
691ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, Том 24, № 11, 2018

Выполнен анализ перспективности применения генетического алгоритма (ГА) при решении актуальной в 
области искусственного интеллекта задачи коммивояжера. В модифицированном алгоритме применены по-
казатели, которые характеризуют степень разнообразия популяции. Специально разработанное программное 
обеспечение позволило провести тестирование ГА на известной бенчмарке att-48 и показать полезность при-
менения разработанных показателей на практике.
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Анализ перспективности применения генетичекого алгоритма
при решении задачи коммивояжера

лучших элементов в популяции, в соответствии 
с эволюционной теорией Ч. Дарвина.

Следует отметить, что с развитием генети-
ческих и эволюционных алгоритмов в течение 
последних лет различия между ними посте-
пенно нивелируются. В настоящее время ис-
пользуется новая парадигма исследований на 
основе генетических алгоритмов и ее различ-
ных модификаций [1].

В данной работе мы проанализируем гене-
тический алгоритм для решения общеизвест-
ной задачи комбинаторной оптимизации — 
задачи коммивояжера (ЗК). В неформальной 
постановке она заключается в отыскании 
кратчайшего пути (маршрута), проходяще-
го через все заданные города по одному разу 
с последующим возвратом в исходный город. 
Данная задача проста в описании, но имеет 
высокую комбинаторную сложность. Она воз-
никает в обширном классе приложений, на-
пример: поиск оптимального маршрута [2]; за-
дача нахождения маршрута коня, проходящего 
через все поля шахматной доски по одному 
разу [3]; задача сбора монет из таксофонов [4]; 
задача предсказания функций протеинов [5]; 
задача построения изображения непрерывной 
линией [6] и многих других. Существует це-

Введение

Сложные комбинаторные оптимизацион-
ные задачи имеют важное прикладное значе-
ние в различных областях человеческой дея-
тельности: экономической, научной, производ-
ственной. Справедливо отметить, что решение 
оптимизационных задач является одним из 
основных видов научно-инженерной деятель-
ности. Среди множества попыток разработки 
оптимизационных и поисковых процедур по-
иска решения подобных задач можно выделить 
отдельный класс методов оптимизации, кото-
рые имитируют реальные процессы, происхо-
дящие в природе. К ним относят:

1. Искусственные нейронные сети, которые 
построены по принципу функционирования 
сетей нервных клеток центральной нервной 
системы живого организма.

2. Алгоритм имитации отжига, в основе ко-
торого лежит физический процесс, происходя-
щий при кристаллизации вещества.

3. Эволюционные алгоритмы: эволюционное 
программирование (Л. Дж. Фогель, 1960), гене-
тические алгоритмы (Д. Холланд, 1975), гене-
тическое программирование (Д. Коза, 1992) и 
другие методы, которые основаны на селекции 
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лый класс методов, которые позволяют нахо-
дить точное решение ЗК, однако они имеют 
медленную скорость сходимости и на практи-
ке для ЗК большой размерности зачастую ока-
зываются малоэффективными. Для решения 
таких задач, как правило, приходится жерт-
вовать точностью решения и применять эври-
стические методы. К таким методам относят 
генетические алгоритмы (ГА). Они обеспечи-
вают высокое качество решений, однако оно 
напрямую зависит от выбора значений пара-
метров алгоритма. В настоящее время разра-
ботано множество различных операторов ГА, 
комбинация которых также влияет на качество 
получаемых решений. В связи с этим появля-
ется необходимость оценки перспективности 
применения ГА с выбранными операторами на 
предварительном этапе: еще до применения на 
реальной задаче.

Задачей данного исследования является 
проведение сравнительного анализа некоторых 
операторов и эвристик, помогающих выйти из 
локальных оптимумов. Поскольку наибольшее 
влияние на ГА оказывает оператор кроссинго-
вера, то перед собой мы поставили задачу изу-
чить влияние одних из лучших на сегодняш-
ний день кроссинговеров на такой показатель, 
как вырождаемость популяции. Важность дан-
ного исследования состоит в том, чтобы по-
нять, на каком этапе генетический алгоритм 
приводит к деградации популяции. В связи с 
этим возникла необходимость сравнивать хро-
мосомы и определять степень их различия. 
Для сравнения хромосом в популяции будем 
использовать понятие из теории информации 
и компьютерной лингвистики — расстояние 
Дамерау—Левенштейна.

Новизна подхода состоит в том, чтобы ис-
пользовать выведенные на основе расстояния 
Дамерау—Левенштейна показатели, которые 
могут быть рассчитаны в общем случае на лю-
бом этапе в блоке эволюционной адаптации. 
Это позволяет эффективно подбирать парамет-
ры генетического алгоритма и вероятность 
применения генетических операторов, сле-
довательно, сократить время поиска локаль-
но-оптимального решения. Принципиальное 
отличие предложенного метода заключается в 
том, что авторы отошли от традиционной схе-
мы решения ЗК с помощью ГА (практическая 
задача → модель → генетический алгоритм →
реализация → анализ полученных результа-
тов), а реализовали новый подход, который 

позволяет с помощью показателей, характе-
ризующих степень разнообразия особей в по-
пуляции, анализировать любой генетический 
алгоритм с использованием известных бенч-
марок еще до начала применения его на прак-
тической задаче.

Постановка задачи и генетический алгоритм 
для решения ЗК

Математически классическая ЗК выглядит 
следующим образом: дано множество W, где 
w1, w2, ..., wn — города, которые должен посе-
тить коммивояжер. И даны расстояния между 
каждой парой городов: dij = d(wi, wj)|i, j = 1, ..., n.
Необходимо найти минимальное значение: 

1

( ), ( 1) ( ), (1)
1

n

i i n
i

d d
−

ϕ ϕ + ϕ ϕ
=

+∑  среди всех (n – 1)!/2 пере-

становок ϕ. Также в задаче накладываются опре-
деленные условия: неотрицательности dij l 0;
симметричности dij = dji; запрет на петли dii = ∞,
� , 1, ,i j n=  и удовлетворения неравенству тре-
угольника: dij + djp l dip, i, j, 1,p n= |i ≠ j, i ≠ p,
j ≠ k [7].

В терминах теории графов моделью клас-
сической ЗК является реберно-взвешенный 
граф G = (K, T), в котором необходимо найти 
гамильтонов цикл (замкнутый маршрут, ко-
торый проходит все вершины графа по одно-
му разу) минимальным значением суммарного 
числа расстояний. При этом вершины графа ki,
i = 1, ..., N — это города, которые необходимо 
посетить коммивояжеру, а ребра ti, j, i = 1, ..., N, 
i ≠ j — расстояния между городами [7].

В данной работе мы рассмотрим симмет-
ричную ЗК.

Генетические алгоритмы для решения ЗК

Генетические алгоритмы относятся к клас-
су вероятностных вычислений, которые мо-
делируют механизмы естественного отбора и 
эволюции в природе. В данных алгоритмах 
существуют такие понятия, как популяция, 
функция приспособленности, генетические 
операторы [8]. Фундаментальные основы ГА 
представлены во многих статьях и книгах, 
опубликованных за последние годы по эволю-
ционной оптимизации NP-сложных задач из 
различных прикладных областей, таких как 
биология, микроэлектроника, криптоанализ, 
медицина, телекоммуникации и др. Пример 
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структурной схемы работы ГА при решении ЗК 
приведен на рис. 1 [8].

Приведенный генетический алгоритм позво-
ляет найти множество альтернативных реше-
ний и работает по принципу "выживает силь-
нейший". Каждое альтернативное решение в ГА 
соответствует какому-либо гамильтоновому 
циклу (хромосоме). В первом поколении все 
хромосомы генерируются случайно. Далее ГА 
начинает формировать новую популяцию. Как 
правило, размер популяции постоянен на всем 
этапе работы алгоритма. Процесс репродукции 

начинается с наиболее важного 
оператора — кроссинговера.

Оператор кроссинговера — это 
языковая конструкция, позволя-
ющая на основе преобразования 
(скрещивания) хромосом роди-
телей (или их частей) создавать 
хромосомы потомков [9].

Структура оператора крос-
синговера в основном определяет 
эффективность работы всего ге-
нетического алгоритма. В насто-
ящее время разработано множе-
ство операторов кроссинговера. 
По результатам исследования в 
ра боте   [10] наиболее эффектив-
ными по скорости сходимости 
считаются следующие кроссин-
говеры: Genetic edge recombination 
crossover (ERX), Partially-mapped 
crossover (PMX) и Position based 
crossover (POS). Для изучения эф-
фективности генетического алго-
ритма нами был выбран кроссин-
говер PMX. Также в наш срав-
нительный анализ включен еще 
один эффективный кроссин-
говер — Edge assembly crossover 
(EAX-1АВ), который по сравне-
нию с упомянутыми кроссинго-
верами был разработан совсем 
недавно — в 2006 г. японским 
ученым Yuichi Nagata [11].

Partially-mapped crossover 
(PMX) — оператор кроссин-
говера, который был предло-
жен Д. Голдбергом и Р. Линглом
в 1985 г. [12]. Суть данного крос-
синговера заключается в том, что 
часть хромосомы одного родите-
ля заменяется частью хромосомы 

второго родителя, все оставшиеся гены соответ-
ственно в хромосоме изменяются, образуя тем 
самым первого потомка. Проводится та же опе-
рация замены части хромосомы второго родителя 
на часть хромосомы 1-го и изменение оставшихся 
генов, формируя тем самым второго потомка.

Edge assembly crossover (EAX). Алгоритм 
данного кроссинговера работает следующим 
образом.

1. Пара родительских особей обозначаются 
как маршрут A и маршрут B. Граф TAB получа-
ется путем наложения двух маршрутов: A и B.

Рис. 1. Структурная схема генетического алгоритма решения задачи комми-
вояжера
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2. Разделить ребра графа TAB на циклы, ко-
торые представляют собой замкнутые циклы. 
В циклы поочередно входят ребра то из марш-
рута A, то из B.

3. Сформировать множество K, представля-
ющее собой любую комбинацию из AB-циклов. 
Единственное ограничение: AB-циклы, сфор-
мированные из двух ребер, в построении мно-
жества K не участвуют.

4. Создается промежуточное решение: из 
мно жества K удаляются ребра, соответству-
ющие маршруту A, и добавляются ребра из 
маршрута B.

5. Модифицируем промежуточное решение 
для того чтобы получить допустимое решение 
ЗК. Если два цикла связаны, то эвристически 
выбирается одно ребро из каждого цикла и 
удаляется, по такому же принципу добавляют-
ся два ребра для их соединения. На рис. 2 по-
казан пример работы кроссинговера EAX [11].

Этот этап имеет наибольшую вычислитель-
ную сложность в данном алгоритме. Разберем 
этот шаг подробнее:

5-1. Пусть Ui (i = 1, ..., k) — множество ребер, 
включенных в i-й подмаршрут, где k — число 
подмаршрутов в промежуточном решении.

5-2. Выбрать самый маленький подмаршрут 
из |Ui|(i = 1, ..., k), где |Ui| — число ребер в Ui. 
Пусть Ur — выбранный подмаршрут.

5-3. Найти пару ребер, e ∈ Ur и e′ ∈ Uj ( j ≠ r),
так что он минимизирует {–w(e) – w(e′) + w(e′′) +
+ w(e′′′)}, где e′′ и e′′′ определяются таким об-
разом, чтобы связывать два подмаршрута. 
Пусть Us — подмаршрут, содержащий ребро e′.
Ur и Us объединяются следующим образом:
Ur := (Ur ∪ Us – {e, e′}) ∪ {e′′, e′′′} и пустого Us.
Us := Uk и вычитаем 1 из k.

5-4. Если k равно 1, U1 является допусти-
мым маршрутом, то завершить, иначе перехо-
дим к п. 5-2.

В наших расчетах будет участвовать усо-
вершенствованный кроссинговер EAX-1AB, 
поскольку он от 2 до 7 раз (в зависимости от 
параметров) быстрее EAX, и доказано на раз-
личных бенчмарках, что его можно эффектив-
но применять на графе до 5915 вершин [11].

Отличие EAX-1AB от EAX состоит в сле-
дующем:

1. Множество K формируется только из од-
ного цикла AB, при этом промежуточное реше-
ние имеет тенденцию быть сходным с маршру-
том A, поскольку потомки генерируются путем 

удаления небольшого числа ребер 
из маршрута A и добавления того 
же числа ребер из B соответственно.

2. С помощью специальной эв-
ристики сокращена вычислитель-
ная сложность п. 5 алгоритма EAX, 
что несомненно является пре-
имуществом модифицированного 
кроссинговера, поскольку п. 5 ал-
горитма имеет наибольшее влия-
ние на вычислительную сложность 
всего генетического алгоритма.

На рис. 1 представлены опера-
торы инверсии, сегрегации, транс-
локации и мутации. В основном 
они служат для увеличения разно-
образия популяции. В связи с этим 
имеет смысл рассчитывать показа-
тель степени деградации популя-
ции после работы кроссинговера. 
Далее эту информацию полезно 
использовать для настройки пара-
метров следующих операторов.

Расстояние Дамерау—Левен-
штейна [13, 14] в рассматриваемом 
генетическом алгоритме будет уча-
ствовать для определения степени Рис. 2. Пример работы кроссинговера EAX
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родства хромосом в популяциях. Данное рас-
стояние характеризует минимальное число 
операций вставки, удаления, замены одного 
символа и транспозиции двух соседних симво-
лов, оно необходимо для того, чтобы перевести 
одну строку в другую. Очевидно, что чем мень-
ше это расстояние в генетическом алгоритме 
между хромосомами, тем более родственными 
являются рассматриваемые хромосомы.

В общем случае расстояние Дамерау—Ле-
венштейна может быть определено по рекур-
рентной формуле:

1 2

0 ; 0,� 0

; 0, 0

; 0,� 0

min(
( , )

( , 1) 1,

( 1, ) 1, ; 0, 0
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где T1 и T2 — рассматриваемые строки.
Для оценки перспективности применения 

генетического алгоритма выведем следующие 
показатели:

Среднее значение различия хромосомы, соот-
ветствующей оптимальному решению в популя-
ции, с остальными хромосомами в популяции:

 ,
1

/ ,�
n

opt opt j
j

Aver d n
=

= ∑

где j ≠ opt, n — размер популяции; dopt, j — рас-
стояние Дамерау—Левенштейна между опти-
мальным решением и j-й хромосомой.

Среднее значение коэффициента 
различия хромосом в популяции:

 ,
1 1

/ ,
n n

i jpop
i j

dAver n
= =

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ ∑

где i ≠ j, n — размер популяции; 
di, j — расстояние Дамерау—Левен-
штейна между i-й и j-й хромосомами.

В общем случае тенденция умень-
шения приведенных выше показа-
телей свидетельствует о снижении 
разнообра зия в популяции, увели-
чения риска попадания в локаль-
ный оптимум и, как следствие, не-
обходимости изменения настроек 
ГА. Данные показатели могут рас-
считываться на любом этапе эволю-

ционной адаптации. В данном исследовании в 
модифицированном алгоритме Averopt и Averpop 
применяют после оператора кроссинговера.

Разработка программы
 и экспериментальная часть

Генетический алгоритм решения задачи 
ком мивояжера был запрограммирован на языке
Java на платформе Windows.

При этом все исследования проводили на 
компьютере типа Intel Core i7 CPU 2.6 GHz и 
ОЗУ размером 16 Гбайт.

Настройки генетического алгоритма:
1) кроссинговеры: EAX-1, PMX;
2) способ выбора начальной популяции — 

алгоритм ближайшего соседа из каждой вер-
шины графа;

3) размер начальной популяции — n, где n — 
число вершин;

4) за каждую итерацию выполняется n/2 крос-
синговеров, родители для которых выбираются 
случайным образом из текущей популяции;

5) жадный оператор селекции;
6) число итераций — 50;
7) показатели Averopt и Averpop рассчитывают 

после оператора кроссинговера.
Эксперименты были проведены на бенч-

марке att-48.
Результаты разработанной программы пред-

ставлены на рис. 3, 4. В приведенных ниже гра-
фиках по оси x номер поколения, по оcи y — 
значение коэффициента Averopt или Averpop.

Как видно из графика рис. 3, ГА с крос-
синговером PMX уже начиная с 5-й итерации, 

Рис. 3. Показатели Averopt и Averpop с кроссинговером PMX
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несмотря на тенденцию формирования разно-
образных решений (показатель Averopt растет), 
показывает постоянное снижение в разнообра-
зии популяции (показатель Averpop снижается).

На рис. 4 видно, что с 29-й по 36-ю итера-
цию алгоритм показывает рост разнообразия 
популяции, с 36-й по 43-ю временно проис-
ходит обратная тенденция, но затем снова на-
блюдается рост в разнообразии популяции.

Заключение

Данная работа относится к области искус-
ственного интеллекта. ЗК активно использу-
ют в транспортных задачах, интеллектуальном 
проектировании, при решении задач поисковой 
оптимизации. Разработка методов решения ЗК 
по-прежнему остается актуальной задачей.

В результате исследования был разработан 
модифицированный генетический алгоритм, 
который показывает степень разнообразия по-
пуляции. Данная информация важна, посколь-
ку деградация популяции может приводить к 
преждевременной сходимости алгоритма. Но-
визна подхода заключается в использовании 
специальных показателей: Averopt и Averpop. Также
было разработано специальное программное 
обеспечение. Результаты исследования на из-
вестной бенчмарке для ЗК с 48 городами (att-48)
показали, что ГА с кроссинговером PMX имеет 
тенденцию к деградации популяции с каждым 
следующим поколением, начиная с 5-й ите-
рации. Таким образом, ГА с PMX не является 
перспективным для запуска на больших объ-
емах данных в исходном виде. Кроссинговер 

EAX не имеет резкой тенденции 
к вырождаемости популяции, в 
связи с этим ГА с EAX не требует 
обязательного введения многочис-
ленных дополнительных операто-
ров для создания разнообразия в 
популяции, следовательно, он ста-
бильно работает с низкими произ-
водительными затратами. Опти-
мальность (способность алгоритма 
выбирать "наилучший маршрут") 
ГА c EAX также выше, чем ГА с 
PMX, следовательно, можно считать 
ГА с EAX более перспективным.

В общем случае показатели 
Averopt и Averpop могут служить по-
лезным критерием для оценки 

генетического алгоритма, а именно: степени 
вырождаемости популяций и дальнейшей на-
стройки его операторов. Важно отметить, что 
показатели Averopt и Averpop также увеличивают 
гибкость ГА. При этом исходный алгоритм це-
лесообразно проверять с помощью показате-
лей Averopt и Averpop на небольших объемах дан-
ных перед использованием на реальной задаче 
в любом блоке эволюционной адаптации.

Работа выполнена за счет частичного фи-
нансирования по гранту РФФИ № 18-0700050 и 
ГЗ № 25537.2017/6.7.
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