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Siame straipsnyje nagrinéjami klausimai, susije su genetiniy algoritmy taikymu, sprendziant gerai
Zinomg kombinatorinio optimizavimo uZdavinj- komivojazieriaus uzdavinj (KU) (angl. traveling sales-
man problem). Svarstoma, jog genetinio algoritmo efektyvumui didele jtakg turi uzdavinio specifinés
savybes, todél labai svarbu kirybiskai sudaryti genetinj algoritmg konkreCiam sprendzZiamam uZdavi-
niui. Pateikiami eksperimenty, atlikty su realizuotu genetiniu algoritmu, rezultatai, iliustruojantys skir-
tingy veiksniy jtakg rezultaty kokybei. Konstatuojama, kad tinkamas genetiniy operatoriy ir lokaliojo
individy (sprendiniy) gerinimo derinimas leidZia gerokai padidinti genetinés paieSkos efektyvuma.

Ivadas

ReikSminga optimizavimo metody grupe
sudaro genetiniai algoritmai (GA) (angl. genetic
algorithms), kurie pagristi evoliuciniy procesy
mus supanciame objektyviame pasaulyje imita-
vimu (Reeves, 2002; Sivanandam, Deepa, 2008).
D¢l universalaus pobiidzio ir nepriklausomumo —
tai reiskia, jog sprendimo biidas nepriklauso nuo

sprendziamo uzdavinio — Sie algoritmai gali bati
taikomi i§ esmés bet kokioms optimizuotinoms
struktiiroms, pradedant elementariomis matema-
tinémis funkcijomis ir baigiant sudétingomis save
reguliuojanciomis sistemomis. Natiralu, kad ge-
netiniais algoritmais domisi nemazai tyrinétojy ir
spresdami toki sunky optimizavimo uzdavinj kaip

" Darba remia Lietuvos valstybinis mokslo ir studiju fondas (registracijos Nr. T-09293).

173



komivojazieriaus uzdavinys (KU) (angl. traveling
salesman problem — TSP) (Applegate ir kt., 2007),
tyviy optimizavimo metody kiiréjams (Goldberg,
Lingle, 1985; Potvin, 1996; Nguyen ir kt., 2002;
Zou ir kt., 2004; Marinakis ir kt., 2005).

Siame darbe nagrinéjami aspektai, susije su
genetiniy algoritmy naudojimu sprendziant bi-
tent komivojazieriaus uzdavini. I§ pradziy trum-
pai apzvelgiami bendrieji genetiniy algoritmy
klausimai. Paskui nagriné¢jami kai kurie konkre-
tis GA variantai komivojazieriaus uzdaviniui,
taip pat pateikiami atlikty eksperimenty rezulta-
tai. Kartu apsvarstomi negatyvieji ir pozityvieji
aspektai, susij¢ su ty varianty taikymu KU.

Genetiniai algoritmai: bendrieji klausimai

Nepaisant iSmintingos gamtos procesy imita-
vimo id¢jos, aukstas genetiniy algoritmy efekty-
vumas savaime dar negarantuojamas. Pirmiausia,
genetiniai algoritmai - kaip ir kiti euristiniu prin-
cipu besiremiantys metodai — neuztikrina, jog
gaunami sprendiniai yra (globaliai) optimalis,
kalbama tik apie artimy optimaliems (lokaliai op-
timaliy) sprendiniy suradima per priimting laika.
Taip pat pabréztina, jog GA efektyvumas daugiau
ar maziau priklauso nuo konkretaus sprendziamo
uzdavinio, jo prigimties, ypatumy. GA efektyvu-
mo laipsnis priklauso ir nuo, taip sakant, vidiniy
paties algoritmo savybiy, faktoriy. Pagrindiniai
GA sunkumai, su kuriais dazniausiai susiduriama,
yra §ie: prieslaikinis konvergavimas (angl. prema-
ture convergence) ir evoliucinio paieSkos proceso
stagnacijos fenomenas (angl. stalled evolution
(stagnation). Pastarasis savo ruoztu glaudziai sie-
jasi su diversifikacijos (t. y. genetinio kodo jvairo-
viskumo praradimo (angl. loss of genetic variabi-
lity)) problema.

Neigiami GA aspektai gali biiti daugiau ar
maziau atsveriami juy teigiamy savybiy. Visy
pirma, genetiniai algoritmai yra labai protinga
kopija to, kas jau pacios gamtos sukurta per mi-
lijardus mety. Cia turima omenyje pasinaudoji-
mas tiek nattiraliosios atrankos, tiek palikuoniy
kiirimo 1§ dviejy tévy, tiek atsitiktiniy mutacijy,
svarbiy naujoviskumui generuoti, principais. I$
tiesy, santykinai determinuotas informacijos pa-
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veldéjimas i$ tévy ir perdavimas palikuonims (i$
vienos puses) ir atsitiktinio pobiidzio mutacijos,
galimos tiek dél paties vidinio kryzminimosi, tiek
del jvairiy iSoriniy veiksniy (i§ kitos pusés), yra
tie vienas kita papildantys, sustiprinantys veiks-
niai, kurie sudaro prielaidas siekti daug didesnio
algoritmo veikimo efektyvumo. Svarbi ir ta sa-
vybé, jog GA veikimas yra grindziamas sprendi-
niy rinkiniy, t. y. populiacijy, panaudojimu, o kiti
(klasikiniai) algoritmai paprastai operuoja vienu
sprendiniu. Taigi geneting paieska galime asoci-
juoti su lygiagreciu procesy vykdymu, savotis-
ku bendru individy birio judéjimu hipotetinéje
paieskos erdvéje, o ne tik atskiry sprendiniy ma-
nipuliacijomis ir nekoordinuotu ,.klaidziojimu® -
tai dar vienas labai svarbus apriorinis GA pra-
nasumas prie$ kitus algoritmus (visgi neuzmirs-
tant, jog tikriausiai neegzistuoja kuri nors viena
geriausia visy uzdaviniy sprendimo algoritmy
klasé). Pagaliau reikia pasakyti, kad genetiniy
algoritmy konceptualinis turiningumas (ivairiy
sudedamyjy strukttiriniy komponenty egzista-
vimas) suteikia potencialiy galimybiy formuoti
skirtingus GA realizavimo variantus, kurti jvai-
rias naujas efektyvias algoritmy modifikacijas,
kombinacijas, derinius, tarp ju ir vadinamuosius
hibridinius (arba memetinius) algoritmus.

Genetinio algoritmo variantai komivoja-
Zieriaus uZdaviniui

Komivojazieriaus uzdavinys savo prigimti-
mi yra kombinatorinio (diskretinio) pobtdzio.
Abstrakty kombinatorinio optimizavimo uzdavinj
formaliai galima apibrézti pora (S, f); ¢ia S zymi
diskretiniy sprendiniy (kintamuyjy) aibg, o /- ska-
liaring tikslo funkcija, kurios apibrézimo sritis — S,
o reikSmiy aibé - realieji skaiciai. Tuomet i§spresti

uzdavinij (S, /) reiskia surasti sprendinj 5 € S ir

toki, kad §eS Z{SV |s¥ = argminf(s)}

ses§

(laikoma, kad tikslo funkcija turi btti minimizuo-
jama; sprendinys § vadinamas (globaliai) opti-
maliu sprendiniu). Komivojazieriaus uzdavinio
atveju sprendiniy aibés vaidmenj atlieka sveikuju
skai¢iy nuo 1 iki » visy galimy perstatymy aibé



IT, o tikslo funkcija apibréziama taip:

n—1
z(p)= Zl,dp(i)p(m) + dp(n)p(l) 5 Q)]

¢ia p = (p(1), p(2), ..., p(n)) Zymi perstatyma i$
aibes I1 , kitaip tariant, marSruta (seka), sudaryta
i$ n miesty (i-asis perstatymo p elementas j, = p(i)
(i=1,2, ..., n) $iuo atveju nusako i-3ji aplankyta
marSruto miesta /). Perstatymo elementy poros
P(1), P, o (P, PG+ 1)), ey (p(), p(1)
vadinamos marsruto atkarpomis. Skirtumas
(arba Hammingo atstumas) tarp mar$ruty p ir p’
gali biiti aprasytas tokia formule:

p(p.p)=|Q|: )
¢ia aibe Q yra sudaryta i§ visy galimy pory

(p(9), p((i mod n)t1)) (i = 1, 2, ..., n) ir tokiy,
kad — 3 toks, jog:

N P'OLP G+ j<n
, dn)+1) =4 7 PEN T
(p(@), plimodm+h (P (N, pM),j=n

arba
; ] (p,(J)sp,(]_l))>1<]S}’l
, d ) =4",""7, :
(PO pLimodm+]) (P’ (), p'(n),j=1

3
Atstumai tarp miesty yra aprasyti kvadrati-
nés matricos D = (dl.j) elementais (Siuo atveju

d d

pAp(i+1)> ~ p(n)p(1)
tarp atitinkamy gretimy marsruto miesty (atitin-
kamy marsruto atkarpy ilgi), iskaitant atstuma
tarp pirmojo ir paskutiniojo marSruto miesty).
Taigi, z(p) apibrézia bendra marsruto p ilgi, o
komivojazieriaus uzdavinys gali biiti trumpai
formuluojamas kaip tikslas rasti trumpiausia
imanoma (uzdara) marsSruta, kai miestas aplan-
komas tik viena karta.

nxn

(i=1,2, ..., n—1)nurodo atstuma

procedure Genetinis_Algoritmas_Komivojazieriaus_UZzdaviniui;

//pradiniai duomenys: n — uzdavinio apimtis (miesty skaicius), D — atstumy matrica, PD — populiacijos dydis, N

oo™ generacijy skaicius,

// o — atrankos koeficientas, GS — gerinimo schema, KV — Krosoverio variantas, DS — diversifikacijos slenkstis
//rezultatai: p* — geriausias rastas sprendinys, t. y. miesty perstatymas (marsrutas)

begin
sukurti pradine populiacija PcII (|P[=PD);
if (GS=10) or (GS=11) then

optimizuoti kiekvieng populiacijos P sprendini, panaudojant lokaliojo pagerinimo algoritma PGN-AP;

p= argm}i)n z(p) ; //p’ — Zymi geriausia populiacijos narj (sprendinj)
pe

for i:=1 to N, do begin //pagrindinis ciklas

surtSiuoti populiacijos P narius tikslo funkcijos (mardruto ilgio) didéjimo tvarka; P :=O;

parinkti ,sprendinius tévus™ p’,p” e P;

if (KV=1) then p"’ := Atsitiktinio_Rakto_Krosoveris(p’, p”") else p’” := Dalinio_Atvaizdavimo_Krosoveris(p’, p”);

”

if (GS=01) or (GS=11) then optimizuoti gauta palikuoni p”, panaudojant pagerinimo algoritma PGN-AP;

P Pu )
if z(p’)<z(p®) then p* :=p”;

//isimenamas geriausias rastas sprendinys (marsrutas)

suformuoti nauja populiacija P (|P|=PD) is sajungos PUP’, atmetant blogiausia sprendini;

if (populiacijos P diversifikacijos lygis yra mazesnis uz DS)

(1)

(2)

if z(argminz(p) <z(p®) then p* :=argminz(p)
pe P peP

endif
endfor
end.

vykdyti mutavimo procedira visiems populiacijos P nariams,
optimizuoti kiekvieng i$ mutuotu sprendiniu,

then begin
isskyrus geriausia;
panaudojant pagerinimo algoritmag PGN-AP;

Pastabos. 1. Atstumy matrica D, jei reikia, suformuojama atskiroje programoje. 2. Algoritmo variantai priklauso nuo parametro
,,GS*, kuris gali igyti Sias reik§mes: 00 — be gerinimo; 01 - pradiné populiacija be gerinimo, tatiau naudojamas pokryzminis
gerinimas; 10 - generuojama pagerinta pradiné populiacija, ta¢iau nenaudojamas pokryzminis gerinimas; 11 — naudojama ir
pagerinta pradiné populiacija, ir pokryzminis gerinimas. 3. Sukuriant prading populiacija, naudojamas artimiausio kaimyno
(AK) algoritmas (Rosenkrantz ir kt., 1977). 4. Lokaliajam pagerinimui naudojamas patobulintas greito nusileidimo-atsitiktinio

pakilimo algoritmas (PGN-AP) (Misevi¢ius ir kt., 2007).

1 pav. Genetinis algoritmas komivojaZieriaus uZdaviniui
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Sudarytame genetiniame algoritme, kurio
detalizuotas apraSymas pateikiamas 1 pav., per-
statymai (miesty marsrutai) p®, p@, ..., p®, ..
yra tiesiogiai asocijuojami su chromosomomis,
taigi papildomo sprendiniy kodavimo nerei-
kia. Sprendinio (perstatymo) p® (k =1, 2, ...)
elementa p®(i) (i = 1, 2, ..., n) galime traktuoti
kaip atskirg gena (tiksliau, to geno turinj - ale-
1i), esanti k-osios chromosomos i-ajame lokuse
(pozicijoje).

Misy algoritmas operuoja labai kom-
paktiska sprendiniy populiacija (P), kuria
sudaro tik penki marSrutai (PD = | P | = 5).

»Sprendiniy tévy“ pozicija suri§iuotoje popu-
liacijoje nustatoma pagal formulg: u = v°;; Cia
u zymi populiacijos pozicijos indeksa, o v yra
atsitiktiniu biidu generuojamas skaicius i§ inter-
valo [1, PD"° ] (PD yra populiacijos dydis, o
o - realusis skaicius i$ intervalo [1, 2] (atrankos
koeficientas)) (Tate, Smith, 1995). ,,Sprendiniy
tévy“ kryzminimui yra iSbandytos dvi proce-
diros: atsitiktinio rakto (AR) (angl. random
key) krosoveris® (Syswerda, 1989) ir dalinio
atvaizdavimo (DA) (angl. partially-mapped)
krosoveris™ (Goldberg, Lingle, 1985) (Zr. taip
pat 2, 3, 4 pav).

function Atsitiktinio_Rakto_Krosoveris(p’, p”);
//pradiniai duomenys: p’, p”” — ,,sprendiniai tévai* (sprendiniy apimtis — n); rezultatai: p”” — ,,sprendinys palikuonis*
begin
sugeneruoti atsitiktini rakta #, kurio ilgis — n, o reik3més — i% intervalo
(1L, M] (M > max { p'(1), p/(2)s e p'(0) }) 5
sugeneruoti atsitiktini rakta 7/, kurio ilgis — n, o reikdmés — i% intervalo
[L, N1 (N >max { p”(1), p"(2), ... p"(n) }) ;
sudaryti rakta /7, kuris gaunamas, viena dali ,genu"“ kopijuojant i3 pirmojo tévo
(rakto #), o likusia dali — i3 antrojo tévo (rakto #');
surfifivoti rakto /" reiksmes (kartu su indeksais) ju didéjimo tvarka;
perkelti surtSiuotas rakto reikSmes atitinkanciu indeksu seka i1, ..., 1
i ,sprendini palikuoni™“ p”’;
return p”’
end.

(i, e{l,.,n}, k=1,2,..,n)

n

2 pav. Atsitiktinio rakto krosoveris

* Atsitiktinio rakto krosoverio veikimo pavyzdys. Tarkime, 7 = 10 ir kryZminami perstatymai, t. y. mar$rutai (p’, p”’) bei sugeneruo-
ti atsitiktiniai raktai (+/, 7/”) yra tokie: pirmas marsrutas (p"): 3,4, 5, 1, 10,9, 6, 7, 8, 2; antras marsrutas (p”): 2,4, 10,6, 7,9, 8,
3,5, 1; raktas 7: 42, 35, 50, 18, 12, 71, 64, 69, 75, 38; raktas r”": 24, 40, 72, 55, 66, 53, 68, 39, 44, 10. Kopijuojant 5 ,,genus*
i§ pirmojo ,,rakto tévo* ir tiek pat ,,geny* i§ antrojo, galéty bati gautas toks rekombinuotas raktas (+”): 42, 35, 50, 18, 12, 53, 68,
39, 44, 10. Surisiavus $io rakto reikSmes didéjimo tvarka, gaunama tokia surGiSiuotas rakto reikSmes atitinkanéiy indeksy seka
(tuo padiu kryZzminimo rezultatas - ,,marsrutas palikuonis“): 6,4, 8, 3,2, 9, 10, 5, 7, 1. Indeksai nesikartoja, taigi gautas marSrutas
yra korektiskas; tiesa, skirtumas (zr. (2) formulg) tarp ,tévy“ ir ,,palikuonio* yra labai didelis (tarp pirmojo ,,tévo™ ir ,,palikuonio*
jis lygus 8, tarp antrojo ,,tévo™ ir ,,palikuonio® - 9). Tai yra nemazas $ios ir kity panasiy kryzminimo procediiry, neatsizvelgianciy i
marsruty atkarpy (atkarpy grupiy) iSsaugojima, trikumas.

** Dalinio atvaizdavimo krosoverio veikimo pavyzdys. Tarkime, yra kryZminami tie patys sprendiniai, kaip ir pirmiau pateiktame
pavyzdyje. Be to, sakykime, kad atvaizdavimo koeficientas (A) lygus 0,4; tuomet atvaizduojamo segemento dydis (miesty skai¢ius)
yra lygus 4. Atlikus dalinj pirmojo sprendinio atvaizdavima (atvaizdavus 4 miestus, pradedant nuo pirmojo), gaunamas dalinis
sprendinys (p): 3, 4, 5, 1. Tarkime, jog yra atsitiktiniu biidu parinkta 4-oji sprendinio p” pozicija. Tuomet pakanka tik vieno ban-
dymo, kad baty suformuotas naujas atvaizduojamas segmentas, kuris sudarytas taip pat i 4 elementy: 6, 7, 9, 8. Dalinio sprendinio
(p) apimtis padvigubéja : 3,4, 5,1, 6, 7, 9, 8. Pilnas ,,sprendinys palikuonis“ p”” sudaromas i§ dalinio sprendinio {p) ir likusiy
Jlaisvy* elementy (miesty): 2, 10. Taigi, galutinis ,,sprendinys palikuonis* p”” yra toks: 3,4,5,1,6,7,9, 8, 2, 10. Kaip ir pirmajame
pavyzdyje, gautas marSrutas yra leistinas. Ta¢iau marSruty skirtumo parametro (p) reik§més yra daug mazesnés (p(p’, p”’) = p(p”,
p”’)=5=n/2). Tai reiskia, kad sukuriamas naujas palikuonis yra artimesnis savo tévams, geriau perima tévy geneting informacija,
jeigu lygintume su AR kryzminimu.
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function Dalinio_Atvaizdavimo_Krosoveris(p’, p”);

//pradiniai duomenys: p’, p”” — ,,sprendiniai tévai*; parametrai: A — atvaizdavimo koeficientas (0 < A <0,5), ¢ — bandymuy skaicius

(g=21)
//rezultatai: p””” — ,,sprendinys palikuonis*
begin

K:= max(l,Lkn )7 //nustatomas atvaizduojamo segmento (atkarpy grupes) dydis (ilgis)
kopijuoti K elementy i esamo sprendinio p’ i naujai sudaroma ,sprendini palikuoni“ p”’;

naujas_segmentas := & ;

for iteracija :=1 to g do begin //bandymuy ciklas vykdomas ¢ karty
bandomasis_segmentas :=J; j :=random(l, n); //atsitiktiniu budu parenkama sprendinio p” pozicija (j)

for i:=1 to K do begin

777

jeigu elemento p”(j) dar néra ,sprendinyje palikuonyje"“ p”’,
tai bandomasis_segmentas := bandomasis_segmentas U {p”(j)} ;

j:=( mod n)+1 endfor;

if |bandomasis_segmentas|> | naujas_segmentas| then naujas_segmentas := bandomasis_segmentas;

if |naujas_segmentas|= K then break endfor;

perkelti elementus i§ gauto segmento nawjas segmentas i ,sprendini palikuoni“ p”’;

uzbaigti formuoti ,sprendini palikuoni“ p
budu;
return p”’

end.

" atsitiktiniu arba determinuotu

(euristiniu)

3 pav. Dalinio atvaizdavimo krosoveris

~— \
\\ /}5

pirmas ,tevas‘ antras ,,tévas‘.

AR palikuonis

<" DA palikuonis /1 — ==

4 pav. Atsitiktinio rakto (AR) ir dalinio atvaizdavimo (DA) kryZminimo iliustracija. (Iliustracijoje vaizduojami
marSrutai, gauti sprendziant KU testinj 16 miesty pavyzdj ulysses16 (“Odyssey of Ulysses” - ,, Uliso kelioné*)
i KU pavyzdtiy (gairiy) bibliotekos TSPLIB (Reinelt, 1991))

15
u_— o 4
- s N\
S\
12 N
16 ’2
9 10 /
3
(a)

(b)

5 pav. Porinio elementy sukeitimo mutacijos iliustracija: (a) - marsrutas pries mutacijg; (b) - marsrutas
po mutacijos (marSruto miesty 2 ir 7 aplankymas sukeistas vietomis). (Iliustracijoje panaudotas tas pats KU
pavyzdys ulysses16)

Mutavimo procediiros, panasiai kaip ir kryz-
minimo operatoriai, turi biiti sudaromos, atsi-
zvelgiant { KU sprendiniy specifika. I$ pirmo
zvilgsnio gali pasirodyti, kad mutavimo pro-
cedirai realizuoti yra tinkama standartiniuo-
se genetiniuose algoritmuose daznai taikoma
,,bity apkeitimo* metodika: ¢ia pakanka sukeisti
vietomis du ar daugiau perstatymo eclementy.
Taciau trumpai paanalizavus 5 pav. pavaizduota
iliustracija, kurioje kaip tik pateikiamas vienas
i§ galimy ,,bity apkeitimo® pavyzdziy, nesun-

ku pastebéti Sios metodikos trikuma: esama
marsruto struktiira pernelyg stipriai, chaotiskai
deformuojama, nors pati mutavimo operacija
yra labai elementari (deformacijos biity dar aki-
vaizdesnés, padidinus sukei¢iamy bity skaiciy).
Matyti, kad sprendziant KU, reikia ieskoti kito-
kiy mutavimo metody - tokiy, kurie biity grin-
dziami ne pavieniy geny (atskiry miesty) opera-
cijomis, bet stambesniy geny junginiy (marsruto
atkarpy grupiy, segmenty) tam tikrais pertvar-
kymais. Tokiy mutavimo procediiry pavyzdziai
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yra vadinamoji ,keturgubo tilto* (angl. four-
fold-bridge) mutacija ir mutavimo algoritmas,
besiremiantis daliniy marSruty, t. y. submars-
ruty, transformavimu taikant artimiausio kai-
myno (AK) euristika (angl. nearest neighbour
reconnection) (Misevicius ir kt., 2007). Taikant
pastaraji mutavimo metoda, turi biiti atsizvelgta
1 tai, kad atsitiktinumo veiksnio nepersverty AK
euristikos ,,godusis* principas. Reikiama sto-
chastiskumo laipsni galima uztikrinti atsitiktiniu
btidu parenkant dalinius marsrutus ir tam tikru
mastu randomizuojant AK procediira.

Realizuojant $iy tipy mutavimo procediiras
misy algoritme, nukrypstama nuo kanoniniy
GA taisykliy. I$ tikryjy, mutavimo procediiros
yra panaudojamos ne tiesiogiai paciame gene-
tiniame algoritme, bet sprendiniy pokryzminio
lokaliojo gerinimo stadijoje. Siam tikslui nau-
dojamas | GA inkorporuotas patobulintas grei-
to nusileidimo-atsitiktinio pakilimo algoritmas
(PGN-AP) (angl. enhanced fast descent-random
ascent) (Misevicius ir kt., 2007). Sis algoritmas
gali biti naudojamas ir pagerintai pradinei po-
puliacijai konstruoti. Konkreti sprendiniy geri-
nimo schema, sykiu ir GA konfigliracija apibré-
ziama valdymo parametru ,,GS* (Zr. 1 pav.).

Mutavimas (bitent randomizuotas submars-
ruty transformavimas) vis délto yra panaudoja-
mas ir tiesiogiai genetiniame algoritme, bet tik
tais atvejais, kai prarandama populiacijos ge-
netiné jvairové. Kaip genetinio jvairoviskumo
indikatorius naudojamas normalizuotas popu-
liacijos diversifikacijos lygis (§), kuris apskai-
¢iuojamas pagal tokia formulg:

&(pP)= 2P§i1§ p(p“, p") /[PD(PD~1n;
@) k=1 I=k+

¢iap®, p» (k= 1, ..., PD-1,1=k+1, ..., PD) zymi
populiacijos (P) atitinkamai k-aji ir /-aji sprendi-
ni (marSruta); marSruty skirtumo parametras p
apskai¢iuojamas pagal (2) formulg; PD yra popu-
liacijos dydis (PD =| P |), o n -uzdavinio dydis.
Tuomet populiacijos ivairovés praradimo salyga
galima laikyti situacija, kai patenkinama nelygy-
bé: E(P) < DS; &ia DS yra i§ anksto fiksuotas pa-
rametras, daugiau ar maziau artimas 0 (tuo atveju,
jeigu DS = 0, duota nelygybé niekuomet negaléty
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buti patenkinta ir papildomas mutavimas nebtity
atlieckamas). Jei nelygybé patenkinta, mutavimas
atliekamas visiems populiacijos sprendiniams,
iSskyrus geriausia. Rekomenduojama, kad Siuo
atveju mutavimo randomizavimo laipsnis biity
didesnis nei iprastai vykdant mutavima lokaliojo
gerinimo algoritme.

Eksperimenty rezultatai ir iSvados

Atliekant eksperimentinius genetinio algoritmo
ir jo varianty tyrimus, buvo naudojami testiniai
pavyzdziai (duomenys) i§ vieSos internete esan-
¢ios komivojazieriaus uzdavinio testiniy pavyz-
dziy (gairiy) bibliotekos TSPLIB (Reinelt, 1991).
Pagrindiniu algoritmo efektyvumo jvertinimo
kriterijumi buvo pasirinktas gaunamy sprendiniy
kokybes, t. y. tikslo funkcijos (marsruto ilgio), vi-
dutinis santykinis nuokrypis nuo galimos optima-
lios tikslo funkcijos reikSmés. Vidutinis santykinis
nuokrypis § apskai¢iuojamas pagal formule:

5 =100(z-2)/z [%]; Q)
¢ia z yra gauty tikslo funkcijos reikSmiy vidur-
kis, kuris apskaiCiuojamas atlikus tam tikra skai-
¢iy (Q) algoritmo pakartotiniy vykdymy; z Zymi
galima optimalia tikslo funkcijos reikSmg (Sios
reikSmés, jeigu jos yra nustatytos, pateikiamos
bibliotekoje TSPLIB). Papildomi jvertinimo krite-
rijai yra surandamy galimy optimaliy sprendiniy
skai¢ius (Q) ir algoritmo vykdymo laikas (7).
Buvo i$bandyti jvairiis sudaryto genetinio algori-
tmo variantai. Gautieji rezultatai yra pateikti 6 pav.
Masy genetinis algoritmas taip pat buvo lygintas
su kitais algoritmais (zr. 1 lentelg). Buvo lyginami
Sie algoritmai: staigiausio nusileidimo 2 atkarpy
poru sukeitimo aplinkoje ©, algoritmas (SN-O,)
(angl. 2-opf); algoritmas SN-O, su pakartotiniais
restartais (1000 SN-0,) (restarty skaicius - 1000);
staigiausio nusileidimo aplinkoje ©, algoritmas
(SN-O,) (angl. 3-opf); algoritmas SN-O, su 30
pakartotiniy restarty (30 SN-O,) (Siu algoritmuy
konceptualius aprasus galima pateikia C. Nilsson
(2003); atkaitinimo modeliavimo algoritmas
(AM) (Misevicius, 2008); patobulintas greito nu-
sileidimo-atsitiktinio pakilimo algoritmas (PGN-
AP) (Misevicius ir kt., 2007); naujasis genetinis
algoritmas (GA). (Algoritmai programiskai reali-
zuoti A. Miseviciaus.)
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6 pav.Eksperimenty rezultatai, gauti sprendziant testinj KU pavyzdj grd8 (n = 48, 7 = 5046) is
bibliotekos TSPLIB: (a) - naudota gerinimo schema 00, diversifikacijos slenkstis (DS) — 0; (b) - gerinimo
schema - 01, DS = 0; (c) — gerinimo schema -10, DS = 0; (d) — gerinimo schema — 11, DS = 0,1

1 lentelé. Algoritmy palyginimo rezultatai

o
E g 7 2-OPT 1000 2-OPT 3-OPT 30 3-OPT AM PGN-AP GA#
£E
5 |o| a § |o|| & |o|#| § |0t 5§ Q|| & ol 5§ |0
groe 55209 |6,165| 0 /0,002 0,197 |2 |2,2/2,927| 00,2 0,527/ 0| 7,0 | 0,268 | 1 | 4,4 {0,000 |10 |2,1{0,000 (10 | 0,8
eil101 629 19,300| 00,003 |0,700 | 0 |2,5/5,072| 0 | 0,2|2,560{ 0| 7,7 | 0,016 | 9 |4,9|0,000|10 |2,6|0,000 10 | 1,1
kroa100|21282 | 6,953 | 0 | 0,002 | 0,023 | 5|2,5|3,138| 0| 0,3 /0,265 1| 8,6 | 0,071 | 7 | 4,6 {0,000 |10 | 1,7 {0,000 |10 | 1,2
lin105 | 14379 | 7,481 |0 /0,003 | 0,248 | 2 12,8 /2,728 | 1| 0,4 |0,138| 5 |10,2| 0,084 | 7 | 4,8 (0,000 |10 | 1,7 | 0,000 |10 | 1,1
pr107 44303 |5,896 | 0 0,003 [ 0,056 | 4 |2,8|1,475| 0 | 0,4 (0,249 3 |10,9( 0,000 |10 | 4,9 [ 0,000 |10 | 2,4 | 0,000 |10 | 0,9
rat99 1211 19,587| 00,002 | 0,116 | 1 |2,3|5,574| 00,2 1,841 0| 7,6 | 0,000 {10 | 4,6 | 0,000 | 10 | 1,7 | 0,000 |10 | 1,1
rd100 7910 | 7,836 | 0 (0,002 |0,515{0|2,5/4,502|0{0,3[0,893|1|8.2|0,013| 8|4,6[0,043| 9|2,2{0,000 10 | 1,2
Vidurkis: | 7,603 | 0 | 0,002 [ 0,265 |2 |2,5[3,631|0|0,3]0,925| 1 |8,6 [0,065| 7 |4,7{0,006]|10 |2,1{0,000 10|1,1

# testinio pavyzdzio pavadinime esantis numeris nurodo miesty skai¢iy; * gerinimo schema — 11, krosoverio variantas — 2, diversifikaci-
jos slenkstis — 0,05); #* pateikiamas vidutinis vieno algoritmo pakartotinio vykdymo laikas sekundémis (eksperimentams naudotas
3 GHz daznio kompiuteris).

Eksperimenty rezultatai patvirtina pradines
prielaidas, jog gaunamy sprendiniy kokybé pri-
klauso nuo to, kiek yra atsizvelgiama | spren-
dziamo uzdavinio specifinius ypatumus ir kaip
universalus metodas adaptuojamas konkreciam
uzdaviniui. Konstatuotina, kad gaunami rezul-
tatai yra gana smarkiai veikiami paties geneti-
nio algoritmo savybiy ir struktiiros, jo vidinés
konfigtiracijos. Vienas i$ pagrindiniy veiksniy,

lemian¢iy GA efektyvumo laipsni, yra tinkamy
genetiniy operatoriy derinimas su lokaliojo op-
timizavimo (gerinimo) procediiromis. Sis deri-
nimas labai padidina ,,sprendiniy palikuoniy™
kokybg ir paspartina evoliucinio proceso kon-
vergavima. Tokiy hibridizuoty genetiniy algori-
tmy ir jy modifikacijy tyrimas, siekiant dar la-
biau pagerinti rezultaty kokybe, biity jau ateities
darby tema.
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ON THE GENETIC ALGORITHMS FOR THE TRAVELING SALESMAN PROBLEM:

NEGATIVE AND POSITIVE ASPECTS

Alfonsas Misevicius, Andrius BlaZinskas, Jonas Blonskis, Vytautas Buks$naitis

Summary

In this paper, we discuss some issues related to
the application of genetic algorithms (GAs) to the
well-known combinatorial optimization problem -
the traveling salesman problem (TSP). The results
obtained from the experiments with the different
variants of the genetic algorithm are presented as
well. Based on these results, it is concluded that the
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efficiency of the genetic search is much influenced
by both the specific nature of the problem and the
features of the algorithm itself. In particular, it should
be emphasized that the incorporation of the (post-
crossover) procedures for the local improvement of
offspring has one of the crucial roles in obtaining
high-quality solutions.



