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Streszczenie. Przedstawiono przegląd metod rozw iązywania problem ów opty
m alizacji dyskretnej ze szczególnym uwzględnieniem  nowych, obiecujących k ie 
runków  konstrukcji a lgorytm ów  przybliżonych.

CONVENTIONAL AND NEW  SOLUTION METHODS 
FOR DISCRETE PROBLEMS

Summary. There is presented the review o f solution methods fo r discrete o p ti
m ization problems. Special attention has been paid to new, prom ising approaches 
leading to construction o f  approximate algorithms.

1. W prowadzenie

Zdecydowana większość determ inistycznych problemów planowania i  sterowa
nia w  dyskretnych sytemach wytwarzania, projektowania struktur, planowania trans
portu, rozmieszczenia, podejmowania decyzji etc. jest formułowana w  postaci zagad
nień optym alizacji, w  których wszystkie zmienne decyzyjne (bądź ich część) przy jm u
ją  wartości dyskretne, ca łkow ito liczbow e lub  binarne. Zadania takie, nazywane dalej 
problemami optym alizacji dyskretnej (odpow iednio mieszanej), należą do klasy proble
m ów w yjątkow o k łopo tliw ych  z obliczeniowego punktu w idzenia. W  dalszym ciągu 
będziemy je  zapisywać w postaci m in x6* /ć (x ) ,  gdzie I< (x ) jest funkcją  celu, zaś X  
jes t zbiorem  rozwiązań dopuszczalnych określonym  przez zestaw warunków ograni
czających. G łów nym i powodami tych k łopotów  są: brak “ klasycznych”  analitycznych 
własności (różniczkowalność, lin iowość, itp .), w ieloekstremalność z w ykładniczą lic z 
bą ekstremów lokalnych, NP-trudność przypadków pochodzących z p raktyk i oraz prze
kleństwo w ym iarowości. Istnienie w ie lu  ekstremów lokalnych, k łopo tliw e  ju ż  dla p rzy
padku optym alizacji ciągłej (patrz np. funkcja  testowa Langermanna), nabiera dla pro
b lem ów dyskretnych szczególnego znaczenia, bow iem  trajektoria przejścia przez prze
strzeń rozwiązań przypom ina przebiegi stochastyczne. Z b ió r problemów lokowanych 
poniżej bariery NP-trudności jest mocno ograniczony. Z  ko le i bezpośrednią konsekwen
cją NP-trudności jes t to, że czas obliczeń odpowiedniego algorytm u komputerowego 
jest funkcją  w ykładniczą od rozm iaru rozwiązywanego problemu. Przy uwzględnieniu 
rozm iaru realnych problem ów praktycznych czas ten wyraża się dziesiątkami tysiącleci 
najszybszych znanych obecnie kom puterów (to w łaśnie przekleństwo!).
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W ielokrotn ie, w  celu unikn ięcia  kłopotów, zamiast rozw iązywać problem  do
kładnie, próbuje się wyznaczyć pewne jego rozwiązanie przybliżone. Dokładność tego 
przybliżenia posiada tendencję przeciwstawną do czasu obliczeń, tzn. uzyskanie dokład
niejszego rozwiązania wymaga dłuższego czasu pracy algorytm u, przy czym  ta ostatnia 
zależność ma charakter siln ie  n ie lin iow y. Z  tego też powodu dziedzina dyskretnych pro
cesów wytwarzania charakteryzuje się znaczną rozm aitością zarówno m odeli, ja k  i me
tod rozw iązywania, zw yk le  dedykowanych dla wąskich klas zagadnień. Ograniczenie 
ogólności m odeli ma na celu w ykryc ie  tych szczególnych własności problemu, których 
umiejętne wykorzystanie w  a lgorytm ie zdecydowanie popraw ia jego cechy num erycz
ne, takie ja k  czas obliczeń, szybkość zbiegania do rozwiązania optymalnego. Często dla 
tego samego problemu NP-trudnego występuje w  literaturze k ilka , kilkanaście różnych 
a lgorytm ów  o istotnie różnych cechach numerycznych. Znajomość dziedziny oraz me
tod rozw iązywania pozwala na w łaściw y dobór dla każdego nowo postawionego pro
blemu odpowiedniego a lgorytm u satysfakcjonującego użytkownika. Należy przy tym  
pamiętać, że w  rozważanej dziedzin ie celem nadrzędnym nie jes t sform ułowanie ja k ie 
goko lw iek modelu i metody rozwiązania, lecz podanie prostego m odelu oraz metody 
rozw iązywania racjonalnej z punktu w idzenia implementowanego algorytm u kompute
rowego.

2. Metody dokładne

Metoda dokładna wyznacza rozwiązanie g lobalnie optymalne, tzn. x* €  X  takie, 

że I<* =  K ( x * )  — m in l6 A' K ( x ) .  W  grupie tej, w  zależności od przynależności pro
blemu do klasy złożoności obliczeniowej, są: (a) e fektywne a lgorytm y dedykowane, (b) 
metody oparte na schemacie podziału i ograniczeń (B & B ), (c) metody oparte na schema
cie programowania dynamicznego (PD), (d) metody oparte na program owaniu lin iow ym  
ca łkow ito liczbow ym  (PLC), (e) metody oparte na program owaniu lin io w ym  binarnym  
(PLB), (f)  metody subgradientowe. M etody (a) są uważane za tanie obliczeniow o meto
dy specjalizowane dla problem ów należących do P-klasy lub NP-trudnych problem ów 
liczbowych. M etody (b) -  ( f)  są kosztownym i obliczeniowo metodami dedykowanym i 
dla rozw iązywania problem ów siln ie  NP-trudnych. Do lat końca la t 80. uważano je  za 
“ jedyn ie  słuszne”  podejście dla problem ów siln ie  NP-trudnych, potem po jaw iła  się ba
riera wym iaru. M im o  iż  dokonano znacznego postępu w  ich  rozw oju , praktycy wciąż 
uważają je  za nieatrakcyjne bądź też ograniczają ich zastosowanie do bardzo wąskiego 
zakresu. M etody są czaso- i  pam ięciochłonne, zaś rozm iar problemów, które można roz
wiązać w rozsądnym czasie, jes t ciągle zbyt mały. Co w ięcej, implem entacja bardziej 
złożonych a lgorytm ów  tego typu wymaga dużego doświadczenia programistycznego. 
Poważnym problemem jes t także w iarygodność danych wejściowych, które często ule
gają zaburzeniu tuż po kosztownym  wyznaczeniu rozw iązania optymalnego, oraz tzw. 
nadmierna sztywność problemu. M ożna powiedzieć, że koszt poszukiwania rozwiązania 
optymalnego jes t jeszcze zbyt duży w  porównaniu z zyskam i otrzym anym i z wdrożenia 
otrzymanego rozwiązania. Z  drugie j strony istn ie je grupa problemów, dla k tó rych  za
stosowanie metod dokładnych jest w  pełni uzasadnione, a nawet wskazane. P rzykłado
wo, poszukiwanie m inim alnego czasu cyklu  d la powtarzalnego procesu produkcyjnego 
z n iew ie lk im  repertuarem w yrobów  zw ie lokro tn ia  nawet n iew ie lk ie  zyski otrzymane w 
jednym  cyklu, mnożąc je  przez liczbę wykonanych cyk li.
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3. Błąd przybliżenia

Z b ió r danych liczbow ych problemu specyfikuje przykład konkretny Z  tego pro
blemu. Oznaczmy przez X ( Z )  zb iór wszystkich rozwiązań problemu dla tego przy
kładu, zaś przez K { x \ Z )  wartość kryterium  K  dla rozwiązania x  w  przykładzie Z.  
Rozwiązanie x* G X ( Z )  takie, że K { x * \ Z )  — m in { K ( x \ Z ) \  x  G X ( Z ) } ,  jest na
zywane rozw iązaniem  optym alnym  dla przykładu Z.  N iech x A G X ( Z )  oznacza roz
w iązanie przybliżone generowane przez a lgorytm  A  dla przykładu Z.  B łąd p rzyb liże
nia a lgorytm u A  oceniamy w re lac ji do odpowiedniej wartości optym alnej, np. jako  
B A(Z)  =  \ l<{xA\ Z )  — K ( x * \ Z ) \ ,  SA{ Z ) =  K { x a ] Z ) / K { x * ] Z ) ,  czy też T A{Z )  =  

( K ( x a ; Z )  — K ( x * \  Z ) ) / K ( x * \ Z ) .  Zależność błędu od Z  może być badana ekspery
mentalnie lub analitycznie. Analiza  eksperymentalna jes t metodą subiektywną, bowiem 
zależy od w yboru p róbki Z -tów , lecz w  kontekście tw ierdzenia “ no free lunch”  je d y 
nie ona pozwala uzasadnić wyższość wybranego algorytm u obserwowaną dla wąskiej 
grupy przykładów  Z.  Trudniejsze do wykonania analizy najgorszego przypadku i pro
babilistyczna dostarczają ocen niezależnych od przykładów  Z.  A na lizy  te dostarczają 
odmiennych, uzupełniających, czasami bardziej w łaściwych charakterystyk zachowania 
się a lgorytm u. W yn ik i wszystkich analiz, w  połączeniu z oceną złożoności ob liczen io
wej, stanowią kom pletną charakterystykę algorytmu.

Analiza eksperymentalna jest najbardziej popularną metodą m im o je j niedo
skonałości. Ocenia a posteriori zachowania się algorytm u (błąd przybliżenia, czas pracy 
algorytm u) w  oparciu o w yn ik i otrzymane dla ograniczonej, reprezentatywnej próbki 
przykładów  konkretnych Z . Ponieważ różni badacze różnie rozumieją pojęcie “ prób
ka reprezentatywna” , otrzym ywane w y n ik i nie zawsze są wzajemnie porównywalne. 
Próbki mogą być ustalone (publiczne przykłady testowe) lub generowane losowo. D la 
problem ów NP-trudnych K ( x * ; Z )  mogą być zastąpione pewną wartością referencyjną 
I< {x nef] Z ).

Analiza najgorszego przypadku ocenia a p rio ri zachowanie się wybranego błę
du na całej populacji przykładów  konkretnych Z. Najczęściej stosowana jest ona do 
błędu SA(Z),  d la którego defin iu je  się współczynnik najgorszego przypadku pA =  
m in {y  : SA(Z )  <  y, \ / Z }  oraz asymptotyczny współczynnik najgorszego przypadku 
r)A =  m in {y  : SA(Z)  <  y, VZ  G { W  : K { x * \ W )  >  L } } ,  gdzie L  jes t pewną liczbą.

Analiza probabilistyczna zakłada, że każdy przykład konkretny Z  został o trzy
many jako  realizacja n  niezależnych zm iennych losowych o znanym rozkładzie praw
dopodobieństwa (będziemy ten fakt oznaczać jako  Zn). Zatem w ie lkości K ( x * ; Z n), 
K {x a \ Z n) oraz wszystkie błędy są zm iennym i losow ym i, jako  funkcje  określone na Zn. 
Analiza  probabilistyczna dostarcza podstawowych in form acji o zachowaniu się zm ien
nej losowej wybranego błędu, np. T A(Z n), je j rozkładzie prawdopodobieństwa, mo
mentach etc. Jednakże najbardziej interesujące charakterystyki dotyczą typu zbieżności 
T A( I < ; Z n) do wartości stałej m  (lub zera) wraz ze wzrostem n  oraz szybkości tej zbież
ności.

Schemat aproksymacyjny AS generuje rodzinę algorytm ów A  takich, że A  do
starcza dla danego e >  0 rozwiązania x A spełniającego SA(Z)  <  1 +  e, 'iZ .  AS jest 
wielomianowym schematem aproksymacyjnym (PTAS), je ś li d la każdego ustalonego e 
posiada on złożoność obliczeniową w ielom ianową. Jeżeli dodatkowo ta złożoność jest 
w ielom ianem  od l /e ,  to A  jest w pełni wielomianowym schematem aproksymacyjnym
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(FPTAS). W  praktyce stopień w ie lom ianu fu n kc ji złożoności obliczeniowej rośnie bar
dzo szybko przy e —> 0, co powoduje, że schematy te są ciągle słabo konkurencyjne do 
innych metod.

4. Metody przybliżone

W  ostatnich 1 0 - 2 0  latach, niezależnie od rozw oju  metod teoretycznych, nastąpił 
bu rz liw y  rozwój metod przyb liżonych o dobrych i bardzo dobrych własnościach nume
rycznych potw ierdzonych eksperymentalnie. M etody te są klasyfikowane jako  konstruk
cyjne lub poprawiające. Pierwsze z nich są metodami szybkim i, łatwo implem entowal- 
nym i, jednakże generują rozw iązania obarczone względnie dużym  błędem przybliżenia. 
Te drugie są wolniejsze, wymagają rozw iązania początkowego poprawianego następnie 
krokowo, oraz dostarczają rozwiązań o bardzo dobrej i  doskonałej jakości. U m ożliw ia ją  
także elastyczne kształtowanie kom prom isu pom iędzy jakością  rozwiązania a czasem 
obliczeń. Teoretyczną ocenę błędu przyb liżenia  uzyskano do c h w ili obecnej dla dużej 
części metod konstrukcyjnych i  bardzo n ie licznych metod poprawiających, g łów nie  ze 
względu na znaczny stopień skom plikowania analizy. D la  n iektórych metod popraw iają
cych wykazano teoretyczną zbieżność do optim um  globalnego, jednakże przy pewnych 
założeniach w  praktyce trudnych do spełnienia. Ostatecznie, przydatność praktyczna 
poszczególnych podejść i  metod jest wypadkową własności i analiz teoretycznych oraz 
analizy eksperymentalnej.

Algorytm konstrukcyjny (A K ) generuje pojedyncze rozwiązanie lub  podzbiór 
rozwiązań, o ustalonej a p rio r i n iew ie lk ie j liczności, z którego następnie wybierane jest 
rozwiązanie najlepsze w  sensie wartości fu n kc ji celu K ( x ) .  A lg o ry tm y  te są oparte 
g łów nie  na następujących podejściach: (a) reguły priorytetowe, (b) adaptacja rozw ią
zania otrzymanego dla problemu zrelaksowanego, (c) przybliżenie rozwiązania innym  
rozw iązaniem  otrzym anym  z pokrewnych problemów, (d) inne. A lg o ry tm y  tej klasy m o
gą być używane samodzielnie lub w  grupach wzajemnie ryw a liz jących  metod. Są tanie 
obliczeniowo. Powszechnie stosowane także jako  generatory rozwiązań początkowych 
dla a lgorytm ów  poprawiających. Kom binując parametrycznie pewną liczbę a lgorytm ów  
tego typu, w  tzw. przestrzeni heurystyk, możemy syntetyzować nowe a lgorytm y dla no
w ych problemów.

Reguły priorytetowe (PR) są powszechnie używaną techniką szybkiego wyzna
czania rozwiązania, zwłaszcza w  systemach produkcyjnych i komputerowych. Są pro
ste, tanie obliczeniowo, mało w rażliw e na zaburzenia danych wejściowych, nadają się 
dobrze do systemów niedeterm inistycznych. Rozróżnia się reguły statyczne (wartość 
prioryte tu  nie zm ienia się w  trakcie oczekiwania na obsługę) oraz dynam icznie (war
tość ta ulega zm ianie w  trakcie). W  zależności od problemu oraz zastosowanej reguły, 
dostarczane rozwiązania mogą m ieć błąd T A od 20% (przeciętnie) do 500% (skrajnie).

Obcięte branch-and-bound (C B ) otrzym ujem y, ograniczając arbitra lnie zasoby 
procesu obliczeniowego używane w  klasycznym  schemacie B & B , co prowadzi do algo
ry tm u zapewniającego pewien kom prom is pom iędzy czasem rozw iązywania a dokład
nością przybliżenia. Ograniczenia te mogą dotyczyć m. in. wybranych klas problemów 
częściowych, liczby  węzłów  w drzewie, czasu pracy, progu odrzucania. A lg o ry tm y CB 
zachowują cechy przodków -  objaw iają eksplozję obliczeń dla problem ów o w iększym  
rozmiarze.
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Poszukiwania lokalne (LS) określają grupę metod, opartych na przeszukiwaniu 
zbioru rozwiązań X , przez przeglądanie wybranych lub wszystkich rozwiązań leżących 
w pewnym b lisk im  otoczeniu J\f(x) C  X  wybranego rozwiązania a-. Analiza  J\f(x) do
starcza rozwiązań (jednego lub k ilku ), które stają się źródłam i kole jnych lokalnych oto
czeń, um ożliw ia jąc tym  samym powtarzanie procesu poszukiwań. Odpowiednie metody 
LS łączą w ie le  zalet: duża szybkość zbieżności, prostota implem entacji oraz m ały błąd 
do rozw iązania optymalnego. W ie lu  badaczy uważa te metody za najbardziej obiecujące 
dla szczególnie trudnych problem ów optym alizacji dyskretnej.

Poszukiwanie zstępujące (DS) jest najstarszą i najprostszą techniką poprawy 
danego rozwiązania x°  €  X .  Metoda ta jes t pokrewna technikom wspinaczki (h ill clim 
bing) dla problem ów m aksym alizacyjnych. Elementarny krok tej metody wykonuje, dla 
danego rozwiązania x k £ X ,  przeszukiwanie jego otoczenia lokalnego M { x k) C  X  w 
celu znalezienia rozwiązania x k+x £ A f ( x k) z najmniejszą wartością funkc ji celu I< (x). 
Jeżeli ty lko  w  sąsiedztwie f i f ( x k) istn ie je rozwiązanie, dla którego K ( x k+X) <  K ( x k), 
poszukiwanie się powtarza, zaczynając od x fc+1, zaś cały proces jes t kontynuowany do
póki wartość fu nkc ji celu maleje. T ra jektoria  poszukiwań x°, x 1, . . .  zbiega m onotonicz- 
nie w  kierunku ekstremum lokalnego, gdzie metoda DS kończy swoje działanie. Startu
jąc  w ie lokro tn ie  metodę DS z różnych rozwiązań początkowych x°, możemy e lim ino
wać, w  pewnym zakresie, je j w rażliwość na lokalne ekstrema. Pewną mutacją metody 
jest poszukiwanie zstępujące z pełzaniem (descending search w ith  d rift, DSD), które ak
ceptuje na tra jekto rii także nieodwiedzone rozwiązania z tą samą wartością kryterium , 
tzn. K ( x k+X) — K ( x k).

Poszukiwanie losowe (RS) generuje trajektorię poszukiwań x ^ x 1, . . .  tak, że 
kole jne rozw iązanie x k+1 jest wybierane losowo w A i ( x k) (często J \f(xk) — X  dla każ
dego k). RS zwraca jako  w yn ik  rozwiązanie najlepsze z tra jektorii. Chociaż metoda ta 
nie jest w raż liw a  na ekstrema lokalne, je j zbieżność do dobrego rozwiązania jest ogólnie 
słaba. Istniejące m odyfikacje tej metody uwzględniają zm iany rozkładu prawdopodo
bieństwa przy wyborze sąsiada w celu skierowania poszukiwań w bardziej obiecujący 
obszar zbioru rozwiązań X .

Metody ulosowione (R M ) nie określają konkretnej metody, lecz jedyn ie  ogólny 
schemat postępowania polegający na zastępowaniu w  znanych algorytmach p rzyb liżo 
nych pewnych parametrów determ inistycznych (np. prio ryte ty w yboru) ich odpow iedni
kam i losow ym i. D la  otrzymanych w ten sposób algorytm ów zrandomizowanych można 
uzyskać teoretyczne, asymptotyczne oceny błędu przybliżenia.

Poszukiwanie snopowe (BS) “ oświetla”  w iązką (snopem św iatła) przestrzeń 
rozwiązań. Każdy “ ośw ietlony”  punkt przestrzeni staje się źródłem ukierunkowanej, 
ograniczonej w iązk i św ietlnej zawierającej pewną liczbę rozwiązań potomnych, zw y
kle najbardziej obiecujących z punktu w idzenia procesu poszukiwań. Ocena przydatno
ści rozwiązań może być prowadzona zarówno w oparciu o wartość funkc ji celu, ja k  i 
w  oparciu o inne funkcje  definiowane przez użytkownika. Często BS występuje w  od
niesieniu do CB, gdzie powoduje ograniczenie liczby najbardziej obiecujących bezpo
średnich następników węzła w  drzewie rozwiązań podlegających rozw inięciu , wyrażone 
przez ustaloną a p rio r i szerokość wiązki, prowadząc do metody filtrowanego poszukiwa
nia wiązką (FBS).

Sterowane poszukiwanie lokalne (G LS) jes t problemowo zorientowane i k ie
ruje tra jektorię  poszukiwań w najbardziej obiecujące regiony zbioru X ,  wykorzystując
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determ inistyczny scenariusz form ułow any indyw idua ln ie  dla problemu. Regiony są w y 
bierane a p rio r i w  oparciu o szczególne własności problemu. Znane w arianty metody 
stosują techniki BS połączone z LS, co pociąga za sobą negatywne skutki eksplozji 
obliczeń.

Poszukiwanie genetyczne (GS) odw ołu je  się do Natury i teorii ew o lucji D a rw i
na, zakładając, że n ie jawnym  celem ew olucji jest optym alizacja dopasowania osobni
ków  do środowiska. GS używa podzbioru rozproszonych rozw iązań W  C X  zwanego 
populacją do prowadzenia poszukiwań równocześnie w  w ie lu  obszarach zbioru roz
wiązań X .  Każde rozwiązanie a; €  W  zwane osobnikiem jest kodowane przez zb iór 
jego  atrybutów zapisanych w materiale genetycznym (chromosomy, geny). Populacja 
jest kontrolowana zasadniczo przez cykliczn ie  następujące po sobie procesy reproduk
cja, krzyżowanie i mutacja oraz przeżycie lub selekcja. W  fazie reprodukcji osobniki 
są w pie rw  powielane proporcjonalnie do ich m iary przystosowania do środowiska. Ten 
proces gwarantuje, że osobniki lepiej przystosowane będą m ia ły  w ięcej potom ków  w 
następnym pokoleniu. O sobniki wybrane z rozszerzonej populacji tworzą pulę rodzi
cielską. Z  tej p u li ko jarzym y pary rodziców, któ rzy następnie dostarczą odnowione po
kolenie. Każdy osobnik nowego pokolenia jes t now ym  rozw iązaniem  x ' o trzym anym  
z dwóch rozwiązań rodzic ie lskich  x  oraz y  przez zastosowanie operatora krzyżowa
nia genetycznego. M utacja  jes t ubezpieczeniem na wypadek utraty istotnych atrybutów 
rozwiązań oraz pow olnym  mechanizmem wprowadzania atrybutów innowacyjnych. Po
woduje sporadyczne, losowe (z m ałym  prawdopodobieństwem) zm iany w  materiale ge
netycznym. W  fazie przeżycia wybierane są osobniki (spośród starego i nowego poko
lenia), które wejdą w  skład nowej populacji.

GS posiada w ie le  punktów  swobody, których ciągle jeszcze w łaściwa kom po
zycja jes t kluczem do sukcesu. M im o  w ie lu  badań, pewne niedostatki a lgorytm ów  GS 
są wciąż obserwowane w  praktyce. Wyrażają się one przedwczesną zbieżnością do lo 
kalnego ekstremum lub słabą zbieżnością do rozwiązań b lisk ich  optymalnemu. Podczas 
gdy GS zachowuje się zadowalająco dobrze dla m ałych przykładów, błędy przybliżenia 
d la przykładów  o dużym  rozmiarze mogą być znaczne. Wykazano, że odpow iedzial
ność za przedwczesną zbieżność do lokalnych ekstremów ponosi niew łaściwe sterowa
nie dynam iką rozw oju  populacji. A b y  popraw ić dopasowanie populacji do środowiska, 
do reprodukcji w  każdym pokoleniu są preferowane najlepsze osobniki, co pociąga sta
łe zmniejszanie rozproszenia genetycznego populacji. To z ko le i zmniejsza m ożliw ości 
znalezienia isto tnie innego lepszego rozwiązania przez krzyżów kę genetyczną i w strzy
muje postęp do czasu, gdy dopiero mutacja (po ogromnej liczb ie  pokoleń) wprowadzi 
potrzebną zmianę w  materiale genetycznym. Dlatego też celem nadrzędnym algorytm u 
GS jest utrzymać dopasowanie maksymalnie skrajne bez utraty rozproszenia genetycz
nego populacji.

Zaproponowano techn ik i kontrolowania zbieżności a lgorytm u GS przez strate
gie kojarzenia rodziców, wprowadzenie struktur do populacji oraz wzorce zachowań 
społecznych. W prowadzono funkcję współdzielenia w  dopasowaniu rodziców  w  celu 
zapobieżenia zbyt b lisk im  podobieństwom genotypowym . Inne bezpośrenie podejścia 
zapobiegania kazirodztwu posługują się odległoścą Ham m inga przy ocenie podobień
stwa genotypowego. Tworzenie struktur w  ramach populacji może być otrzymane przez 
podzia ł populacji na wyspy (model m igracyjny) lub przez wprowadzenie nakładających 
się sąsiedztw pokrywających całą populację (model dyfuzy jny). Oba modele zakładają
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ograniczenie bezpośredniej wym iany danych pom iędzy osobnikam i z różnych obszarów 
zamieszkałych przez subpopulacje, przez co wprowadzają naturalne nisze ekologiczne 
um ożliw ia jące zachowania pożądanego rozproszenia genetycznego. Z  ko le i podejście 
oparte na zachowaniach socjalnych przypisuje każdemu osobnikow i w  populacji odpo
w iednią  postawę społeczną, np. zaspokojony, zadowolony lub rozczarowany. Wzorzec 
postawy w yn ika  m .in. z wartości fu n kc ji celu wyznaczonej dla osobnika. Ocena aktu
alnego zachowania ma w p ływ  na postawę w przyszłości, zatem osobniki mogą różnie 
reagować w  tej samej sytuacji środowiskowej. Każda postawa społeczna w pływ a na 
gotowość osobnika do wchodzenia w  krzyżów ki, mutacje lub na uśpienie, klonowanie 
(przetrwanie do kolejnego pokolenia).

Ewolucja różnicowa (DE) jes t podklasą metody GS. Dem okratyzm  tworzenia 
potom ków  i m utacji w  GS został zastąpiony w  D E  realizacją ukierunkowanych zmian 
sondujących przestrzeń rozwiązań. D E  startuje od losowej populacji rozwiązań. W  każ
dym  kroku w ykorzystywane są mechanizmy m utacji i  krzyżowania, jednak przebiegają 
one odm iennie n iż  w  GS. Każdy osobnik populacji jest rodzicem dokładnie jednego no
wego rozwiązania próbnego otrzymanego na bazie tego osobnika oraz dwóch rozwiązań 
kierunkujących wybranych losowo z populacji. Generowanie potomka ma cechy kom 
b inacji lin iow e j rozwiązań z pewnym i elementami losowości. Oddzielny mechanizm lo- 
sowości zapobiega generowaniu potomka przez proste powielenie rodzica. Ważna rola 
przypada m utacji, która dzięki specyficznej strategii jes t samoadaptacyjna oraz celowa 
co do kierunku, skali i zakresu. Jeśli rozwiązanie próbne jest lepsze w sensie wartości 
fu n kc ji celu, to zastępuje rodzica w  populacji, inaczej jest odrzucane. Odnowienie po
pulacji jes t realizowane cykliczn ie  do ch w ili osiągnięcia zadanej liczby generacji lub 
stw ierdzenia wystąpienia stagnacji poszukiwań. M etoda posiada w iele specyficznych 
operatorów oraz w ie le  punktów  swobody (parametrów) dobieranych eksperymentalnie.

Poszukiwanie memetyczne (M S) odwołu je się do zapomnianej teorii ewolucji 
Lamarcka, w  której przekazywanie cech wrodzonych oraz nabytych pomiędzy pokole
n iam i odbywa się z użyciem  memów stanowiących inform acyjną analogię genów wystę
pujących w GS. Zasadnicza różnica w stosunku do GS polega na uczeniu się osobników 
(zw yk le  z użyciem  DS lub LS), zm ieniających ich cechy nabyte, przed procesem krzyżo
wania. O trzym ywane w yn ik i są zdecydowanie lepsze n iż dla GS, jednak kosztem czasu 
działania.

Podejście immunologiczne (A IS ) naśladuje w  swojej budowie i działaniu sys
tem naturalny. W  Naturze system im m unologiczny jest złożonym, rozproszonym, samo
regulującym, samoadaptacyjnym systemem wykorzystu jącym  uczenie, pamięć oraz od
powiednie w yszukiwanie in fo rm acji w  celu obrony organizmu przed patogenami i tok
synami pow odującym i zaburzenie jego  funkcjonowania. Jego podstawowym celem jest 
rozpoznanie i k lasyfkacja komórek na własne (kom órki gospodarza) oraz obce (inw azyj
ne). K om órk i obce są następnie dalej klasyfikowane w  celu uruchomienia odpowiednie
go mechanizmu obronnego wrodzonego lub nabytego. G łów nym  typem komórek obron
nych są lim focyty B oraz T  posiadające własność rozpoznawania gospodarza, specyficz
ność, pamięć i rozproszenie. W  systemie występują także inne kom órki, tzw. fagocytowe 
(neutrofile, eozynofile, bazofile, m onocyty) pełniące funkcje  pomocnicze. Pojawieniu 
się kom órk i inw azyjnej towarzyszy obecność obcych b ia łek (antygeny) wywołujących 
reakcję systemu im m unologicznego, której p ierw otnym  celem jest wytworzenie specy
ficznych przeciw cia ł b lokujących receptory antygenu, prowadzące w dalszej kolejności 
do zniszczenia intruza.
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AIS  buduje analogie do systemu naturalnego, przy czym  ty lko  niektóre funkcje, 
elementy składowe oraz mechanizmy mogą podlegać przeniesieniu. Antygen (b ia łko  in 
wazyjne) reprezentuje chw ilow e wymagania narzucone na rozwiązanie, np. na zakres 
niektórych lub wszystkich składowych wektora x, n iewynikające z danych problemu. 
Repertuar m ożliw ych antygenów jest bardzo duży (czasami nieskończony), zaś aktual
na konfiguracja pojawiających się antygenów jest a p rio ri nieznana. Przeciwciało (b ia łko  
blokujące antygen) jes t listą instrukcji (algorytm em ) na utworzenie rozwiązania spełnia
jącego wymagania określone antygenem. Repertuar dostępnych przeciw cia ł jes t zw ykle  
n iew ie lk i, lecz istnieje mechanizm ich agregacji i rekom binacji w  celu uzyskiwania no
w ych przeciw cia ł o odm iennych właściwościach. W zorce przeciw cia ł, kolekcjonowane 
w  b ib liotece, tworzą pamięć systemu. Dopasowaniem nazywamy dobranie przeciwciała 
do antygenu. Wynik dopasowania jest idealny, je ś li przeciwcia ło pozwala na wygenero
wanie rozw iązania spełniającego wymagania antygenu. Inaczej, w yn ik  dopasowania jest 
pewną m iarą odchylenia otrzymanego rozw iązania od narzuconych wymagań. Z łe  dopa
sowanie zmusza system do poszukiwania nowych typów  przeciwcia ł, zw yk le  w  oparciu 
o ewolucję (GS, DE).

Ścieżki prze jśc iow e. D la  w ie lu  problem ów dyskretnych stw ierdzono występo
wanie ekstremów lokalnych skupionych w obszarze pojedynczej do liny  w  przestrzeni 
rozwiązań. Detekcja, czy rozważany problem posiada tę własność, lokalizacja doliny, 
ja k  również badanie topo log ii przestrzeni są m ożliw e przez śledzenie ścieżek przecho
dzących (PR) przez tę przestrzeń i łączących wybrane rozwiązania. W  zależności od 
charakteru przestrzeni ścieżki mogą być one generowane przez kombinację (lin iow ą) 
rozwiązań lub kierunkowane za pomocą specyficznej miary odległości pom iędzy roz
w iązaniam i.

Celowe ścieżki śledzące (GOTP) określają ścieżki przejściowe z ustalonym 
punktem docelowym, zarówno determ inistyczne, ja k  i losowe, wykonywane w technice 
LS. Podane referencje odnoszą się do operatora genetycznego M S F X  (m ulti-step fu - 
sion) wykonującego w ie lokrokow ą fuzję chromosomów rodziców  w GS, k tó ry  realizuje 
GOTP z elementami losowości podobnym i do SA. Jego użycie w  problemach szerego
wania przyn iosło  wyraźne korzyści dla jakości generowanych rozwiązań, kosztem czasu 
przebiegu.

P oszuk iw an ia  b iochem iczne rozpoczyna się od zakodowania danych za pom o
cą łańcuchów D N A  (o długości 10-30 nukleotydów ) z lepk im i końcami, które “ pasują”  
do siebie w  ściśle określony sposób. Rozwiązaniem jest sekwencja połączonych łańcu
chów, przy czym  za rozwiązanie optymalne (dopuszczalne) jes t przyjm ow any łańcuch o 
określonej długości złożony z łańcuchów elementarnych. Poszukiwanie polega na loso
w ym  sklejaniu się łańcuchów elementarnych i zachodzi w  warunkach laboratoryjnych 
(probówka) w  medium  zawierającym odpowiednio dużą liczbę pow ielonych łańcuchów 
elementarnych. Ze względu na subm ikroskopową skalę pojedynczego zjaw iska skle
jan ia , zachodząca reakcja jes t równoważna znacznej liczb ie  (np. 1010) równoległych 
procesów poszukiwań losowych. Stwierdzenie, czy zostało znalezione wymagane roz
wiązanie, jest wykonywane testem biochem icznym  w ykryw a jącym  cząsteczki D N A  o 
określonych wielkościach.

Sym ulow ane w yżarzan ie  (SA) naśladuje proces odprężania ciała polegające
go na pow olnym  studzeniu ciała ferromagnetycznego lub antyferromagnetycznego w 
celu e lim inac ji naprężeń wewnętrznych. W ykorzystuje się tu analogię pom iędzy w ie l



Konwencjonalne i nowe metody 101

kością energii ciała a funkc ją  celu problemu optym alizacyjnego oraz pom iędzy kon
figuracją wewnętrzną cząsteczek ciała a rozw iązaniem  problemu optymalizacyjnego. 
SA generuje tra jektorię  poszukiwań x°, z 1, . . .  przechodzącą przez zb iór X ,  gdzie 
x k+ 1 G J\ f{xk) jes t wybierane w następujący sposób. W p ierw  rozwiązanie zaburzone 
x ' G A f ( x k) jes t wybierane w  sposób uporządkowany lub losowo z rów nom iernym  roz
kładem prawdopodobieństwa. Jeśli K ( x ' )  <  K ( x k), to x'  jest akceptowane natychmiast, 
tzn. x k+l  :=  x'.  Inaczej x '  jest akceptowane jako  nowe rozwiązanie z prawdopodobień
stwem m in { l , e ~ A 7i} ,  gdzie A  =  K ( x ' )  — K ( x k), zaś T, jest parametrem zwanym 
temperaturą w  ite rac ji i. Jeśli x ' nie zostało zaakceptowane (ani przez pierwszy, ani 
przez drugi warunek), podstawiamy x k+i x k. Temperatura jest zmieniana w  czasie 
ite rac ji według schematu studzenia. W  każdej ustalonej temperaturze wykonywana jest 
pewna liczba, oznaczmy ją  m, iteracji. Powszechnie stosowanych jest k ilka  schematów 
studzenia: geometryczny Ti+ \ =  A^T), logarytm iczny, Ti+ \ =  T  (1 +  A¿7)), harmo
niczny T, =  F /  log(ż +  2), i  =  0 , . . . ,  N  — 1, gdzie N  jes t ca łkow itą liczbą iteracji, 
A i jes t pewnym parametrem liczbow ym , zaś To jest temperaturą początkową. Powinno 
zachodzić T/v <  To oraz T/v jest b lisk ie  zeru.

Metoda SA posiada w iele parametrów, które należy dobrać eksperymentalnie. 
Parametr A, jest często wybierany jako  stały. Zakładając znane (estymowane) warto
ści To, Tpr i N ,  można wyznaczyć wartość parametru Aj, wg zależności A i =  (To — 
T v ) (N T qT n ) d la schematu logarytm icznego. Dostarczono także w iele cennych rad do
tyczących automatycznego w yboru x°, To, Aj, m  oraz kryterium  stopu. Schemat stu
dzenia ma s ilny w p ływ  na zachowanie się metody. Jeżeli studzenie jes t zbyt szybkie, 
SA zachowuje się podobnie do metody DS i zw ykle  szybko kończy swoje działanie w 
loka lnym  ekstremum słabej jakości. Jeżeli studzenie jest zbyt powolne, czas przebie
gu a lgorytm u staje się nieakceptowalnie d ługi. W  praktyce, w łaściw y dobór wszystkich 
parametrów sterujących metody wymaga wykonania znacznej liczby testów kompute
rowych. Przy spełnieniu pewnych założeń metoda SA zbiega do rozwiązania globalnie 
optymalnego z prawdopodobieństwem jeden. Szczegółowa analiza została także prze
prowadzona dla asymptotycznej zbieżności oraz szybkości zbieżności. Ponieważ nie
które z tych założeń są w praktyce niespełnialne, otrzymane rezultaty mają bardziej 
teoretyczne niż praktyczne znaczenie.

Symulowane przeskakiwanie (SJ) naśladuje proces odprężania ciała polegają
cego na powolnym  studzeniu, ja k  i nagrzewaniu ciała typu spin-glass (wymieszany ma
teria ł ferromagnetyczny i antyferromagnetyczny) w  celu przełamania barier energetycz
nych istniejących pom iędzy domenami. W  praktyce SJ wprowadza do SA dodatkowo 
schemat podgrzewania, stosowany gdy zaburzone rozwiązanie x ' nie zostało zaakcepto
wane, tzn. gdy m usim y podstawić x k+1 — x k. SJ ma więcej n iż SA elementów wybiera
nych eksperymentalnie w  celu zapewnienia odpowiednio dobrych własności numerycz
nych algorytm u. Szybkość zbieżności siln ie  zależy od parametrów sterujących.

Poszukiwanie z zakazami (TS) jest metodą powielającą naturalny proces poszu
kiw ania  rozwiązania wykonywany przez człow ieka. Podstawowa wersja TS rozpoczyna 
działanie od pewnego rozw iązania początkowego a:0 G X . Elementarny krok tej meto
dy wykonuje, dla podanego rozwiązania x k, przeszukiwanie całego sąsiedztwa N { x k) 
rozwiązania x k w  celu znalezienia x k+l G A f ( x k) z najmniejszą wartością funkc ji ce
lu K ( x )  lub wartością innej niekosztownie obliczanej fu nkc ji oceny. Następnie proces 
poszukiwania jest powtarzany od najlepszego znalezionego rozwiązania, dostarczając
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tra jek to rii poszukiwań a;0, a:1,  TS zwraca najlepsze rozwiązanie z tra jekto rii. A by
zapobiec cyklicznem u powtarzaniu się rozwiązań na tra jektorii, zatrzymaniu w  ekstre
mum loka lnym , oraz aby prowadzić tra jektorię  poszukiwań w  obiecujące obszary zbioru 
rozwiązań, wprowadzono pamięć h is to rii poszukiwań. W śród w ie lu  klas pam ięci uży
wanych dla TS najczęściej wym ieniana jes t pamięć krótkoterm inow a zwana lis tą  za- 
bronień. L ista  ta przechowuje przez ograniczony czas najświeższe rozw iązania z tra
je k to r ii poszukiwań, wybrane atrybuty tych rozwiązań, przejścia (ruchy) prowadzące 
do tych rozwiązań lub atrybuty ruchów, traktując je  wszystkie jako  form ę zabronienia 
dla ruchów wykonywanych w  przyszłości. W ykonanie ruchu posiadającego zabronione 
atrybuty jest zabronione (odpowiednie rozwiązanie musi zostać pom inięte w  poszuki
waniach). Zabronienie to może być anulowane, je ś li funkcja aspiracji uzna ten ruch za 
wystarczająco korzystny. Poszukiwanie zatrzym uje się, je ś li została wykonana pewna 
liczba ite rac ji bez poprawy wartości fu n k c ji celu, wykonano założoną z góry ca łkow i
tą liczbę ite rac ji, przekroczono czas obliczeń, znaleziono rozwiązanie satysfakcjonujące 
użytkow nika. M ożliw ość znalezienia rozw iązania optymalnego (bez gwarancji znalezie
nia go) zapewnia zachodzenie własności łączności dowodzonej dla oddzie lnych proble
m ów i sąsiedztw. Własność ta określa w arunki, przy k tó rych  dla dowolnego rozw iązania 
początkowego x° istnieje tra jektoria  poszukiwań a;0, a;1, . . . ,  x r taka, że x k+1 e  J \f(xk), 
prowadząca do rozwiązania optymalnego x r — x*.

Poszukiwanie z pamięcią adaptacyjną (A M S ) jes t stosowane do określenia bar
dziej zaawansowanych schematów TS, które wychodzą poza zb ió r składników  i narzę
dzi opisanych w  rozdziale poprzednim. Zostało sprawdzone eksperymentalnie, że proce
sy poszukiwania pow inny posiadać swoistą równowagę pom iędzy uszczegółowieniem 
(staranne przeszukiwanie n iew ie lk ich  obszarów zbioru X )  a rozproszeniem (przeszuki
wanie rozproszonych obszarów zbioru X ). Tak w ięc A M S  wprowadza szerszy schemat, 
dodając bardziej wyrafinowane techn ik i pam ięciowe (np. pamięć średnio- i długoter
minowa, pamięć częstotliwościowa, pamięć atrybutowa, haszowa lista zabronień), no
we elementy strategiczne (np. strategia listy kandydatów, oscylacje strategiczne, ścieżki 
przejściowe) oraz zachowanie adaptacyjne z uczeniem (np. zabronienia reagujące).

Poszukiwanie mrówkowe (AS) odw ołu je  się do “ inteligentnego”  zachowania 
k o lo n ii “ n ie inte ligentnych” , lecz współpracujących osobników, mającej analogię do 
społeczności m rówek. Poszukiwania są rozproszone pom iędzy osobniki z bardzo pro
stym i um iejętnościam i, które przypom inają w  swych zachowaniach prawdziwe m rów ki. 
M etoda ta jes t inspirowana odkryciem  znaczenia ścieżki feromonowej w  poszukiwaniu 
przez m rówkę najkrótszej ścieżki prowadzącej z m row iska do źródła pożyw ien ia  i z po
w rotem . Podczas gdy izolowana m rów ka porusza się losowo, trafiając na pozostawioną 
na pow ierzchni gruntu ścieżkę feromonową, porusza się w zdłuż tej ścieżki z prawdopo
dobieństwem proporcjonalnym  do intensywności śladu feromonowego. Każda m rówka 
w  czasie ruchu znaczy ścieżkę swoim  własnym  feromonem, zwiększając intensywność 
śladu. Równocześnie ferom on paruje ze ścieżek, aby zapobiec eksplozji procesu. Za
kładając pewne dopuszczalne ścieżki dla m rów ek (zależnie od rozważanego problemu), 
pewien m odel zachowania m rów k i (m rów ka ma pewną pamięć krótkoterm inową, m o
że używać w zroku w  ograniczonym zakresie, posiada czu jn ik  śladu ferromonowego), 
początkowy rozkład m rówek na ograniczonym  obszarze oraz początkową intensywność 
ścieżek ferom onowych, rozpoczyna się proces sym ulacji aktywności ko lo n ii m rów ek z 
dyskretnym  czasem.
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A lg o ry tm  m rów kow y dla problemu optym alizacji dyskretnej traktuje rozw iąza
nie dopuszczalne problemu jako  analogiczne do trasy m rów ki od m rowiska do źródła 
pożyw ienia (dla n iektórych zagadnień także z powrotem), zaś wartość fu nkc ji celu ja 
ko analogiczną do długości tej trasy. Każda mrówka, przechodząc po trasie, generuje 
pojedyncze rozwiązanie, przy czym  m rów ki przechodzące po trasach krótszych szyb
ciej osiągają punkt docelowy. To z ko le i im p liku je  częstsze krążenie m rówek na trasach 
najkrótszych, nasycając te trasy intensywniej feromonem. Spotykane są dwa odmienne 
schematy sym ulacji: (a) przejście m rów ek na trasie m row isko-pożyw ienie odbywa się w 
jednym  cyklu, zaś m rów k i są “ prem iowane”  ilością ferromonu odwrotnie proporcjonal
ną do długości wykonanej trasy, (b) przejście m rów ek na trasie m row isko-pożyw ienie  
jes t procesem dynam icznym, prędkość m rów k i oraz ilość pozostawianego feromonu są 
stałe w  czasie.

Poszukiwanie rozproszone (SS) operuje na zbiorze rozwiązań rozproszonych 
zwanych rozwiązaniami referencyjnymi, na k tó ry  składają się rozwiązania elitarne o trzy
mane w  dotychczasowym procesie obliczeniow ym . SS generuje systematycznie nowe 
rozwiązania jako  lin iową kombinację rozwiązań referencyjnych. W  odróżnieniu od de
mokratycznego GS, metoda SS skupia się na wyborze dobrych rozwiązań jako  podsta
w ie do tworzenia nowych kom binacji oraz na odmiennych metodach ich  kom binacji, 
bez utraty zdolności produkowania rozwiązań rozproszonych.

Poszukiwanie ścieżkowe (PS) generuje pewną liczbę tra jektorii poszukiwań 
zwanych ścieżkami poszukiwań z ustalonego rozwiązania początkowego. Każda trajek
toria a;0, . . . ,  x k zawiera rozw iązania takie, że x k+1 — m in x6Ar(xit) F (x ) ,  gdzie J f ( x k) 
jest sąsiedztwem, zaś F ( x )  pewną funkcją oceny, np. F (x )  =  K ( x ) .  Tra jektoria  jest 
kończona, je ś li dana a p rio ri liczba ostatnio generowanych rozwiązań z tej tra jekto rii nie 
poprawia najlepszego znanego rozwiązania. Po zakończeniu nieperspektywicznej tra
je k to r ii generowana jes t nowa trajektoria, począwszy od wybranego (nieodwiedzonego) 
rozwiązania wśród rozwiązań leżących na trajektoriach ju ż  wygenerowanych.

Spełnienie ograniczeń (CS) polega na zastąpieniu problemu optym alizacyjne
go decyzyjnym  problemem spełnialności, tzn. na znalezieniu rozwiązania x  i wartości 
fu n kc ji K ( x )  spełniającego zm odyfikowany zestaw ograniczeń. Metoda ta posługuje 
się zmiennymi decyzyjnymi V  (np. (x , K ( x )) w  naszym przypadku), dziedziną V  tych 
zm iennych oraz ograniczeniami C nałożonym i na dw ie lub więcej zmiennych z V. Pod
stawowy krok tej metody polega na konstrukcji w  uporządkowany sposób rozwiązań 
przez rozszerzanie metodą pierwszy w głąb bieżącego rozwiązania częściowego. Każ
de takie rozszerzenie defin iu je  nowy problem CS posiadający zm odyfikowane V  i C. 
Nowa postać V  jes t otrzym ywana przez propagację ograniczeń z C. Jeżeli otrzymany 
problem CS jest niezgodny (niespełnialny), poszukiwania są wycofywane z tego stanu, 
zaś proces jes t kontynuowany z innego zgodnego stanu. A lgo ry tm y CS różnią się typem 
i poziomem wymuszania zgodności, mechanizmami pow rotów  ze stanów niezgodnych 
(np. skoki powrotne, powroty kierunkowo-zależne, powroty dynamiczne) i  heurystykam i 
w ykorzystyw anym i do tworzenia rozwiązań rozszerzonych. Metoda CS posiada pewne 
podobieństwa do metod B & B  i CB, zatem przejaw ia zarówno pozytywne, ja k  i  nega
tywne cechy tych dwóch podejść.

Zlepianie (chunking) (C) nie jes t autonomiczną metodą poszukiwania rozw iąza
nia, lecz narzędziem wspierającym skuteczność innych metod szukania. Z lepianie ozna
cza grupowanie podstawowych in fo rm acji w  celu utworzenia zredukowanej liczby je d 
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nostek inform acyjnych wyższego poziom u. Jest uważane za krytyczny aspekt ludzkie j 
in te ligencji. C złow iek, którem u przychodzi rozwiązać trudny problem , często rozpoczy
na od zgrupowania własności postrzeganych jako  pokrewne i przeniesienia ich w  takiej 
fo rm ie  do procesu rozw iązywania. Daje to m ożliwość organizacji danych oraz meto
dy rozw iązywania w  sposób hierarchiczny, pozwalający zdekomponować problem  na 
podproblem y i  tak go rozwiązać. K iedy problem  nie może być zdekomponowany lub 
metoda dekom pozycji jest nieznana, powszechną strategią jes t grupowanie atrybutów 
rozwiązań w  celu redukcji w ie lkości zbioru rozwiązań, co może doprowadzić do od
kryc ia  i  wykorzystania zależności wyższego poziomu. Form y agregatów są specyficzne 
dla każdego rozwiązywanego problemu, mogą być predefiniowane przez człow ieka lub 
w ykry te  w  czasie procesu poszukiwań.

Podejście geometryczne (GES) odw ołu je się do geometrycznej interpretacji roz
w iązania i pewnych ogólnych tw ierdzeń z p robab ilis tyk i i algebry. Powszechnie stoso
wany jest następujący schemat postępowania: (1) znajdź oczyw iste rozw iązanie x  n ieko
niecznie dopuszczalne, (2) zaburz rozwiązanie x  losowo, otrzym ując x ', (3) transformuj 
x ' na rozw iązanie dopuszczalne x "  E X ,  używając specjalnego rozszerzającego podej
ścia. Chociaż GES dostarcza a lgorytm ów  o słabej ocenie eksperymentalnej, to pozwala 
na przeprowadzenie teoretycznej oceny jakości rozwiązań.

Poszukiwanie stadne (swarm intelligence) (SI) w ykorzystu je  skupiony zb iór 
rozwiązań W  (stado) do przeszukiwania przestrzeni X .  Każdy osobnik stada porusza 
się po tra jekto rii w  X  wyznaczonej przy uwzględnieniu aktualnego położenia na jb liż 
szych mu osobników  stada oraz przewodnika.

Sieci neuronowe (N N ) są problemowo zorientowane, choć ich zastosowanie do 
rozw iązywania problem ów dyskretnych jes t wciąż niedostateczne. W iększość a lgoryt
m ów neuronowych używa determ inistycznego, analogowego modelu sieci H opfie lda i 
Tanka. Poszczególne składowe rozw iązania mają swoje analogie do napięć w  sieci, ogra
niczenia są przekładane na interakcje neuronów, zaś funkcja  celu ma analogie do energii 
sieci. Do m in im a lizac ji wykorzystu je się własność sieci polegającą na samorzutnym 
zbieganiu od pewnego stanu początkowego do stanu m in im alnego energetycznie. Sie
c i te są często krytykowane za braki, takie ja k  przedwczesna zbieżność, problem y ze 
skalowaniem, niemożność wyznaczenia nawet rozw iązania dopuszczalnego.

Metody równoległe. Szereg z w ym ienionych podejść można zaadaptować do 
prowadzenia poszukiwań przy wykorzystaniu rów noleg łych środowisk obliczeniowych, 
np. równoległe warianty SA, SJ, G A , TS, A M S . W  w ie lu  przypadkach taka implem enta
cja jes t całkiem  nietryw ia lna. Oprócz naturalnego skrócenia czasu przebiegu algorytmu, 
obserwowany jest fenomen ponadliniowego przyśpieszenia obliczeń.

5. Podsumowanie

Przegląd nie wyczerpuje ca łkow ic ie  potencjalnych k ie runków  rozw oju  (pom i
nięto m .in. a lgorytm y kulturowe, muzyczne, hybrydowe) oraz w szystkich m odyfikacji 
wprowadzanych do istniejących podejść. Jakość metod łączy się z krajobrazem prze
strzeni rozwiązań, szorstkością pow ierzchni, dużą doliną, rozkładem  rozwiązań w  X , 
równowagą w  rozpraszaniu i  skupianiu poszukiwań. W  c h w ili obecnej za najbardziej 
obiecujące uważa się: SA, SJ, G A , M S -  dla problem ów bez żadnych własności szcze
gólnych (przy czym  SA, SJ dla problem ów o w ysokim  koszcie oceny pojedynczego
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rozwiązania) oraz TS, A M S  -  d la problem ów posiadających własności szczególne. D la 
problem ów o dużym  rozm iarze polecane są metody równoległe, m ożliw e do implem en
tacji ju ż  na sprzęcie osobistym.

B IB L IO G R A F IA

1. Sm utn icki C.: A lg o ry tm y  szeregowania, Akadem icka Oficyna W ydawnicza E X IT , 
Warszawa 2002.

2. Bożejko W.: Równoległe a lgorytm y szeregowania zadań produkcyjnych (praca dok
torska), Raport PRE 29/2003, PWr, 2003.

3. Come D., D ongo ML, G lover F.: New ideas in  optim ization, M cG raw  H ill,  Cam brid
ge, 1999.

4. W ierzchoń S.T.: Sztuczne systemy im m unologiczne. Teoria i zastosowania. Akade
m icka O ficyna W ydawnicza E X IT , Warszawa 2001.

Recenzent: Prof, d r hab. inż. Andrzej Św iem iak

Abstract

There is presented the review o f solution methods fo r discrete optim ization pro
blems. Special attention has been paid to new, prom ising approaches leading to con
struction o f  approximate algorithms.


