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1. Bevezetés

A mesterséges intelligencia a szamitdstudomany talan legjelentésebb és
legkiterjedtebb aga. Feladata, hogy az emberi tudatos viselkedéshez hasonléan tudjon
feladatokat megoldani. Segitségével olyan valos életbeli problémakra adhatunk valaszt,
melyeknek a feltarasahoz nem elegend6ek csak matematikai eszkdzok, hanem olyan intuitiv
technikdkat kell alkalmazni, melyeket nehéz formaliz4lni, algoritmizalni. Taldn érthetd, hogy
e problémak és algoritmusok java miért varatott magara a szdmitastechnika megjelenéséig. A
mesterséges intelligencia keresdalgoritmusaira jellemzd, hogy a megoldast igen nagy
halmazbol kell kivalasztaniuk, és az egyes megoldasjeloltekr6l nem mindig lehet
megallapitani, hogy milyen tavol vannak a globalis optimalis megoldastol A tudomanyag alig
tobb mint f&1 évszazada 1étezik, John McCarthy hasznalta eldszor a mesterséges intelligencia
kifejezést 1950-ben. Ilyen problémakkal a szamitd gépek megjelenése elott szamitasierdforras
hidnyaban viszonylag kevesen foglalkoztak, habar a megold6 algoritmusok egy része mar a
szamitogépek megjelenése elott létezett. Ma mar a tudomany szinte minden teriiletén jelen
van valamilyen formaban (orvostudomany, képfeldolgozas, katonai alkalmazasok, robotika,
sth.) és az évek haladtaval mind egyre jobban a napjaink részévé valik.

Munkam soran olyan fejlett keres6 algoritmusok utin kutattam, melyek az életben is
eléfordulo, diszkrét matematikai problémakra adnak valaszt. Célom egyrészt az volt, hogy
atfogod képet irjak le a t¢émakorbdl, hogy milyen technikak, eljarasok és modszerek Iéteznek
ezen a terlileten, masrészt a szerintem legintuitivabb részteriiletét, az evolicios jellegii
algoritmusokat szerettem volna jobban bemutatni. Ezen modszertant a legtobb hazai irodalom
az utazd ligyndk problémajanak (angol roviditéssel: TSP) segitségével targyalja, én sem
dontottem masként. Kidolgoztam egy evolucidos problémamegoldd keretrendszert, mely
segitségével konnyen lehet implementalni az ilyen jellegli algoritmusokat és problémakat. A
program Java nyelven késziilt, az utazd tigynok problémat és megoldasat grafikusan is meg
tudja jeleniteni. Az eredmények ellendrzéséhez a Concorde [9] nevii programot hasznaltam
fel, mely segitségével el6 lehet allitani az optimalis korutat. Megkisérlem 6sszegytjteni, hogy
melyek azok a nem csak evolucios algoritmusok, melyek az eréforrasigény vagy az ido
fliggvényében egy elég j6 megoldast adnak erre a problémara. Tobb mérési tesztet végzek el,

¢és ezek alapjan felallitok egy sorrendiséget az algoritmusok haté¢konysdganak fliggvényében.



2. Szamitasi intelligencia

A szamitasi intelligencia (Computational Intelligence) a mesterséges intelligencia
olyan aga, ahol a problémamegoldas Ipésenkénti fejlddésen vagy tanulason keresztiil
hajtodik végre. A szamitasi intelligenciat alapvetden hirom jol elkiilonithetd teriiletre

bonthatjuk szét, melyekre a kovetkez6 fejezetek ralatas-szintii attekintést nyujtanak.

2.1. Neurdlis halok

Az evolucits fejlodés cstucsaként az embert szoktdk megnevezni. Ez érthetd, hiszen
egy olyan komplex rendszer iranyitja, melynek kifejlesztéséhez tobb millid évre volt szikkség:
az emberi agy. Térfogata megkdzeliti az 1500 cm®-t és mégis gydkeresen képes volt
megvaltoztatni a vildg arculatat. Lényegében egyszerli informacio-feldolgozd egységekbdl,
neuronokbdl all, melyek szinapszisok segitségével kapcsolodnak Ossze és kommunikalnak
egymassal.

A kutatok ennek mintajara egy robusztus, nagyon jo hibatiiré modellt alkottak, mely
leginkdbb olyan teriileteken haszndlatosak, ahol a probléma megolddsara tobbnyire nincs
algoritmus vagy szabdlyrendszer, rengeteg paramétertdl fligg és ezek a paraméterek esetleg
hibaval terheltek. Olyan szamitési modellrdl van szo, mely biologiai eredetii, de ezektél mar
elszakadt. A neuralis haldo sok homogén, egyszerii, azonos mikkodésli elembdl allnak, ezek a
mesterséges neuronok. A neuron Ugy hatarozza meg a kimenetét, hogy a bemeneti sulyok
linearis kombinaciojat képzi, majd ezt atadja az aktivaciés fiiggvénynek ami a kimenetet
szolgaltatja. Minden neuron a sajat allapotanak megfeleléen general egy kimeneti értéket,
melyet a vele kapcsolatban 4116 neuronokkal k6zo1. A leggyakrabban alkalmazott architektira

az elérecsatolt halozat, ahol a neuronok a ko vetkez6 rétegekbe szervezédnek:

e Input réteg: neuronjai kapjak a bemeneti paramétereket, a problémat leiro
adatokat

e Rejtett réteg(ek): az input rétegté1 kapott adatokat dolgozzak fel a fent emlitett
modon

e Output réteg: neuronjai szolgaltatjak a hal6zat kimenetét.

A rétegek kozotti kapcsolatok egyiranyuak, az adatok az input rétegtdl kiindulva az
output réteg felé haladnak.



Egy neuralis halé programozisa nem szekvencidlis utasitdsokkal torténik, hanem
ugynevezett tanito folyamat segitségével valtoztatjdk az egyes kapcsolatokhoz tartozod
sulyokat, ezzel hatast gyakorolva az output réteg altal szolgaltatott megoldasra. Annyit kell
csak tudunk a problémardl, hogy az egyes bemenetekre milyen kimeneti értékeket kell
kapnunk, majd egy iteracios eljarassal a stlyokat korrigaljuk, tanitjuk, hogy az output réteg

altal szolgaltatott megoldas a lehetd legjobban igazodjon a vart értékekhez.

2.2. Fuzzy rendszerek

»Lotfi Zadeh szerint az emberi gondolkoddsmod sokkal jobban modellezheté olyan
fogalmakkal, amelyeknek nincsenek ¢les hatdraik, ahol az atmenet egy tulajdonsag megléte €s
nem megléte kozott homalyos (angolul: fuzzy)” [7]. Tehat a fuzzy rendszerek olyan feladatok
megoldasara valok, melyek fogalmait nem tudjuk hagyomanyos egzakt matematikai
formuldkkal kifejezni, hiszen azok tal merevek és pontosak lennének, minden
bizonytalansagot igyekeznek kizdrni a definiciokbol Példaul ha egy adatbazisbol nagy
csomagterli autdt keresiink, akkor a hagyomanyos rendszereknél pontosan meg kellene adni,
hogy pontosan mi szamit nagy csomagtérnek és milyen paraméterei vannak egy varosi
autonak.

A fuzzy rendszerek a tobbértéki logikan alapulnak, azaz egy formula kiértékelése nem
csak igaz vagy hamis, hanem ennél altalanosabb, az igazsagértékek a [0,1] intervallumbol
barmely értéket felvehetik, tehat azok spektrumardl beszélink. Nagyon jol alkalmazhatd
példaul a mikro-kontrollereknél, a bonyolult automatizalt eljarasu szabalyzd rendszereknél

vagy a mesterséges intelligencia teriiletén egyarant.

2.3. Evolucios technikak

Olyan szdmitdsi technikdr6l van szo, melynek kifejlesztéséhez a természet adott
ihletet. A torzsfejlodés soran, ahogyan az egyes fajok kialakultak a természetes kivalasztodas
torvénye alapjan az évmilliok alatt, Ggy lehet parhuzamot vonni a szamos lehetséges
megoldasok kivalasztdsa kdzott az egyes iteracids Iépésekben. A végeél nem egy jol koriilirt
allapot, hanem az ismert potencialis megoldasok kozott kivdlasztani a szimunkra

legmegfelelobbet. Lényegében egy kezdeti, lehetséges megoldasokat tartalmazdé halmaz



elemein végzett egyszerii miiveletek segitségével olyan eredményhalmazt kapunk, melynek
elemei kozel allnak a vart megoldashoz. Minden problémara kiilon versenyeztetési és

kivalasztasi eljarasok Iéteznek, melyekrdl részletesebben a ko vetkezo fejezetekben lesz szo.



3. Evolucios modell a programozasban

3.1. Ismertetés

A kizar6lag egzakt matematikai modszerekre épiil6 feladatmegoldd rendszerek egyik
hatranyos sajatossdga a rugalmatlansag. Ahanyféle kiilonb6z6 problémaval talaltdk szembe
magukat a matematikusok, annyifeleképpen lehetett megoldaniuk az adott feladatot, ezért
minden problémahoz kiilonb6zé képleteket, egyenleteket és matematikai eljarasokat kellett
kidolgozni, melyek a feladat komplexitasanak fliggvényében akar évekig is eltarthattak. Mas-
mas modszerekkel dolgoznak példdul az operaciokutatis, a statisztika vagy a numerikus
analizis teriiletén is. Olyan innovativ modszerre volt sziikség, mely ezeket a hatranyossagokat
athidalja és kozelebb hozza egymashoz a problémakat. A legjobb megoldast talan a természet
nyujtja, hiszen olyan technologiaval dolgozik, mely az univerzum idéskaldjanak egy igen kis
hanyada alatt nagyon bonyolult és Osszetett hibatliré rendszereket hozott Ilétre. A dolog
szépsége az, hogy egyetlen kdzponti torvényszeriiség jellemzi a folyamatot: a természetes
kivalasztodas.

Charles Darwin ,,A fajok eredete” (1859) cimii munkaja ihlette a matematikusokat,
hogy olyan adaptiv rendszereket fejlesszenek, melyek egy magasabb absztrakcids szinten
altalanos modszert nyujtanak akar egymastol teljesen eltérd problémak megoldasaban is. Az
alapotlet az, hogy a természet elemeit olyan egyedek alkotjak, melyek folyton versengésben
allnak egymassal és ezaltal az adott fajtol fiiggden bizonyos tulajdonsag szerint kiilonbséget
lehet tenni kozottik az ,alkalmassag” tekintet¢ében. A jobb, tehetségesebb egyedek
fennmaradési esélye nagyobb, hatékonyabban veszik fel a harcot a populacio tobbi tagjaval
szemben. Az 6kdlszabaly az, hogy az er6sebb fennmarad, a gyengébb clbukik. Mivel az
oroklodés sordn az egyedek magukban hordozzik a sziileik tulajdonsagait, — és ezt csak az
alkalmasnak bizonyult egyedek tehetik meg — az idé haladtaval egyre erésebb populacid jon
létre. A generdciok haladtaval a versengés egyre kié¢lezettebbé valik, mignem egy magasabb
rendll faj jon létre, tagjai atlagosan bizonyos szempontb6dl kozel allnak az idealis allapothoz.
A problémamegoldéasban, az algoritmusok tervezésénél ezt a modellt nagyon hatékonyan fel
lehet hasznalni, ezt mar a szamitastechnika hajnalan, az 50-es években felismerték. Az id6
haladtaval egyre szEélesebb korben tudtdk kiterjeszteni az egyes tudomanyteriiletekre, a 60-es

évek végén kisérleti jelleggel szinte mar minden tudomanyag alkalmazta a sajat evolicios



problémamegold6 algoritmusait.

3.2. Alapfogalmak

A probléma lehetséges megoldasait egyedeknek vagy individuumoknak (individual)
nevezzikk, melyek génekbdl épiilnek fel. Ezek mindegyikét elfogadhatjuk a feladat
végeredményeként, de éppenaz a célunk, hogy ezek koziil a legjobbat valasszuk ki. A koztik
1év6 sorrendiség felallitasaért egy tgynevezett ratermettségi (fitness) vagy alkalmassagi
fiiggvény felel. A magasabb fitness érték a feladat szempontjabdl jobb tulajdonsagi egyedre
utal. Az egyedeknek kezdetben egy kisebb részhalmaza van jelen, ez a kiindulé populacié.
Elemeit tipikusan véletlenszeriien allitjak el6 a megoldd algoritmusok, ezek nagy
valoszinlisé ggel tavol 4llnak az optimalis megoldastol. Az eldallitdsanal nem szempont, hogy
kiillonb6zo elemeket tartalmazzon, megengedett a tobbszords duplikacio is. Az uj egyedek
létrehozésa a keresztezés feladata, mely a populacid egyedibdl oly moédon hozza Iétre Oket,
hogy azok lehetdleg elénydsebb tulajdonsagat 6tvozi valamilyen stratégia szerint. Néhany
irodalom a keresztezés fogalmat csak akkor hasznalja, amikor az utodok eldallitasara legalabb
két Ost haszndlnak fel Ezzel ellentétben én kiterjedtebben hasznalom ezt a fogalmat.
Opcionalisan szoktak alkalmazni mutaciét, mely bizonyos foku véletlenszertiséget visz az 1jj
egyedek létrehozasaba. A populacid mérete véges, a gyengébb egyedeket egy szelekcios
operator segitségével ki kell selejtezni a ratermettségi fliggvény alapjan. A populaciok
iteraciés Kpések soran megalkotott sorozatit gemeraciékmnak nevezzik, mely az id6
haladtaval varhatolag egyre erésebb populaciokat fog tartalmazni. Az algoritmus futasanak
végén az utolsd generacid legjobb egyedét tekintjikk a feladat megoldasanak. A végcél nem
mindig egzakt, legtobb esetben nem az a jellemzd, hogy pontosan meg van adva, hogy mely

egyedet keressiik, hanem koriilirjuk, hogy milyen tulajdonsagoknak kell eleget tenniiik.
3.3. Az evolucios algoritmusok altalanos miitkédése

3.3.1. Egyed létrehozasa

Els6 EKpésként pontosan meg kell fogalmazni az adott problémat, melybdl a
tulajdonsagok megfogalmazisaval szarmaztatni tudjuk az egyedeket. Rogziteni kell, hogy a
tulajdonsagok milyen értéket vehetnek fel, egymassal milyen viszonyban kell lenniiik ahhoz,

hogy potencialis megoldasként tekinthessiink rajuk. Ki kell valasztani azokat a jellemzoket,



amelyek alapjan versenyeztetni akarjuk az egyedeket, ezeket altaldban szamadatokkal
implementaljuk. Ezutan tudjuk megalkotni az alkalmassagi fiiggvényt, mely kiszamolja, hogy
az adott egyed az adott tulajdonsagok alapjan mennyire életképes, hogyan viszonyul a

tarsaihoz.

3.3.2. Populacié létrehozasa

A kezdeti populacidé megalkotasahoz fel kell azt tolteni véletlen egyedekkel. A
populacié szamossagat vagy eldre rogzitjiik, vagy a ratermettségi fliggvény alapjan szabjuk
meg, hogy a populaci6 mely egyedei alkothatjak. Utobbi esetben ez generaciordl generaciora
valtozhat. Minél tobb tarsaval tud egyszerre versenyre kelni egy egyed, annal valosziniibb,
hogy csak a jobb tulajdonsaggal rendelkez0k maradnak életben. Az algoritmusok a kezdeti
populacio egyedeit valamilyen stratégia szerint kivalogatjak, majd keresztezik Oket
egymassal. Ezek torténhet heurisztikusan, szisztematikusan vagy egyszeriien csak
véletlenszertien. Barmelyiket is alkalmazzuk, a kivalasztodds gondoskodik arrdl, hogy ha
rosszabb egyedek is jonnek igy Iétre, azok a kovetkezO generacioban ne vegyenek részt,
vagyis a szelektald eljaras segitségével terminalja a rosszabb egyedeket. Fontos ugy
megalkotni dket, hogy az igy elallitott leszarmazottak tovébbra is szabalyos potencidlis
megoldasok legyenek, azaz az egyedekre a konzisztenciat mindig biztositani kell. Feladattol
fliggben tobb keresztezési eljaras is létezik, de mindegyik arra hivatott, hogy azon
tulajdonsagokat emeljék ki a sziilob6l, amelyek oOrokitésével a leszarmazott(ak) legalabb
olyan alkalmasak lesznek mint 6k. Mindegyik moddszernek megvan a maga pro és kontra
jellemzdje: példaul az irdnyitottsdg az egyedek kijelolésénél a keresztezéshez bizonyos fokt
determinisztikussagot eredményez, holott abban rejlik az evoliicios algoritmusok ereje, hogy
olyan iranyba terelik a problémamegoldast, amely azel6tt feltaratlan teriilet volt és talan épp
ott van a legjobb tulajdonsagokkal rendelkez6 egyed. SzEls6séges esetben ez annyira
lesziikitheti a bejart megoldasteret, hogy bizonyos generaciokban a populdciok nagyon
hasonlo egyedeket tartalmaznak. Ez az ugynevezett lokalis optimum korili beragadas, a
matematikaban a gradiens moédszernek ez az egyik sajatossaga. Erre nyujt megoldast az
ugynevezett mutacié, mely bizonyos foku véletlenszertiséget visz a problémamegoldasba.
Altaldban a keresztezés kozben vagy utan szoktak alkalmazni, de ezekre nincs kiilondsebb

megkotés, egyediil a konzisztencia betartasara kell odafigyelni.



3.3.3. Szelekcio

A szelekcids eljaras a populacio egyedeire alkalmazott keresztezési algoritmus
lefutasa utan ép ¢letbe. Tobbfeleképpen is meg lehet oldani, de &ltalanos mikodése a
kovetkezd: a régi populaciot és az Gjonnan létrejott individuumokat egy halmazként tekinti,
majd ezek koziill a kovetkezd generacid szamara csak azokat tartja meg, amelyek a
ratermettségi fliggvényiik alapjan megfeleldnek bizonyultak. Mindig az eldre beallitott
populacié méretéhez igazodik. Vannak olyan szisztematikus keresztezo eljarasok, melyek az
U egyed Iétrejotte utan rogton itélkeznek, hogy alkalmasabb-e a sziilénél. Ha igen, akkor az a
szilé helyébe I€ép, mas esetben pedig a spartai moédszerhez hasonléoan régton ,,terminalodik”

és nem vesz részt a tovabbi miveletekben.

3.3.4. Terminalas

Az utolsd generacid tartalmazza a feladat egy lehetséges megoldasat, ez persze nem
biztos, hogy a legoptimalisabb lesz. Azt, hogy mikor érjen véget az algoritmus, kétfeleképpen
lehet meghatdrozni:

o ha eldallitotta az eldirt mennyiségli generaciokat,
o vagy ha az aktudlis generacid legjobb egyede(i) megfelelnek az adott
terminalasi feltételeknek.

Az egyes algoritmusok eltérd hatékonysagabol kifolydlag a generdcidk maximalis
szama valtozik. Egy bizonyos id6 utdn mir nem érdemes tovabb futtatni a probléma-
megoldast, mert az aktudlis populacid egyedei annyira kdzel allnak egy lokdlisan optimalis
megoldadshoz, hogy nehéz lenne Ujabb egyedeket eldallitani, az pedig valosziniileg alig térne
elaz idealistol. Ajanlott beépiteni az algoritmusokba egy ellen6rzést, hogy ha par generacio
utan a populaciok egyedeinek josaga alig valtozik, akkor az termindlodjon.

Az evolucios algoritmusok altalainos mitkodése a ko vetkezo:

populacié = véletlen populacid generdlasa

eléallitott generaciok szama =0

while (eléallitott generaciok szama < generaciok_maximalis szama) do
sziilok =sziilok kivalasztasa(populacio)

U egyedek = keresztezési_eljaras(sziilok)

y_egyedek = mutacio(lj_egyedek)

N o a bk~ w e

Osszes_egyed := populacio + j_egyedek
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8. populaci6 = szelekcios eljaras(0sszes egyed)
9. end while

10. return legjobb_egyed(populéciod)

11



4. Az evolucios keretrendszer ismertetése

4.1. Alap interfészek

A keretrendszer megirasa Java nyelven tortént. Az egyedek implementalasadhoz talalni
kell egy hatékony adatszerkezetet, mely az egyed allapotat reprezentalja. Ez mindig
feladatfliggd, ezert az absztrakcids szinten nem jelenik meg. Két tulajdonsagot emeltem ki,

mellyel altalanosan minden egyednek rendelkeznie kell:

o alkalmassagi (fitness) érték megallapitasa

o Véletlen példany eléallitasa.

Az alkalmassagi érték a josagértékét szinonimaja, minden individuumnak egyedileg
kell implementdlnia. Ha két egyed allapota kiilonbozik, akkor egyértelmiien el kell tudni
donteni, hogy melyikiik alkalmasabb, ez sorrendiséget is definial. Eppen ezért sziikséges a
Comparable interfész implementdlasa. A wéletlen példanyok eldallitisara a kezdeti
populacio inicializalasakor van sziikség, ez pedig egyed-specifikus mivelet. Az ezt

megvalosito Individual interfész a kovetkezoképpen néz ki:

package framework;

/**
* Evolucids problémédk leirdasahoz vald interfész.
*/

public interface Individual extends Comparable(

/**
* Az evoliucids probléma olyan tulajdonsdga, mellyel
* joésdg-érték szerint kiildnbséget lehet tenni kézdttiik.
* @return az egyed mérdszama
*/
public double fitness();

/**
* Véletlen példanyokat hoz létre
* @return véletlenszeriden elddllitott egyed
*/

public Individual createRandomIndividual () ;
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Az evolucios algoritmusok k6zos jellemzdit nehezebben lehet 6sszefoglalni, az egyik
lényeges tulajdonsaguk, hogy ha megkapjak a probléma reprezentacidjat és a populaciot,
akkor abbol eld tyjak allitani az U egyedeket. Az EvolutionaryAlgorithm osztaly
tartalma a kovetkezo:

package framework;
import java.util.Vector;

/**
* Evolucids algoritmusok absztrakt osztdlya.
*/

public interface EvolutionaryAlgorithm {

/**

* Minden evolucids problémdt megolddé algoritmusnak annyi
* a feladata, hogy a paraméterként kapott evolucids

* probléma alapjdan elddllitsa a kévetkezd generdcio

* egyedeit.

* @param problem evolicids probléma

* @return a kévetkezd generacid egyedei

*/

public Vector<Individual> nextGeneration (

EvolutionaryProblem problem );

A nextGeneration fliggvény bemenete egy EvolutionaryProblem tipust
objektum, mely tartalmazza a populdcido egyedeit, valamint a problémamegoldé algoritmus
egy példanyat. Eredményiil elegendd az 0j generacio egyedeit visszaadni.

A problémamegoldds menete lehet sokfeéle, de barmelyik mddszert is valasztjuk,
legyen az evoluciés vagy neuralis technika, egy megoldasnak szant példanyt vissza kell
adniuk. Evolucios esetben ez egy Individual leszarmazott lesz, az ezt r6gzitd interfészt

pediga Solver. java fajl tartalmazza:

package framework;

/**

* A problémamegoldd algoritmusok kézdbs viselkedését leird

* interfész, legfelsdébb absztrakcids szint. Ezen

* keretrendszeren belilil az evolicids és az dltaldnos megoldd
* algoritmusok terjesztik ki. */

13



public interface Solver {

/**

* Az algoritmus &dltal kezelt probléma megoldasa.
* @return egyed, a probléma egy megolddsa

*/

public Individual solution();

/**
* Informdaciodkat koz61 a program futdsdrdl, a megoldd
* algoritmusok szabadon implementdlhatjak.
* @return informdciok
*/
public String stats();

A solution () metdodus visszatérési értéke szolgédltatjia majd a probléma
megoldasat. Az stats () metddus csupan informacios célokat szolgal, nem elengedhetetlen
része a keretrendszer mikodésének. Visszatérési értéke egy olyan String, mely
informaciokat tartalmaz az egyes generaciokrol, példaul a kezdeti és az utoljara elallitott
populaci6 legjobb egyedének fitness értékét, ezek szazalékos eltérését, valamint a futdsi idot.
A késobbiekben majd lathatunk néhany példat is erre.

A nem evolicios jellegii algoritmusok implementdlaséhoz a NonEvolutionary

interfészt kell implementdlni, mely a Solver interfészkiterjesztése:

package framework;

/**
* Altaldnos megoldd algoritmusok interfésze.
*

*/

public interface NonEvolutionary extends Solver {

public void solve (Individual tsp);

Az interfész egyszerlien a célt szolgal, hogy segitségével a keretrendszer el tudja

inditani a keresést, ehhez a solve (Individual tsp) metodust kell definialni,
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paramétereként a problémat reprezentalod objektumot kell dtadni. A metddusnak, mint lathato
nincs visszatérési értéke, a megoldast a Solver interfész solution () metédusa fogja

szolgaltatni.

4.2. Csomagolo osztalyok

Az egyed jellemzdit rogzitdé osztaly megalkotisa utan be kell azt épiteni a
keretrendszerbe, erre irtam meg az EvolutionaryProblem osztalyt. A konstruktoranak
egy Individual interfészt implementalt példanyt kell &atadni, valamint az eldre
meghatarozott generaciok felsd hatarat €s a populacié maximalis méretét. Ez utobbikét adatot
egy ciklusban meghivodik az egyed kotelezéen implementalt, véletlen egyedek eldallitasara
szolgald createRandomIndividual () metddusa. Az EvolutionaryProblem

osztaly kovetkezd néhany sora ezt végziel:

private Vector<Individual> population;
private Individual individualProblem;

/**
* Populdcid feltdltése véletlen egyedekkel
*/
private void createPopulation() {
for (int i1i=0;i<populationSize;i++)
population.add (
individualProblem.createRandomIndividual ()) ;

Amint az lathat, a populacid6 mérete elére rogzitett. Az individualProblem
referencia-valtozo tartalmazza azt az objektumot, melyet a konstruktor egyik paraméterek ént
adunk at, tartalmazvan az egyed példanyat. Ezzel mar megfeleléen van reprezentalva a
probléma az evolicids keretrendszer szamara.

Az EvolutionSolver osztaly feladata maga az evoluciés folyamat vezérlése.
Konstruktora egyrészt a problémat reprezentald, a mar inicializalt kezdeti populaciot
tartalmazd EvolutionaryProblem példanyt var, masrészt pedig egy olyan osztalyt, mely

implementdja az EvolutionaryAlgorithm interfészt. Ezekkel mar minden adatunk
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megvan, hogy elinditsuk a problémamegoldast. Az osztaly implementdlja a Solution
interfészt, ami gondoskodik arr6l, hogy a megoldé algoritmus altal visszaadott megoldast el

tudjuk érni. Az evolicids folyamat levezénylésének a magja a ko vetkezoképpen néz ki:

int generation=0;
Vector<Individual> newGeneration;
do{
newGeneration=new Vector<Individual>{() ;
//Az Uj egyedek elddllatdsa
newGeneration.addAll (
solverAlgorithm.nextGeneration (problem)) ;

newGeneration.addAll (problem.getPopulation());
//A legjobb egyedek kivdlogatdsa miatt sorba kell rendezni
//azokat

Collections.sort (newGeneration);
Vector<Individual> tmp=new Vector<Individual> () ;
population.clear () ;
int i=0;
for (i=0;i<populationSize;i++) {
Individual ind=(Individual) newGeneration.get (i) ;
tmp.add (ind) ;
}
population.addAll (tmp) ;
problem.setPopulation(population) ;
generationsBestIndividuals.add (
(Individual) population.get (0)) ;
generation+t+;
}while (generation<maxGeneration);

A ciklus magja pontosan annyiszor fut le, ahany generdciot eld kell allitani A
newGeneration vektorba el6szor belekeriilnek a problémahoz tartozd aktualis
populaciobol a keresztezEsi eljarassal eldallitott egyedek. Ezt kdvetden feltdltésre keriilnek az
eredeti populacio elemei, igy a vektor tartalmazza a kovetkezd generacio lehetséges egyedeit.
A szelekcios eljaras egy for ciklusbol all, feladata hogy kivalogassa azon legjobb egyedeket,
amelyek még beleférnek a kovetkezé populacioba, a keretrendszeremben ez kizardlag fix
méretli lehet.

Osszegzésképp a kovetkezd osztalydiagram segit megérteni a keretrendszer
strukturdjat. A technikai metddusokat természetesen nem tartalmazza, csak amelyek az

osztalyok kommunikacidjahoz szik ségesek :
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framesvork: EvolutionSolver

prablem : EvolutionaryProblem
papulationSize :int

maxGeneration : int
generationsBestindividuals : Vector
population ; Vectar

statString : StringBuilder

solution : Individual

==create== EvolutionSolver{problem : EvolutionanyProblem, salveralgorgthm : Evolutionarg®lgonthm)
stats() : String

startd : vaid

getGenerationsBestindividuals( : Vector

salution : Individual

1 1
1

framework: Evolutionan-igonthm

nextGeneration{problem : EvolutionaryPrablem) : Wector

framework: EvalutionanProblem

populationSize @ int
maxGeneration : int
population : Vectar

individualProblern : Individyat [ TTTTTT77 [\f‘ﬂmesgg “double
createRandomindividuald) : Individual

==interface==
==realizas= framework:individual

==greate== EvolutionaryProblemipopulationSize | intrnaxGeneration | int,problerm : Individual)
createPopulation() : void

4.3. A keretrendszer hasznalata

Kétféle modon lehet hasznalni a keretrendszert a problématol fliiggéen. A konzolos
forma az alap haszndlati mod, barmely probléma esetén a paraméterek dtadasa a konzolrdl
torténik. Az utazo ligynok problémara grafikus felhasznaloi felilet is irtam, igy sokkal
szemléletesebben lehet 6sszehasonlitani a hozza implementalt algoritmusokat. Ezek lehetnek
evolucidsak és altalanos jelleglick, ugyanis a varosok kirajzolasdhoz csupan a megoldas egy
példanyat kell visszaadni, azt pediga Solver interfész implementalasaval biztositani lehet.
A programot parancssorbol a java StartProgram utasitassal lehet inditani, melynek
paraméterei a ko vetkezOk :

[-npop populationSize -ngen maxGeneration]

{-alg algorithmClassName}

{-p ProblemClassName [problemParameters]}

A -alg ¢és —p kapcsolok hasznilata kotelez6. Az elobbivel a probléma-megoldo
algoritmust, utdobbival pedig a problémat reprezentald osztalyt lehet megadni. A problémanak

lehetnek sajat paraméterei, ezt kozvetleniil az osztaly utdn lehet atadni. Ha evolucios
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modszerrel akarjuk megoldatni a problémat, akkor a megoldé algoritmusnak implementalnia
kell az EvolutionaryAlgorithm interfészt, valamint meg kell adni a kovetkezd
paramétereket: a —npop paraméter esetében a populacid méretét lehet beallitani, a —ngen
paraméterrel pedig az eldallitani kivant generaciok szamat lehet megadni. llyen esetben
mindkét paraméter megadasa kotelezd, kiilonben a program hibaiizenettel leall és kiirja, hogy
mely paraméterek hianyoznak. Bizonyos problémak esetében specifikus paraméterekre is
lehet sziikség, amelyeket a ProblemParameters helyére kell irni. Ha nem evolicios
modszerrel akarjuk megoldatni a problémat, akkor a —alg és —p kapcsolokra természetesen

nincs szikség. Az ilyen osztidlyoknak a NonEvolutionary interfészt kell

implementélniuk.
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5. Az utazo ugynok probléma

A torténelemben a gazdasag fejlodésének egyik alapvetd mozgatorugoja a termelés és
a beruhazisok mellett — a kornak megfelelden — a kiilonbdz0 patriarchdk, torzsek, varosok stb.
kozotti kereskedelem volt. Ahogyan az aruszallitas egyre hatékonyabba és gyorsabba valt, a
kereskeddk eldtt tjabb lehetdségek nyiltak meg addig ismeretlen piacok bevondsara. Ennek
megfelelden a kereskedelmi Utvonalak kiszélesedésével azok egyre bonyolultabbak lettek,
olyannyira, hogy a lehetd legrovidebb uton bejarni valamennyi kereskedelmi pontot egyre
nehezebb feladattd valt.

Ezt a problémat ma utaz6 iigyndk probléméanak hivjak (roviden TSP), altalanos
megfogalmazasa a kovetkezd: adott varosok egy halmaza és az azok kozott fennallo
koltségek. A célaz, hogy egy kezdeti varosbol kiindulva, majd a végén ugyanoda visszatérve
minden varost pontosan egyszer érintsiink ugy, hogy ezt a lehetdé legkisebb kdltség mellett
érjik el, ez lesz az optimalis megoldas. Az egyszeriiség kedvéért két varos koltségét a
kozottik 1évé euklideszi tavolsaggal jellemzem. A sorrendet, amely Szerint bejarjuk a
varosokat ko rutnak nevezziik. A probléma nehézsége abbdladodik, hogy ha n varost vesziink
alapul, akkor a lehetséges korutak szama ((n-1)!)/2. Ebbdl igazan latszik, hogy viszonylag
kevés pont esetén is nagy szamitasi kapacitisra van szikség az optimdlis megoldés
eléallitasahoz De a cél a valo életben nem is a legrovidebb korit megtaladlasa, hanem annak

egy elég jo megkdzelitését is elfogadhatjuk.

5.1. Optimalitasi becslések

Léteznek modszerek arra, melyek a varosok grafjanak ismeretében jo kozelitést adnak
a lehetséges korutak also korlatjarol. A legnagyobb hasznuk az, hogy a keres6 algoritmusok
eredményeit 6sszehasonlitva az alsé becsléssel itéletet mondhassunk azok hatékonysagarol.
Két modszert mutatok be, az egyik az 1-fa, masik pedig ennek a tovabbfejlesztése, a Held-
Karp korlat.

5.1.1. 1-fa korlat

Legyen adott egy N csucsbol allo graf, jeloljiink ebben egy tetszbleges turat T-vel. Ha
T-bél eltavolitunk egy cstcsot — jeldljikk ezt v-vel — akkor egy tura a kovetkezokbol fog allni:
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egy feszitéfabola fennmaradt N-1 ponton — jeloljik ezt R-rel — valamint a v ponthoz tartozo e
¢s e ¢lekbol amelyekkel R-hez kapcsolodik. Az 1-fa korlat ennek a két komponensnek a
minimumabol all eld: t=I(R")+koltség(e )+koltség(f), ahol R™ a minimalis feszitdfa, az I(R")
ennek koltsége, valamint e” és f a v ponthoz kapcsolodéd két legrovidebb ¢l Az 1-fa korlat

altalaban 10%-kal az optimalis Gtvonal értéke alatt van.

5.1.2. Held-Karp korlat

Az 1-fa korlat bizonyos esetekben elég pontatlan lehet, ugyanis eldfordulhat, hogy a
visszaadott élhalmaz tavol esik az utazd ligynok taraktol, példaul nagyon nagy foku pontok
keletkezhetnek a feszitd faiban, ezzel egylitt sok egy fokt pont is 1étrejohet. Erre egy megoldast
a kovetkezd eljaras nyujt: valasszunk egy v-vel jelolt nagyfoku pontot a feszitéfiban és a
grafban minden ra illeszkedd él1 sulyat noveljik meg M-mel. JO1 megvalasztott M esetén v
kisebb foku lesz a faban, azaz az 1-fa korlat értéke kevesebbel n6, mint M szorozva a v-hez
kapcsolodo élek szama, de 2*M-nél tobbel ndhet [2]. Amde minden tara hossza pontosan
2*M-mel nétt, azaz jobb also korlathoz juthatunk.

Altaldnosan, hogyha V a cstcspontok halmaza, akkor az u € V cstcsponthoz
hozzarendeljik a k csucspont-értéket, akkor az u-bol kiinduld élek koltségeit csokkentjik k-
val. Tehat minden u € V (u #Vo) cstcsponthoz hozzarendelhetjiik az y, csucspont-értéket.
Ezutdin minden y = (yy | U#V) vektorra meghatirozzuk az Ry feszitdfat V \{vo}-ra. Ekkor
Held-Karp als6 korlatnak nevezzik az

I(Ry) + 2+ X, ev\ o3 Vu

értéket.

5.2. Korut statisztikak

Mahalanobis [1] szerint n elemii varoshoz tartozd korutak optimalis megoldasai
nagyon kozel allnak egymashoz. Azaz, ha ugyanazon tartomanybol kijeloliink valamennyi
varost, €s ezt tobbszor megismételjiik, akkor a hozzajuk tartozd optimalis korutak szordsa
viszonylag kicsi lesz. Az 5.1-es tablazatban 10 darab 1000 varosbol allo probléma optimalis
megoldasait lathatjuk, ahol a varosok X és y koordinataik a [0,1] tartomanybol egyenletes

valoszintisé ggel lettek kijelolve.

20



5.1 tablazat 10 optimalis korat 1000 varos esetén

23.215 23.297 23.249 23.277 23.367

23.059 23.100 22.999 23.269 23.041

Mahalanobis megallapitotta, hogy n ndvekedésével a korutak hossza is +/n-nel
aranyosan novekszik. Ghosh mérései alapjan az optimalis korit hossza nem lehet tobb mint
1.27\/n, Marks szerint pedig az elfogadhatd legkisebb érték (/n -1/\/n)/ \/2. Beardwood,
Halton és Hammersley [10] 1959-ben kiadott tanulmanya szerint, ha n tart a végtelenbe és az
ezekhez tatozd optimélis korutakat elosztjuk +/n-el akkor azok egy A konstanshoz
konvergalnak, ami koriilbeliil 0.7313.

Nagyon sok orszag, sét a vilag Osszes varosara is megoldottak mar az utazd ligyndk
problémat. A jelenlegi legjobb korut 7,515,877,991 méter hosszu, 1,904,711 varost tartalmaz,
a becslések szerint 0.0487%-kal tér el az optimalis megoldastol. Ezt Keld Helsgaun érte el
idén majusban. Egy Osszefoglaldt lathatunk a vilag varosainak korutjairdl az 5.2 tablazatban

[11].

5.2 tdblazat A vilag TSP utvonalainak torténete

Datum Korit hossza Heurisztikus algoritmus
2001.10.31 7,539,742,312 Lancolt Lin-Karnighan
2001.11.18 7,532,949,688 Keld Helsgaun, LKH valtozat
2002.04.16 7,524,170,430 Keld Helsgaun, LKH valtozat
2003.03.18 7,518,528,361 Keld Helsgaun, LKH valtozat
2003.06.02 7,518,425,644 Nguyen et al.
2003.09.16 7,517,285,610 Keld Helsgaun, LKH valtozat
2004.07.26 7,516,122,185 Keld Helsgaun, LKH valtozat
2006.01.29 7,516,043,366 Keld Helsgaun, LKH valtozat
2008.11.07 7,515,947,511 Keld Helsgaun, LKH valtozat
2009.05.12 7,515,877,991 Keld Helsgaun, LKH valtozat
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5.3. TSP- és mas dltalanos algoritmusok

5.3.1. Legkozelebbi szomszéd

Az algoritmus ugy mikodik, hogy kivalasztunk egy tetszbleges varost, ez lesz a
kiindulopont. Innen megmérjiik a tdvolsdgot minden varostol, majd megnézzik, hogy melyik
van legkdzelebb. A két cstucspont kozott €1t hlizunk, ez mar biztosan része lesz a korutnak. Az
yonnan beillesztett varost fogjuk most vizsgilni. Ennek is megmérjik a tobbitél vald
tdvolsagat, kivéve azokat, melyek a korutban mar szerepelnek, majd a legkdzelebbihez ¢€lt
hizunk. Ezt addig folytatjuk, amig mdr nem maradt lekotetlen varos, az utolsét pedig
0sszekotjik a kiinduldponttal.

5.3.2. Keresztez6dések eltavolitasa

Ha a vérosok koordinatai adottak, akkor a megoldaskeresés a legtobb esetben azok
véletlenszeri 6sszekotésével kezdddik, természetesen betartva azt a szabalyt, hogy minden
varosbol pontosan két ranyba indul ki él. Sokféle technika Iétezik arra, hogy a korit hosszat,
ha nem is a minimalis mértékre, de leroviditsik. Ha felrajzoljuk a koordinatakat és az azok
kozotti véletlen éleket, akkor szinte biztosan lesznek olyan részek, melyek atfedést

tartalmaznak. Ezek ellen a kdvetkez6 képpen lehet védekezni:

/

,. )

\

. /
b

]
5.1 abra Keresztezddés a kortutban
Lathatd, hogy az a és d valamint a b és ¢ jelii varosok kozotti €lek keresztezik

egymast. Hogy leroviditsiik a korutat, az (a,d) és (b,c) éleket el kell tavolitani, és e

helyettaz (a, b) és (d, c) éleket kell Iétrehozni.
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5.2 abra A korut a keresztezés megsziintetése utan

Ezzel garantiltan lecsokken az tuthossz, hiszen ha az (a,d) és (b,c) ¢élek
metszéspontjat o-val jeloljik, akkor a haromszog egyenlStlenség miatt a kordbbi
[ (a,0)+ (0o,b)] szakasz hosszabb mint az (a,b) él valamint [ (c,o0)+ (o,d)] IS
hosszabb minta (c,d) ¢l [1]. Nem szabad figyelmen kiviil hagyni az eljaras mellékhatasat,
hogy a b és a d csucsok kozotti koratrész ranya megfordult. Ez persze a céljaink elérését
jelen esetben nem befolydsolja. Csak akkor lehet gond, hogy ha a kdltségmatrix nem
szimmetrikus, azaz ha az (u,v) és a (v,u) élek koltsége nem egyenld (aszimmetrikus
TSP). Ekkor az operacio helyétdl fliggden a korat hossza jelentdsen megvaltozhat, de az ilyen
problémak megolddsahoz nem is az euklideszi utazd iigynok problémara megalkotott
algoritmusokat kell hasznalni.

Ha az 0sszes ilyen keresztezodést megsziintetjiik, akkor az optimalis értéktd1 csak par
szdzalékkal fog eltérni az igy keletkezett korut hossza. Ez a technika alapjaul szolgal sok

hatékony utkeres6 algoritmusnak.

5.3.3. Beillesztési heurisztikak

Sok TSP algoritmus kiindulopontja nem az &sszes varost tartalmazo korut, hanem a
varosok egy részhalmazabol megalkotott rész-korut. Az algoritmus valamilyen modszer
szerint kivalasztja a még le nem fedett csucspontokat és valamilyen heurisztika szerint
beilleszti azt a korutba.

Mar a kiindulo-korutak kijelolését is tobbfeleképpen valaszthatjuk meg, mindegyik
néhany darab csucsponttal vagy egy éllel kezdddik. Ezek kijelolése torténhet véletlenszeriien,
vagy szisztematikusan, példaul a ,konvex burok” technikaval: hatdrozzuk meg a csticsok
konvex burkat, és képezziink beldle rész-korutat. Mivel ezek a varoshalmaz peremén

helyezkednek el, igy mar az eljards elején kirajzolodik a korut konturja, persze ez a
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késobbickben modosulni fog. A kiindulo-korat alapjan az eljarasok tobbféle heurisztika

szerint illesztik be a még le nem kotott csucspontokat:

e Megkeresik azt a pontot, melynek a tavolsaga minimalis lesz a rész-koruttol,
majd oda szlrjak be, ahol a kortt hosszaban ez a legkisebb ndovekedést idézi
eld. A kiindulo-korut a legkisebb koltségti él a gratban.

e Megkeresik a koruttél a legtavolabbi pontot, majd oda szurjak be, ahol a
legkisebb lesz a hosszndvekedés. A leghosszabb ¢l lesz a kiinduld-kort.

e Azt a pontot valasztjak ki, melynek a beillesztésével a hosszndvekedés

minimalis lesz. A kiindulo-koritra nincs javaslat.

5.3.4. Christofides heurisztika

Ez az algoritmus mindmdig a legjobb elméleti korlatot adja az utazd iigyndk

problémara. Az algoritmussal elallitott korat hossza az optimalis legfeljebb 3/2-ed szerese,

miikkodése a kovetkezo [2]:

o Allitsuk el6 a grafban a minimalis sulyu feszité fat, jeloljik £ fel.

o A feszitéfaban keressik meg azokat a csucsokat, melyek paratlan fokuak,
jeloljikk ezek halmazat W-vel.

e Keressik mega W altal feszitett minimalis sulyozott részgraf minimalis sulyu

teljes parositasat, jeloljik ezt M-mel.

Tekintsik az FUM grafot, ami a mindkettdben szerepld ¢éleket két példanyban
tartalmazza. Ennek a grafnak minden foka paros, tehat van Euler-séta. (Euler-séta alatt egy
graf olyan zart ¢élsorozatat értjik, mely a graf Osszes €lét pontosan egyszer tartalmazza.
Megengedett, hogy egy ilyen séta egy ponton tobbszor is athaladhat.) Ha minden cstics foka
2, akkor egy tarat kaptunk, tehat leallunk. Ha van legalabb 4 foku csucs, akkor az Euler
sétanak erre illeszked$ egymas utani két ¢lét egy éllel helyettesitjilk. Az igy kapott grafban
tovabbra is van Euler-séta. Ilyen miveleteket csinalunk egészen addig, amig tarat nem
kapunk. Az algoritmus csak a haromszog-egyenldtlenséget kielégité nemnegativ stlyok

esetén mukodik.
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5.3.5. A Lin-Kernighan mddszer

1973-ban alkotta meg Lin ¢és Kernighan a nyolcvanas ¢évek végeig a
leghatékonyabbnak tartott algoritmust. Tobbfele valtozata 1étezik, de mindegyiknek ugyan az
az alapja. Maig is ez a legkedveltebb modszer a nagyméreti utazd iigynok problémak
megoldasara, a vildg varosainak eddig ismert legrovidebb korutjat is ezzel a modszerrel
hatdroztdk meg. Az eljards, amit ismertetni fogok nem az eredeti algoritmus, annak csak a
vaza.

A Lin-Kernighan algoritmus egy utvonal javitd eljaras. A kiindulopontja egy
tetszOlegesen eldallitott korut, ezen wvégez olyan miiveleteket, mellyel drasztikusan
lecsokkentheti az utvonal hosszat. A legfontosabb fogalma a k-opt miivelet: az eredeti tirabol
torlésre kivalasztunk k élt, majd az igy keletkezett részeket ugy probaljuk meg 6sszekdtni,
hogy az eredeti turatdl jobb korutat kapjunk. Tulajdonképpen itt az egyes szegmensek és az
azoknak vett inverzének egy permutaci6jabol allitjuk el6 az 0j Gtvonalat. Ezt a 1épést
annyiszor végezzik el, amennyiszer csak tudjuk. Ha ezzel a médszerrel mar nem tudunk
javitani a korat hosszan, akkor mondjuk azt, hogy az utvonal K-optimadlis. A kK névekedésével
egyre novekszik az eljards idéigénye, az implementilas nehézségér6l nem is beszélve.
Specialis esetei a gyakran haszndlatos 2-opt és 3-opt miiveletek. Nézziink egy példat egy 2-
opt miiveletre: a kovetkezd abran lathatd egy 7 varosbol 4ll6 korat, melyrél ranézésre
megallapithatjuk, hogy nem optimalis, ugyanis vannak benne olyan — az aldbbi dbran e-vel és

f-feljelolt — élek, melyek keresztezik egymast:

Egyetlen 2-opt Iépéssel el tudjuk tiintetni a keresztez6dés a kovetkezd moddon:

valasszunk ki két élt torlésre, ez esetben célszerti az e és f élt, ezzel kapunk két utat.
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Keressiink masik két ¢élt, mely még nem szerepelt a korutban és veliikk szabalyos korut
keletkezik ugy, hogy a hossza kisebb legyen az eredetinél. Erre tokéletesen alkalmasak az a-

val és b-vel jelolt élek, a miivelet elvégzése utan a korat ko vetkezoképpen néz ki:

Szemmel lathatoan a keletkezett korat jobb, mint az eredeti, ez persze a nagyobb
problémak esetén egyetlen 2-opt Iépéssel nem jonne létre, mindenesetre a keresztezodéseket
sikeriilt eltiintetni.

Lin és Karnighan modszere nem fix k értékkel dolgozik, hanem idében valtozik. A cél
az, hogy addig novelje ezt az értéket, mig k-t nem maximalizalta. Minden iteracio soran Gjra
meghatarozasra keriil az értéke, mely a kovetkezoképpen zajlik: amikor az algoritmus n-opt
lépésre késziil, végrehajt egy tesztsorozatot, melyb6l megallapitja, hogy az (n+1)-opt
miveletet érdemes-e végrehajtani. Ezt a Iépést addig fogja folytatni, amig egy megadott

végfeltétel be nem ko vetkezik.

5.3.5.1. AlLin-Kernighan algoritmus

Az algoritmus vaza a kovetkez6 [3]:

Adott egy T egy véletlen kezd6 utvonal.

i:=1, valasszuk ki t;-et

Valasszuk ki xi-et, ahol x3 = (t, b)) € T
Valasszuk ki y1-et, aholy; = (t, t3) € Tés G1 >0

A w0 e

Ha ez nem lehetséges, ugorjunk a 12. 1épésre

o

=i+l

6. Valasszuk ki xi-t, ahol x; = (t2i.1, t2i) és teljestilnek:
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a. haa ty-t csatlakoztatjuk t1-hez, akkor az igy keletkezé T’ egy tara

b. X=Ys minden s<i-re teljesiil

Ha T’ jobb tira mint T, akkor T:=T" és ugorjunk a 2. Iépésre
7. Valasszuk ki yi-t, ahol y; = (tzi; t2i+1) és teljesiilnek:
a. G>0

b. Vyi=X mindens=i-re teljesiil

C. X+ létezik
Ha y; létezik, akkor ugorjunk az 5. épésre
8. Ha van még ki nem probalt alternativa y,-re, akkor i:=2 és ugorjunk a 7. Iépésre
9. Ha van mégki nem probalt alternativa x,-re, akkor i:=2 és ugorjunk a 6. 1épésre
10. Ha van még ki nem probalt alternativa yi-re, akkor i:=1 és ugorjunk a 4. 1épésre
11. Ha van még ki nem probalt alternativa x;-re, akkor i:=1 és ugorjunk a 3. 1épésre
12. Ha van még ki nem probalt alternativa t-re, akkor ugorjunk a 6. Iépésre

13. Allj (vagy ugorjunk az 1. lépésre)

5.3.6. Korlatozas és szétvalasztas modszere

A korlatozas és szétvalasztas modszerének alapdtlete az, hogy a feladatot tobb
részfeladatra bontjuk szét. Az eredeti feladat megoldashalmaza a részfeladatok
keletkezik, melynek a gyokerében talalhato az eredeti feladat. Az eredeti feladat optimum
értéke megegyezik a részfeladatok optimumértékeinek maximumaval A korldtozas azt
jelenti, hogy minden részfeladatndl felsé korlatot szamolunk az optimum értékére.
Amennyiben egy részfeladatra vonatkozo fels6 korlat kisebb, mint egy mar ismert alsé korlat,
akkor azzal a részfeladattal nem kell tovabb foglalkozni, tordlhetjik a fabol.

A korlatozas és szétvalasztas algoritmusa a ko vetkezo [4]:

1. Kezdeti kérut: hatdrozzunk meg egy kezdeti korutat, jelljik z -gal a hozza

rendelt célfiggvény-értéket (ez lesz a felso korlat)
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2. Kezdeti relaxacio: oldjuk meg azt az ugynevezett relaxalt problémat, melyet
ugy kapunk, hogy elhagyjuk a problémabdl a részutakat kizard
megszoritasokat, majd jeloljikk z;-el egy hozza rendelt célfiiggvény értéket.

a. Haz;>7', akkor allj, a heurisztikus megoldas optimalis.

b. Kiilonben P; jelolje a faban az eredeti problémat és lassuk el az ,£16
csics” megjegyzéssel, mely azt jelzi, hogy a csucs tartalmaz olyan
rész-korutat, melynek nem ismerjiik az optimalis megoldasat.

3. Korlatozas és szétvalasztas eljaras: nézzik meg, hogy van-e még €16 cstcs
a faban.

a. Ha igen: Valasszunk egy Py ¢é16 csticsot legjobb alsé korlattal, majd
ugorjunk a 4. lépésre.

b. Ha nem: A faban az ismert legjobb tura optimalis.

4. Megnézzik, hogy Py tartalmaz-e rész-utakat.

a. Haigen: Ugorjunk az 5. 1épésre

b. Ha nem: Allj, a Py csticsban 1év6 megoldas optimalis.

5. Korlatozas: Jeloljik ki azt a rész-korutat, mely azon élekbdl all, amelyet az
1. pésben a kezdeti korut megalkotasanal nem fixaltunk le, jeloljik ezt a
kovetkez6 moédon: {1,2,...,r,1}. Vagjuk a Py-t csucsot Psiq Psio .. Psyr részekre
ugy, hogy Ps+1 cstcsban legyen X;2:=0, és minden Psyj (j=2,...,r) csucsban
Xjj+1 = 0 (@hol X r+1=%r,1) és xii+1 = 1 (I=1,...,))

6. Vagas: Minden Psj-re csindljuk meg a ko vetkezoket:

a. Oldjuk mega benne levd rész-problémat az 5. 1épésben meghatarozott
valtozokkal.

b. Azehheztartozd célfliggvény-értéket jeloljik Zs+j-vel.

. Haz.j> z, akkor hagyjuk el Pg-t.

d. Hazy < z ésa megoldas nem tartalmaz rész- utakat, akkor Z*=Es+j.

e. Hazuj< Z ésame goldas tartalmaz rész-utakat, akkor Ps.j €16 cstcs.

Ugorjunk a 3. Iépésre.

7. Vége: azalgoritmus az optimalis koruttal tér vissza.
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5.3.7. Kruskal-féle moho algoritmus

A leghatékonyabb moho algoritmus, amit bemutatok Kruskal otletén alapul, ami

részben optimalis korutat allit el €s csakis teljes grafon miikodik. Mitkodése a kdvetkezo:

1. Rendezzik az ¢leket a stlyuk szerinti ndvekvo sorrendbe!

2. Valasszuk ki a legrovidebb élt. Tekintsiik sorban az éleket és valasszunk ki
egyet kozilik egy mar kordbban kivalasztott ¢éllel egyiitt a kovetkezd
megszoritasokkal:

a) Egy pontnak maximum 2 lehet a fokszama.
b) Nem johet létre kor, hacsak a kivalasztott élek szama nem egyezik
meg a grafban talalhatdé pontok szamaval. Ekkor a korut teljes, ez lesz

az algoritmus megoldasa.

Nézziink egy példat 6 varossal:

5.6 abra
afl, @ di13,8)
®) ]
bid 3 O D el154)
£(0,0)
@) O (20,2)

A rendezett élek halmaza sorrendben a ko vetkezok::

((d,e),4.4),((b,c),5), (@ b),51), (e ) 53),((@c)81), ((fd)92),...
Az algoritmus a legrovidebb élek kivalasztasaval kezdodik, majd ha valamelyik beletitkozik a
fent leirt megszoritasok valamelyikébe, akkor torlésre keriil sor. Lépéseia kovetkezok:
Kivalasztjuk a (d,e) élt.
Kivalasztjuk a (b,c) élt.
Kivalasztjuk az (a,b) élt.
Kivalasztjuk az (e,f) ¢élt.
Toroljiik az (a,c) €lt, mert kort képez az (a,b) és (b,c) élekkel.
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Toroljik az (f,d) élt, mert kort képeza (d,e) és (e, f) élekkel.

Kivalasztjuk a (c,d) élt.

Kivalasztjuk az (a,f) élt, ebben az esetben kor jon létre, de mivel mar az Gsszes élt

végignéztiik, igy ez adja a megoldast.

Az igy keletkezett korat hossza 65.1, ami koriilbeliil 5%-kal tér el az optimalis
megoldastol. Az 5.7.a dbra az elsé négy lépés megtétele utdni keletke zett ko zbiilsé allapotot

szemlélteti, az 5.8.b abra pedig az algoritmus 4ltal visszaadott megoldast dbrazolja.

5.7.a dbra 5.7.b abra

a,8) d(13,8) a .| d(13,8)

b(4,3) &(15,4) b(4,3) B(15,4)
£(0,0) c(0,0)
f(20,2) f{20,2)

5.3.8. Tabu keresés

A tabu keresés egy olyan metaheurisztukus algoritmus, amely kombinatorikus
optimalizdcidos problémikra ny0jt hatékony megolddst. Nagyon sok megoldaskeresd
algoritmusnak megvan az a hib3ja, hogy a keresés egy lokalis optimum koriil ingadozik, ezt a
hibat kiiszoboli ki az eljards. Alapvetden egy olyan iterdcids eljards, mely emlékezettel
rendelkezik, és a folyamat kzéppontjaban pedig lokalis vagy szomsz&édsagi keresd algoritmus
csak az eddigi legjobb megoldast tarolja el, hanem azokat is, melyeket az algoritmus a keresés
soran mar megvizsgalt. Ez az tigynevezett tabu lista. Ha a keresés soran jra eléallitja a lista
egy elemét, akkor azt tabunak nyilvanitja, €¢s mas iranyban probalkozik. Ez segit abban, hogy
a lokalis optimum koriili térbdl kiszakadjon és mas szélséértekek felé induljon el Ha jol
hasznaljuk, egy akkor optimum ko zeli megoldast garantalni tud.

Az utaz6 ligyndk problémara az algoritmus altalanosan a kovetkezo [5]:
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Megoldis reprezenticiéo: a Ilehetséges megoldasok csucsok sorozataval
vannak reprezentalva, minden csics pontosan egyszer szerepel, sorrendjik

pedig a korutban beto1tott helylik szerint van meghatarozva:

Egy megoldas reprezenticioja

3 8 9 2 5 7 6 4 1

Kezdeti megoldas: egy még nem optimalis megoldas leggyorsabb elballitasara
a moh¢ algoritmus javasolt.

Szomszédsag: egy megoldds szomszédsaga alatt olyan més megoldasokat
értlink, melyeket ugy nyeriink, hogy az eredeti megoldasban két cstcs kozott
felcseréljiik a sorrendet. Ezzel a miivelette]l nem sértjiik meg az utazd ligynok
problémara tett megszoritdsokat, azaz nem keletkeznek 1j csucspontok, de nem

is vesznek el, csak a sorrendjiik valtozik meg:

Kételem felcserélésével el6allo megoldas

Tabu lista: annak érdekében, hogy a folyamat miiveleti teriilete ne
korlatozodjon egy sziik megolddshalmazra — azaz ne j6jjon létre ciklikussag —
a tabu listdban eltaroljuk azokat a csucsparokat — a fenti esetben példaul a
(6,9)-et — melyeket mar alkalmaztunk a kiinduld megoldasra. Amikor az
algoritmus a kiinduld megoldas jabb szomszédjat akarja eldallitani, eldtte
megbizonyosodik afelél, hogy a végrehajtashoz kivalasztott cstcspar nem
szerepel a listdban. A lista természetesen véges, ha megtelt, akkor a legrégebbi
elemeit elhagyja és az ujonnan érkezdket teszi a helyére. Ez nagyon hasznos
lehet, ugyanis ha jobb megoldasjeloltet talalt az algoritmus, akkor annak mas
szomszédsaga lesz, igy mas tabu lista alkalmas hozza.

Elvarasok a megszoritassokkal szemben: a tabu lista bizonyos esetekben tul

szigoru megszoritast definial: megakadalyozhat olyan Iépéseket is, amikor a
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ciklikussag veszélye nem all fent, vagy a megoldastér egy részhalmazan tul
meggatolja a keresést. Emiatt sziikség lehet arra, hogy a tabu listabol elemeket
tavolitsunk el A kritériumot arra haszndljuk, hogy olyan Ilépést is
megtehessiink, ami tabu, de ezzel olyan megoldast taldlunk, mely a jelenleg
ismert legjobb megoldasnal is jobb tulajdonsaggal rendelkezik.

Valtoztatasok: a keresés elég gyakran megreked egy lokalis optimum koriil.
Annak érdekében, hogy mas teriiletekre is kiterjessziik a keresést — a globalis
optimum feltarasahoz — valtoztatasokat kell eszkdzolni az eljarasban. A
gyakorisdagon alapulé memoria eltarolja az egyes miiveletek gyakorisagat, azaz
minden Epéshez eltdrolja, hogy hanyszor lett alkalmazva a keresés soran. Ha
valamely 1épésrél kideriil, hogy nem sikeriilt vele javitani az eddigi
megoldason, akkor az nagyobb gyakorisagi értéket kap, igy kisebb a
val6szinlis€ge hogy a jovoben alkalmazasra keriil. Ha egy elére meghatarozott
iteracios épés megtétele utan sem talalt jobb megoldast, akkor az alacsonyabb
gyakorisagi lépéseket veszi eldre az algoritmus, igy nagyobb teriileten
folytatodhat a keresés. Egy 10 varosbol 4116 problémahoz tartozd memoria

tablazat a ko vetkezd képpen nézhet ki a keresés soran:

O 00 NGO UV & WN =

A tablazatban az i-edik sor j-edik eleme azt mutatja, hogy az (i,j) csucs
hanyszor lett kivalasztva.
Terminalasi feltétel: az algoritmus befejezi a mikddését, ha az iteraciok

szama eléri az eldre meghatarozott értéket.
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5.3.9. Szimulalt hdités

A kohdszatban a fémek megerdsitéséhez Ugynevezett temperdlasi eljarast
alkalmaznak, ami sordn az anyag kristalyracsszerkezete jol strukturalt lesz és a belsé energiaja
minimalisra csokken. Ezt Ugy érik el, hogy az anyagot olvadaspontra felmelegitik, a fém
atomjai igy szabadon elmozdulnak, majd a lasst hiitést kovetéen az atomok felvesznek egy

optimalisabb szerkezetet. Ezt addig alkalmazzdk, mig azanyag el nem éria kivant llapotot.

5.3.9.1. Iteracids hegymaszo algoritmus

Az algoritmus targyalasa elott nézziikk meg, hogyan mikodik az iterdcidés hegymaszo

algoritmus, mert a szimulalt hiités nem sokban kiilonbozik téle [6]:

t:=0, best:=0

repeat

local =FALSE

valasszuk ki V¢-t véletlenszerien
repeat

valasszuk ki az 6sszes 0j pontot V; szomszédsagaban

N o g~ wbdh e

valasszuk ki V,-t az j pontok halmazabdl ugy, hogy az eval kiértékeld
fliggvény Vp-re a legjobb értéket adja
8. ifeval(vy) jobb mint eval(v)

9. thenv¢=v,

10. else local=TRUE

11. until local

12. t=t+1

13. if v¢ értéke jobb, mint best then

14. best:=v

15. until t=MAX

16. end

A belsé ciklus mindig a lokalis optimumot adja vissza. A kiilsé ciklusban mindig az

egész megoldasteret figyelembe véve generdl egy teljesen Uj pontot és ennek a kornyezetében
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keresi meg a legalkalmasabb megoldast. A lokalis optimum koriili beragadés ellen igy jo
megoldast nyujt. Osszesen MAX iteracios lépés utdn visszaad egy megoldast a best
valtozobol.

Modositsuk az eljarast a ko vetkezd valtoztatasokkal:

e Abhelyett, hogy v; kornyezetében az Osszes pontot vizsgalnank és keresnénk
meg a legjobbat koziiliik, csupan egyet valasszunk ki, vu-t!
e Valasszuk ki ezt az 0j pontot egy bizonyos valoszintiséggel mely a eval(vy) és

eval(vc) kiilonbségén alapszik !

Az igy nyert algoritmust sztochasztikus hegymaszo algoritmusnak hivjuk.

5.3.9.2. Sztochasztikus hegymaszo algoritmus
Pszeudo kodja a ko vetkezo[6]:

1. t=0

2. valasszunk ki egy véletlenszerii v pontot

3. repeat

4

valasszunk ki egy v, pontot v; kornyezetébdl

5. fogadjuk el v,-t eyal(y;)_eml(v oy valoszintisé ggel
1+e T

6. t=t+l

7. until t=MAX

8. end

Az eljarasban egyetlen ciklus szerepel, valamint az j pont elfogaddsa mar nem
evidens, hanem egy p valoszintiségtél fiigg. Igy eléfordulhat, hogy az 1uj elfogadott pont

rosszabb lesz, mint az aktualis. A p pont fligg egyrészt az eval(vy)-eval(vc) értéktdl, masrészt
pedig egy T konstanstol. Ezen T érték ndvekedésével a p valosziniisé ge % felé tart, T=1 esetén

pedig az algoritmus megegyezik a hagyomanyos hegymaszd algoritmussal — ami a fent

targyalt iteracids valtozataban a belsd ciklussal egyezik meg. Kis T érték (példaul 10) esetén,
ha az eval(vn) és eval(ve) érteke megegyezik, akkor p értéke koriilbeliil %, ha vizsgalt pont

sokkal jobb, mint a jelenlegi legjobb megoldas, akkor 1-hez ko zelit.
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A szimulalt hités algoritmusa abban kiilonbozik a sztochasztikus hegymaszo
algoritmustol, hogy a T értéke nem konstans, hanem a futas soran valtozik, a fizikai példaval
parhuzamban ez jelképezi a hémérsékletet. Kezdetben ez magas — ekkor nagyon hasonlit egy
egyszerl véletlenszertien keresd algoritmushoz —, majd a futds sordn ez fokozatosan csokken,
mindinkabb hasonlitani fog egy hagyomanyos hegymaszo algoritmushoz. A szimuldlt hiités

algoritmusa a ko vetkezo [6]:

t:=0
inicializaljuk T-t

véletlenszerlien valasszuk kia v pontot

1

2

3

4. repeat
5. repeat

6. V¢ szomszédsdgaban valasszunk kiegy v, pontot
7. ifeval(vc) jobb mint eval(vy,) then

8. V¢=vy

eval(vc)—-eval(vn)
9. else ifrandom[0,1) < e T then

10. v¢=vh

11. until (terminalasi feltétel)
12. T:=g(T,t)

13. t=t+1

14. until (megallasi feltétel)
15. end

A g(T,t) figgvény allitja be a T 0j értékét, mint lathatd a megtett iteracios lEpések

szamatol valamint a jelenlegi T-t61 fligg.
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6. Az utazo liigynok probléma implementalasa

6.1. Reprezentdcios fajtak
Az utazd ligyndk problémat tobbfeleképpen is lehet reprezentdlni, de alapvetden két

osztalyba tudjuk sorolni a reprezentaciokat:

e Vvektor alapti reprezentacio

e matrix alapu reprezentacio.

Elobbinek nagyon sok valtozata 1étezik, de barmelyiket is valasztjuk, a szAmitdgépes
implementdlas sordn nagyon meg kell gondolni, hogy melyiket valasztjuk, hiszen az optimalis
korat keresése soran a probléma példanya folyton valtozason megy keresztiil, aminek
reprezentaciotol figgéen komoly koltsége lehet. A varosokat legtobbszor koordinata-
rendszerben abrazoljak, minden varost két értékkel azonositanak, az x és y koordinataikkal.
De nekiink nem is igazan a térbeli elhelyezkedésik a fontos, abban inkabb a fitness
figgvénynek van érdekeltsége a korut kiszamitasanal. A varosokat dltalaban 1-t61 n-ig terjedd

egész szamokkal reprezentaljuk, azaz megszamozzuk Oket.

6.1.1. Matrix alapu reprezentdcidok

Tekintsiink egy 9 varosbol allo korutat: (312 8 74 69 5), majd téltsiink fel egy 9x9-
es matrixot a ko vetkezd moédon: az i-edik sor j-edik oszlopaba irjunk 1-et akkor és csak akkor,
ha az i-edik varos a koritban megelzi a j-ediket, kiilonben irjunk 0-t. Ezzel a kovetkezo

matrixot kapjuk:

O 0O N OO U1l & WIN =
O|0O|0O|O0O|O|O|Rr|O|O| kK=
O(O|O|O|O|O|FR|[O|F|N
OO0 OC|O0O|O|OC|lO|O|W
o|lr|r|olo|lo|r|r|r|b
RlRr|Rr|Rr[Oo|Rr|R|R|[R|un
o|lr|r|olo|r|kr|r|~]|o
OlrRr|O|O0|O|O|R|RrR| RN
O|O0O|O0O|OC|O|O|R]| L] ]|00
O|lrRr|Rr|r|[o|r|R|rR|[~|V
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(n—-1)

A matrixban pontosan WT darab 1-es szerepel, a foatloban kizardlag 0 szerepel,

hiszen minden elem egyszer szerepel és egy elem sem eldzheti meg sajat magat a korttban.
Tovabba a tranzitiv tulajdonsag is jelen van, azaz ha m;=1 és my=1, akkor my=1. Hiszen ha
az i-edik elem megelézi j-ediket és a j-edik megeldzi k-adikat, akkor az i-ediket is megeldzi a
k-adik elem.

Masik megkdzelitése a matrixos reprezenticionak Seniw Gtletén alapul. O ugy toltdtte
fel a matrixot, hogy az i-edik sor j-edik oszlopaba csakis akkor irt 1-est, ha az i-edik elem
kozvetlen rakovetkezéje a j-edik elem volt. Igy egy olyan ritka métrixot kapunk, amelyben
minden sorban és oszlopban pontosan egy darab 1-es szerepel, a tobbi helyre 0 keriil. Az

el6z6 (31287469 5)példa Seniw-fle [7] reprezentacidban a ko vetkezoképpen néz ki:

=
w
()]
()]
N
0o

O 0 N O U1 A W N =
Rr|lO|lO|lO|O|O|O|O| O
oO|o|o|o|o|o|o(of(r (N
o|o|o|o|ofr—r|O|O| O
o|o|o|o|o|o|ofrr|O|s
o|o|Oo|rr|O|l|O|O|O|O
OoO|r|O|O|OC|O|O|O|O
o|o|o|o|frr|O|O|O|O
o|o|o|o|o|of—|Of| O
oO|Oo|—r|O|OC|O|O|OC|O|©

Els6 ranézésre egyik modszernél sem konnyli megallapitani a varosok sorrendjét, azaz
egyik sem ,,emberbarat” reprezentacio, az igazi elonyiik inkabb a velik végzett miiveletek

soran mutatkozik meg.

6.1.2. Vektor alapu reprezentdciok

Kiindulasként a varosokat a fent emlitett moédon itt is megsorszamozzuk, majd
kiilonb6z6 modszerek szerint vektorba rendezziik a kdrttban elhelyezkedd poziciojuk alapjan.

A szoms zédsagi reprezentacio eseté¢ben egy n elemi listat készitiink ugy, hogy a lista
I-edik helyén pontosan akkor szerepel a j elem, ha a korutban az i-edik elem utan kozvetlentil
a j elem kovetkezik. Egy példan konnyebb megérteni: tekintsiik a (1,5,6,8,9,3,7,4,2) korutat,
melynek a szomszédsagi reprezentacioja a ko vetkezoképpen néz ki:

5-1-7-2-6-8-4-9-3
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A legelsé pozicidban az 5-0s szerepel, ugyanis az 1-es varos utdn kozvetleniil az 5-6s
all, a masodik pozicidban pedig 1-es szerepel, mert a 2-es varos utin kozvetleniil az 1-es
varos szerepel.

A sorrendi reprezentacié is egy n elemi listaval dolgozik, ahol az i-edik eleme egy
[1, n-i+1] tartomanybeli szam. A lista feltoltését egy példan keresztiil mutatom be. Legyen a
C=(1,2,3,4,5,6,7,8,9) vektor, mely sorrendben tartalmazza a varosokat, valamint az el6z0
reprezentaciénal tekintett korut: (1,5,6,8,9,3,7,4,2). Vegyik a korut elsé elemét (1-es varos),
majd nézzik meg, hogy a C vektorban hanyadikként szerepel az 1-es elem és bévitsik az |
listat az 1-es elemmel, majd tordljik kia C vektor elsé elemét. A korat kdvetkezo eleme az 5-
0Os varos, az atalakitott C vektorban ez a negyedik helyen szerepel, igy bovitsiik ki az | listata
4-es elemmel és t6r6ljik a C vektor negyedik elemét. A korut harmadik eleme a 6-o0s, az 1j C
vektorban a negyedik helyen szerepel, bovitsik a listat a 4-es elemmel a C-bél pedig toroljiik
anegyedik elemet. Azeljaras végénaz | lista:

1-4-4-5-5-3-3-2-1

Az ut-reprezentiacié a legtermészetesebb az utazd iigynok probléma korhtjanak
reprezentdlasara, mar kordbban is alkalmaztam, amikor a vektort abban a sorrendben t61tdttem
fel a varosokkal, ahogyan a korttban helyezkednek el A (1,5,6,8,9,3,7,4,2) korut az at-
reprezentacioval a ko vetkezoképpen néz ki:

1-5-6-8-9-3-7-4-2

6.1.2.1. Keresztezési operdtorok

Az Ut-reprezentaciohoz harom keresztezési eljarast mutatok be, melyeknek az a célja,
hogy megvaltoztassa a korutakat. Az eljaras utan a keletkezett korit nem feltétlen lesz
rovidebb.

PMX operator: tekintsiink a keresztezni kivant sziilo-korutat, majd vegyiink mellé

egy olyan korutat, mely a varosokat sorrendben tartalmazza:

p1=(123456789)

P2=(428731956)
Véletlenszertien jeloljiink ki mindkét sziildben ugyanazon a helyen két vagasi pontot, majd a
két gyermek korutba keriiljenek bele a két vagasi pont kozotti részutak gy, hogy a p1 sziild

kozEps6 részutja keriiljon a gy, gyermekbe, a p; sziiloé pedig a gy; gyermekbe, azaz cseréljik
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fel a varosok helyét. Az ,xjeloli a jelenleg ismeretlen varost, a | pedig a vagasi pontokat:
gy1=(xx|8731|xxx)
gy>=(XxXx|3456|xxXx)
A kovetkezd cserék torténtek: 3 © 8,4 7,5 3,6 o1
Az ,X"-ek helyére sorrendben frjuk be a varosokat az eredeti sziilojikbol addig, amig nem jon
létre duplikalt varos, az ilyeneket egyszeriien hagyjuk ki:
gy1=(x2|8731|xx9)
gy>=(x2|3456|9 xx)
A megmaradt iires poziciokba a fent emlitett cserék alapjan keriiljenek a varosok, példaul a
gy elso pozicidjaba a pi-bol az 1-es keriilne, de helyette a 6 & 1 csere alapjan 1-es keriil. A
két gyermek a ko vetkezo lesz:
gy1=(62|8731]439)
gy>=(72|3456]981)

OX operator: az el6z6 példa alapjan vegylik p; és p; sziiloket, majd két vagasi pontot

létrehozva tartsuk meg a kozEéps6 rész-utakat:

gy1=(xx|3456|XxxX)
gy>=(xx|8731|xxx)
A masodik vagasi ponttdol kezdve folyamatosan, ugyanabban a sorrendben masoljuk a
varosokat a gyermekekbe, a masodik sziil6 ekkor a kovetkez6 képpen fog kinézni:
9-5-6-4-2-8-7-3-1
Toroljik ebbdl a masik (az elsd) sziilé kdozeépsd részutjanak elemeit, azaz a 4, 5, 6 €s 7-es
elemeket, igy a kdvetkez6 marad:
9-2-8-7-1
Ezek az elemek végiil sorrendben bekeriilnek az elsé gyermekbe a masodik vagasi ponttol
kezdddden:
gy1=(871345692)
Hasonlboan kapjuk a masodik gyermeket is:
gy>=(568731924)

CX operator: tekintsiik a fenti p; és p; sziiloket. A gyermek kezdetben teljesen {ires,
majd az elsd sziild legelsd elemét, az 1-est beteszi az elsd helyre, majd a kdvetkezOket

csindlja: az elsd sziild elemein folyamatosan végigmegy ugy, hogy megnézi, hogy a masodik
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sziiloben a vizsgalt elem alatt mely varos szerepel Ha azt be tudja tennia gyermekbe anélkiil,
hogy duplikaci6 pne fel, akkor beteszi, ha nem, akkor onnantdl kezdve a gyermek {ires
pozicidiba a masodik varos sorrendben megfeleld elemét teszi bele. A gyermek a duplikalt

varos megjelenése elott a ko vetkezoképpen néz ki:

gy=(1xx4x67x9)

Ezutan egyszertien bemasoljuk a masodik sziild varosait az iires poziciokba:

gy=(128436759)

6.1.3. A keretrendszer TSP megoldo algoritmusai

Az utaz6 ligyndk problémara és megoldasdnak szemléltetésére a programom grafikus
feliilettel is rendelkezik. Nem része a keretrendszernek, csak egy bovitmény. A grafikus
megjelenitésért els6sorban az utils.MainFrame osztaly felel, mely az ablakokat és a
fobb komponenseket tartalmazza, mint a menik megjelenitése vagy a gombok. Egy

pillanatkép a programrol a futdsédnak kezdetekor:

n - 10| x|
Algorithms
Evolutionary ¥ Change positions
Non evolutionary ¥ Change positions random
| Crossover

Inverover
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Az ablak kozepén a rendszer helyet biztosit az utils.Drawcities osztaly
objektumainak, melyekkel a varosokat, valamint az azokat 0sszekotd utvonalat abrazolja a
keretrendszer. Az utils.GraphFunction osztdly az ablak bal oldalan grafikus
kimutatast készit arr6l, hogy az egyes generacidkban a legjobb egyedek fitness értékei hogyan
valtoznak. Ez mindig egy monoton csokkend fliggvényhez hasonlit. A keret also részén pedig
a megoldo algoritmusok futdsa utdn kiilonb6zo informaciokat jelenit meg, melyekr6l a 4.1-es

fejezetben volt sz6. Egy példa a késébb targyalt Changepositions osztaly megoldasara:

zB BEE

Algorithms

Isp_search evolutionary. Crossover

Megoldds: 159, 39939080257 288=] [2.0,14.0] [1.0,15.0) [4.0,13.0] [5.0,14.0] [5.0.1
Eredeti populacit egyedeinek silagos hossza: 427 00682088425515

Eredeti populacio legjobb egyedeinek hossza: 341 8376808402644

IMolso populado egyedeinek atlagos hossza: 161.60573151601716

IMolsd populacio legjobb egyedeinek hossza: 159.2003900257288

Elsd €35 ulolsd populacio legiobbjanak eltérése: 46%

2563 ms

Az Algorithms meniiben kétfajta algoritmuscsoportbdl valogathatunk, az evolucios-
¢s a nem evolicids algoritmusokbol. A tsp.search.evolutionary csomagban
talalhato evolacids algoritmusok a ko vetkezoképpen miikodnek :

e Changepositions algoritmus: egy véletlenszerien megalkotott koratbol

kiindulva gy probalja meg lecsokkenteni annak hosszat, hogy a populacié
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minden tagjdnak wéletlenszerien kivalasztja két varosat, majd felcseréli
azoknak a korutban elfoglalt pozicioit.

Changepositionsrandom algoritmus: az ¢l6z0 algoritmustdl annyiban
kiilonbozik, hogy véletlen sokszor valaszt ki két varost a poziciojuk
felcserélésére, ez egy kicsit tavolabb viszi egymastol a sziilot és a gyermeket a
megoldastérben.

Crossover algoritmus: kivalaszt két sziilot, mindkettdt ketté vagja ugyanazon a
helyen, majd az els6 sziild elsd részitjat a masodik sziild masodik részatjaval
illeszti 6ssze. Az elsd sziild masodik részével és a masodik sziild elsd részével
is ugyanigy cselekszik. A korutban igy keletkezhetnek duplikalt varosok,
azokat az algoritmus kitorli és helyettesiti dket olyan varosokkal, amelyek
kimaradtak a korutbol

Inverover algoritmus: a populacié minden elemére a kdvetkezot csinalja:
kivalaszt véletlenszerlien egy varost a korutb6ol, majd egy bizonyos
valosziniiséggel vagy a korit utdni részbdl valaszt mellé varost, vagy egy
masik véletlenszerlien kivalasztott populacidbeli elemben megnézi, hogy
melyik varos az, amelyik az eldzdleg kivalasztott varos utdn kovetkezik a
tiraban. Az eredeti turaban felcseréli a két varos kozotti sorrendet. A pszeudo-

kodja a kdvetkezo [8]:

for minden S; € P-re do

S’=S5;

valasszunk ki véletlenszeriien egy c-vel jelolt varost S’-bol
repeat

if rand<p then

valasszunk ki egy ¢’ varost S’ hatra maradt rész¢ébol

N oo gk~ w DR

else egy véletlenszeriien kivalasztott P-beli egyedben ¢’ jelolje a ¢
utan ko vetkezd varost

8. forditsuk mega sorrendet € és ¢’ kdzott

9. ifeval(S’)<eval(S;) then

10. §;i=S’

11. end for
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A p érték az implementacidmban 20%, azaz ennyi a valoszinlisége annak, hogy a C’-t
az S’ hatra maradt részEbol1 valasztja ki. Az eval fiiggvény mar korabban is szerepelt, a korut
hosszat adja meg.

A nem evolicids algoritmusok koziil egy algoritmust implementdltam, melynél a
kiindulopont két véletlenszeriien kivalasztott varosbol allé részit, ezt pedig ugy boviti, hogy
minden varosrol eldonti, melyik kettd koz¢ tudnd beszirni a legkisebb koltség mellett. Ezt a

tsp.search.noevolutionary.MinimalInjection osztaly valositja meg.

6.1.4. Mérési eredmények

Egy 100 varosbol allo tesztesetet készitettem az algoritmusok hatékonysdganak

vizsgalatara, mindegyik algoritmus tizszer oldotta meg ugyanazt a problémat:

Changepositions Changepositionsrandom Crossower

1. 3206 1. 4043 1. 2986
2. 3045 2. 4278 2. 3080
3. 3151 3. 4181 3. 2960
4. 3244 4. 4223 4. 3229
5. 3171 5. 4203 5. 3115
6. 3246 6. 4215 6. 2930
7. 3184 7. 4144 7. 3040
8. 3216 8. 4207 8. 2786
9. 3127 9. 4207 9. 2910
10. 3154 10. 4199 10. 2964
Atlag: 3174 Atlag: 4189 Atlag: 3033

Inverower Mi ni mal Injection

1. 3070 1. 858

2. 2989 2. 858

3. 3133 3. 858

4. 3086 4. 858

5. 3118 5. 858

6. 3039 6. 858

7. 2969 7. 858

8. 3054 8. 858

9. 3155 9. 858

10. 2917 10. 858

Atlag: 3053 Atlag: 858
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A MinimalInjection algoritmus megoldasa mind a tiz esetben ugyanaz, hiszen
kevés véletlenszerliséget tartalmazd algoritmus, csak a kezdeti két elem kivalasztasaban
lehetnek eltérések.

A négy evolicios algoritmus 100 generacioval és 50-es populacio mérettel futott le.
Végeztem egy masik tesztet 1000 generacidval és 100-as populacid mérettel, a futasi id6 a
tizszeresére nétt, de az eltérés szembetlinG, a legtobb algoritmusnal majd 70%-os javulast

értem el. Az atlaghosszak végeredményben a ko vetkezoképpen alakultak:

Algoritmus Atlag hossz
Crossover 1208
Inverover 1288
Changepositions 1699
Changepositionsrandom 2939

Az implementdcioim alapjan az atlaghosszak szerint a kdvetkezd rangsort allitottam

fel:
Helye zés Algoritmus Atlag hossz
1. Lin-Karnighan* 761
2. MinimalInjection 858
3. Greedy* 901
4 . Boruvka* 930
5. Nearest Neighbour* 958
6. Crossover 1208
7. Inverover 1288
8. Changepositions 1699
9. Changepositionsrandom 2939

A *-gal jelzett algoritmusok eredményeit a Concorde [9] nevii programmal allitottam
eld. A probléma optimalis megoldasa 761, melyet a Lin-Karnighan algoritmus meg is talalt.
Az altalam implementalt evolucids algoritmusok a tablazat utolsé soraiba szorultak ki, A
méréseim tehat arra engednek kovetkeztetni, hogy specidlisan, az adott problémara
megalkotott algoritmusok joval hatékonyabbak az 4ltalinos jellegi megoldaskeresd
modszereknél, igy az evolicios algoritmusokndl is. A generdciok és populaciok szdmanak
valtoztatasdval egymastdl nagyon eltérd megoldasokat kaphatunk. Az evolicios algoritmusok
lelke mégis a keresztezési eljardsokban van, ha azokat jol kidolgozzuk és hatékonyan

implementaljuk, akkor kevesebb generacioval is j6 megoldasokat allithatunk elf.
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Osszefoglalas

A diplomamunkdmban megprébaltam atfogd képet adni a mesterséges intelligencia
keresd algoritmusairol. A szamitdsi intelligencia teriiletérdl a neurdlis halokat és a fuzzy
rendszereket csak atfogdképpen mutattam be, a 0 t€mam az evolicids algoritmusok voltak.
Definialtam az evolicios alapfogalmakat, valamint megkiséreltem Osszegytjteni azokat a
tulajdonsagokat, amelyek hatékonyabba teszi a hagyomdnyos problémamegoldo
algoritmusoktol. Az utazd igyndk probléman keresztiil részletesen bemutattam, hogyan lehet
olyan algoritmusokkal dolgozni, melyek az evolucio folyamatat kovetik, de erre a problémara
hagyomanyos, heurisztikus eljarasokat is leirtam. A bonyolultabb eljarasoknal pszeuddkod
segitségével irtam le az algoritmusok miikodését, némi magyarazattal is.

Olyan keretrendszert fejlesztettem ki, mely az evolicidés algoritmus segitségével
barmely problémara megoldast nyujthat, ha azt megfeleléen implementaljuk. Az utazd
ligynok problémara grafikus megjelenitést is irtam, mely magat a problémat és arra valamely
algoritmus altal adott megoldast szemlélteti. Méréseket végeztem annak megallapitasara,
hogy az implementalt algoritmusaim koziil melyek a leghatékonyabbak. A Lin-Kernighan
algoritmust nem sikeriilt teljes mértékben megirnom, hiszen egy nagyon dsszetett és nehezen
implementalhato eljarasrol van sz, csak erre egy kiilon diplomamunkat lehetne szentelni.

Mindvégig az egyszeriségre ¢s atlathatdsdgra torekedtem a kodolas terén,
megprobaltam alkalmazni azokat a programozasi technikékat és technoldgidkat, melyeket az

egyetemi éveim soran nyUjtott nekem az egyetem.
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