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Streszczenie

W artykule rozwazono Probabilistyczny Problem Komiwojazera (PTSP), dla ktorego zostal-zaproponowa-
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Abstract
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1. Wstep

W artykule rozwazono Probabilistyczny Problem Komiwojazera (PTSP), ktory stanowi
uogolnienie klasycznego Problemu Komiwojazera (TSP). W problemie PTSP miasta na trasie
komiwojazera sg odwiedzane z pewnym, z géry okreslonym, prawdopodobienstwem.Zada-
nie polega na znalezieniu takiej trasy a priori, ktéra minimalizuje warto$¢ oczekiwang kosztu
sciezki. PTSP jest problemem NP-trudnym, co wynika z NP-trudnosci TSP. TSP jest szczegol-
nym przypadkiem PTSP, gdzie prawdopodobienstwo odwiedzenia kazdego miasta jest rowne
1. Problem PTSP moze zosta¢ wykorzystany do modelowania zadan w logistyce i planowaniu
transportu, takich jak: dzienna dostawa towaréw z losowym zapotrzebowaniem, sekwencjo-
nowanie zadan ze zmiennym kosztem czy planowanie trasy w domach spokojne;j starosci [9].

Do rozwigzywania problemow optymalizacyjnych z klasy NP stosowane sg czgsto uni-
wersalne algorytmy iteracyjne, jakimi sag metaheurystyki. W wyniku potaczenia dwoch lub
wigcej takich samych (lub roznych) metaheurystyk powstaje homogeniczny (lub heteroge-
niczny) algorytm hybrydowy. Potaczenie to moze miec¢ charakter jednorodny Iub niejedno-
rodny i zostaé¢ zrealizowane sekwencyjnie albo w modelu obliczen réwnoleglych. W litera-
turze spotykane sg opisy algorytméw hybrydowych zbudowanych z potaczenia algorytmu
optymalizacji globalnej, takiego jak algorytm ewolucyjny (EA), z heurystyka przeszukiwa-
nia lokalnego. Mozna tego dokonac np, przez wykorzystanie algorytmu wyszukiwania z tabu
(TS) jako mutacji [12] lub przez zastosowanie mechanizmu dekodowania chromosomu [7].

W artykule przedstawiono algorytm hybrydowy, w ktérym zastosowano metody optyma-
lizacji lokalnej w algorytmie ewolucyjnym oraz rownolegly model migracyjny EA. Badania
eksperymentalne kilku wariantow algorytmu ewolucyjnego i hybrydowego dla problemu PTSP
wykonano na podstawie odpowiednio zmodyfikowanych benczmarkow dla problemu TSP [13].

Dalsza czg$¢ artykutu zorganizowana jest nastgpujaco. W rozdziale 2 przedstawiono formalng
definicj¢ problemu PTSP oraz jego ogélng interpretacje. W rozdziale 3 zawarto przeglad litera-
tury. W rozdziale 4 przedstawiono istniejace metody optymalizacji lokalnej, tj, 1-shift i 2-p-opt.
W rozdziale 5 zawarto opis algorytmu hybrydowego, a w rozdziale 6 przeprowadzono badania
symulacyjne. W rozdziale 7 podsumowano wyniki pracy i wskazano kierunki dalszych badan.

2. Problem PTSP

Probabilistyczny Problem Komiwojazera (PTSP) jest rozszerzeniem klasycznego Proble-
mu Komiwojazera (TSP). Oprocz odlegto$ci migdzy parami miast zadane jest prawdopodo-
bienstwo odwiedzenia danego miasta. Celem optymalizacji jest znalezienie takiej trasy a prio-
ri, ktora minimalizuje catkowity oczekiwany koszt $ciezki komiwojazera. Klasyczny problem
komiwojazera polega na znalezieniu najkrotszej trasy pomiedzy miastami, w ktorej kazde mia-
sto musi zosta¢ odwiedzone tylko jeden raz, w wersji probabilistycznej kazde miasto moze
zosta¢ odwiedzone tylko z pewnym prawdopodobienstwem. Komiwojazer wpierw decyduje
o kolejnosci odwiedzenia miast (tworzy tras¢ a priori), a nastgpnie dostaje informacje, ktore
miasta majg zosta¢ odwiedzone, a ktore nie. Miasta sa odwiedzane w kolejnosci wyznaczone;j
przez trase¢ a priori z pomini¢ciem miast, ktorych nie trzeba odwiedzi¢ — tworzac w ten sposob
trase ,,wycieta”. Zadaniem optymalizacji jest znalezienie takiej trasy a priori, ktéra minimali-
zuje $rednig dhugos¢ wszystkich mozliwych ,,wycietych” tras komiwojazera.
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2.1. Formalna definicja PTSP

Rozwazmy petny, symetryczny graf wazony G = (V, E), gdzie V= {v, v, v,, .., v }
jest zbiorem wierzchotkow, £ V' x V jest zbiorem krawedzi. Do kazdego wierzchotka v,
(i=1,2,3, .., n) przypisane jest prawdopodobiefistwo p, wystgpienia wierzchotka v. Zada-
niem PTSP jest znalezienie takiego cyklu Hamiltona w grafie G, ktory minimalizuje funkcje
celu:

n n-l 171

E[L]= Zl: ld(x(i)’ A+ ”))Px(i)PA(m) Hl D) o
i=1 r= t=i+

Dy = 1- P

Przez d(i, ), i,j=1, 2, 3, ..., n, rozumie¢ nalezy wage krawedzi pomiedzy wierzchotkami
v,orazv, gdzie v, v, € V. Przez A=(1),M2),M3), ..., Mn)) rozumie¢ nalezy permutacj¢ bez
powtdrzen nad zbiorem V, w dalszej czgsci artykutu zwang naprzemiennie trasa a priori lub
osobnikiem. Przez krawedz lub tuk rozumiana bedzie trasa od A(7), do A(), V(A(i), A(f)) € A,
Problem PTSP jest problemem NP-trudnym, wynika to wprost z NP-trudnosci TSP, zostato
to udowodnione w [4].

W przypadku, gdy Vp, = p méwimy o homogenicznym, a w przeciwnym przypadku o he-
terogenicznym Probabilistycznym Problemie Komiwojazera.

2.2. Funkcja celu

Funkcja celu (oczekiwany koszt trasy A) obliczany jest w czasie 0(n?) [4]:
W przypadku heterogenicznym:

J
qu), 0<j-i<n-1
=i
j X j . .
[0 =10l 4w i-i=1
t=i t=1 u=l1 (2)
1 w przeciwnym przypadku
g, =1-p,

Oczekiwany koszt trasy jest suma wag wszystkich tukow w trasie A pomi¢dzy miastem
Mi), a M(i + r), pomnozonych przez prawdopodobienstwo wystapienia tych miast, tj, Py Py
oraz prawdopodobienstwo nie wystapienia mi¢dzy nimi innych miast Doy

W przypadku homogenicznym:

n_n-1

E[A]= HH plq"'d (M), A(i+1)) 3)

qg=1-p

Oczekiwany koszt trasy (3) jest wazona sumg wag wszystkich tukéw w trasie A.
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3. Przeglad literatury

W 1985 roku Jaillet [4] zaprezentowat Probabilistyczny Problem Komiwojazera (PTSP),
ktory jest probabilistyczng wersja klasycznego problemu komiwojazera (TSP). W nastepne;j
pracy [5] autor wykazat, ze optymalne rozwigzanie dla TSP nie jest optymalnym rozwigza-
niem dla PTSP, co wskazato potrzebg stworzenia nowych narzedzi, zbudowanych z uwzgled-
nieniem probabilistycznej natury problemu.

W chwili powstawania niniejszego artykutu dostgpnych byto kilka publikacji implemen-
tujgcych inteligentne metody obliczeniowe dla problemu PTSP: Scatter Search z algoryt-
mem symulowanego wyzarzania (SA) [8], algorytm ewolucyjny (EA) [10] oraz algorytm
optymalizacji mrowiskowej (ACO) [2, 3]. W pracach [8, 10] wykazano efektywnos$¢ opera-
tora krzyzowania ERX, w porownaniu z innymi operatorami rekombinacji. Fakt ten zostat
réwniez potwierdzony w [6], gdzie operator ERX zostat porownany z operatorem UOBX dla
roéznych rozktadow gestosci prawdopodobienstwa.

W [6] zostaly rozwazone rézne schematy migracyjne dla algorytmu genetycznego.
Stwierdzono, ze migracja nic moze wystgpowac zbyt czesto, gdyz doprowadza to nasycania
si¢ populacji osobnikami o zblizonych cechach, co jest szczegodlnie niekorzystne w potacze-
niu z operatorem ERX.

We wspomnianych pracach metody optymalizacji lokalnej (o ile je wykorzystywano)
ograniczaly si¢ do jednej z dwoch metod zaprezentowanych w [1]. Na uwagg zastuguje fakt,
ze owe metody, a wlasciwie rownania rekurencyjne z nimi zwigzane, zawieraty blad, co
zostato wykazane w [2]. Tam tez przedstawiono poprawne réwnania operatorow 2-p-opt
i 1-shift dla przypadku heterogenicznego, jak i homogenicznego.

4. Metody optymalizacji lokalnej

Istniejg dwie podstawowe metody, 2-p-opt i 1-shift, ktore stuzg optymalizacji lokalnej
w PTSP. Sa to odpowiedniki metod stosowanych w TSP dostosowane do probabilistyczne;j
natury PTSP. Dostosowanie to polega na uproszczeniu ztozonosci obliczeniowej funkcji celu
(1) poprzez wyprowadzenie rownan rekurencyjnych. Doktadny opis metod optymalizacji
lokalnej, wraz z odpowiadajacymi im rownaniami rekurencyjnymi uproszczajacymi oblicze-
nia, znajduje si¢ w [6] — tutaj przedstawimy jedynie istote tych operatorow.

4.1. Operator 2-p-opt

Metoda 2-p-opt polega na odwréceniu sekwencji miast w trasie A migdzy miastem A(7)
i A(j). Jest to specjalna odmiana algorytmu 2-opt, stosowanego w klasycznej wersji problemu
TSP, dostosowana do stochastycznej natury problemu PTSP poprzez wprowadzenie rownan
rekurencyjnych wyznaczajacych zmiang wartosci funkcji celu. Doktadna forma rownan, jak
i doktadny opis dziatania operatora zostat przedstawiony w [6]. Przyklad zastosowania ope-
ratora 2-p-opt dla trasy przedstawionej na rys. la zaprezentowano rys. 1b.

Catkowity czas potrzebny na optymalizacj¢ osobnika z wykorzystaniem metody 2-p-opt
wynosi 0(n*) w przypadku eksploracji catego otoczenia osobnika (tzn, wszystkich mozli-
wych rozwigzan osiggalnych przez zadanie operatora 2-p-opt).
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Rys. 1. Zastosowanie operatora 2-p-optdlai=2,j="7

Fig. 1. 2-p-opt operator used for i =2 and j =7

4.2. Operator 1-shift
Metoda 1-shift polega na przesunigciu sekwencji miast od pozycji i do j w trasie A o jednag
pozycje w lewo, tak aby miasto na pozycji i + 1 znalazto si¢ na pozycji 7, a miasto na pozycji
i na miejscu miasta j; doktadny opis metody wraz z odpowiednimi rownaniami znajduje si¢
w [6]. Przyktad zastosowania operatora 1-shift dla trasy na rys. 2a pokazano rys. 2b.

a) b)

6

Rys. 2. Zastosowanie operatora 1-shiftdlai=3,;=7

Fig. 2. 1-shift operator used fori =3 and j =7

Calkowity czas potrzebny na optymalizacj¢ osobnika z wykorzystaniem metody 1-shift
w przypadku eksploracji calego otoczenia (tzn. wszystkich osobnikdéw osiggalnych za pomo-
cg metody 1-shift) wynosi 0(n?).
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Algorytm 1
Algorytm hybrydowy
1: inicjalizuj populacj¢ poczatkowa P algorytmem NN
5 wyznacz dopasowanie VA € P jako €
&[A]
3 if optymalizacja poczatkowa then
4 VA € P zastosuj operator 1-shift i/lub 2-p-opt
5 end if
6: while warunek stopu nie jest spetniony do
7 P' « selekcja turniejowa z P (z elitaryzmem)
8 if uzupehij populacje then
9: zastap 5% najstabszych osobnikow z P’, osobnikami wygenerowanymi z NN
10: end if
11: krzyzuj osobniki z P’ metodg ERX
12: mutuj osobniki z P' metodg Transposition
13: if optymalizacja lokalna then
14: VA € P zastosuj operator 1-shift i/lub 2-p-opt
15: end if
16: if migracja osobnikow then
17: wybierz reprezentantow z P’ i dokonaj migracji ,,do nastgpnego”
18: end if
19: PP

20: end while

5. Algorytm hybrydowy

Jednym ze stosowanych schematéw zrownoleglenia algorytmu genetycznego jest pro-
wadzenie obliczen w ramach wspotbieznych proceséw ewolucyjnych — zwanymi wyspami
—w tzw, modelu migracyjnym, w ktorym wystepuje wymiana osobnikow migdzy wyspami.
»Algorytm 17’ przedstawia schemat algorytmu hybrydowego, opartego na réwnolegtym algo-
rytmie ewolucyjnym w modelu migracyjnym, w ktorym hybrydyzacja zostata zrealizowana
przez zastosowanie metod optymalizacji lokalnej (2-p-opt i 1-shift). W modelu migracyjnym
wspolbiezne procesy ewolucyjne wymieniaja si¢ informacja o najlepszych znalezionych roz-
wigzaniach, z pewnym niewielkim prawdopodobienstwem, w kazdej iteracji i wedtug zdefi-
niowanego schematu migracyjnego. Do kodowania osobnikéw wykorzystano reprezentacje
Sciezkowa. Kazdy osobnik populacji poczatkowej algorytmu inicjowany jest za pomoca me-
tody zachtannej NN (Nearest Neighbour), ktora buduje rozwigzanie, zaczynajac od losowo
wybranego wierzchotka, a nastgpnie sukcesywnie wybiera ze zbioru jeszcze niewybranych
wierzcholtkéw nastepny — najblizszy. Skutecznos$¢ algorytmu NN dla zadania PTSP zosta-
fa potwierdzona w [6]. W razie potrzeby populacja poddawana jest optymalizacji lokalnej.
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Linie 8—10 prezentuja mechanizm uzupehiania populacji rodzicielskiej nowo wygenero-
wanymi osobnikami w celu unikni¢cia przedwczesnej zbieznosci algorytmu. Linie 16—18
realizujg migracj¢ osobnikow migdzy procesami ewolucyjnymi.

6. Badania symulacyjne

Trzy warianty ,,Algorytmu 17, w ktérym populacja poczatkowa zostata zoptymalizowana
i wystepowata migracja migdzy wyspami, zostalty por6wnane z trzema wariantami algorytmu
ewolucyjnego (tab. 4).

Dla danych testowych pochodzacych z bibliotek TSPLib [13] zostaly wygenerowane
wektory prawdopodobienstw z rozkladem jednostajnym, Zmodyfikowane instancje testowe
oznaczono dla odréznienia od instancji standardowych sufiksem ,,*”. Zadanie optymaliza-
-cyjne polegato na minimalizacji dtugosci trasy a priori.

Implementacja modelu migracyjnego zrealizowana zostata w architekturze ,,master-sla-
ve”, gdzie kazdy z dwoch proceséw ,,slave” odpowiadat jednej podpopulacji, a ,,master” od-
powiedzialny byt za komunikacj¢ migdzy podpopulacjami. Ewolucja w kazdej podpopulacji
stanowita oddzielny proces. Procesy komunikowatly si¢ za pomoca wymiany wiadomosci
(ang, message passing), wykorzystano biblioteki MPICH2 [11].

Badania zostaly przeprowadzone na procesorze dwurdzeniowym Intel Core 2 Duo 2.1 GHz,
wszystkie algorytmy uzyte w testach zostaly zaimplementowane w jezyku C.

6.1. Wptyw metody optymalizacji lokalnej

W celu zbadania jakos$ci generowanych rozwigzan przez operatory optymalizacji lokal-
nej, utworzono za pomocg algorytmu NN jednego osobnika, a nast¢gpnie poddano go wie-
lokrotnej optymalizacji, za kazdym razem losujac punkty i, j z rozkladem jednostajnym.
Kryterium stopu stanowito 100 iteracji. Wptyw metod optymalizacji przedstawiono w ta-
belach 1, 2 i 3, odpowiednio dla metod 1-shift, 2-p-opt oraz sekwencyjnego potaczenia obu
operatorow, Tabele zawierajg informacje o najkrotszej, najdtuzszej oraz Sredniej znalezione;j
trasie, $Srednim czasie potrzebnym na wykonanie symulacji oraz odchyleniu standardowym
dhugosci trasy. Test powtdrzono 10 razy dla kazdej instancji.

Tabela 1
Dlugos¢ trasy wyznaczona metoda 1-shift
Znaleziona trasa ‘ . Odchylenie
. Sredni czas
Instancja o, , . o L standardowe
najkrotsza srednia najdhuzsza obliczen [s] L.
dlugosci trasy
eil51* 386,51 402,88 413,79 0,13 13,37
berlin52* 7243,87 7471,85 7813,81 0,18 279,21
rd100* 715391 7571,71 8076,91 1,90 322,29
kroA100%* 18848,70 20421,69 21803,60 1,97 862,90
kroC100* 19527,20 21394,91 24820,10 1,89 1825,36
eill01* 550,10 573,54 618,87 2,18 19,61
lin105* 13008,50 14635,13 15882,00 2,62 933,25
ch150* 5625,81 6092,12 6341,78 9,84 223,87
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Tabela 2
Dlugos¢ trasy wyznaczona metoda 2-p-opt
Znaleziona trasa - . Odchylenie
: Sredni czas
Instancja ., , . . ., standardowe
najkrotsza $rednia najdtuzsza obliczen [s] L.
dhugosci trasy
eilS1* 378,84 405,79 421,82 0,46 14,56
berlin52* 6763,82 7179,45 7763,94 0,44 354,81
rd100* 7163,98 7533,50 7862,07 6,27 211,27
kroA100* 20508,90 21374,58 21953,90 6,32 536,96
kroC100* 19971,30 21532,96 23472,90 5,74 1211,05
eill01* 556,61 578,66 601,74 6,53 14,61
lin105* 13100,0 14641,66 16137,20 7,66 1190,46
ch150%* 5676,87 6194,46 6596,17 29,18 370,47

Przewaznie najlepsze rezultaty daje polaczenie dwoch metod optymalizacji, jednak jest
to rozwigzanie bardziej kosztowne. Nie ma natomiast wigkszej roznicy pomi¢dzy metodami
1-shift czy 2-p-opt, obie generuja podobnej jako$¢ rozwigzanie mimo réznego schematu eks-
ploracji przestrzeni dopuszczalnych rozwiazan.

Tabela 3
Dlugo$¢ trasy wyznaczona metodami 2-p-opt i 1-shift
Znaleziona trasa ‘ . Odchylenie
Instancja o, , . . Sreflnl c,zas standardowe
najkrotsza Srednia najdtuzsza obliczen[s] dhugosci trasy
eil51* 381,90 407,41 420,95 0,59 10,70
berlin52* 6716,67 7125,82 7729,57 0,68 362,25
rd100* 7346,66 7657,58 7998,08 8,24 191,26
kroA100* 18678,30 20002,50 21792,60 8,35 1205,67
kroC100* 18762,20 20901,85 23794,7 8,72 1501,43
eill01* 538,82 578,84 631,83 8,43 28,89
lin105* 13050,60 14706,53 15812,80 10,30 814,63
chl150* 5598,42 5977,07 6552,47 39,34 298,08

6.2. Badania eksperymentalne algorytmow

W celu zbadania jakos$ci generowanych rozwigzan przez algorytm hybrydowy zbadano
go w czterech wariantach, zbudowanych z ogolnego schematu (algorytm 1) oraz poréwnano
jako$¢ generowanych rozwigzan z implementacjg algorytmu ewolucyjnego oraz rownole-
glego algorytmu ewolucyjnego. Zestawienie konfiguracji testowanych algorytmoéw zawarto
w tabeli 4, natomiast $rednig dtugo$¢ znalezionej trasy oraz $redni czas obliczen z 5 prob
symulacyjnych — w tab. 5 (najlepsze znalezione rozwigzanie zostato pogrubione) oraz tab. 6.
W tab. 7 przedstawiono procentowy odstep od Srednio najlepszego znalezionego rozwigzania
(wyrdznionego pogrubieniem), obliczany wedtug wzoru (4):
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= [ﬁ{fv} : 100%] ~100% @
i, j
gdzie:
ieljeJ
1 — zbior testowych instancji,
J — zbior testowanych algorytmow,
T — procentowa roéznica wyniku w testu (i, j),
L — rozwigzanie znalezione przez test (i, j),
minl.{vi‘j} — najlepsze rozwigzanie znalezione we wszystkich testach 7 dla ;.

Algorytm hybrydowy ,,H4” generowat przewaznie najlepsze rozwigzania ze wszystkich
przetestowanych algorytméw. Porownanie algorytmoéow ,,H1” i ,,H2” sugeruje, ze bardziej
optacalng strategia hybrydyzacji jest stosowanie metody 2-p-opt jako metody optymalizacji
lokalnej, Algorytm ,,H2” Srednio znajdowat lepsze rozwigzania od swojego bezposredniego
konkurenta algorytmu ,,H1”, ale potrzebowal na to wigcej czasu. Algorytm ,,H3”, ktory uzy-
wat dwoch réznych metod optymalizacji na wyspach okazat si¢ rownie szybki, jak algorytm
,H2”, wynika to z faktu synchronizacji migdzy procesami. Jednoczesnie okazato sig, ze ta-
kie podejscie (stosowanie dwoch roznych metod optymalizacji na dwoch réznych wyspach)
srednio znajduje lepsze rozwigzania niz uzywanie tylko jednej metody.

Tabela 4
Zestawienie testowanych algorytmow

Parametr Ht | H2 | W3 | H4 El E2 E3
Zrownoleglenie tak nie tak
Rozmiar populacji 50
Inicjalizacja
populacji algorytm NN
Optymalizacja . 1-shift i 1-shift i 1-shift i 1-shift i
poczatkowa I-shift | 2-p-opt 2-p-opt 2-p-opt 2-p-opt o 2-p-opt
Selekcja Turniej z elitaryzmem
Krzyzowanie ERX, z prawdopodobienstwem 0,4
Mutacja Transposition, z prawdopodobienstwem 0, 1
Optymalizacja . 1-shift/2- | 1-shifti
osobnikow I-shift | 2-p-opt p-opt 2-p-opt - B B
Model mieracii ,,do kolejnej”, 5 osobnikdw, z taki jak

graq prawdopodobienstwem 0,2 HI1-H4

Kryterium stopu 25 iteracji bez poprawy rozwigzania

Porownujac algorytmy ,,E1” 1 ,,E3”, wida¢, jaki wpltyw na srednie rozwigzanie ma zrow-
noleglenie algorytmoéw. Algorytm ,,E3” §rednio znajduje duzo lepsze rozwiazanie od algoryt-
mu ,,E1”. Najgorsze $rednie rozwiazanie dla kazdej instancji znajdowat ,,czysty” (nie podle-
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gajacy hybrydyzacji ani zrownolegleniu) algorytm ewolucyjny ,,E2”. Wszystkie hybrydyzo-
wane algorytmy znajdywaty lepsze $rednie rozwigzania (tylko w dwoch testach rownolegty
algorytm ewolucyjny znajdowat srednio lepsze rozwigzanie).

Tabela 5
Wyznaczona dlugos$é trasy (Srednia z 5 prob)
Instancja H1 H2 H3 H4 E1l E2 E2
eil51%* 337,92 333,86 328,58 325,24 363,43 364,40 358,941
berlin52* 6626,07 | 6337,99 | 6324,42 | 6321,20 | 6710,81 | 6625,75 | 6508,79
rd100* 6700,92 | 6680,92 | 665421 | 6508,79 | 6961,15 | 7102,21 | 6777,74

kroA100* 17833,00 | 17612,70 | 17555,70 | 18265,80 | 18555,70 | 19008,60 | 18769,1
kroC100* 18820,50 | 18951,00 | 18859,00 | 18751,00 | 18996,3 | 18969,20 | 18723,9

eil101* 514,12 510,532 512,95 509,36 521,566 529,62 519,459

lin105* 12890,30 | 12795,00 | 12845,00 | 12437,50 | 12899,00 | 13003,30 12897

ch150* 557497 | 5567,29 | 5572,74 | 5565,42 | 5588,78 | 5621,19 | 5577,74
Tabela 6

Sredni czas potrzebny na znalezienie rozwiazania [s] ($rednia z 5 préb)

Instancja H1 H2 H3 H4 El E2 E2
eil51* 396,98 461,31 415,35 338,64 23,69 2,93 22,88

berlin52* 401,82 435,59 336,68 555,63 26,93 0,86 24,92
rd100* 578,09 1232,54 | 169,063 | 1473,80 | 295,59 3,58 291,14

kroA100* 1461,34 | 1743,00 | 1510,61 | 4046,84 | 298,17 5,13 287,75
kroC100* 1397,84 | 1128,50 | 1549,19 | 1310,46 | 289,54 4,07 287,25

eil101* 1176,14 | 1516,32 | 1441,78 | 2913,26 306,01 11,52 305,05

lin105%* 319248 | 3237,27 | 3649,86 | 40809,91 | 339,00 9,96 343,65

ch150% 5119,42 | 3818,10 | 4836,26 | 4788,78 | 1303,02 13,13 1333,06
Tabela 7

Réznica procentowa dlugosci trasy wyznaczona ze wzgl, na najlepsze rozwigzanie

Instancja HI1 H2 H3 H4 El E2 E2
eil51* 3,89 2,65 1,0272 0 11,7421 12,0398 | 10,3622
berlin52* 4,82 0,26 0,0509 0 6,1635 48179 | 2,9676
rd100* 2,95 2,64 22342 0 6,9500 91172 | 4,1321
kroA 100* 1,57 0,32 0 4,0448 | 5,6962 8,2759 6,9117
kroC100* 0,51 121 0,7215 | 0,1447 | 1,4548 1,3101 0
eill01* 0,93 0,23 0,7068 0 2,3967 3,9787 1,9831
lin105* 3,64 2,87 3,2764 0 3,7106 4,5491 3,6945
ch150* 0,17 0,03 0,1315 0 0,4197 1,0021 02214
Srednia 231 1,27 1,0186 | 0,5237 | 48167 56364 | 3,7841
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7. Podsumowanie

W artykule przedstawiono Probabilistyczny Problem Komiwojazera (PTSP), ktory stano-
wi uogo6lnienie klasycznego Problemu Komiwojazera (TSP), przedstawiono jego formalng
definicj¢ 1 og6lng interpretacje. Opisano dwie istniejace metody optymalizacji lokalnej oraz
przedstawiono idee ich dziatania. Przebadano wplyw operatoré6w optymalizacji rozwigzan na
jakos¢ generowanych rozwigzan oraz stwierdzono, ze zadna z dwoch poréwnywanych metod
nie wyrdznia si¢. Zaprezentowano algorytmy hybrydyzowane metodami optymalizacji lokal-
nej oraz poréwnano je z trzema niehybrydyzowanymi algorytmami genetycznymi.

Z przeprowadzonych badan wynika, ze najlepsze rezultaty dla problemu PTPS dat algo-
rytm uzywajacy obu metod optymalizacji lokalnej (1-shift i 2-p-opt) jednoczesnie. Optyma-
lizacji osobnikow zawsze towarzyszy wzrost czasu potrzebnego na ukonczenie obliczen, dla-
tego zasadne zdaje si¢ rozdzielenie metod optymalizacji pomi¢dzy wyspami (procesami), tak
aby na kazdej wyspie odbywata si¢ optymalizacja inng metoda. Takie podej$cie umozliwia
,»szersza” eksploracje przestrzeni rozwigzan, a — jak wykazano droga symulacji — znalezione
rozwigzania sa wysokiej jakosci.

Dalsze badania moga by¢ ukierunkowane na przeniesienie obliczen do architektury GP
GPU (CUDA), przebadanie sprawnosci algorytmu przy wystepowaniu innych rozktadow
prawdopodobienstwa oraz rozwazy¢ rézne klasy zadan zen powstatych i wspotzaleznosé
miedzy nimi, $ledzenie optimum w dynamicznie zmieniajacym si¢ otoczeniu lub znalezienie
odpornego rozwigzania, ktére bedzie nieczute na drobne zmiany danych wejsciowych zada-
nia optymalizacyjnego.
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