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ALGORYTM EWOLUCYJNY W ZADANIU OPTYMALIZACJI
TRASY N-KOMIWOJAZEROW

Andrzej Pietruszka
Studia Doktoranckie IBS PAN

This paper presents an evolutionary algorithm for solving the n-traveling sa-
lesman problem (N-TSP). The traveling salesman problem is an NP-
Complete problem. The time required to solve the NP-Complete problem us-
ing any currently known algorithm increases very quickly as the size of the
problem grows. As a result, the time required to solve even moderately large
versions of many of these problems easily reaches into the billions or trillions
of vears, using any amount of computing power available today. One of tech-
nique to solve NP-Complete problem it is a heuristic algorithm that works
“reasonably well” in many cases but for which there is no proof that it is
both always fast and always produces a good result.

Wstep

W naszym codziennym zyciu czgsto spotykamy si¢ z problemami optymali-
zacji. Optymalizujemy czas wykonania danej czynnosci, trase przejazdu, koszty
itp. Jezeli przestrzen rozwigzan zadania, ktore optymalizujemy jest podzbiorem n-
wymiarowe] przestrzeni euklidesowej wowczas mamy do czynienia z zadaniem
optymalizacji numerycznej. Natomiast, gdy przestrzen rozwigzan jest zbiorem
przeliczalnie skonczonym wtedy zadanie jest zadaniem optymalizacji kombinato-
rycznej. Jednym z bardziej ciekawych oraz dos¢ trudnych zadan optymalizacji
kombinatorycznej, czesto spotykanym w praktyce jest zadanie komiwojazera. Po-
trzeba rozwigzywania tego typu problemow spowodowala zapotrzebowanie na
coraz doskonalsze algorytmy ich rozwiazywania. Inspiracji w poszukiwaniu no-
wych, lepszych rozwiazan zaczeto szukaé¢ w $wiecie biologicznym. Interesujace
analogie odnaleziono w procesie ewolucji organizméw oraz mechanizmach dzie-
dzicznoscei cech.

Rozdziat pierwszy zawiera opis zadania komiwojazera. Rozdziat drugi

przedstawia proponowane rozwigzane tego zadania natomiast rozdziat trzeci pre-
zentuje otrzymane wyniki.
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1. Zadanie komiwojazera w wersji mnogiej

W zadaniu komiwojazera podana jest liczba miast, ktére ma do odwiedzenia
komiwojazer. Miasta opisanc sa wspétrzednymi na mapic. Ponadto z kazdego mia-
sta istnieje potaczenie ze wszystkimi innymi miastami. Zadanie komiwojazera
polega na znalezieniu minimalnej trasy przejazdu pomiedzy miastami, przy zatoze-
niu, zc kazde miasto zostanie odwiedzone doktadnie jeden raz oraz komiwojazer
wraca do miasta, z ktorego wyruszyt,

W zadaniu komiwojazera w wersji mnogiej zwigekszona zostata liczba ko-
miwojazeréw. W takim przypadku zadanie polega na znalezieniu minimalnej tacz-
nej sumy tras przebytych przez poszczegdlnych komiwojazerow przy zatozeniu,
ze kazde z miast zostanie odwicdzone przez dokfadnie jednego komiwojazera.
Ponadto kazdy z komiwojazeréw odwiedza przynajmniej jedno miasto oraz trasy
wszystkich komiwojazeréw rozpoczynaja si¢ 1 konicza w tym samym micscie.

2. Proponowane rozwigzanie

Najbardziej naturalnym dla ludzi rozwiazaniem zadania komiwojazera byio-
by przejrzenie wszystkich mozliwych rozwiazan oraz wybranie z nich najlepszego.
Ztozonos$¢ obliczeniowa przy n muastach wynosi N! krokéow. Tak, wiec np. dia
liczby miast 25 ztozono$¢ obliczeniowa wynosi 25!, Nie wydajc si¢ to alarmujac:
dopdki nie uswiadomimy sobie, ze komputer sprawdzajacy milion wariantéw ko-
lejnosdci odwiedzanych miast na sekundg bedzie pracowat ponad 400 milionow lat,
a wigc o wiele wigcej niz uptyngto od ,,wielkiego wybuchu”. Zadanie komiwojaze-
ra mozna jednak rozwigza¢ w sposob, ktory daje, co prawda rozwiazania niedo-
ktadne, ale majace istotne znaczenie praktyczne. Algorytmy projektowane w tym
celu nazywane sa ogdlnie algorytmami aproksymacyjnymi. Ich dziatanie oparte
jest na pewnej heurystyce tzn. na ogoélnej zasadzie wynikajacej z doswiadczenia,
moggcej pomdc w odnajdywaniu jak najlepszego rozwigzania. Przyktadem algo-
1ytmow heurystycznych opierajacych si¢ w swoim dzialaniu na mechanizmach
zaczerpnigtych ze $§wiata genetyki 1 ewolucji sg algorytmy ewolucyjne.

Algorytmy ewolucyjne oparte sa na mechanizmach doboru naturalnego oraz
dziedzicznosci cech wystgpujacych w naturze. Operujg one na populacji rozwia-
zan. W kazdym pokoieniu powstaje nowa populacja przez potaczenie cech najle-
picj przystosowanych przedstawicieli poprzedniego pokolenia, ponadio sporadycz-
nie wyprébowywana jest nowa ¢ze$¢ skladowa.
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2.1.  Algorytm ewolucyjny

W celu zbadania wlasciwosci algorytmu bazujacego na wystepujacym w na-
turze procesie doboru naturalnego oraz mechanizmach dziedzicznoscei cech zaim-
plementowany zostat algorytm ewolucyjny. Do opisu algorytméw ewolucyjnych
uzywa sie stownictwa zapozyczoneg) z genetyki. Mowimy o osobnikach (lub ge-
notypach, strukturach) w populacji. Czesto osobniki te nazywane sa tancuchami
lub chromosomami. Chromosomy natomiast sktadajg sie z gendéw. Kazdy gen de-
cyduje o dziedzicznosci jednej lub kilku cech. W populacji kazdy genotyp repre-
zentyje potencjalne rozwigzanie zadania. Natomiast znaczenie poszczegbélnego
rozwiazania tj. fenotyp jest definiowany przez uzytkownika. Algorytm ewolucyjny
dziata w $rodowisku, ktére mozna zdefiniowa¢ na podstawie rozwigzywanego
problemu. W srodowisku kazdemu osobnikowi przyporzadkowana jest wartos$¢
liczbowa, okresélajaca jakos¢ reprezentowanego przez niego rozwigzania. Wartos$é
ta nazywana jest przystosowaniem osobnika.

Schemat blokowy na rys. 1 prezentuje kolejnos¢ wykonywanych dziatan
proponowanego algorytmu.

Inicjalizacja Start
Koniec
Nie
Obliczanie Selekcja Krzyzowanie Mutacja i
dopasowania inwersja

Rys. 1. Schemat blokowy algorytmu ewolucyjnego.

W pojedynczym rozwigzaniu — chromosomie kodowana jest liczba komiwo-
jazeréw oraz kolejno$¢ odwiedzanych przez nich miast. O jako$ci rozwiazania
reprezentowanego przez danych chromosom decyduje suma tacznie przebytych
tras przez wszystkich komiwojazeréw. Poniewaz od algorytmu oczekuje si¢ znale-
zieniea minimalnej tacznej sumy tras przebytej przez poszczegdlnych komiwojaze-
row, dlatego rozwigzania z mniejszg wartoscig funkcji przystosowania uwazane sg
za lepsze. Algorytm rozpoczyna dziatanie od losowej inicjalizacji populacji bazo-
wej. Nastepnie dla kazdego z chromosomdéw obliczana jest warto$¢ jego przysto-
sowania, b¢daca diugoscig lacznie przebytej trasy przez wszystkich komiwojaze-
row. Na skutek dziatania operatoréw genetycznych w populacji mogg pojawic sig
rozwiazania niedopuszczalne. Z uwagi na to, ze¢ w przyszlosci moga one dostar-
czy¢ nowych, dobrych rozwigzan chromosomy takie nie sa usuwane z populacji,
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lecz do ich warto$ci funkcji przystosowania dodawane sa kary. Nastepnie przepro-
wadzana jest selekcja chromosomow, ktérej zadaniem jest przygotowanie puli
rodzicielskiej. W algorytmic zostata zastosowana selekcja progowa, ktorej idea
polega na tym, ze w populacji pozostaja tylko te osobniki, ktorych warto$¢ przysto-
sowania jest mniejsza od wartosci wyliczonego progu. Sterowanie wartoscia funk-
cji progowej odbywa sie przez parametr okres$lajacy nacisk selekcyjny. Im jest on
mniejszy tym mniej osobnikéw gorzej przystosowanych pozostanie w populacji
a tym samym populacja zostanie w wigkszym stopniu zdominowana przez osobniki
lepiej przystosowane. Nastepnie osobniki z puli rodzicielskiej zostajg poddanc
operatorowi krzyzowania. Do krzyzowania wybierane sg losowe pary osobnikoéw
z populacji. Wylosowane chromosomy rodzicielskie zostaja podzielone na dwie
czgsel a punkt ich przecigcia okreslany jest w sposdb losowy. Nastepnie pomiedzy
chromosomami rodzicielskimi dochodzi do wymiany wyznaczonych fragmentoéw
ich kodu genetycznego. Po krzyzowaniu nowe osobniki poddawane sa mutacji oraz
inwersji. Operacje te zachodza z okreslonym prawdopodobienstwem, a ich efcktem
jest zmiana przyporzadkowania miast poszczegolnym komiwojazcrom lub/i kolej-
nosci ich odwiedzania. Dodatkowym zabiegiem jest zapamigetywanie przyporzad-
kowania miast poszczegolnym komiwojazerow przed zastosowaniem operatorow
mutacji i inwersji, tak, aby w przypadku, gdy zastosowanie tych operatoréw nic
przyniesie zmniejszenia wartosci funkcji przystosowania mozna bylo przywrocic
zapamig¢tane wartosci. Postepowanie takie zwieksza skuteczno$¢ operatorow muia-
cji oraz inwersji w poszukiwaniu lepszych rozwigzan. Po zastosowaniu operatorow
genetycznych potomkowie zastepujg rodzicow w populacji pod warunkicr,
ze warto$¢ przystosowania przynajmniej jednego z potomkdéw jest mnigjsza iuz
warto$¢ przystosowania przynajmniej jednego z rodzicow. Zabicg ten w znacznym
stopniu przyspiesza zbiczno$¢ algorytmu. Wymienione operacje powtarzane sg
az do spelnienia warunku terminalnego, ktorym jest zadana tlos¢ iteraci,

3.  Wyniki eksperymentow

Aby oceni¢ skutccznos$é algorytmu przeprowadzona zostata seria ekspory-
mentow. Zadaniem bylo znalezienie najkrétsze) tacznej sumy tras przebyte) przez
komiwojazerow. Ekspervimenty przeprowadzone zostaly na zadaniu, w ktéryn: do
odwiedzenia bylo sto niiast oraz dwudziestu komiwojazerow. Wspdtrzedne miast
wygenerowano w sposob losowy. Parametry programu ustalono w spesob chspe-
rymentalny, dobicrajac tukic ich wartosci, przy ktdrveh generowane byty najlepsze
wyniki. Rys. 2 przedstawia wygenerowane rozwigzanic przy nastepujacych warto-
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$ciach paramctrow: wielko$¢ populacji — 300, nacisk selekcyjny — 0.7, prawdopo-
dobienstwo krzyzowania — 0.9, prawdopodobienstwo mutacji i inwersji — 0.5.

Rys. 2. Przyktadowe rozwiazanie w formie graficznej dla 100 miast,
20 komiwojazerach i optymalnych parametrach algorytmu.

Z obserwacji wynika, ze wygenerowanie rozwigzanic nie jest rozwiazaniem
optymalnym, a jedynie zblizonym do optymalnego.

Podsumowanie

Otrzymane wyniki $wiadcza o przydatnosci zastosowania algorytmu ewolu-
cyjnego do rozwigzania problemu komiwojazera w wersji mnogiej. Do niewatpli-
wych zalet algorytmu nalezy to, ze w rozsgdnym czasie dostarcza zadawalajacych
rozwiagzan w polaczeniu z prostota implementacji. Natomiast wada jest to, Zze nie
ma gwarancji odnalezienia najkrotszej trasy a jedynie trase zblizong do optymalne;j.
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