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ВИКОРИСТАННЯ ГЕНЕТИЧНИХ АЛГОРИТМIВ ДЛЯ
РОЗВ’ЯЗАННЯ ЗАДАЧI КОМIВОЯЖЕРА

Пошук розв’язання задач, в яких точним розв’язком може бути тiльки повний перебор,
викликає великi труднощi, коли кiлькiсть вхiдних даних досить великий. А тому, iнколи
дуже корисними бувають наближенi методи, до яких i вiдноситься генетичний алгоритм.
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Вступ
Будь-яка задача безумовної оптимiзацiї виглядає наступним чином:

max(min)f(x⃗), де x⃗ = (x1, x2, . . . , xn) xi ∈ [a, b] i = 1, n (1)

де f(x⃗) – цiльова функцiя, що має один глобальний екстремум. Передбача-
ється, що про функцiю f(x⃗) вiдомо лише те, що вона визначена в будь-якiй
точцi областi пошуку. Будь-яка додаткова iнформацiя про характер функцiї
та її властивостi (диференцiйовнiсть, безперервнiсть, властивостi Лiпшиця i
т.iн.) передбачається невiдомою та не враховується у процесi пошуку.

Пiд розв’язком задачi (1) будемо розумiти вектор x⃗ = (x1, x2, . . . , xn) .
Оптимальним розв’язком задачi (1) будемо вважати вектор x⃗ , при якому
цiльова функцiя f(x⃗) приймає максимальне (мiнiмальне) значення.

Практично завжди функцiя яка оптимiзується володiє деякою властивi-
стю (властивостями): багатоекстремальностi, складна конфiгурацiя допусти-
мої областi, наявнiсть декiлькох типiв змiнних. Це призводить до необхiдно-
стi застосування спецiалiзованих методiв, до яких i вiдносяться еволюцiйнi i
генетичнi алгоритми, якi добре зарекомендували себе в ситуацiях, коли за-
стосування стандартних методiв оптимiзацiї вкрай утруднено.

1. Обмеження при реалiзацiї генетичних алгоритмiв
Використання генетичних алгоритмiв базується на трьох основних прин-

ципах: кодування, оцiнювання та вiдтворення, але з практичної точки зору
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мають сенс iншi якостi, якi, однак, анiтрошки не скасовують основнi паралелi
з еволюцiйними механiзмами.

Пiд кодуванням розумiється спосiб представлення даних в генетичному
виглядi. Тут важливо, щоб була можливiсть отримати розв’язання у виглядi
хромосоми, а також, щоб у генотипi мiг бути записаний будь-який коректний
варiант, який бiльш-менш претендує на те, щоб виявитися вiдповiддю на по-
ставлене завдання. У бiльшостi випадкiв проблем з цим не виникає, однак
для однiєї i тiєї ж задачi може iснувати кiлька способiв генетичного подання
параметрiв, якi можуть iстотно впливати на швидкiсть генетичного пошуку
i якiсть розв’язку.

Оцiнювання є ще одним важливим принципом. Сенс оцiнювання полягає
в тому, щоб розрiзняти особин в залежностi вiд того, наскiльки «успiшнi»
вiдповiднi їм закодованi рiшення. При цьому не повинно виникати колiзiй,
коли двi практично рiвноцiннi особини мають суттєво рiзнi значення присто-
сованостi, i, навпаки, коли якiсно рiзнi особини оцiнюються однаково.

Основна мета вiдтворення – отримання нових варiантiв кандидатiв на
розв’язок iз вже iснуючих. Тут дуже бажано, щоб при схрещуваннi батькiв-
ських особин виходили коректнi в рамках поставленої завдання нащадки. У
рядi випадкiв це умова вимагає використання «нестандартних» генетичних
операторiв i/або специфiчного кодування. Наприклад, при вирiшеннi задачi
комiвояжера в маршрутi не повинна два рази i частiше зустрiчатися одна
i та сама вершина, що часто виходить в результатi застосування традицiй-
них операторiв одно-i двоточкового i однорiдного кросоверу. Тому для даної
проблеми розробленi спецiальнi оператори схрещування та мутацiї.

Так само важливим параметром генетичних алгоритмiв є розмiр популя-
цiї. При практичнiй реалiзацiї можливi двi крайностi:

- занадто малий розмiр популяцiї (<10). Даний вибiр у бiльшостi випадкiв
годиться тiльки для дуже простих завдань. В iншому випадку буде спостерi-
гатися швидке виродження популяцiї;

- занадто великий розмiр популяцiї (> 1000). Зрозумiло, розв’язок швид-
ше за все, буде знайдено за менше число поколiнь, проте часто цiною зай-
вих обчислювальних витрат. У деяких випадках, коли просто треба знайти
розв’язок, це не критично. Проте буває так, що необхiдно продемонструва-
ти переваги (якщо є) генетичного пiдходу для вирiшення обраної проблеми
перед уже iснуючими методами i алгоритмами.

Виходячи з даних рекомендацiй, оптимальним розмiром популяцiї є 20 -
30 особин, проте в деяких завданнях потрiбно 50-100 особин. Дослiдження
показують, що розмiр популяцiї багато в чому залежить вiд розмiру хромо-
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сом. Так, для алгоритму з 32-бiтовими хромосомами розмiр популяцiї буде
бiльше, нiж для алгоритму з 16-бiтовими. [1]

Так як у генетичних алгоритмiв є характеристика, яка не оцiнюється чи-
сельно, що описує їх пошуковi здiбностi, вони залежать вiд усього, але бiль-
шою мiрою вiд стратегiй селекцiї i генетичних операторiв. Звiдси:

- використання бiльш агресивних варiантiв вiдбору укупi з досить вели-
кою ймовiрнiстю мутацiї в багатьох випадках дозволяє домогтися бiльш гар-
них результатiв, в порiвняннi з канонiчним генетичним алгоритмом. Агресив-
ними стратегiями вiдбору можна вважати вiдбiр урiзанням з досить великим
порогом (тобто коли до вiдтворення допускається менша кiлькiсть особин), а
також турнiрний вiдбiр з розмiром турнiру 4 i бiльше;

- популяцiя бiльшого розмiру працює стабiльнiше i часто краще. Якщо ж
необхiдно вкластися в деяку кiлькiсть обчислень цiльової функцiї, то краще
пошукати оптимальний розмiр, при якому i рiшення може бути знайдено, i
обчислювальнi витрати цiлком прийнятнi;

- двоточковий i однорiдний оператори кросоверу, як правило, працюють
краще, нiж одноточковий;

- планомiрне вистежування i лiквiдацiя диверсiйних елементiв в особi ду-
блiкатiв в популяцiї пiдвищують якiсть результатiв i є корисним проти пе-
редчасної збiжностi;

- застосування стратегiї елiтарностi – дозволяє гарантовано залишити в
популяцiї найкращих особин;

- велика ймовiрнiсть мутацiї в деяких випадках здатна полiпшити роботу
алгоритму (особливо для малих популяцiй), але небажана, в силу внесення
великої хаотичностi в еволюцiйний процес, що може негативно позначитися
на стабiльностi роботи алгоритму. [2]

2. Розв’язання задачi комiвояжера за допомогою гене-
тичного алгоритму

Розглянемо переваги i недолiки стандартних i генетичних методiв на при-
кладi класичної задачi комiвояжера (TSP – traveling salesman problem), яка
є однiєю з найбiльш вiдомих задач дискретної оптимiзацiї. Вона формулює-
ться наступним чином: даний повний зважений граф G(X,V ) порядку n ,
де X = {x1, x2, . . . , xn} – множина вершин; V ⊆ X ×X – множина ребер. У
даному графi потрiбно знайти Гамiльтонiв цикл, який має найменшу сумарну
вагу ребер, якi входять до нього.
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Або формально: 
Q(x) =

∑N
i=1

∑N
j=1 cijxij → min∑N

i=1 xij = 1,∀j = 1, N∑N
j=1 xij = 1,∀i = 1, N

xi,j ∈ {0, 1},

(5)

де cij – вага ребра (i, j) ,

xij =

{
1, якщо є перехiд вiд i до j
0, якщо переходу вiд i до j немає (6)

Очевидно, що розв’язком задачi є перестановка з N вершин, кiлькiсть
можливих перестановок рiвно N ! , однак кiлькiсть рiзних розв’язкiв задачi

з урахуванням напрямку обходу i зсуву початкової вершини буде
(N − 1)!

2
.

[3]
Дана задача вiдноситься до класу NP-повних задач, тобто час роботи

алгоритму, який розв’язує задачу комiвояжера, iстотно залежить вiд розмiру
вхiдних даних, а отже вiд кiлькостi населених пунктiв.

Всi ефективнi (що скорочують повний перебiр) методи розв’язання зада-
чi комiвояжера – евристичнi. У бiльшостi евристичних методiв знаходиться
не найефективнiший маршрут, а наближений розв’язок. Найчастiше затребу-
ванi так званi any-time алгоритми, якi поступово покращують деякi поточнi
наближенi розв’язки. На практицi застосовуються рiзнi модифiкацiї бiльш
ефективних методiв: метод гiлок i меж, метод генетичних алгоритмiв, а та-
кож алгоритм мурашиної колонiї.

Для того щоб завдання можна було вирiшити за допомогою генетичних
алгоритмiв, потрiбно з’ясувати, що саме є вирiшенням цiєї задачi, закодувати
рiшення у виглядi хромосоми i скласти функцiю пристосованостi для таких
хромосом. Тiльки пiсля цього можна вирiшувати це завдання засобами гене-
тичних алгоритмiв.

З’ясуємо, що можна вважати розв’язком задачi комiвояжера. Очевидно,
що будь-яким розв’язком буде деякий маршрут мiж населеними пунктами,
що задовольняє наступним умовам: вiн перетинає всi без винятку населенi
пункти i жоден з них не перетинає бiльше одного разу. Закодувати такий
маршрут можна в виглядi послiдовностi номерiв неселених пунктiв, почина-
ючи з самого першого, в кiнцi послiдовностi номер передостаннього мiста, так
як маршрут замкнутий i останнiм буде мiсто, з якого вiн починався.
Очевидно, що в цiй послiдовностi не буде повторюваних значень. Нехай для
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простоти прикладу кiлькiсть y населених пунктiв N = 8 , тодi однiєю з мо-
жливих послiдовностей буде шлях, зображений на рис. 1.

 

Пункт 1 Пункт 6 

Пункт 7 Пункт 3 Пункт 8 Пункт 4 

Пункт 2 Пункт 5 

Рис. 1: Приклад маршруту комiвояжера при обходi 8 населених пунктiв

Закодуємо мiста числами вiд 1 до 8. Тодi той же самий шлях набуде ви-
гляду: 1-6-2-5-4-8-3-7.

Тепер нам потрiбно представити розв’язок у виглядi хромосоми. Вище ми
вже закодували розв’язок у виглядi послiдовностi номерiв населених пунктiв,
тепер залишилося перекодувати його в хромосому. Для визначеностi будемо
вважати, що ми кодуємо в хромосому у виглядi бiтового вектора. Очевидно,
що довжина гена в бiтах в хромосомi буде дорiвнювати:

L = log2N (7)

Для нашого прикладу L = log2 8 = 3 , тобто для кодування одного гена
знадобитися 3 бiта. Кодуємо послiдовнiсть за допомогою двiйкового кодува-
ння (табл. 1):

000 101 001 100 011 111 010 110
1 6 2 5 4 8 3 7

Табл. 1: Кодування послiдовностi мiст за допомогою двiйкового кодування

Однак представивши розв’язок таким чином, ми не врахували кiлька iсто-
тних факторiв:
1. при випадковiй генерацiї початкової популяцiї може виникнути хромосома,
в якiй будуть повторюванi значення генiв: 000 000 010 011 100 101 110 010.
2. хромосоми з повторюваними генами може дати кросовер або мутацiя.

Є кiлька способiв вирiшення цього недолiку кодування, але всi вони ве-
дуть до зайвого споживання обчислювальних ресурсiв, тому що треба дода-
тково перевiряти хромосоми.
Один зi способiв – перевiряти на повторюванi значення усерединi функцiї
пристосованостi, i, зустрiвши такi, замiнювати їх на тi значення, яких немає
в хромосомi.
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Другий спосiб – нiчого не перевiряти, а привласнити таким хромосомам ду-
же низьке значення функцiї пристосованостi, але в цьому випадку генетичний
алгоритм починає вкрай неефективно працювати.

Взагалi кажучи, для генетичних алгоритмiв дуже важливе питання коду-
вання рiшень в послiдовнiсть генiв. Вiд того, наскiльки воно вдало, залежить
якiсть роботи алгоритму. Найголовнiше, i обов’язкове, вимога до кодування
– хромосома повинна однозначно представляти деяке рiшення, щоб не бу-
ло можливостi трактувати одну i ту ж хромосому по-рiзному. Бажано, щоб
хромосоми займали якомога менше бiт, були коротшi. Так само важливою
умовою є простота кодування. Вiд цього залежить швидкiсть роботи. Пiсля
кодування запускається генетичний алгоритм з бажаними параметрами.
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