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Задача комівояжера (Travelling salesman problem, TSP) - одна з найвідоміших задач комбінаторної оптимізації, що полягає у знаходженні самого вигідного маршруту, що проходить через зазначені міста хоча б по одному разу з наступним поверненням в початкове місто. В умовах задачі вказуються критерій вигідності маршруту (найкоротший, найдешевший, сукупний критерій тощо) і відповідні матриці відстаней, вартості і т. п. Як правило, вказується, що маршрут повинен проходити через кожне місто тільки один раз.
Розроблено рішення задачі комівояжера (TSP) за допомогою генетичного алгоритму (ГА). У задачі комівояжера, мета - знайти найкоротшу відстань між N різними містами. Шлях, по якому продавець повинен пройти називається туром.

Перевірка всіх варіантів проходу по N містах буде N!. Для розрахунку 30 турів по місту доведеться виміряти загальну відстань в 2,65 X 1032 різних турів. Припускаючи близько трильйона операцій в секунду, це займе 252.333.390.232.297 років. Додавання ще одного міста призведе до збільшення кількості розрахунків на 31!. Очевидно, що такий підхід неприпустимий.

Щоб знайти рішення за набагато коротший термін може бути використаний генетичний алгоритм,. Хоча він не може знайти краще рішення, він може стати практично ідеальним рішенням для розрахунку 100 турів по місту менше ніж за хвилину. 

Основні кроки у вирішенні завдання комівояжера допомогою генетичного алгоритму.

1. Створити групу з багатьох випадкових турів в початковій популяції. Цей алгоритм використовує жадібні обчислення для формування початкової популяції, віддаючи перевагу зв'язкам міст, що знаходяться близько один до одного.

2. Вибрати з двох кращих  батьків (найкоротших турів) в популяції і скомбінувати їх, зробити двох нових нащадків. Сподіваючись, що ці нащадки будуть краще, ніж будь-який з батьків.

3. З невеликою ймовірністю нащадки піддаються мутацї. Це робиться, щоб запобігти ідентичності всіх турів в популяції.

4. Кращі нащадки (короткі тури) замінюють собою самі довжелезні тури в популяції. Чисельність особин в популяції залишається незмінною.

5. Процес ітераційне повторюється до досягнення бажаної мети.

Як видно з назви, генетичні алгоритми імітують природу і еволюцію з використанням принципів виживання найбільш пристосованих особин.

Для вирішення завдання комівояжера з використанням генетичного алгоритму виникають основні проблеми: питання кодування туру і алгоритм кросовера, який використовується, щоб об'єднати двох батьків для отримання нащадків.

У стандартному генетичному алгоритмі, кросовер забезпечується випадковим вибором позиції в батьківській послідовності і обміном частин батьків. У цьому прикладі, точка перетину - між 3-м і 4-м пунктом списку.

	Батько 1
	FAB | ECGD

	Батько 2
	DEA | CGBF

	Дитина 1
	FAB | CGBF

	Дитина 2
	DEA | ECGD


Складність завдання комівояжера полягає в тому, що відвідати кожне місто в турі можна лише один раз. Якщо літери в наведеному вище прикладі представляють міста, тури-нащадки, створені за цим кросовером, будуть вважатися недійсними. 1-й нащадок їде в місто F і B два рази, і ніколи не заїде в міста D або E.

Кодування не може бути просто списком міст в порядку, як вони були відвідані. Для цього створені інші методи кодування. Хоча ці методи не будуть створювати недійсні тури, вони не беруть до уваги той факт, що тур "ABCDEFG" такий же, як "GFEDCBA". Щоб вирішити цю проблему належним чином кросовер алгоритму повинен бути складніше.

Дане рішення зберігає посилання в обох напрямках для кожного туру. У наведеному вище прикладі про тури, новий батько 1 буде збережений як:

	Місто
	Перша вершина
	Друга вершина

	A
	F
	B

	B
	A
	E

	C
	E
	G

	D
	G
	F

	E
	B
	C

	F
	D
	A

	G
	C
	D


Кросовер операції набагато складніше, ніж поєднання двох рядків. Кросовер буде використовувати всі посилання, які є в обох батьків, і місце цих зв'язків в обох нащадках. 

· Для Нащадка 1, вибір посилання буде у виборі серед Батька 2, а потім Батька 1. 

· Для нащадка 2, вибір складається з Батька 2 і Батька 1 з іншим набором посилань. 

Для будь-якої нащадка, є ймовірність того, що посилання може створити недійсними тур, де замість одного шляху в турі буде створено багато розірваних турів. Ці посилання повинні бути відкинуті. Для заповнення решти відсутніх ланок, міста вибираються випадковим чином. Оскільки кросовер не є цілком випадковим, цей кросовер буде називатися жадібним.

Зрештою, ГА зробить так, що всі рішення будуть ідентичними. Це не є ідеальним рішенням. Якщо всі особини в ГА стануть ідентичними, ГА не зможе покращити рішення. Є два способи обійти це. Перший полягає у використанні дуже великих початкових розмірів популяції, так, що ГА буде потрібно багато часу, щоб все особини стали ідентичними. Другий метод - мутація, коли випадкові нащадки мутують, створюючи новий унікальний тур.

Цей генетичний алгоритм також використовує жадібні обчислення при розрахунку початкової популяції. Посилання на міста в первісному турі не є повністю випадковими. ГА воліє робити посилання між містами, які близькі один до одного. Це робиться на кожному кроці, інакше це зробило б всіх особин ідентичними.

Встановлено 6 параметрів для управління роботою генетичного алгоритму:

· Чисельність населення (Population Size) - чисельність популяції початкового числа випадкових турів, які створюються, коли алгоритм починає роботу. Велика кількість особин вимагає більше часу для знаходження результату. Менша кількість особин збільшується ймовірність того, що кожен тур до певної міри буде заміщати іншого і бути ідентичним. Це збільшує ймовірність того, що краще рішення не буде знайдено.

· Район / Розмір Групи (Neighborhood/Group Size) - Кожне покоління, це кількість турів, випадково обраних з популяції. 2 кращих тури будуть батьками, гірші 2 тури будуть замінені їх нащадками. Для великого розміру групи зростає ймовірність того, що в якості батьків будуть обрані дійсно хороші тури, але це також призводить до того, що багато турів ніколи не будуть використовуватися в якості батьків. Великий розмір групи приводить до швидшої роботи алгоритму, але він не може знайти найкраще рішення.

· Мутація % (Mutation %) - відсоток, що кожний нащадок після кросовера буде піддаватися мутації. Якщо до туру застосовано мутацію, тоді одне місто випадково пересувається з однієї точки в турі на інше.

· # Довколишніх міст (# Nearby Cities) – Як частина жадібної початкової популяції, генетичний алгоритм при формуванні початкових турів надає перевагу  зв’язці міст, які знаходяться близько один до одного. При створенні початкової популяції це число міст, які вважаються близькими.

· Поруч міста Коефіцієнти % (Nearby City Odds) - це процентна ймовірність, що будь-яке місто в випадковому турі в початковій популяції зволіють використовувати навколишні, а не абсолютно випадкові міста. Якщо генетичний алгоритм вибирає для використання навколишні міста, тобто в рівній мірі випадковість, що це буде одне з міст,  у порівнянні з попереднім параметром.

· Максимум поколінь (Maximum Generations) – Скільки разів повторюється кросовер до завершення алгоритму.

Інші варіанти, які можуть бути налаштовані є (примітка: дані доступні тільки в завантажуваній версії):

· Випадкове ядро (Random Seed) - Це ядро для генератора випадкових чисел. Маючи фіксоване, а не випадкове ядро, можна повторити попередні результати з тими ж значеннями інших параметрів. Це корисно при пошуку помилок в алгоритмі.

· Перелік Міст (City List) – завантаження файлу, що дозволяє імпортувати списки з міста XML файлів. При налагодженні проблем, корисно мати можливість запускати алгоритм з тими ж точними параметрами.

Початкові значення параметра:

	Параметр
	Початкове значення

	Розмір популяції
	10,000

	Розмір групи
	5

	Мутації
	3%

	Кількість сусідніх вершин
	5

	Коефіцієнти сусідніх міст
	90%


