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POSZUKIWANIE ALTERNATYWNYCH STRUKTUR SIECI
TRANSPORTOWYCH ZA POMOC A ALGORYTMU GENETYCZNEGO

Aktualna struktura sieci transportowych jest skenki diugotrwatych i esto
przypadkowych proceséw w przeselp jest wec niemal pewneze nie jest ona
optymalna dla obecnych potrzeb. Pilnym zadaniemzgem opracowanie metody
umciliwiajgcej znalezienie optymalnej struktury sieci, odpal&jacej obecnym
jak i prognozowanym potrzebom. Ze wdgl na brak analitycznego opisu
i ztozonas¢ zagadnienia celowym wydajeg sicycie metod sztucznej inteligencii.
Jest bardzo prawdopodobn#e dla prawie kadego zestawu danych vg&pwych
istnieje kilka rénych rozwizai o podobnej jakéci, wiec wiarygodna metoda
powinna umdiwi¢ jednoczesne znalezienie e¢lSzd@ci z nich. W pracy
zaproponowano takodmiarg algorytmu genetycznego, ktéra w sposob naturalny
generuje alternatywne struktury sieci transportawej

SEARCHING FOR ALTERNATIVE TRANSPORTATION NETWORK
STRUCTURES USING A GENETIC ALGORITHM

The current network structure is usually the residilhistorical and often random
long adaptation processes and it is almost sureapiimal for present demands.
It is an urgent task to develop a method for seiaghhe optimal transportation
network structure, suitable for present and forécdemands. In the absence
of analytical description and due to the complefity usage of artificial inteligency
methods seems to be the most appropriate. It islikaly, there are a few solutions
of similar quality for almost each input data s&herefore, the credible method
should make possible a simultaneous obtainment mbdhem. In the paper
the variant of genetic algorithm is presented, Wwhia natural way generates
alternative structures of a transportation network.

1. SIECI TRANSPORTOWE I ICH EWOLUCJA

Sie¢ transportowa to uktad pgizeh na danym obszarze uksztalttowany pginy
skupiskami ludnéci w wyniku interakcji czynnikéw ekonomicznych i@pcznych oraz
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srodowiska naturalnego [8]. Obecna pdstasieci transportowej jest wynikiem
dtugotrwatego rozwoju, ktéry rozpodzsic w pocatkach osadnictwa na danym obszarze.

Gdy na pewnym etapie rozwoju historycznego zachadzotrzeba rozbudowy lub
modernizacji sieci zawszeyzbno do zaspokojenia chwilowych potrzeb bazwczywicie
na dotychczasowej strukturze sieci. Poniewsrdzo czsto owe chwilowe potrzeby
wynikaty z r&nych, nierzadko przypadkowych przyczyn (gospodarczyolitycznych,
demograficznych, zwizanych ze zmianandrodowiska naturalnego), ktre z biegiem czasu
przestawaly by aktualne obecna struktura sieci zazwyczaj niegpstmalna.

Obecnie, gdy wymagana jest modernizacja lub rozlvadsieci transportowej z reguty
rozpatruje si kilka konkurencyjnych projektow i nagtnie wybiera jeden z nich. Taka
procedura nie gwarantuje znalezienia reazahia optymalnego, gdytylko niewielki
utamek przestrzeni wszystkich atiovosci jest poddany analizie.

Podejciem alternatywnym jest opracowanie metody pozweégj na znalezienie
optymalnej struktury sieci transportowej na rozpamnym obszarze przy zadanych
potrzebach komunikacyjnych i poréwnanie jej z isfia siech. Pozwolito by to na
opracowanie wytycznych dla wymaganych modernizggji Prognozujc rézne warianty
przysztego rozwoju potrzeb transportowych zm®m na drodze symulacji poszukiéva
roznych rozwizan i do realizacji wybré to, ktore obiecuje dlugoterminowe zaspokojenie
tych potrzeb przy akceptowalnych kosztach.

2. WYBOR METODY OPTYMALIZACYJNEJ

Ze wzgkdu na to,ze dane wegiowe dla tego problemu (charakteryzg srodowisko
naturalne, rozktad skupisk ludsw oraz intensywn@& komunikacji pomgdzy nimi) z
reguty nie mog by¢ zadane w postaci analitycznej, naturalne jestagmprowanie metod
sztucznej inteligencji jako nagdzi optymalizacyjnych. Dgki takiemu podejciu mazna
znalezé rozwigzanie zblkone do optymalnego w stosunkowo krotkim czasiepleksjac
jedynie znikomy fragment przestrzeni rozman. Bardzo obiecujce wydaj sig by¢
procedury wykorzystuage algorytmy genetyczne [4].

3. ZASTOSOWANIE ALGORYTMU GENETYCZNEGO DO OPTYMALIZACJ |
STRUKTURY SIECI TRANSPORTOWEJ

Metody optymalizacyjne z ayciem algorytméw genetycznych daduja proces

ewolucji wswiecie @ywionym i oparte $ 0 nas¢pujace zalaenia [1]:

»  konkurup ze soh rézne wersje rozwazania (osobnicy)

» struktura kadego osobnika zdeterminowana jest przeg genow - genotyp

« genotyp podlega przypadkowym zmianom (mutacje)

* losowo wybrane pary osobnikow mpwymienic miedzy sola fragmenty genotypow
(krzyzowanie, crossover)

« funkcja dostosowania, edaca mian dostosowania oké prawdopodobigstwo
przegcia do nasfpnego pokolenia (nacisk selekcyjny)

e polaczenie przypadkowych mutacji i kraywania z ukierunkowanym naciskiem
selekcyjnym prowadzi ku optymalnemu rozganiu
Metoda optymalizacyjna oparta na algorytmie germtym pokonuje zasadniczy

problem zagadnie optymalizacyjnych: gzy do maksimum globalnego, nie utykajw
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otoczeniu jednego z maksimow lokalnych. Dziejetak, poniewa do kolejnych etapow
optymalizacji przechodgz réwniez osobniki aktualnie gorzej dostosowane, edabe
potencjalnymi kandydatami na rozzanie optymalne.

3.1. Model sieci transportowej w procesie optymalizacji

Sie¢ transportowa jest reprezentowana jako graf, kregpkzie odpowiadaj
pofaczeniom, a wierzchotki skrzgwaniom podczer. W trakcie procesu optymalizacji
modyfikowana jest zaréwno topologia grafu — dodasvan usuwane & gakzie |
wierzchotki, jak i wspotrzdne wierzchotkow oraz ksztatt poker. Zatazono dodatkowo,
ze pohczenia mog miet przypisany dodatkowy atrybut — kigsrowniez podlegajcy
optymalizacji. Niektore z wierzchotkow sieci syréznione i nie podlegajmodyfikacji —
odpowiadag rzeczywistym miastom.

Funkcp celu minimalizowan w procesie optymalizacji jest sumaryczny kosztdwyl
sieci transportowej i koszt jepytkowania. Oba sktadnikiasrozpatrywane w odpowiednio
dtugim okresie, tak aby przy uwzghieniu amortyzacji mdiwe byto ich poréwnanie.

Proces optymalizacji rozpoczyna sid utworzenia populacji pogtkowej zawierajcej
dowolne osobniki, nagbnie ich genotypy podlegajlosowym mutacjom i krziuja Sie
miedzy soh. W kolejnym etapie wyliczanea $unkcje dostosowania dla #@ego osobnika.
Nastpnie drog losowania tworzone jest naphe pokolenie, prawdopodohiwo
przejfcia osobnika do naginego pokolenia jest zaiee od wartéci funkcji dostosowania.
Po osagnieciu zadanej liczby pokofe lub osagnigciu zadanej warkzi funkcji
dostosowania proces optymalizacji zostaje zatrzyman

3.2. Genotyp kodujacy siet transportowa, operatory mutacji i krzy zowania

Genotyp sktada siz grafu reprezentagego sié transportow oraz dodatkowo zawiera
dla kazdego padczenia cig liczb rzeczywistych koduagych jego ksztait oraz liczb
catkowita kodupca jego klas.

Mutacje polegaj na losowych zmianach genotypu. W zmkiu z ziom struktug
genotypu zastosowano kilkaafych operatorow mutaciji:

A. dodawanie i usuwanie pmizen

B. jedno z istnigjcych pohczen zostaje zwgzane z innym wziem

C. dodawanie i usuwanieqmtdw sieci, przy czym "miasta” nie mggost& usunite

D. zmiana liczby punktow petzei i ich wspétrzdnych odpowiada za zmiarksztattu
pofaczenia

E. zmiana klasy paktzenia
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Rys. 1. Przykladowe mutacje [6]

Rowniez operatory krzyowania nie mog dziala& catkowicie przypadkowo i
wymienia dowolnych czsci genotypu, gdy prowadzitoby do powstania nieprawidtowych
genotypow nie kodapych zadnych sieci. Problem ten zostat rogmény przez
wprowadzenie procedur wyszukaych w grafie autonomicznych fragmentéw ragpch
pomigdzy takimi samymi podzbiorami miast.$lleuda st znalex¢ zbiér analogicznych
takich fragmentéw dla dwdch osobnikéw kandygych do krzyowania, to podlegajone
losowej wymianie.

A B

Rys. 2. Krzyzowanie s¢ osobnikow [6]
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Tak zdefiniowany operator krzgwania zgodnie z hipotezo cegietkach umdiwia
wydajne generowanie lepiej przystosowanych potomkd@sobnikdw o mniejszej wakci
funkcji celu, a ktérych struktura zawiera wysokaggosci fragmenty.

3.3. Wyznaczanie funkcji dostosowania

Jako warté¢ funkcji dostosowania osobnika przig odwrotndé sumarycznych
kosztow budowy i siytkowania sieci.

1

fo=e (1)
(KB + KU )q
gdzie: Kg— koszt budowy
Ky — koszt uytkowania.
g — wyktadnik modyfikujcy, domylnie g = 2

Zmienne koszty budowy, zalee od szczegétowrodowiska naturalnego lub zastanej
infrastruktury mog by¢ przedstawione w postaci mapy — "pola kosztow". @brym
sposobem wprowadzenia tych danych jesicie mapy bitowej w odcieniach szaca
Wartaici pikseli wzdtd polaczenia reprezentyjokalny modyfikator kosztu budowy: biaty
piksel odpowiada kosztom zerowym, czarny odpowikdsztowi maksymalnemu. Klasa
polaczenia jest uwzghHniona poprzez wkgiwy wspoétczynnik k[cl] ). Koszt budowy

pojedynczego patzenia mae by wigc wyrazony jako:
Ke = Di[c] Y S(OXFF - g)* @
1 N

gdzie: D, - dlugdc¢ pofaczenia,
n — liczba pikseli wzdta polaczenia.
p — wyktadnik modyfikujcy rozktad, dom§lnie p = 1

Duzo trudniejszym zagadnieniem jest wyliczenie koszt@wtkowania sieci przez
wszystkie pojazdy na podstawie macierzy intensyseinichu. Dla kadego pojazu mma
wyrozni¢ dwa skiadniki tych kosztow:

» koszt "fizyczny", do ktérego najekszy wkiad wnosi wartg zuzytego paliwa i
ewentualne opfaty drogowe; ponadto mglaiwzgkdni¢c amotyzag pojazdu oraz
koszty zwazane z jego utrzymaniem.

« Kkoszt "spoteczny", ddacy pientznym ekwiwalentem czasu straconego na padré

Koszt wytkowania padczenia przez jeden pojazd zaleréwniez od aktualnego
obciazenia. Zalenos¢ ta ma:e by modelowana w rény sposéb, tutaj przgio, ze koszt ten
jest proporcjonalny do czasuztego na pokonanie danego odcinka. Do obliczeréesicz
podr&zy zastosowano formeiwprowadzon przez US Bureau of Public Roads [10]:
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_ oY
K, =Dk [cl] 1+a[mj 3)

gdzie: D; - dluga¢ pokczenia,
k[cl] — koszt jednostkowy w ruchu swobodnym w zalgci od klasy,
O; — obciazenie podczenia
g[cl] — obchzenie graniczne (przepustoyd)d w zaleznosci od klasy
a, f — parametry kalibracyjne

Dla prostoty, na obecnym etapie rozwoju opisywanegadelu nie wprowadzono
rozr&nienia pojazdow wedtug typow.skedniona wart& kosztu jednostkowego w ruchu
swobodnym zostata oszacowana dlade klasy paiczenia i zawiera oba wymienione
wczesniej sktadniki.

Wyznaczenie rozkladu strumieni ruchu peday drogi alternatywne jest w ogoku
zlozonym podzadaniem optymalizacyjnym [4, 5, 7]. Pglyj ze strumienie ruchuas
rozdzielane w sieci transportowej przy prnjyi systemu opisowego: k@dy kierupcy
wybiera drog tak, aby ponoszone przez niego koszty byly jakmmégjsze. Dla
przyspieszenia obliche zamiast szuka drogi dla kadego kierujcego zastosowano
przyblizona procedug, dziehc catkowite nagzenie ruchu tylko na kilkadziegiczesci. W
kazdym kroku, poczynag od wartdci zerowej natzenie jest zwikszane o taki sam
utamek i wtedy szuka eidrég aktualnie najteszych przy wyciu algorytmu Dijkstry.
Znalezione drogignastpnie obcizane bieacym utamkem natenia ruchu.

3.4. Jednoznaczné¢ rozwigzania

Algorytm genetyczny jest proceduniedeterministyczy wigc rozwihzania uzyskiwane
w kolejnych przebiegach #aia sig od siebie. Rénice te § dwojakiego typu:
e niewielkie rozbignoici, najczsciej w szczego6tach przebiegu pcten, rzadziej w
klasie podczei lub topologii sieci.
e catkowicie odmienna struktura sieci, ale z regudydzo zblkona warté¢ funkcji celu.
W pierwszej sytuacji wystarczy niewielka korektazgmanego rozwizania w celu
osiagniecia prawdziwego optimum. Wygiowanie drugiego przypadku sygnalizuje
zagadnienie ma wtej niz jedno rozwazanie. Potencjalne rozazania problemu mag
mie¢ identyczne, ch® najczsciej map tylko zblizone wartéci funkcji celu. Poniewa
budowa modelu sieci transportowej wymaga wprowadzesnych uproszcaeniewielkie
roznice w wartdci funkcji celu nie maj znaczenia i wszystkie takie rozwania powinny
by¢ traktowane jako réwnowae.

3.5. Wyspowy algorytm genetyczny

Klasyczny algorytm genetyczny tymczasem zmierzaszawv kierunku tylko jednego z
rozwigzan, a inne wariantyaz populacji wypierane. Takie zachowanie jgist pgredni
konsekwengj twierdzenia o schematach [1]. sleproblem ma wcej niz jedno
rozwigzanie, to w trakcie niedeterministycznego proceswlécji prawdopodobigstwo
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réwnoczesnego odkrycia dobrze ralaych kandydatéw jest bardzo mate, zatem
protoplasta jednego z rozygian pojawi St raczej wczéniej niz pozostali. Osobniki
wywodzce st od niego kda stopniowo dominowapopulacg, uniemaliwiajac ewolucg
rozwigzan alternatywnych. Nie stoi to w sprzecZob z podkrélona wyzej zalef
algorytmoéw genetycznych polegej na omijaniu maksimow lokalnych. Dziejeg sfak,
poniewa w przypadku, gdy jako pierwszy zostanie odkrytybide rokujcy osobnik
odpowiadajcy tylko maksimum lokalnemu, to zanim jego potomi®wvypra inne
warianty jest prawie pewnge gdzié w populacji wyniku mutacji i krzsowania st pojawi
sig kandydat na maksimum globalne ozduwyzszej wartdci funkcji dostosowania. | to
jego potomkowie zacznod tej chwili dominowa populacg. Bardzo rzadko zdarzagsi
wigc, ze procedura optymalizacyjna ugfmie daleko od optimum globalnego i dobre
rozwiazanie nie jest otrzymywane w ogole.

Natomiast w przypadku wygiowania wielu maksiméw o podobnych wddiach
funkcji dostosowania, prawdopodoh#wo powstania nowego osobnika o zn&cz
wyzszej wartdci tej funkcji i utrzymania si jego potomkdéw w epoce dominacji wéneej
znalezionego kandydata na optimum jest zae@mniejsze.

Uzyskanie zbioru obejmagego wszystkie, albo przynajmniej ekbzas¢ z
akceptowalnych rozwkan wymagatoby wgc wielokrotnego uruchomienia procedur
optymalizacyjnych i oczekiwania na pojawienie gbznych wariantow rozwizania. Takie
postpowanie, oprocz ugkliwosci ma jeszcze powaiejsz wack: istnieje maliwosé, ze
potencjalnie najlepsze rozyianie zostanie przeoczone. Ponadto, z psychologgczn
punktu widzenia uzyskiwanie z pozoru przypadkowyehultatow przy takich samych
danych wejciowych sugeruje malwiarygodnd¢ metody.

Pojawia st zatem potrzeba takiej modyfikacji algorytmu gewetego, aby bylo
mozliwe jednoczesne poszukiwaniezngch wariantdw rozwizania. Najprostsze podeje
polega na zastosowaniu modelu wyspowego: populzcfdaje podzielona na ustalone
podpopulacje, ktére ewoluujw zasadzie oddzielnie [3]. Co jdktzas jednak porgilzy
nimi nastpuje wymiana informacji — dopuszczone jest kmyanie st osobnikéw
pochodzacych z rénych podpopulacji. Dzki tym zmianom dwie najpowaiejsze wady
klasycznego algorytmu genetycznego zastauntte:

« prawdopodobigstwo ugrzzniecia daleko od optimum globalnego jest bardzo maite

(musiatoby si to zdarzy jednoczénie we wszystkich podpopulacjach)

o jesli istnieje wiccej niz jedno rozwizanie optymalne, to najlepsze z nich zostan
znalezione w jednym przebiegu procedur optymaligg@h.

Model wyspowy nie jest prostym zréwnolegleniem kmyeh przebiegéw algorytmu
klasycznego. Dzki wymianie informacji pomidzy podpopulacjami najlepsze roawania
czastkowe maj szanse na rozprzestrzenienigwicalej populacji, jednoczeie niewielkie
prawdopodobigstwo tej wymiany gwarantuje €0 duza niezalenos¢ ewolucji i
zmierzanie do rinych rozwihzan. W opracowaniach teoretycznych $paeconych
wyspowym algorytmom genetycznym wiele uwagiswca sé schematowi wymiany
pomigdzy podpopulacjami, rozwajac razne topologie przeptywu informacji orazestasé
tego przeptywu [2, 9]. W prezentowanej pracy zafwm prosty, catkowicie losowy schemat
wymiany: w kadym pokoleniu, dla kadego osobnika z dowolnej podpopulacji istnieje
bardzo niewielkie prawdopodoliigwo doboru partnera z innej, losowo wybranej
podpopulacji. Takie rozwranie mimo,ze jest najprostsze, prawdopodobnie najlepiej
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przybliza zjawiska zachodze w swiecie a@ywionym. JednoczZmie nie wydaje si by¢

dwo mniej wydajnym schematenmznivspomniane wyrafinowane rozgania.

Algorytm genetyczny w wersji wyspowej pomimo przedgonych wyej zalet ma
kilka ograniczé:

e podziat na grupy — podpopulacje jest z goéry ustalomatem wymagana jest
przynajmniej orientacyjna znajost liczby spodziewanych #dych rozwazan.
Liczba podpopulacji powinna Byco najmniej jej rowna. Przy réwnolegtej ewoluciji
moze zdarzy sig tak, ze w dwdch lub wgcej podpopulacjach znalezione zostanie
praktycznie to samo rozwdanie, a tymczasem jakieinne, zasadniczo #ée
pozostanie nie odkryte.

- prawidtowa ewolucja w niezataych podpopulacjach wymaga pewnej minimalnej
liczebndci tych podpopulaciji.

Obie wymienione whciwosci modelu wyspowego w efekcie naklagayymog, aby
liczebng¢ populacji byta wiksza nk w algorytmie klasycznym, co zgksza w
widocznym stopniu czas oblicze Zwigkszony czasu oblicte jest jednak i tak
nieporownywalnie mniejszy od sumarycznego czasu aganego dla wielokrotnych
przebiegow algorytmu klasycznego.

4. WYNIKI

Przedstawiony model sieci transportowej nie jestgee na tyle zaawansowany, aby
zastosowa go do realnego obszaru i z realnymi danymi deafygmi natzenia ruchu. W
szczegllnéci nalezy dopracowd& metody pozyskiwania i opracowania danych do
wykreslenia mapy kosztow budowy sieci transportowej. Praadzono wic szereg
symulacji przy fikcyjnych, testowych konfiguracjacimapy kosztow, zmienigg
jednoczénie zadane potrzeby transportowe. Zadyan razem uzyskiwano carodzirg
rozwigzan. Dla sprawdzenia wiarygodém metody dla kadego zestawu danych
wejsciowych procedura optymalizacyjna byta uruchamianéelokrotnie. Kolejne,
niezalene przebiegi procedury optymalizacyjnej dla tychmgeh danych generowaty
rodziny o niemal identycznych sktadach. Oczgie, poszczegdlne rozagania rénity sie
nieco szczego6tami w kolejnych generacjach, ale stkigy typy struktur proponowanej sieci
transportowej byly powtarzalnie otrzymywane. Bepiprzedstawiono wyniki otrzymane
dla jednej z map testowych przyznych nat¢zeniach ruchu. Przy kdej strukturze
wypisano unormowando jedndéci wartas¢ funkcji dostosowania, co pozwala w fatwy
spos6b ocelijej jakasé.

-

a) ' 1.00 0.86
Rys. 3. Otrzymane struktury sieci transportowych
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Rysunek 3 przedstawia trzy are struktury sieci transportowej wygenerowane dla
pewnego natenia ruchu. Sieci a) i bpglo siebie podobne, natomiastés®® ma zupetnie
odmienn budowe. Daje s¢ zauway¢ identyczny ksztatt patzenia biegicego do miasta
poinocno — wschodniego w sieciach a) i ¢) — jestvimik krzyzowania st pomidzy
podpopulacjami.

- o 1.00 Dy 0.95 099 092
Rys. 4. Struktury otrzymane dla trzykrotnie mniejszegeeatia ruchu

Rysunek 4 przedstawia rodzistruktur wygenerowandla na¢zenia ruchu trzykrotnie
mniejszego ri w przyktadzie poprzednim. Jak witlatrzymane struktury sieciasutaj
zblizone, jedynym wyjtkiem jest sié d). Oczywistym skutkiem zmniejszonej
intensywndci ruchu jest wycie pohczer o nizszej kategorii. Sieci a) i c)asdo siebie
bardzo podobne, a w sieciach a), b) i d) zn@zauway¢ efekty krzyowania pomidzy
podpopulacjami w postaci niemal identycznego ksztpbhczeh z miastami p6inocno —
wschodnim i potudniowo — wschodnim.

- 1.00 097 )
Rys. 5. Struktury otrzymane dla dziesiokrotnie mniejszego ngienia ruchu

Rysunek 5 przedstawia kol@jrrodzire struktur sieci transportowych, tym razem
wygenerowaa dla natzenia ruchu dziesciokrotnie mniejszego od ngenia
wyjsciowego. Poréwnuac z sieciami z poprzednich przyktadéw, réwnitu mazna
zaobserwow& zachowanie ogélnych planéw budowy, z tym pohczenia § jeszcze
nizszych kategorii.
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Rys. 6. Struktury otrzymane dla trzykrotnieakszego natenia ruchu

Ostatnia grupa struktur, przedstawiona na rysunjasbwygenerowana przy zatmiu
nakzenia ruchu trzykrotnie wkszego nit w przyktadzie wyjciowym. Przy tak diej
intensywndci ruchu pojawiaj sig petle i rownolegle biegace pohczenia o najwiszych
kategoriach. Optacalne zaczynacbprowadzenie patzen przez tereny o wysokich
kosztach budowy: sieci b) i c). Ze wgdu na zigonas¢ powstagcych struktur liczba
rosnie liczba otrzymywanych wariantéw o wysokich wadach funkcji dostosowania.
Mimo tego bogactwa tdych form réwnie i tu mazna znalé¢ efekty krzyowania
pomiedzy podpopulacjami: b) i ¢) — pmzenie z miastem poinocno — wschodnim, parami
c) i d) oraz b) i e) — @&¢ potudniowa obszaru. Struktury a) i g) oraz d) s&f)parami do
siebie podobne pod wzglem ogdlnego planu budowy.

Analiza wszystkich otrzymanych struktur prowadzivdaiosku,ze istnieje pewna grupa
0og6inych planéw budowy pojawigych st& w szerokim zakresie ngfen ruchu.
Poszczegolne struktury nadge do tych grup rnia sie od siebie szczegdtami przebiegu
pofaczen oraz oczywicie kategori polaczen.

5. PODSUMOWANIE

W pracy przedstawiono met@dposzukiwania sieci transportowej optymalnej dla
analizowanego obszaru przy zadanych potrzebachspoatowych. Zastosowanie
wyspowego algorytmu genetycznego utiwia jednoczesne znajdowanie napméejszych
maksiméw, reprezentagych r&ne struktury sieci transportowych realizeg wymagane
potrzeby.

Prezentowana metoda pozwala na generowanie strsikttirtransportowych nie tylko
przy zat@geniu potrzeb obecnych i na nafslza przysziéé. Mozna tez wlaczy¢ dane
pochodzce z rénych, duo bardziej niepewnych prognoz diugoterminowych. étsijac
pojawiapace st ogoélne plany budowy, nalg wyszukd te, ktére g najbardziej odporne na
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zmiany danych weégiowych. Te rozwjzania spetni wymagania obecne i jednodnée
beda korzystr, baz do ewentualnej rozbudowy w przysata

Dysponujc takimi alternatywnymi rozwzaniami naley w nas¢pnym kroku wybré

jedno z nich do realizacji, przy czym mplgy¢ brane pod uwaginne wzgédy niz tylko te,
ktére udato s zawrzé w budowanym modelu.
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