
jest stynny problem komiwojazera TPS (Travelling Salesman Problem) wywodzacy
sie z nurtu praktycznych potrzeb logistycznych (transportowych), a z uwagi na duze
trudnosci jego rozwigzania, lokowany powszechnie w sferze optymalizacji dyskretnej,
jako skomplikowane zadanie kombinatoryczne (Cook, 2012).

Ogolny problem komiwojazera TSP formutujemy nastepujaco: dane jest N miast,
akazde dwa z nich pofaczone s droga o pewnej dlugosci. W jednym z miast znajduje
sie komiwojazer (np. wspdlczesny kurier), ktéry chce odwiedzi¢ w celach bizneso-
wych wszystkie miasta w taki sposob, aby w kazdym miescie znalez¢ sie doktadnie
jeden raz, a na koniec wedréwki powrdci¢ do miejsca startowego. Naszym celem jest
znalezienie najkrotszej mozliwej trasy dla komiwojazera, gwarantujacej np. mini-
malne koszty podrozy. Mozemy wiec poszukiwac trasy najkrotszej albo najszybszej,
albo najtaniszej (Davendra, 2010).

Problem komiwojazera TSP najlatwiej jest analizowa¢ za pomocg aparatu teorii
grafow. Przedstawiajac miasta jako wierzcholki, a faczace je drogi jako tuki (krawe-
dzie), otrzymujemy pewien graf ptaski, w ktorym z kazda krawedzig E. zwigzana jest
liczba rzeczywista, np. odleglos¢ wyrazona w kilometrach W(E)). W teorii graféw
taki graf nazywamy wazonym, a W(E ) jest waga krawedzi E.. Jesli pewna droga za-
mknieta w grafie zawiera wszystkie krawedzie tego grafu, to te droge nazywamy droga
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Eulera, a graf - grafem Eulera. Droga Eulera w grafie spéjnym - bez wierzchotkow
izolowanych - jest wigc droga zamknieta przechodzaca przez kazda krawedz grafu
doktadnie tylko jeden raz (Deo, 1980).

Sprzezonym pojeciem z droga Eulera jest tzw. obwod (cykl) Hamiltona, pod
ktorym w grafie spéjnym okresla sie droge zamknieta, ktéra przechodzi przez kazdy
wierzcholek tego grafu dokladnie tylko jeden raz, z wyjatkiem wierzchotka poczat-
kowego (koncowego), w ktérym droga ta takze si¢ konczy. Nietrudno zauwazy¢, ze
obwo6d Hamiltona w grafie o N wierzchotkach sklada si¢ dokladnie z N krawedzi.
Innym logicznym faktem jest stwierdzenie, ze nie kazdy graf sp6jny ma obwdd Ha-
miltona. Powstaje wiec pytanie: jaki jest warunek konieczny i dostateczny na to, aby
graf spojny G mial obwdd Hamiltona? Problem ten po raz pierwszy postawit w 1859
roku W.R. Hamilton i jak dotad nie zostal on rozwiazany. Nie jest znane kryterium,
ktoére pozwala na stwierdzenie, ze dany graf posiada obwdd Hamiltona. Poniewaz
dany graf moze zawiera¢ wiecej niz jeden obwod Hamiltona, powstaje kolejne
pytanie - ile obwodéw Hamiltona wystepuje w tym grafie? Podobienstwo miedzy
droga Eulera a obwodem Hamiltona jest ztudne, gdyz ten drugi jest nieskonczenie
bardziej ztozony (Kulikowski, 1986).

Dla potrzeb dalszych rozwazan wprowadzimy jeszcze pojecie grafu pelnego, pod
ktérym bedziemy rozumie¢ graf plaski, w ktérym zawsze istnieje krawedz miedzy
kazdg parg wierzcholkdéw. Mozna wykazac, ze catkowita liczba réznych (ale nie roz-
tacznych krawedziowo) obwodéw Hamiltona w grafie pelnym o N wierzchotkach
wynosi (N-1)!/2. Wynika to z faktu, ze startujac z dowolnego wierzchotka, mamy
N-1 krawedzi do wyboru z pierwszego wierzchotka, N-2 z drugiego wierzcholka,
N-3 z trzeciego itd. Poniewaz wszystkie wybory sa niezalezne, otrzymujemy (N-1)!
wszystkich mozliwych kombinacji. W szczegélnym przypadku graféw symetrycznych
liczbe wszystkich mozliwych kombinacji (N-1)! dzielimy przez 2, poniewaz kazdy
obwdd Hamiltona byl liczony dwukrotnie.

Grafy jako obiekty topologii matematycznej mozna przedstawiac na wiele spo-
sobow, np.: w postaci graficznej sieci zawierajacej wezly (wierzchotki) oraz Iaczace
je krawedzie (galezie) - rys. 1, a takze w postaci tabelarycznej odwzorowujacej
tzw. macierz koincydencji grafu - tabela 1. Istnieje jeszcze wiele innych sposobdéw
zapisywania graféw, np. w postaci sekwencji zbioru wierzchotkéw i przypisanych
im krawedzi, albo odwrotnie i inne. Jak fatwo zauwazy¢, przedstawiony na rys. 1
graf pelny G(6), zawierajacy 6 wierzchotkdow zawiera teoretycznie (6-1)!/2 = 60
mozliwych permutacji - obwodéw Hamiltona, czyli 30 symetrycznych tras ko-
miwojazera.
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Rys. 1. Grafowa interpretacja problemu komiwojazera TSP
Zrédlo: opracowanie wlasne

Tabela 1. Macierzowa interpretacja architektury grafu petnego G(6)

M1 M2 M3 M4 M5 M6
Ml } 21 31 41 X51 X61
M2 X1 B 32 42 st st
L X Xy ) 43 X5 X3
M X X 34 j X X
= X Xy 35 45 ] Xss
M6 X 26 36 46 56 }

Zrédto: opracowanie wlasne
Tabela 2. Przyktadowy cykl Hamiltona w grafie petnym G(6)

M1 M2 M3 M4 M5 M6
M1 - }(12 . . ° .
M2 . - . ° ° X26
M3 X31 ° - ° ° .
M4 ° ° X43 - ° .
M5 ° ° X54 - °
M6 . o . o X, -

Zr6dto: opracowanie wlasne
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Przedstawiony powyzej opis dotyczy zadania symetrycznego STSP (Symmetric
TSP), czyli takiego problemu komiwojazera, gdzie na odleglos¢ migedzy dwoma mia-
stami nie ma wplywu kierunek, tzn. odleglos¢ z miasta A do miasta B jest taka sama,
jak z miasta B do miasta A. Jesli natomiast odlegtosci miedzy miastami w zaleznosci
od kierunku sg rézne lub nie istnieje droga w dwoch kierunkach, wtedy mamy do
czynienia z asymetrycznym problemem komiwojazera ATSP (Asymmetric TSP),
wowczas wykorzystuje sie graf skierowany (Cook, 2012).

Wracajac do problemu komiwojazera, mozemy zauwazy¢, Ze mozna go ,tatwo”
rozwigzaé przez wyznaczenie wszystkich mozliwych (N-1)!/2 obwodéw Hamiltona
i pojedyncze obliczenie ich dlugosci. W ogélnosci problem TSP sprowadza si¢ do
zbadania (N-1)!/2 permutacji wszystkich mozliwych drég taczacych N miast. Dys-
ponujac pelnym zbiorem wszystkich obwodéw Hamiltona, nietrudno byloby znalez¢
taki obwdd, ktérego dlugos¢ jest najmniejsza. Niestety podejscie to jest mozliwe
tylko dla matych wartosci N, gdyz przy rosnacej liczbie wierzchotkéw i zastosowaniu
nawet najbardziej wydajnych wspodtczesnych komputeréw efektywnos¢ tej procedury
jest zupelnie zawodna. Zgodnie z wykladniczym charakterem formuly (N-1)!/2,
czas wykonania tej operacji dla wigkszych wartosci N rosnie w sposob wyktadniczy
i bardzo szybko staje si¢ zupelnie nierealny, co wynika z uzytkowej charakterystyki
zadan nalezacych do klasy tzw. problemdéw NP-zupelnych (Coftman, 1980).

Dobitnie $wiadczy o tym nastepujgce zestawienie. Przy zalozeniu, ze komputer
przetwarza milion operacji na sekunde - czas potrzebny na rozwigzanie problemu
komiwojazera metoda pelnego przegladu grafu pelnego, w zaleznosci od liczby
miast, wyrazony w mikrosekundach wynosi szacunkowo: dla 10 miast - 106, dla
50 miast — 1016, dla 100 miast — 103!, a dla 300 miast — 1023, Dla poréwnania liczba
mikrosekund od wielkiego wybuchu, w ktérym narodzit si¢ nasz Wszechswiat wynosi
10%4. Wynika stad wniosek, ze w ogdélnym przypadku metoda pelnego przegladu
wszystkich mozliwych permutacji (N-1)!/2 jest zupelnie nieprzydatna w praktyce
i calkowicie irracjonalna.

2. Genezaiperspektywy aplikacyjne zadania TSP

Pierwsze proby naukowego rozwigzania problemu komiwojazera pochodza
jeszcze z XIX w. od matematykéw W.R. Hamiltona i T.P. Kirkmana, ktérzy wy-
korzystali do tego celu teorie graféw Eulera. Natomiast systematyczne badania
problemu TSP zostaly zapoczatkowane w roku 1930 przez K. Mengera, w latach
40. XX w. interesowali si¢ nim statystycy Mahalanobis (1940), Jessen (1942), Gosh
(1948). Realne podejscie do drég Hamiltona zostalo podjete w roku 1949 przez
J. Robinsona, natomiast przefomowe okazaly si¢ pionierskie aplikacje G. Dantzinga,
R. FulkersonaiS. Johnsona z roku 1954, ktére postuzyly do wyznaczenia optymalnej
drogi Hamiltona dla przypadku obejmujacego 49 miast (Kulikowski, 1986). Dzigki
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postepowi naukowo-technicznemu i coraz bardziej zaawansowanym technologiom
komputerowym mogly by¢ podejmowane kolejne préby rozwigzania problemu TSP
dla coraz wiekszej liczby miast. Wykorzystujac najnowsze zdobycze nauki i techniki
(programowanie matematyczne, obliczenia réwnolegle, klastry wielordzeniowe
komputeréw), naukowcy byli w stanie wyznaczy¢ rozwigzania doktadne dla zdu-
miewajgco duzej liczby miast N, co obrazuje tabela 3.

Tabela 3. Historia bada# i sukcesow nad rozwigzaniem problemu TSP

1954 G. Dantzig, R. Fulkerson, S. Johnson 49
1971 M. Held, R.M. Karp 64
1975 P.M. Camerini, L. Fratta, F. Maffioli 67
1977 M. Grotschel 120
1980 H. Crowder, M.W. Padberg 318
1987 M. Padberg, G. Rinaldi 532
1987 M. Grotschel, O. Holland 666
1987 M. Padberg, G. Rinaldi 2392
1987 D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal, W. Cook 7397
1998 D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal, W. Cook 13 509
2001 D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal, W. Cook 15112
2004 D. Applegate, R. Bixby, V. Chvétal, W. Cook, K. Helsgaun 24978

Zrédlo: opracowanie wlasne

Jak wynika z tabeli 3, imponujacy wynik otrzymano w maju 2004 roku, kiedy
zespoOt D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal, W. Cook znalazt optymalng trase dla 24 978
miejscowosci w Szwecji liczaca tacznie okoto 72 500 km, bedaca trasg najkrotsza
(Applegate, Bixby, Chvatal, Cook, 2007). Wykorzystali oni algorytmy programo-
wania liniowego i catkowitoliczbowego, ktdre liczone byty réwnolegle na klastrze
obejmujacym 96 komputerdw posiadajacych po 2 procesory Intel Xenon 2,8 GHz.
Do obliczen uzyto kodu Concorde TSP, rozwigzujacego problem za pomoca pro-
gramowania liniowego metoda simplexu w wersji 6.5 CPLEX. Z uwagi na to, ze do
obliczen wykorzystano klaster, ktéry w tym samym czasie byl uzywany réwniez do
przeprowadzenia innych obliczen, trudno jest poda¢ rzeczywisty czas, jaki zajely
obliczenia. Natomiast w przeliczeniu na jeden procesor, z jakich sklada si¢ klaster,
catkowity czas wszystkich obliczen wynositby 91,9 lat.

W czasach szybkiego rozwoju cywilizacyjnego, gdzie ciagle szuka si¢ szybszych,
lepszych oraz tanszych rozwigzan, problem komiwojazera TSP ze wzgledu na opty-
malizacyjny charakter ma szerokie zastosowanie nie tylko w praktyce biznesowe;.
Choc¢ przede wszystkim jest wykorzystywany w dziedzinie logistyki transportu oraz
dystrybucji, ktora jest podstawa funkcjonowania dzisiejszej gospodarki, to jego za-
stosowania sg znacznie szersze. Najbardziej popularna jego aplikacja dotyczy jednego
komiwojazera i skoniczonego cyklu Hamiltona (Kulikowski, 1986).
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Oproécz naturalnych aplikacji na gruncie logistyki i transportu, problem TSP
znajduje szerokie zastosowanie w wielu innych dziedzinach nauki i praktyki biz-
nesowej, przemystowej, a takze w ambitnych programach naukowo-badawczych,
o czym $wiadczg ponizsze przyklady. Makro- i mikrorozwigzanie typu TSP wyko-
rzystywane sg powszechnie we wspolczesnym przemysle podczas organizacji linii
produkcyjnych zapewniajacych jak najmniejsza rotacje, generujacg straty czasowe,
elementu produkcyjnego przez obrabiajace go maszyny. Bardzo wyraznie problem
ten wystepuje w sterowaniu ruchem robotéw odpowiedzialnych m.in. za nawier-
canie otworow, spawanie, ciecie oraz inng obrobke materialdw, czesci i elementow.
Optymalizacja ruchu ramienia robota jest powaznym problemem, ktéry musi by¢
optymalnie rozwigzany na etapie programowania tych czynnosci. Czesto ramie
lub kis¢ robota wykonuje miliony ruchéw w réznych wymiarach przestrzennych,
co pociaga za sobg zuzycie odpowiednich resurséw czasowych, funkcjonalnych,
zasileniowych, obnizajac efektywno$¢ eksploatacji bardzo kosztownych linii robo-
tycznych (Ficon, 2013).

Rozwigzanie typu TSP wykorzystywane jest szeroko w elektronice i mikroelek-
tronice podczas optymalnego planowania architektury i rozmieszczenia obwoddow
elektrycznych oraz elementéw elektronicznych, np. na ptytkach montazowych. Pro-
blem komiwojazera jest wykorzystywany rdwniez w informatyce do optymalizacji
tras routingu w sieciach komputerowych oraz w systemach telekomunikacyjnych.
Efektywne algorytmy TSP steruja ruchem w sieci Internet i s3 podstawa funkcjono-
wania standardowego protokotu transmisji danych TCP/IP. Jako ciekawostke mozna
poda¢, ze zadanie TSP znalazto zastosowanie takze we wspdtczesnej medycynie, np.
w analizach mikromacierzy DNA. Problematyka TSP jest stosowana wszedzie tam,
gdzie chodzi o optymalizacje trasy w sensie minimalizacji drogi, czasu lub innych
resursOw zuzywanych w danym przedsiewzieciu.

3. Typologia metod rozwigzania problemu TSP

Stosowane dotychczas metody rozwigzania problemu komiwojazera TSP mozna
podzieli¢ na trzy zasadnicze klasy obejmujace (Davendra, 2010):

— metody dokladne (optymalizacyjne) dajace rozwigzanie optymalne,

— metody przyblizone (heurystyczne) dajace rozwigzanie dopuszczalne, ale

niekoniecznie optymalne,

— metody sztucznej inteligencji generujace rozwigzanie dopuszczalne, przy-

blizone.

Klasyczne problemy optymalizacyjne (minimaksowe) mozna podzieli¢ na
dwie zasadnicze klasy wedlug mozliwosci ich rozwigzywania. Jezeli istnieje
algorytm, ktory ze wzrostem rozmiaru problemu rozwiazuje problem w czasie
rosnacym tylko wielomianowo (lub wolniej), wtedy mowimy, ze jest to problem
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wielomianowy i nalezy do klasy P. Klasa P jest podklasg klasy NP, podobnie jak
klasa tzw. problemdéw NP-zupelnych. Czas potrzebny do rozwigzania problemu
NP-zupelnego wzrasta wykladniczo ze wzrostem zmiennych liczby wejscio-
wych (niezaleznych), np. N (Coffman, 1980). Poniewaz w przypadku problemu
komiwojazera TSP zastosowanie pelnego przeszukiwania przy wigkszej liczbie
miast nie jest celowe ani mozliwe, gdyz problem ten nalezy wlasnie do klasy NP-
-zupelnych, w praktyce stosowane sg jedynie algorytmy przyblizone (Cormen,
Leiserson, Rivest, Stein, 2007). Algorytmy te nie s3 pozbawione wad, jednak
dziatajg w czasie wielomianowym, bedgcym wielomianem zmiennej niezalez-
nej - liczby odwiedzanych na marszrucie miast. Rozwigzania przyblizone sg
rozwigzaniami dopuszczalnymi, cho¢ w ogoélnym przypadku nie gwarantuja
minimalizacji (maksymalizacji) funkcji celu.

Historycznie do rozwigzania problemu komiwojazera TSP jako pierwsze
zostaly wykorzystane klasyczne metody bazujace na teorii graféw, takie jak: me-
toda drog elementarnych Hardgrve, Nemhauser, metoda minimalnego szkieletu
Held, Karp, czy metoda funkcji kary Christofidesa (Kulikowski, 1986). W dalszej
kolejnosci w nurcie badan operacyjnych podjeto prace nad wykorzystaniem me-
tod optymalizacyjnych, takich jak: programowanie liniowe i calkowitoliczbowe,
programowanie dynamiczne, programowanie stochastyczne oraz metody podziatu
i ograniczen. Ze wzgledu na NP-zupelna ztozono$¢ obliczeniowg problemu TSP,
pomimo angazowania coraz bardziej wydajnych komputeré6w metody te mogty by¢
wykorzystane tylko do niewielkich zadan, dla stosunkowo matej liczby miast. Efek-
tywne rozwigzywanie bardziej ztozonych zadan TSP umozliwity dopiero metody
przyblizone bazujgce na réznych heurystykach i mechanizmach zdroworozsadko-
wych (Nilsson, 2003). Uzyteczne heurystyki, odznaczajace si¢ duza sprawnoscia
obliczeniows, zaliczane sg do specjalnej klasy metaheurystyk, sposrod ktorych
dla potrzeb rozwigzania problemu TSP wykorzystuje si¢ takie metody, jak: Tabu
Search (Hall, 2012), symulowanego wyzarzania (Simulated Annealing) (Metropolis
et al., 1953), metody wyszukiwania z nawrotami i inne.

Najbardziej zaawansowane metody przyblizone ewoluujg dzi§ w strone rozwia-
zan hybrydowych taczacych rozmaite heurystyki z algorytmami optymalizacyjnymi,
a takze z metodami sztucznej inteligencji, szeroko wykorzystujac narzedziowy aparat
wspolczesnej informatyki i nowoczesna technologie komputerowg (Do Tianrui,
Yong, 2010).

Burzliwy rozwdj technologii komputerowej powoduje wzrost zainteresowa-
nia tzw. metodami obliczeniowymi sztucznej inteligencji (Artificial Intelligence),
zwlaszcza grupa tzw. metod inteligencji obliczeniowej (Computational Intelligence),
do ktorych tradycyjnie zaliczamy: sztuczne sieci neuronowe (Neural Networks),
algorytmy genetyczne (Genetic Algoritms), czy teori¢ zbioréw rozmytych (Fuzzy
Sets) (Rutkowski, 2006).
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METODY STOSOWANE W ROZWIAZANIU
PROBLEMU KOMIWOJAZERA

Programowanie Computational
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Algorytmy Algorytmy Metody sztucznej
optymalne heurystyczne inteligencji
Heurystyki Heurystyki —
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dynamiczne Algorytmy teorii grafow

Rys. 2. Typologia metod wykorzystywanych w problemie komiwojazera TSP
Zrédlo: opracowanie wlasne

W ostatnich latach burzliwie rozwija si¢ nowy dzial metod sztucznej inteligencji
bazujacy na inteligencji roju (Swarm Optimization), ktérych zasady dzialania zostaly
zaczerpniete z obserwacji natury (Clerc, 2000). Metody inteligencji roju SI (Swarm
Intelligence) nasladujac zachowanie osobnikéw zyjacych w §wiecie owadow, ptakow,
ryb, a nawet roslin tworzgcych pewne populacje spoleczne, dostarczaja wiedzy na
temat bardzo wydajnych algorytmoéw heurystycznych. Do tej klasy algorytmoéw naleza
m.in. algorytmy mréwkowe ACO (Ant Colony Optimization), algorytmy pszczele
BA (Bee Algorithms) i algorytmy roju czastek PSO (Particle Swarm Optimization).
W przeciwienstwie do klasycznych metod optymalizacyjnych nie bazujg one na
pojedynczym rozwigzaniu, lecz na pewnym zbiorze rozwigzan. Metody inteligencji
roju stanowig ogromny potencjal do rozwigzywania zagadnien optymalizacji kom-
binatorycznej, w tym problemu komiwojazera TSP (Clerc, 2000).

4. Metody heurystyczne

Metody heurystyczne nie gwarantuja rozwigzania optymalnego, natomiast
charakteryzuja si¢ bardzo duza szybkoscia, dzigki czemu s3 z powodzeniem sto-
sowane w rozwigzywaniu praktycznych zadan TSP (Nilsson, 2003). Nowoczesne
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metody potrafig znalez¢ rozwigzanie dla ogromnych probleméw z wielka liczbg
miast w rozsagdnym czasie, odbiegajace zaledwie 2-3% od optymalnego rozwigzania.
Jest to dzial dosy¢ obszerny, ktory mozemy podzieli¢ na heurystyke konstruktywna,
gdzie rozwiazanie jest sukcesywnie budowane z otrzymanych fragmentéw, ktére nie
s3 modyfikowane przez algorytm oraz heurystyke ulepszajaca, w ktorej znajduja
sie metody ulepszajace juz istniejace rozwigzanie. Jeszcze inne kryterium dzieli
algorytmy heurystyczne na zachlanne i stosunkowo nowa kategorie zaliczang do
tzw. Tabu Search.

Najprostsze algorytmy heurystyczne buduja trase komiwojazera stopniowo, do-
dajac w kazdym kroku kolejne miasto, z reguly z pewnego najblizszego sasiedztwa.
Taka technika cho¢ szybka i prosta, ale nie zawsze gwarantuje efektywne rozwigza-
nie (Nilsson, 2003). Inne heurystyki poprawiaja w kolejnych krokach rozwigzania
dopuszczalne z poprzedniego etapu, co pozwala na uzyskanie wielu alternatywnych
rozwigzan cechujacych sie coraz lepszymi parametrami. Nowe trasy majg zawsze
pewne czesci wspolne, bedace osnowg kolejnych aproksymacji. Opracowane za
pomoca heurystyki alternatywne trasy tworza pewnego rodzaju sasiedztwo wokot
pierwotnej trasy wyjsciowej. W kolejnym kroku algorytm wybiera najkrétsza nowa
trase z sgsiedztwa, ktora staje sie trasg pierwotng i jest podstawg budowania kolej-
nego sasiedztwa. Program konczy swoja prace, gdy nie ma mozliwosci zbudowania
nowego sasiedztwa lub gdy kazda nowa trasa jest dluzsza od aktualnie wyliczonej.

Taki typ algorytmu nosi nazwe algorytmu zachtannego i niestety nie potrafi
samodzielnie rozwigzaé¢ tzw. problemu lokalnego maksimum (minimum). Zgod-
nie z zalozeniami algorytmu zachlannego osiagniecie lokalnego minimum blokuje
poszukiwanie innego minimum, gdyz nawet chwilowego pogorszenia rozwigzania,
w celu opuszczenia tego minimum, nie moze zaakceptowac ten algorytm. Algorytmy
zachlanne programowo zatrzymuja si¢ wigc na pierwszym napotkanym lokalnym
ekstremum — minimum lub maksimum i nie potrafig podja¢ poszukiwania kolej-
nego rozwigzania dopuszczalnego (pierwotnego), w nowym sasiedztwie optimum
lokalnego (Aarts, Lenstra, 2003).

Obiecujaca klasg algorytmoéw heurystycznych, ktére radzg sobie z zatrzymaniem
(stopem) w lokalnym minimum sg tzw. metaheurystyki, pozwalajace na efektywne
opuszczenie lokalnego minimum. Stosunkowo duzym uznaniem cieszy si¢ tzw.
metoda Tabu Search (TS) autorstwa Freda Glovera (1986 r.) oparta na technice prze-
szukiwania lokalnego sasiedztwa. Podstawowg ideg algorytmu TS jest przeszukiwanie
przestrzeni, stworzonej ze wszystkich mozliwych rozwigzan, za pomocg sekwencji
ruchéw i dokumentujacych je zapiséw w tablicy Tabu. W programie sekwencji
ruchoéw istnieja ruchy niedozwolone, czyli tzw. ruchy (strategie) tabu, blokowane
odpowiednim zapisem na liScie Tabu. Algorytm TS uniemozliwia oscylacje wokot
optimum lokalnego dzigki przechowywaniu informacji o sprawdzonych juz rozwig-
zaniach w postaci listy Tabu (TL).
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MechanizmTS Mt e

Rys. 3. Mechanizm dziatania metody Tabu Search w zadaniach optymalizacyjnych
Zrédlo: opracowanie wlasne

Metoda TS bazuje na koncepcji przeszukiwania lokalnego sgsiedztwa, a kazde
poprawne rozwigzanie (niekoniecznie optymalne) zapisywane jest na liscie TL
(Tabu). Lista ta zawiera zbior ostatnich zmian trasy pierwotnej, ktére blokuja powrét
do optimum lokalnego. Aby wydosta¢ si¢ z putapki optimum lokalnego, na podstawie
przegladu listy TL wybierane jest rozwigzanie gorsze od aktualnego optimum. Aby
uniemozliwi¢ ponowny powr6t do lokalnego optimum, program sprawdza, czy dana
trasa znajduje si¢ w rejestrze tras zabronionych listy TL. Jesli tak, to taka zmiana
jest niedozwolona i zostaje wybrana inna nowa trasa z aktualnego sgsiedztwa, aby
mozliwe bylo skuteczne opuszczenie lokalnego optimum. Technika Tabu Search
okazata sie bardzo skuteczna przy modyfikacji algorytmoéw zachtannych, bedacych
punktem startowym wiekszosci algorytméw heurystycznych (Glover, 1986).

5. Metody sztucznej inteligencji

Klasyczne metody obliczeniowe sztucznej inteligencji (Soft Computational), tj.
sztuczne sieci neuronowe i algorytmy genetyczne niemal od pierwszych chwil swoich
narodzin (lata 70. XX w.) byly aktywnie wykorzystane przy prébach efektywnego
rozwigzania problemu TSP (Duch, Mandziuk, 2011).

Sztuczne sieci neuronowe (NN - Neural Networks) sa to modele logiczno-mate-
matyczne, budowane na wzér ludzkiego neuronu i stuzace do przetwarzania informacji
w zakresie efektywnego rozwigzywania pewnych zadan teoretycznych i praktycznych.
Formalnie realizuja przetwarzanie informacyjnych sygnatéw wejsciowych wedtug
okreslonego algorytmu dzialania w celu uzyskania pozadanego wyniku na wyjsciu.
Najczeéciej pojedyncze neurony sg taczone z reguly w tréjwarstwows sie¢ reprezentu-
jaca dostatecznie zlozony system przetwarzania informacji (Kosinski, 2007).
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Kluczem do sukcesu w rozwigzywaniu problemu TSP za pomoca sztucznych
sieci neuronowych jest zaproponowanie odpowiedniej notacji reprezentujacej dane
wejsciowe — strukture grafu obrazujacego konkretny problem. Tradycyjnie kazde
miasto jest reprezentowane za pomocg wiersza zawierajacego N neuronéw. W takim
wierszu dokladnie jeden neuron powinien przyjmowac warto$¢ ,,17, a wszystkie po-
zostale ustawione sg na wartos¢ ,,0”. Pozycja do 1 do N, na ktdrej wystepuje neuron
sygnalizujacy wartos$¢ ,,1”, odpowiada kolejnosci, w jakiej to wlasnie miasto ma by¢
odwiedzane przez komiwojazera. A zatem ,,1” na pierwszej pozycji oznacza, ze dane
miasto bedzie odwiedzane w pierwszej kolejnosci. Z kolei ,,1” na drugiej pozycji ozna-
cza, ze dane miasto bedzie odwiedzane jako drugie w kolejnosci przez komiwojazera
itp. Liczba wierszy odpowiada liczbie miast znajdujgcych si¢ na trasie komiwojazera.
Dla odzwierciedlania struktury grafu komiwojazera nalezy zbudowac sie¢ zawierajaca
tacznie N2 neurondéw, ktére powinny by¢ zgrupowane w odpowiednich warstwach.
Kazdy neuron w takiej sieci musi by¢ indeksowany dwoma wskaznikami. Pierwszy
z nich dotyczy numeru miasta, a drugi kolejnosci, w jakiej to miasto powinno by¢
odwiedzane przez komiwojazera (Tadeusiewicz, 1993).

Zasadniczg zaletg sztucznych sieci neuronowych NN jest fakt, ze pracujace row-
nolegle neurony moga rozwiazywac postawiony problem TSP w stosunkowo krétkim
czasie, mimo jego niewielomianowej NP-zupelnej ztozonosci obliczeniowej. Nalezy
takze podkresli¢, ze wzrost rozmiaru zadania (liczby miast) bedzie w tym przypadku
wymagal jedynie rozbudowy sztucznej sieci neuronowej, a nie bedzie powodowat wy-
diuzenia czasu obliczen, jak w przypadku innych metod rozwigzujacych problem TSP.

Algorytmy genetyczne (GA - Genetic Algoritms) zaliczane sg do szerszej klasy
programowania ewolucyjnego i nasladuja pewne mechanizmy ewolucji przyrodniczej
w celu znalezienia pozadanego rozwigzania optymalnego. Formalnie algorytm genetycz-
ny GA przeszukuje skoniczong przestrzen alternatywnych rozwigzan danego problemu
w celu znalezienia rozwigzania najlepszego. W procesie generowania tego rozwigzania
wykorzystuje naturalne mechanizmy selekgji, krzyzowania i mutacji, jako algorytmiczne
procedury doskonalgce dotychczasowe rozwigzanie dopuszczalne (Holland, 1975).

Do opisu algorytmoéw genetycznych GA wykorzystuje si¢ terminy zapozyczone
z genetyki naturalnej. Algorytm bazuje na populacji, ktéra sktada si¢ ze zbioru osob-
nikéw reprezentujacych rozwigzanie. Dowolny osobnik zbudowany jest z zespotu
chromosomoéw, z ktérych kazdy jest uporzadkowanym zbiorem genéw (genom).
Gen natomiast jest najmniejsza jednostka informacji genetycznej i reprezentuje po-
jedyncza ceche osobnika. Wartosci genu sa nazywane allelami i w przypadku gdy gen
jest wartoscig binarng, to jego allelami sg wartosci 0 lub 1. Potencjalne rozwigzanie
zadania reprezentuje genotyp, czyli zespot chromosomoéw opisujacych osobnika.
Poza genotypem kazdy osobnik jest charakteryzowany przez fenotyp, ktéry stanowia
rzeczywiste cechy okreslajace jego stopien przystosowania na tle innych osobnikow
w danej przestrzeni rozwigzan (Arabas, 2004).
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Podstawg dzialania algorytmu genetycznego GA jest cykliczne powtarzanie
operacji majacej na celu tworzenie nowych, lepiej przystosowanych osobnikdw
zgodnie z tzw. standardowym algorytmem genetycznym Hollanda (SGA - Simple
Genetic Algorithm) (Holland, 1975). Punktem startowym algorytmu SGA jest two-
rzenie osobnikéw stanowigcych populacje poczatkowa. Trasa kazdego osobnika jest
wybierana w sposdb zupelnie losowy poprzez losowanie kolejnego punktu na trasie
z danej listy wszystkich punktow. Po kazdym wyborze, wybrany punkt jest usuwany
z listy w celu uniknigcia powstania trasy niedopuszczalnej (trasa przebiega przez kaz-
de miasto tylko raz). Nastepnie ocenia sie przystosowanie osobnikéw. W problemie
komiwojazera pojedynczy chromosom reprezentuje konkretng trase podrdzy, czyli
kolejnos¢ odwiedzanych miast. Od rodzaju reprezentacji zalezy pozniej sposéb zasto-
sowania operatordw krzyzowania oraz mutacji. Chromosom najlepiej przystosowany
bedzie reprezentowal trase o najkroétszej drodze. Kazdy punkt jest reprezentowany za
pomoca wspotrzednych geograficznych w przestrzeni dwuwymiarowej, a catkowita
droga jest suma odlegtosci euklidesowej pomiedzy kolejnymi punktami na trasie.
Do kalkulacji odleglosci algorytm SGA wykorzystuje macierz, ktéra przechowuje
obliczone odleglosci pomiedzy wszystkimi punktami (Ramani, 2011).

6. Algorytmy mrowkowe

Algorytm mréwkowy (ACO - Ant Colony Optimization) nalezacy do grupy
metod zaliczanych do inteligencji roju (SI — Swarm Intelligence) jest przeznaczony
do heurystycznego wyszukiwania najlepszych (optymalnych) $ciezek w grafach,
w szczegolnosci znajdowania cykli Hamiltona. Inspiracja pochodzi ze $wiata mré-
wek, ktdre potrafig znalez¢ najkrotsza trase miedzy mrowiskiem a pozywieniem.
Poczatkowo mrowki wedrujac w strong pozywienia, obieraja droge losowo, ale
wracajac do mrowiska, w drodze powrotnej pozostawiaja na swojej trasie tzw. slad
feromonowy (Dorigo, Maniezzo, Colorni, 1996).

Feromony stopniowo paruja, co powoduje utrate cennej informacji. Na krotszej
trasie intensywnie uczgszczanej przez mroéwki parowanie jest stosunkowo wolniejsze
niz na innych mniej uczeszczanych trasach. W efekcie kolejne mréwki wybieraja te
krotszg trase chetniej niz inne trasy. Kiedy zostanie znaleziona najkorzystniejsza dla
mrowek trasa, kolejne mrowki wybieraja ja chetniej, wzmacniajac §lad feromonowy.
Jest to znane z teorii sterowania zjawisko pozytywnego sprzezenia zwrotnego. Ko-
rzystna $ciezka staje si¢ coraz bardziej atrakcyjna dla danej kolonii mréwek. Mniej
korzystne trasy tracg na znaczeniu, gdyz ulatniajacy si¢ §lad feromonowy powoduje
coraz mniejsza aktywnos$¢ mrowek.

Inteligencja mréwek polega na interaktywnych relacjach miedzy kolonig mro-
wek, ktore dzielg si¢ zdobytym do$wiadczeniem na etapie poszukiwania i wykorzysta-
nia najkrétszej trasy. W miare uptywu czasu mréwki wspélnie wypracowuja pewien
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zbidr najkrotszych $ciezek wiodacych do okreslonych celow. Strategia wedrowek
mrowek (agentéw) oparta jest wiec na inteligencji zbiorowej (stadnej). Dzialanie
poszczegolnych agentéw w takim systemie oparte jest na dzialaniu pojedynczych
mréwek poszukujacych niezbednych dla ich wegetacji zasobow. Kazdy agent ta-
kiego systemu (mréwka) realizuje identyczng strategie poszukiwania najbardziej
korzystnej drogi do celu.

Z przedstawionej koncepcji intuicyjnie rodzi si¢ pomyst wykorzystania algoryt-
mu mréwek ACO albo strategii wieloagentowej do rozwigzania problemu komiwo-
jazera. Ogodlny zarys tej metody obejmuje nastepujace etapy (Dorigo, Stiitzle, 2004).

1. Tworzona jest populacja mrowek, ktdrej rozmiar jest jednym z parametréw
algorytmu.

2. Pojedyncza mréwka wybiera swojg $ciezke niezaleznie (losowo) od reszty
populacji.

3. Dla kazdej mréwki generowane jest losowo miejsce startowe (miasto),
z ktorego rozpoczyna wedrowke.

4. Formalnie mrowki poruszajg sie po grafie (sieci), szukajgc sekwencji wierz-
chotkéw grafu tworzacej najkrétsza droge od wierzchotka startowego do
koncowego.

Aby ukierunkowa¢ przypadkowe bladzenie i wyeliminowa¢ wielokrotne od-
wiedzanie tych samych wierzchotkéw, kazda mrowka zostata wyposazona w pod-
reczng pamiec, w ktdrej przechowuje liste odwiedzanych wierzchotkéw. Na starcie
lista ta jest pusta, natomiast po dojsciu do celu zawiera sekwencje odwiedzanych
wierzchotkéw, w kolejnosci ich odwiedzania. Lista ta jest tworzona na podstawie
$ladu feromonowego znaczacego trase przemarszu kazdej mrowki. Poszczegdlne
krawedzie grafu sg etykietowane sladem feromonowym. Przy wyborze kolejnej mar-
szruty po pierwsze mrowka nie uwzglednia wierzchotkéw juz odwiedzonych, a po
drugie kieruje si¢ bardziej aktywnym $§ladem feromonowym pozostawionym przez
mrowki, ktére wybraly juz te trase. Wybdr kolejnego odcinka jest wiec losowy, ale
zgodny z zasadg — im wigcej feromonu znajduje si¢ na danej krawedzi, tym wieksze
jest prawdopodobienstwo wyboru danej trasy przez mrowke.

Algorytm mréwkowy ma charakter iteracyjny. Po zakonczeniu biezacej iteracji
kazda mréwka czeka na wyznaczenie nowego wezla (miasta) startowego, z ktérego
w nastepnej iteracji ponownie wyruszy na tras¢ poszukiwan. W procedurze iteracji
bardzo istotny jest fakt gromadzenia feromonu w miare uptywajacego czasu na po-
szczegolnych krawedziach grafu. Jednoczesnie w miare uptywu czasu, czyli w zalez-
nosci od liczby wykonywanych iteracji, feromon na $ciezkach mniej uczeszczanych
bardziej paruje niz na szlakach intensywnie odwiedzanych. Aktualizacja poziomu
($ladu) feromonu uwzglednia zaréwno procesy skladania odpowiedniej porcji przez
mrowki poruszajace sie po danej marszrucie, jak i jego odparowanie w wyniku
mniej intensywnego ruchu na danym odcinku. Strategiczny $lad feromonowy jest
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dynamicznie budowany przez calg populacje mrowek podczas kolejnych iteracji
algorytmu (Dorigo, Maniezzo, Colorni, 1996).

Nietrudno zauwazy¢, ze w trakcie dzialania algorytmu mréwkowego zadna
informacja ,nawigacyjna’, ktdra jest niezbedna w efektywnym wyborze trasy nie
jest gromadzona w mréwkach. Informacja uzyteczna dla poszczegélnych mréowek
(agentéw) jest przechowywana i aktualizowana na poszczegoélnych krawedziach
grafu w postaci mniej lub bardziej aktywnego $ladu feromonowego. Rola mréwek
polega na wyborze kolejnych odcinkéw trasy na podstawie ilosci feromonu ztozone-
go na danym odcinku (krawedzi) oraz na systematycznym znakowaniu wybranego
odcinka wlasnym $ladem feromonowym. Najwazniejsza informacja w algorytmie
mréwkowym bedacg jednoczesnie rozwigzaniem problemu komiwojazera jest zbior
krawedzi grafu (marszruta) zawierajacych najwyzsza wartos¢ sladu feromonowego.
Rozwigzanie optymalne jest superpozycja najbardziej aktywnych sladéw feromono-
wych wszystkich mréowek (agentow) tworzacych dana populacje.

Uwagi i wnioski koncowe

W burzliwych czasach globalizacji gospodarki §wiatowej duzym zainteresowa-
niem cieszg si¢ tzw. wielowymiarowe zadania TPS dotyczace juz nie pojedynczego
handlowca, ale wielkich sieci dystrybucji obstugiwanych przez profesjonalne firmy
kurierskie, dysponujace wielka flotg rozmaitych pojazdéw. Organizacyjnie sprawna
i ekonomicznie efektywna profesjonalna ustuga kurierska w ogdélnym przypadku
dotyczy rozleglych przestrzennie obszaréw calych panstw, wspdlnot gospodar-
czych, a nawet kontynentéw, na ktdrych istnieje wiele podmiotéw prowadzacych
réznorodna dzialalnos¢ gospodarcza, ktérej podstawa jest intensywna wymiana
handlowa. Warunkiem koniecznym tej wymiany jest optymalnie zorganizowana
sie¢ handlowa, ktdrej funkcjonowanie determinujg rézne modele transportowe,
dystrybucyjne, w szczegoélnosci zadania typu TSP rozwigzywane za pomoca réznych
metod i technologii (Krawczyk, 1996).

Przyktadowo, jedna §wiatowa firma kurierska obstuguje w wymiarze globalnym
tysigce klientéw zaréwno po stronie podazowej, jak i popytowej i wiele réznych
posrednikéw za pomoca ogromnej floty transportowej obstugiwanej przez setki
operatorow i spedytoréw. Bardzo czesto jest to transport intermodalny wykorzystu-
jacy rozne gatezie i $rodki transportowe, a $wiadczone ustugi musza spetniaé rygo-
rystyczne normy prawne, fiskalne, celne i inne regulacje spoteczne, srodowiskowe
itp. W efekcie wykonanie jednego zlecenia handlowego stanowi ogromny problem
menedzerski, ktory zawsze konczy si¢ suboptymalnym planem i szczegétowym
harmonogramem realizacji tego zlecenia (Christopher, 1992).

Ze wzgledu na bardzo intensywne przeptywy fizyczne, w ktérych bierze udziat
wiele podmiotéw gospodarczych, tradycyjne ,,reczne” projektowanie, planowanie
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i harmonogramowanie takich przedsigwziec jest malo efektywne, a wykorzystywane
systemy informatyczne nie zawsze spelniajg wszystkie oczekiwania decydentow.
Merytoryczng platformg funkcjonowania tych systemoéw sg oczywiscie skompute-
ryzowane aplikacje proceséw biznesowych, podstawg dzialania ktorych sg mate-
matyczne modele optymalizacyjne, w szczegélnosci modele transportowe, ktérych
racjonalnym jadrem sa wielowymiarowe zadania komiwojazera TSP.

W $wiatowych sieciach kurierskich funkcjonuja czesto tysigce multimodalnych
kurieréw-komiwojazerdw, ktérzy w réznym stopniu optymalizuja swoje trasy albo
w trybie firmowym, za pomocg odpowiedniej aplikacji komputerowej, albo w trybie
indywidualnym, kierujgc si¢ wiedzg zdroworozsadkowa, doswiadczeniem i latami
praktyki. Bardzo czesto intuicyjne, heurystyczne rozwigzania do$wiadczonych
operatorow logistycznych czy poszczegoélnych spedytoréw, kurieréw i kierowcow sa
wystarczajace do opracowania i wdrozenia suboptymalnego harmonogramu obstugi
danej trasy (Bozarth, Handfield, 2007).

W praktyce logistycznej najczesciej wymiary, zwlaszcza indywidualnego zadania
optymalizacyjnego lokalnego problemu TSP, nie sg zbyt wielkie i czesto wystar-
czy zdroworozsagdkowe rozwigzanie heurystyczne poparte wiedza i praktycznym
doswiadczeniem, a gléwnie znajomoscia zwyczajow poszczegélnych klientow,
znajomoscig terenu, specyfiki lokalnej sieci komunikacyjnej, warunkéw pogodo-
wych itp. W $wietle powyzszych uwag nasuwa si¢ logiczny wniosek, ze arcytrudne
z matematycznego punktu widzenia zadanie komiwojazera TSP wielu biznesmenow
i operatoréw rozwigzuje rutynowo stosunkowo sprawnie i efektywnie na miare
swoich lokalnych warunkéw i indywidualnych potrzeb (Bozarth, Handfield, 2007).

Sformutowany powyzej problem komiwojazera TSP jest w aspekcie procedural-
nym typowym zadaniem decyzyjnym, z jakim niemal codziennie muszg radzi¢ sobie
przede wszystkim menedzerowie logistyki i w tym sensie jest to klasyczne zadanie
logistyczne. Z drugiej jednak strony, efektywne jego rozwiazanie lezy poza sferg lo-
gistyki i juz dla niewielkich rozmiaréw danych wejsciowych wymaga wykorzystania
zaawansowanych metod kombinatoryki, teorii algorytmow, teorii graféw, a takze
szczegotowych metod i algorytméw programowania matematycznego, a ostatnio
innowacyjnych metod i algorytmow sztucznej inteligencji. Burzliwy rozwéj nauki,
technologii i zycia gospodarczego wymaga postugiwania sie coraz bardziej zaawanso-
wanymi metodami badawczymi, ktorych szczegdlnym przypadkiem jest NP-zupelny
problem komiwojazera, czekajacy ciagle na formalne, naukowe rozwigzanie.
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