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Problem komiwojazera [1, 2] zostat sformutowany w roku 1759 przez Leonharda
Eulera. W teorii graféw zostata zdefiniowana ,$ciezka Eulera”, ktéra oznaczata taka
droge, ktéra przechodzi doktadnie jeden raz przez kazda krawedz tego grafu i wra-
ca do punktu wyjsciowego. Innym zagadnieniem, ktérym zajmowat sie Euler, byto
rozwiazanie zadania ruchu konika po szachownicy. Prawidtowe rozwigzanie wyma-
gato, aby konik odwiedzit kazde z 64 p6l na szachownicy doktadnie jeden raz w cza-
sie catego swojego ruchu. Zagadnienie komiwojazera jest zadaniem NP-trudnym.
Wyobrazmy sobie cztowieka wedrujacego z miasta do miasta, sprzedajacego tam
swoje produkty. Wyrusza on z miasta rodzimego, po czym jego trasa przebiega do-
ktadnie jeden raz przez kazde miasto, a na koniec wraca do poczatkowego podrézy
punktu. Z oczywistych powodéw chce, by jego trasa byta najkrétsza ze wszystkich
mozliwych tras. Zadanie polegajace na znalezieniu najbardziej optymalnej trasy
nazwane jest problemem komiwojazera (TSP). W powyzszym przyktadzie przyje-
to, Ze komiwojazer szuka najkrotszej trasy. Dtugo$¢ trasy to nie jedyne kryterium
optymalizacyjne. Przyktadowe trasy dla dwoch réznych przypadkéw potozen miast
przedstawiono narys. 1.

Rys. 1. Przyktadowe trasy komiwojazera dla dwéch réznych przypadkéw potozen 30 miast
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Jak pokazano na rys. 1a, trasa komiwojazera obejmujgca 30 miast jest subop-
tymalna tylko ze wzgledu na dtugos$¢ trasy. Na rys. 1b pokazano inny przypadek 30
miast. Poruszajgc sie po trasie, mozna zaobserwowac wiele nawrotéow i powrotow
w rejony odwiedzone wcze$niej. Trasa taka nie ma optymalnej drogi, ale moze by¢
optymalna ze wzgledu na koszty lub szybkos¢ przebycia trasy. Mozna szuka¢ opty-
malnej trasy ze wzgledu na np.:

o dtugosc¢ trasy,
¢ koszt przebycia trasy, ktéry niekoniecznie jest rownoznaczny z dtugoscia,
e szybkos¢ przebycia trasy itp.

Mozna rozpatrywacé wiecej niz jedno kryterium - woéwczas problem staje sie
wielokryterialny. Jezeli dodatkowo zatozymy, Ze ocena trasy z punkty A do B nie jest
réwna ocenie trasy z punktu B do A, to problem staje sie niesymetryczny.

W teorii graféw miasta definiuje sie jako wierzchotki, a trasy jako linie z wa-
gami. Trasa komiwojazera jest cyklem przechodzacym przez kazdy wierzchotek
doktadnie jeden raz (tzw. cykl Hamiltona). Zadaniem jest znalezienie takiego cy-
klu Hamiltona, by spetial on zatozone kryterium optymalizacyjne. Liczba cykli
Hamiltona (L) jest zalezna od ilosci wierzchotkéw i wynosi [1, 2]:

L,=(n-1) (1)

gdzie:
n - liczba wierzchotkdéw.

Ztozonos¢ problemu jest ztozonoscig O(n!) i zadanie TSP jest zadaniem NP-
trudnym.

Algorytm ewolucyjny

W ciggu ostatnich kilku dziesiecioleci powstato wiele algorytméw wyznaczania
rozwigzania zadania komiwojazera bliskiego optymalnemu, m.in. algorytmy:
¢ najblizszego sasiada,
¢ zachlanny,
¢ najblizszego wstawiania,
¢ najdalszego wstawiania,
¢ podwajanego najkrotszego drzewa rozpinajacego,
¢ oddzielania powtoki wypuktej,
e inne algorytmy heurystyczne,
e genetyczne (ewolucyjne).
W niniejszej pracy do rozwigzania TSP zastosowano odpowiedni algorytm
ewolucyjny (AE), ktory:
e operuje jednoczes$nie na wielu potencjalnych rozwigzaniach - osobnikach,
¢ nie wymaga znajomosci relacji matematycznych, a jedynie wyniki doswiadczen,
¢ nasladuje naturalng ewolucje,
¢ tatwy w implementacji,
¢ nie mozna zatozy¢, ze otrzymany wynik jest optymalny, ale mozna stosowac tech-
niki zmniejszajgce btad konicowy np. zawezajac zakresy zadania w trakcie ewolu-
cji, stosujac mutacje postepowa i dwa rodzaje selekgji.
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Obliczenia ewolucyjne

W niniejszej pracy opracowano i zweryfikowano algorytm ewolucyjny do roz-
wigzania problemu komiwojazera umozliwiajgcy zmiane niektérych parametrow.
Badano skutki zmiany wybranych parametréw na wynik koncowy (warto$¢ funkcji
oceny danej trasy) przy zatozeniu, Ze pozostate parametry pozostajg niezmienione.
Przebadano wptyw:
¢ ilosci operacji krzyzowania,

o wplyw ilosci operacji mutacji (odniesiong w % do catkowitej liczby osobnikéw),
wplyw ilo$ci osobnikéw,
wptyw ilosci pokolen na ostateczny wynik ewolucji.

Program uruchamiano wielokrotnie dla pojedynczego zbioru parametréw.
Wynik ewolucji ($Srednia warto$¢ funkcji oceny) to $srednia geometryczna tych dzia-
tan. Do wyznaczenia najlepszej kombinacji parametréw algorytmu zastosowano
uproszczong metode gradientu. Badania przeprowadzono dla statej liczby miast
réwnej 50. Wyniki zestawiono w tabelach 1, 2, 3, 4.

Tab. 1. Wptyw liczby operacji krzyzowania

Liczba operacji Liczba operacji g .
s . iy , . . ; .| Srednia warto$¢
Wielkos¢ populacii | 1los¢ pokolen krzyzowania mutacji na pokolenie .
) . . funkeji oceny
na pokolenie [w % catej populacji]

2 3558

4 3290

6 3160

8 2915

10 2815

15 2531

20 2566

25 2450

200 30 1

30 2413

35 2368

40 2475

45 2449

50 2338

60 2306

80 2343

100 2410

Jak wynika z tabeli 1, najkorzystniejsza liczba operacji krzyZowania jest liczba
60. Dalsze zwiekszanie liczby krzyzowan powodowato zwiekszenie czasu obliczen,
a nie powodowato polepszenia wyniku obliczen.
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Tab. 2. Wptyw ilosci operacji mutacji

Liczba operacji Liczba operacji ‘o .
e - . . . . . .| Srednia wartos¢
Wielko$¢ populacji | 1los¢ pokolen krzyzowania mutacji na pokolenie N
) A . funkcji oceny
na pokolenie [w % catej populacji]
1 2306
2 2305
4 2437
6 2420
8 2361
200 30 60 10 2353
15 2396
20 2423
30 2332
40 2310
50 2476

Jak wynika z tabeli 2, najmniejsza wartos$¢ funkcji oceny uzyskano dla 4 mutacji
na pokolenie (2% z 200 osobnikéw). Poréwnywalny rezultat uzyskano dla 80 muta-
cji na pokolenie (40% z 200), lecz czas obliczen zostat znacznie wydtuzony.

Tab. 3. Wptyw wielkosci populacji

Liczba operacji | Liczba operacji mutacji | . . »
s . . . . ) ) .| Srednia wartos¢
Wielko$¢ populacji | los¢ pokolen krzyzowania | na pokolenie [w % catej .
. ; funkcji oceny
na pokolenie populacji]
65 3488
70 3015
80 2524
90 2423
100 2385
150 2310
30 60 2
200 2305
300 2355
400 2417
500 2237
700 2326
1000 2250

Jak wynika z tabeli 3, najmniejsza wartos¢ funkcji oceny uzyskano dla populacji
réwnej 500. Dalsze zwiekszanie ilo$ci osobnikéw nie wptywato znacznie na osiaga-
ne wyniki, ale wptywato negatywnie na czas obliczen, ktdry jest wprost proporcjo-
nalny do ilosci osobnikow.
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Tab. 4. Wptyw liczby pokolen

Liczba operacji Liczba operacji ‘o o
e - . . . . . .| Srednia warto$¢
Wielko$¢ populacii | llos¢ pokolen | krzyzowania | mutacji na pokolenie .
) . . funkeji oceny
na pokolenie | [w % catej populacji]
5 3071
10 2409
15 2309
20 2308
30 2237
40 2236
500 60 2
50 2236
70 2235
100 2235
150 2235
200 2235
300 2235

Jak wynika z tabeli 4, znaczaca poprawa wyniku wartosci funkcji oceny mia-
ta miejsce do 30 pokolenia wigcznie. Ponad dwukrotne wydtuzenie ewolucji do 70
pokolenia nieznacznie polepszyto wynik koncowy. Dalsze wydtuzenie ewolucji nie
przyniosto znaczgcej poprawy wyniku. Czas obliczen jest wprost proporcjonalny do
liczby pokolen. Zwiekszanie liczby pokolen powyzej 70 jest niekorzystne ze wzgle-
du na czas trwania obliczen.

Jak wynika z tabel 1-4, najkorzystniejszymi parametrami badanego algorytmu

ewolucyjnego byty:

o wielko$¢ populacji - 500 osobnikéw

e ilos¢ pokolen - 70

¢ ilos$¢ operacji krzyzowania na pokolenie - 60
¢ ilos¢ mutacji na pokolenie - 2% z 500 (10)

Przy wyborze najlepszego rezultatu z tabeli 4 wzieto pod uwage dodatkowe
kryterium, jakim byt czas obliczen. W trakcie badan niektére z otrzymanych rezul-
tatéw miaty funkcje oceny mniejsza niz przedstawiong w tabelach. Wynika to z wie-
lokrotnego uruchamiania programu dla danego zbioru parametréw algorytmu ewo-
lucyjnego. Oznacza to, ze otrzymane wyniki sg suboptymalne. Algorytm ewolucyjny
nadaje sie jako poczatkowa metoda poszukujgca ekstremum globalnego.
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Influence of evolutionary algorithm’s parameters on optimization quality,
on the basis of travelling salesman problem

Abstract

In this article examined effect of typical evolutionary algorithm’s parameters on solution of
travelling salesman problem. TSP solution is itinerary which was subordinated numerical
value being estimation function. On the basis of this criteria have been chosen evolutionary
algorithm’s parameters responded minimum value of quality indicator and acknowledged as
the best for this problem.
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