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Анотацiя
Дослiджена робота генетичного алгоритму на прикладi задачi комiвояжера. Запропоновано свiй варiант нала-
штування алгоритму. Наведене порiвняння ефективностi розв’язку задачi комiвояжера за допомогою генетичного
алгоритму з вiдомими методами розв’язку на однакових наборах даних.
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Вступ

Генетичнi алгоритми виникли в результатi спосте-
реження i спроб копiювання природних процесiв, що
вiдбуваються в свiтi живих органiзмiв, зокрема, ево-
люцiї, пов’язаної з нею селекцiї (природного вiдбору)
популяцiї живих iстот. У данiй роботi розглядаю-
ться генетичнi алгоритми як iнструмент оптимiза-
цiї. Моделлю, що розглядається, була обрана задача
комiвояжера, оскiльки проблематика NP-повних за-
дач зараз як нiколи актуальна. Iнструментарiєм для
практичного дослiдження було обрано середовище
MATLAB, так як воно має значну кiлькiсть вбудова-
них функцiй i панелей iнструментiв для розв’язку
завдань генетичного програмування.

1. Постановка задачi

Комiвояжер - бродячий торговець. Задача комiво-
яжера - важливе завдання транспортної логiстики,
галузi, що займається плануванням транспортних
перевезень. Комiвояжеру, щоб розпродати потрiбнi
i не дуже потрiбнi в господарствi товари, потрiбно
об’їздити n пунктiв i врештi-решт повернутися в
початковий пункт. Потрiбно визначити найбiльш
вигiдний маршрут об’їзду. В якостi мiри вигiдно-
стi маршруту (точнiше кажучи, невигiдностi) може
служити сумарний час у дорозi, сумарна вартiсть
дороги, або, в простому випадку, довжина маршруту.

Математичне формулювання

Задачу можна представити у виглядi множини
ребер 𝑉 . Кожному ребру 𝑖, 𝑗 спiвставляється двiйко-
ва змiнна 𝑥𝑖𝑗 ∈ {0, 1}, яка дорiвнює 1, якщо ребро
належить маршруту, i 0 – у iншому випадку. Кожна
вершина повинна сполучатися через пару ребер з
рештою вершин, тобто, через вхiдне i вихiдне ребро:

∀𝑖 ∈ 𝑉
∑︁

𝑗∈𝑉 ∖{𝑖}
𝑥𝑖𝑗 = 2

Так, кожен вектор з елементами, рiвними 0 i 1, ви-
значає коректний маршрут, який є розв’язком задачi
комiвояжера:

min{
∑︁

𝑖∈𝑉

∑︁

𝑗∈𝑉 ∖{𝑖}
𝑐𝑖𝑗𝑥𝑖𝑗 |𝑥𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑(1)(2), 𝑥𝑖𝑗 ∈ {0, 1}}

2. Робота генетичного алгоритму

Генетичний алгоритм - евристичний алгоритм по-
шуку, який використовується для розв’язку задач
оптимiзацiї та моделювання шляхом послiдовного
пiдбору, комбiнування i варiацiї шуканих параметрiв
з використанням механiзмiв, що нагадують бiологi-
чну еволюцiю. Є рiзновидом еволюцiйних обчислень.
Основною особливiстю генетичного алгоритму є ви-
користання оператора «схрещування», який виро-
бляє операцiю рекомбiнацiї рiшень-кандидатiв, роль
якої аналогiчна ролi схрещування в живiй приро-
дi. Далi розберемо структуру роботи генетичного
алгоритму.

Початкова популяцiя

Початкова популяцiя генерується зазвичай випад-
ково. Єдиний критерiй – достатня рiзноманiтнiсть
особин, щоб уникнути потрапляння популяцiї в най-
ближчий локальний екстремум, що не є глобальним.

Оцiнка пристосованостi

Оцiнювання популяцiї необхiдно для того, щоб
виявити бiльш пристосованих i менш пристосова-
них особин. Для пiдрахунку пристосованостi кожної
особини використовується функцiя пристосовано-
стi (цiльова функцiя) 𝑓𝑖 = 𝑓(𝐺𝑖), де 𝐺𝑖 = {𝑔𝑖𝑘|𝑘 =
1, 2, ..., 𝑁} – хромосома 𝑖-ї особини, 𝑔𝑖𝑘 – значення
𝑘-го гена 𝑖-ї особини, 𝑁 – кiлькiсть генiв в хромосомi.
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Селекцiя

Селекцiя (вiдбiр) необхiдна, щоб вибрати бiльш
пристосованих особин для схрещування. З iснуючих
варiантiв селекцiї розглянемо рулеточну селекцiю. В
даному варiантi селекцiї ймовiрнiсть 𝑝𝑖 𝑖-ї особини
взяти участь в схрещуваннi пропорцiйна значенню
її пристосованостi 𝑓𝑖 i дорiвнює 𝑝𝑖 =

𝑓𝑖∑︀
𝑗

𝑓𝑗

Схрещування

Вiдiбранi в результатi селекцiї особини (батькiв-
ськi) схрещуються i дають потомство. Хромосоми
нащадкiв формуються в процесi обмiну генетичною
iнформацiєю (iз застосуванням оператора кросове-
ра) мiж батькiвськими особинами. Створенi таким
чином нащадки складають популяцiю наступного
поколiння.

2.1. Налаштування алгоритму

Для отримання результатiв був використаний па-
кет прикладних програм для вирiшення задач те-
хнiчних обчислень – MATLAB. Вiн надає вбудовану
панель iнструментiв OptimToolbox, яка призначена
для розширення функцiональних можливостей паке-
та алгоритмами оптимiзацiї, зокрема, генетичними
алгоритмами.

Запропонованi налаштування

• На входi хромосома подана у виглядi бiнарного
вектора.

• Розмiр популяцiї стандартний – 50 особин.
• Iмовiрнiсть кросинговеру – 0.8. Використовуємо

метод генерацiї перестановок.
• Так як розмiр популяцiї вiдносно невеликий, є

ймовiрнiсть потрапляння в локальний мiнiмум.
Тому приймаємо досить велике значення пара-
метра мутацiї – 0.2.

• Нова популяцiя створюється пiсля розрахунку
функцiї пристосованостi.

• Критерiєм зупинки виконання алгоритму є не-
змiннiсть значень функцiї пристосованостi.

Результати

Порiвняємо ефективнiсть розв’язку задачi комiво-
яжера за допомогою генетичного алгоритму з ефе-
ктивними методами вирiшення на однакових наборах
даних з критерiями часу та точностi використання.
В якостi методу побудови мiнiмального кiстяка був
використаний алгоритм Прима.

Табл. 1. Порiвняння точностi розв’язку задачi ко-
мiвояжера за допомогою генетичних алгоритмiв з
ефективними методами вирiшення на однакових на-
борах даних (розмiр мiнiмального за довжиною га-
мiльтонового циклу в графi)

Кiлькiсть
мiст

Генетичний
алогитм

Рiшення
за допо-
могою
мiнiмаль-
ного
кiстяка

Оптимiзацiя
рiшення
за допо-
могою
мiнiмаль-
ного
кiстяка

5 1.42 1.46 1.46
15 3.22 3.5 3.28
50 5.89 7.94 6.68
100 8.73 10.79 10.05
200 11.98 15.14 13.78
400 16.33 20.61 18.8

Табл. 2. Порiвняння часу розв’язку задачi комiво-
яжера за допомогою генетичних алгоритмiв з ефе-
ктивними методами розв’язання на однакових набо-
рах даних (час в мс), процесор Intel(R) Core(TM)
i5-3230M CPU @2.60GHz

Кiлькiсть
мiст

Генетичний
алогитм

Рiшення
за допо-
могою
мiнiмаль-
ного
кiстяка

Оптимiзацiя
рiшення
за допо-
могою
мiнiмаль-
ного
кiстяка

5 82 15 15
15 153 32 36
50 543 95 102
100 2530 105 130
200 6735 953 1703
400 15847 2186 3873

Висновки
Аналiзуючи табл. 1 i 2, очевидно, що генетичний

алгоритм знаходить бiльш точне рiшення в порiв-
няннi з рiшенням задачi за допомогою мiнiмального
кiстяка навiть з оптимiзацiєю. Однак при вирiшеннi
задачi комiвояжера за допомогою генетичного алго-
ритму при великiй кiлькостi мiст (велика довжина
хромосоми) виникли проблеми зi збiжнiстю, тому був
збiльшений параметр мутацiї; так само генетичний
алгоритм має не дуже хорошi показники по часу. На
основi отриманих результатiв, видiлимо переваги i
недолiки генетичних алгоритмiв.

Переваги:

• Велика кiлькiсть вiльних параметрiв, що дозво-
ляє ефективно вбудовувати евристики;
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• Ефективне розпаралелювання;
• Ефективний в рiшеннi задач зi складною мате-

матичною моделлю.

Недолiки:

• Можливi складностi в питаннi збiжностi;
• У простих цiльових функцiях генетичний ал-

горитм завжди програє по швидкостi простим
алгоритмам пошуку.

Специфiкою алгоритму є те, що при великих вхiдних
даних (велика довжина хромосоми, велика популя-
цiя, тощо) бажане додаткове налаштування алгори-
тму для бiльш продуктивної роботи.
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