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Bevezetés

A mesterséges intelligencia hallatdn valdszintileg sokak el6tt a tudomanyos-fantasztikus
irodalom termékei jelennek meg, azonban ez a tudomanyag jelenleg a szamitastudomény
fontos részét képezi. A szakirodalom intelligens dgensek tervezésének €s vizsgdlatanak
tudoményaként irja le ezt a teriiletet, ahol az intelligens dgens egy olyan rendszer, mely
érzékeli kornyezetét, €s olyan cselekedeteket hajt végre, mellyel maximalizdlja sajat si-
kerét.

Bar a mesterséges intelligencia célja kezdetben annak bizonyitdsa volt, hogy az emberi
intelligencia gépek segitségével is szimuldlhatd, méra egy igen szertedgazd tudomdnnya
nétte ki magat: a gazdasiag- és orvostudomanytdl kezdve a beszéd- és arcfelismerésig
szamos teriileten alkalmazhato.

A mesterséges intelligencia jelentds részét képezik a megoldaskeresd rendszerek, me-
lyek teljesitménye dontd szempont lehet bonyolultabb problémak megoldédsa sordn. Dol-
gozatom célja, hogy bemutasson néhany hatékony keres6algoritmust, valamint ezek al-
kalmazdsat egy adott probléma esetén.

A dolgozat az alabbi mddon épiil fel. Az alapfogalmak bevezetése utan egy hires
optimalizdlasi feladatot, az utaz6 tigynok problémadjat targyalom, majd ehhez tobb meg-
olddskeres6 modszert mutatok be. Ezutdn a lokalis keresdalgoritmusokat, ezen beliil a
szimulalt hiitést és a tabu-keresést fejtem ki.

A dolgozatban bemutatott algoritmusok miikodésének demonstraldsa céljabol elké-
szitettem a TSP Solver nevii Java-alkalmazast, mely az utazé tigynok problémajat képes
megoldani néhdny kiilonboz6 mdédszer segitségével. A TSP elnevezés a Travelling Sales-
man Problem (az utazé iigynok problémdja) roviditésébdl ered.



I. rész

Alapfogalmak

1. Allapottér-reprezenticio

Ahhoz, hogy meg tudjunk oldani egy problémat a mesterséges intelligencidban, sziiksé-
giink van arra, hogy a problémét valamilyen médon leirjuk. Erre tobb kiillonb6z6 tech-
nika l1étezik, azonban a legelterjedtebb modszer az dllapottér-reprezenticid. Ennek soran
Osszegy(jtjikk az adott probléma azon meghatarozoéit, melyek a problémat kiilonb6z6 ér-
tékekkel jellemzik, ezen jellemzok éltal felvett értékek Gsszessége irja le a probléma egy
allapotat. Allapottérnek nevezziik a probléma lehetséges allapotainak halmazat.

Tegyiik fel, hogy a probléma elemzése sordn m meghatirozé jellemzot taldltunk.
Hogyha H; jeloli az ¢. jellemz6 4ltal felvehetd értékek halmazat, akkor a probléma al-
lapotai a

Hy x Hy x ... x H,,

halmaz elemei lesznek. Azonban a fenti halmaz b&vebb a probléma éallapotainak hal-
mazanal, tehat sziikségiink van arra, hogy meghatarozzuk, a fenti halmaz elemei koziil
melyek lesznek valéban dllapotok. Ezt a kényszerfeltétel segitségével tehetjiik meg. Az
allapottér tehat a kovetkezo:

A ={ala € Hy x Hy x ... x H,, és kényszerfeltétel(a)}.

Sziikség van arra, hogy meghatarozzuk azt a kezd6allapotot, melybdl a megolddskeresés
elindulhat. Kezdéallapotnak az allapottér azon elemét nevezziik, mely a probléma jel-
lemzdinek kezd6értékét reprezentdlja. Meg kell adnunk azokat az allapotokat is, melyek
a probléma megoldasat reprezentdljak, ezeket céldllapotnak nevezziik. A céléllapotok
halmazat megadhatjuk elemeinek explicit felsoroldsdval, vagy célfeltétel segitségével.

Ahhoz, hogy eljuthassunk egy céléllapotba, bizonyos éllapotokat meg kell tudnunk
valtoztatni. Ezeket az dllapotvaltozasokat leiré leképezéseket operdtoroknak nevezziik.
Mivel nem biztos, hogy egy adott operator minden dllapotra alkalmazhat6, meg kell ad-
nunk a leképezések értelmezési tartomanyat, melyet operdtoralkalmazési el6feltételnek
neveziink.

Egy probléma éllapottér-reprezentacidja tehat akkor késziilt el, hogyha meghataroztuk
a probléma allapotterét, kezdéallapotat, célallapotainak halmazat, valamint az operatorok
halmazat.

1.1. Példa: Peg Solitaire
1.1.1. A probléma leirasa

A peg solitaire egy a XIX. szdzadbdl szarmazé egyszemélyes tablajaték. Egyes forra-
sok szerint a jatékot egy a Bastille-ba bebortonzott francia arisztokrata alkotta meg, mds
forrasok szerint a jatékot amerikai indidnok talaltak ki, azonban egyik feltételezés sem
bizonyitott.

A jaték lényege, hogy a tablan taldlhat6 babuk (peg) szabalyos Iépésekkel egy kivé-
telével lekeriiljenek a tablar6l. A megmaradt bibunak a tdbla kozépén kell szerepelnie.
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Szabdlyos 1€pésnek az szamit, ha egy babuval egy (vizszintesen vagy fiigg6legesen) szom-
szédos babut dtugrunk és azt a babut, amit dtugrottunk, levessziik a tablardl. Ugras akkor
lehetséges, hogyha az atugratni kivant bdbu tidloldaldn van szabad hely.

L.
(a) ,,angol” jatéktabla (b) ,,eurépai” jatéktabla

1. dbra. Hagyomanyos jatéktablak

A jatéktdblanak két hagyomdnyos véltozata l1étezik: az ,,angol” és az ,.eurdépai” (1.
abra).

1.1.2. A probléma allapottér-reprezentacidja

Allapottér. A probléma vildgénak édllapotait egy matrix reprezentdlja. Legyen

ahol
aij:{—l,O,l}, Z,jzl,,7

Az a;; elem a jatéktabla i. sordban €s j. oszlopdban taldlhaté mezot jellemzi:
e ha értéke -1, akkor az adott pozici6 érvénytelen (oda nem Iéphetiink),

e ha értéke 0, akkor az adott pozicié érvényes és szabad (nincs rajta peg),

e ha értéke 1, akkor az adott pozicié érvényes és foglalt (van rajta peg).

22 2 7 2

Kezdoallapot. Két hagyomdnyos kezddéllapotot kiilonboztetiink meg:



e ,angol” tabla esetén

-1 -1 111 -1 -1
-1 -1 111 -1 -1
1 1 111 1 1
k= 1 1101 1 11,
1 1111 1 1
-1 -1 111 -1 -1
-1 -1 111 -1 -1
e ,curdpai” tdbla esetén
-1 -1 111 -1 -1
—1 1111 1 -1
1 1111 1 1
k= 1 1101 1 1
1 1 111 1 1
—1 1111 1 -1
-1 -1 111 -1 -1

Célallapotok halmaza. A célallapotok halmaza a két esetben:

e ,angol” tabla esetén

-1 -1 0 00 -1 -1
-1 -1 0 0 0 -1 -1
0O 00O0O0O O O
C= O o010 0 0},
0O 00O0O0O O O
-1 -1 0 0 0 -1 -1
-1 -1 0 0 0 -1 -1
e ,curdpai” tabla esetén
-1 -1 000 -1 -1
-1 0000 0 -1
0O 00O0O0 0 0
C = 0O 0010 0 0O
0O 00O0O0O O O
-1 0000 0 -1
-1 -1 0 00 -1 -1

Operatorok. Négy kiilonboz6 operatort definidlunk, ezek mindegyike a paraméterként
megadott helyzetli babuval egy adott irdnyba — balra, jobbra, fel, le — ugorja it a szomszé-
dos bébut, valamint tavolitja el az dtugrott babut.



A balra operator. Ez az operator az aktudlis babut6l balra taldlhat6 babut ugorja at
és tavolitja el a tablarol.
balra: dom(balra) — A,

ahol
dom(balra) C A x D D={1,...,7} x{1,...,7}.

Az operdtor hatdsa:

0,11 “ e a17 CLH P 0,17
balra( 7(dsado)) = )
apn ... arr an; ... Qb
ahol
1, haj=d, —2 /A7 =d;
a;; =190, ha(j=d,—1Ai=d,)V(j=d,Ni=d,)
a;j, egyébként
L,j={1,...7}.

Az operator alkalmazasi el6feltétele:

d, > 3N Ad,d,—2 = 0OA Adod,—1 = 1A Ad.d, = 1.

A jobbra operator. Ez az operdtor az aktuélis babut6l jobbra taldlhaté babut ugorja
at és tavolitja el a tablarol.
jobbra: dom(jobbra) — A,

ahol
dom(jobbra) C A x D D={1,....7} x{1,...,7}

Az operétor hatdsa:

ay; ... Qg a’n .. CL/17
jobbra(| = .t [ (dsdo)) = = 0 1],
arn arr R
ahol
1, haj=d, +2 A1 =d;
a;; =10, ha(=d,+1ANi=d,)V(j=d,Ni=d,)
a;j, egyébként
L,j={1,...7}.

Az operdtor alkalmazési elofeltétele:

do S 5 A Ad.d,+2 = 0A Ad do+1 = 1A Ad.d, = 1.



A fel operator. Ez az operator az aktudlis babu folott taldlhaté babut ugorja at és
tavolitja el a tablarol.
fel: dom(fel) — A,

ahol
dom(fel) C A x D D={1,...;7} x{1,...,7}.

Az operdtor hatésa:

/ /!

CL11 e CL17 CLH . e CL17
fel(| = -0 0 | (dedo) =] ¢ 1|,
apn ... arp an, ... Qe
ahol
1, haj=d, Ni=ds; — 2
a;; =190, ha(j=d,ANi=ds—1)V(j=d,Ni=d,)
a;j, egyébként
Lj={L,...7}.

Az operator alkalmazasi el6feltétele:

de > 3N Ad,—2d, = 0OA Ad,—1d, = 1A Ad.d, = 1

A le operator. Ez az operator az aktudlis babu alatt taldlhaté babut ugorja at és
tavolitja el a tablarol.
le: dom(le) — A,

ahol
dom(le) C A x D D={1,...;7} x{1,...,7}.

Az operétor hatdsa:

/ !/

aiy ... Qiy ayy ... Qqy
le( 7(d87d0)) = )
arm ... Gy CL’71 ce CL/77
ahol
1, haj=d,Ai=d,+2
ai; =10, (haj=d,Ni=d,+1)V(j=d,Ni=d,)
a;j, egyébként
Li={1,..7).

Az operdtor alkalmazési elofeltétele:

ds S WA ad,+2d, = 0A ad,+1d, = 1A Ad.d, = 1.



2. Grafelméleti alapfogalmak

A kovetkez6 részben ismeretetésre keriilé probléma modellezéséhez, valamint a megol-
dasi médszerek megértéséhez sziikség van néhany grafelméleti fogalom bevezetésére.

Legyenek F és N +# () diszjunkt halmazok, és legyen ¢ : E — N x N leképezés.
Ekkor a G = (E, ¢, N) hdrmast irdnyitott graifnak nevezziik. £ elemei a graf élei, N
elemei pedig a graf csucsai. Egy csicspont fokszdma a csicspontba futé élek szamdval
egyezik meg. A G' = (E', ¢/, N') grifot a G = (F, p, N) graf részgrafjanak nevezziik,
hogyha E' C E, C" C C' és minden e € E’ esetén ¢'(e) = ¢(e).

Jelolje N = N az N-beli elemekbdl 4ll6 rendezetlen parok halmazat:

N« N = {(n1,n2)|n1,n2 € N és a sorrend nem szdmit}

Ekkor a G = (E, ¢, N) harmast irdnyitatlan grafnak nevezziik. A G graf sdlyozott graf,
amennyiben a graf minden éléhez egy szamértéket (sulyt) rendeliink. Az élsulyok leg-
tobbszor valds szamok, de bizonyos esetekben tehetiink tovdbbi megszoritdsokat (pl. csak
pozitiv élstilyok megengedettek).

Legyen G = (E, ¢, N) egy irdnyitatlan stlyozott graf, ahol N = {1,2,...,n} és
E = {(i,j)|i € N,j € N}. Az (i,5) élhez tartozé koltséget jeloljiik c(i, j)-vel. Utnak
nevezziik élek egy {(i1,1%2), (i2,43), ..., (ix—1, 1)} halmazat, ahol Vp,q(p # q D i, #
iy). Kornek nevezziik élek egy {(i1,%2), (i2,%3),. .., (ix, ¢1)} halmazat, ahol Vp, ¢(p #
q D i, # i;). A C kort a G grafban Hamilton-kérnek nevezilk, hogyha C' a G graf
Osszes cstcsdn athalad, tehdt £ = n. A kovetkezd részben ismertetett probléma esetén
a Hamilton-kor helyett az ttvonal kifejezést hasznaljuk. A G graf Euler-kore olyan kor,
mely G 0sszes élét pontosan egyszer tartalmazza. E barmely S részhalmazat tekintve S

hossza a kovetkezo:
L(S)= ) eli.j).
(i,5)es
Optimalis utvonalnak nevezziik a minimalis hosszusagu utvonalat.

Egy graf osszefiiggd, ha barmely két csucsa kozott 1étezik ut, azaz tetszbleges p és
q csucsra létezik {(p, 1), (i1,72),...,(ix,q)}. A fa olyan Osszefiiggd graf, mely nem
tartalmaz kort.

Egy iranyitatlan, sulyozott graf feszitéfdja a grafnak az a részgrafja, amely fagraf
és tartalmazza a graf Osszes csicspontjat. A minimdlis feszitéfa minimdlis hosszisagu
feszitéfa. A minimalis feszit6fa nem feltétleniil egyértelmii, azonban silya mindig az.

Bevezetjiik az 1-fa fogalmit: a G = (E, ¢, N) graf 1-faja olyan feszitSfa, mely tar-
talmazza az N\ {1} halmazbeli csicsokat, valamint az 1 csicsba fut6 két élet. Az 1 cstics
tetszOlegesen megvalaszthaté. Jegyezziik meg, hogy az 1-fa nem tekinthetd fanak, ugyan-
is tartalmaz kort (2. dbra). A minimadlis 1-fa minimalis hosszusdgu 1-fa.
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2. 4bra. 1-fa a specialis 1 csuccsal

IL. rész
Az utazo iigynok problémaja

Az utaz6 ligynok problémadja a kombinatorikus optimalizdlasi problémdk korébe tartozik.
A probléma a kovetkezdképpen fogalmazhaté meg: adott n véaros és az ut koltsége bar-
mely két varos kozott, egy ligynoknek utja sordn az 6sszes varost érintenie kell tgy, hogy
minden véarosba csak egyszer jut el és az ut végén visszatér a kiindulé varosba. A feladat
olyan utvonal meghatdrozasa, melynek hossza (titkoltsége) minimalis, €s teljesiti a fenti
feltételeket.

A probléma pontos eredete mdig sincs teljesen tisztdzva. Egy utaz6 tigynokoknek sz6-
16 1832-es kézikonyv emlitést tesz a problémarodl, s6t tartalmaz Németorszagra és Svéjcra
vonatkozé dtvonalakat, azonban a probléma matematikai héattere ekkor még nincs megfo-
galmazva. Az utazé iigynok problémdjival kapcsolatos matematikai feladatokkal el6szor
Sir William Rowan Hamilton és Thomas Penyngton Kirkman foglalkoztak az 1800-as
években. A munkdjukrol szol6 értekezés a Graph Theory cimii munkdban talalhaté meg.
Az utaz6 ligynok problémdjanak dltaldnos valtozatat el6szor az 1930-as években vizsgél-
tak, féleg Karl Menger. A problémédval kés6bb Hassler Whitney és Merrill M. Flood is
komolyan foglalkozott.

A probléma fontossdga abban rejlik, hogy szdmos gyakorlati alkalmazds atiiltethetd
ebbe a formaba (pl logisztikai folyamatok, mikrochipek gyartdsa, stb). Masrészt nagy je-
lentdsége van a szamitdselmélet teriiletén is, ugyanis a probléma bizonyitottan NP-nehéz,
annak eldontése pedig, hogy egy adott megoldds esetén 1étezik-e anndl olcsébb megol-
dasa a konkrét esetnek, NP-teljes. Ez azt jelenti, hogy nem létezik olyan elég hatékony
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algoritmus, mely megoldand a problémat kell6en nagy szdmu vérosra.

3. A probléma allapottér-reprezentacioja

A probléma egy grafelméleti feladatként értelmezhetS: a graf csicspontjai a varosokat, a
gréf élei a varosokat 0sszekotd utakat, az élek silyai pedig az egyes utak koltségét rep-
rezentdljak. A feladat az, hogy megtaldljuk a grifban 1év6 legrovidebb Hamilton-kort.
Tehét a szimmetrikus utazétigynok-probléma a kovetkez6képpen fogalmazhaté meg: Ha-
tarozzuk meg a G sulyozott grafban talalhaté optimalis tGtvonalat.

Alapvetden kétféle megkozelités 1étezik: a probléma szimmetrikus véltozata esetében
egy adott €l koltsége mindkét irdnyban ugyanannyi, tehat ekkor irdnyitatlan grafrél van
sz0. Asszimmetrikus esetben egy adott él koltsége eltérd a két irdnybdl nézve, sét az
is elképzelhetd, hogy csak az egyik irdnyban létezik ut. Ekkor tehat irdnyitott grafrél
beszélhetiink. A tovabbiakban az utazé iigynok probléméja alatt a probléma szimmetrikus
valtozatat értjiik.

A probléma vildganak éllapotai utvonalak, melyek meghatarozzdk, hogy milyen sor-
rendben jarjuk be a védrosokat, azaz minden vérost egy pozitiv egész szammal jeloliink.
Ezeket az dllapotokat n elemi vektorok reprezentdljak. Legyen

A={(ay,a9,...,a,) ra; €{1,...,n},i=1,... n, kényszerfeltétel((a,,as,...,a,)}.

Az a; elem reprezentdlja az i. védrost az Gtvonalban.
A kényszerfeltétel:
tehat a vektorban az 1, ..., n értékek mindegyike pontosan egyszer fordul eld.

Els6 megkozelitésben tekintsiik kiindulé dtvonalnak azt az dtvonalat, melyben a va-
rosok az Oket reprezentdlo értékek szerint novekvé sorrendbe vannak rendezve, azaz

E=(1,2,...,n).

Késbébb egyéb olyan moédszerekrdl is lesz sz6, melyek a kezdeti dtvonal el6allitasara al-
kalmasak.

Céléllapotnak azt az dtvonalat tekintjiik, melynek 6sszkoltsége (azaz az ttban szerepld
€lek koltségének Osszege) minimadlis, azaz ha c; ; jeloli az 7. varosbol a j. varosba vezetd

ut koltségét, akkor
C ={(a1,aq9,...,a,) € Aéscélfeltétel((ay, as, ..., an))},

ahol
célfeltétel((ay, as, . .., a,)) = VG(L(G) > L((a1,as,...,ay))).

Itt G a feladat altal meghatarozott graf egy Euler-kore, L((aq, as, . .., a,)) pedigaz ay, as, . . .

csucspontok dltal meghatarozott graf hossza.
Adott allapotbdl a k-opt 1épéssel allithatunk el6 j allapotot, ezt haszndlhatjuk opera-
torként. A k-opt 1épés ismertetése a kovetkezd részben talalhato.
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4. Alapveto megoldasi modszerek

4.1. A megoldas optimalitasanak becslése

Célunk, hogy egy adott probléma esetén als6 korlatot adjunk a lehetséges tutvonalak
hosszdra. Azaz egy olyan t értéket keresiink, melyre [(7") > t barmely 7" dtvonal esetén
(az [ fiiggvény adja meg az utvonal hosszat). Elszor bevezetjiik az 1-fa korlat fogalmat,
majd ezt kiterjesztve eljutunk a pontosabb Held-Karp korldt fogalmédhoz.

4.1.1. 1-fa korlat

Legyen (V,d) a problémit jellemzd péaros: V' a csomépontok halmaza, d pedig a kolt-
ségfiiggvény. Egy adott problémapéldany 1-fa korldtja a kovetkez6képpen hatarozhat6
meg:

1. Valasszunk egy vg € V cstucspontot.

2. Legyen r a (V\{w},d) 41tal meghatarozott R* feszitdfa
hossza.

3. Legyen s a vp—bdl induld két legkisebb kdltséggel ren-—
delkezd é1 koltségének Osszege, azaz

s = min{d(vo, x) + d(vo,y) : z,y € V\{vo},z # y}.

4. Legyen t=r1r+s.

Minden T ttvonalnak tartalmaznia kell a vy-at tartalmazo két élet (e, f). Ha T-bol
eltdvolitjuk ezt a két élet, valamint vy-t, akkor egy a V'\{vy} csticspontokat tartalmazé R
feszitSfat kapunk. Ekkor [(T) = d(e) +d(f) + [(R) > s+ I[(R*) = t, tehat t a (V,d)
pérral leirt probléma alsé korltja. Altaldban az 1-fa korldt 10%-kal az optimdlis ttvonal
lopt €rtéke alatt talalhato.

4.1.2. Held-Karp Kkorlat

A Held-Karp korl4dt meghatdrozasét egy példan keresztiil mutatjuk be. A 3. dbran lathat6
modon az 1-fa korlat 0, pedig lathatd, hogy [,,; = 10. A problémdt az okozza, hogy az
R feszito6faban tobb 0 koltségli €l is szerepel. Tegyiik fel, hogy az u csticsbdl kiinduld
élek mindegyikének koltségét 10-zel megnoveljiik. Minden utvonal a fenti élek koziil
pontosan kett6t tartalmaz, ezért az Osszes Utvonal koltsége 20-szal n6 meg. Ekkor /,,; =
30. Masfeldl az 1-fa korlat értéke 30-ra ndtt, és belattuk, hogy 7' optimalis. Ekkor azt
mondjuk, hogy az u csicsponthoz a —10 csticspont-értéket rendeljiik.

Altalanosan hogyha az v € V cstcsponthoz hozzdrendeljiik a & csticspont-értéket,
akkor az u-bdl kiindulé élek koltségeit csokkentjiik k-val. Tehat minden u\{vg} cstics-
ponthoz hozzarendelhetjiik az y,, cstcspont-értéket. Ezutdn minden y = (v, : u\{vo})
vektorra meghatdrozzuk az R, feszitéfat (V'\{vo}, d)-re. Held-Karp als6 korldtnak ne-

vezzik az
(R)+2 > o
ue€V\{vo}
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3. dbra. A Held-Karp korlat meghatarozéasa

értéket.

A Held-Karp korlétot kiillonb6z6 mddszerek esetén gyakran szdzalékos formaban ad-
jdk meg. Ertéke ekkor azt jelenti, hogy az adott eljaras altal szolgéltatott megoldéds milyen
mértékben térhet el az optimélis megold4stol.

4.2. Nyers er6 (Brute force)

A legkézenfekvobb megolddsi médszer az lenne, ha végignéznénk az Gsszes lehetséges
utvonalat, majd ezek koziil kivdlasztandnk a legrovidebbet. Azonban mivel ez n varos
esetén n! permutéciot jelentene, ez a modszer nagy n érték esetén kivitelezhetetlen. Te-
kintstink erre egy példat! Legyen adott egy szamit6gép, mely masodpercenként 500000
miiveletet képes elvégezni. 10 varos esetén a gép 50000 utat tud végignézni egy masod-
perc alatt, és mivel 10!=3628800, igy az optimdlis megoldas alig tobb, mint egy perc alatt
megtaldlhaté. Ez az id6 11 varos esetén kb 13 perc, 13 véros esetén kozel 34 6ra lenne.

Dinamikus programozasi médszerek segitségével a megoldds 1épésszama n?2"-nel
feliilbecsiilhet6. Ez még mindig n exponencidlis fiiggvénye, azonban hatékonyabb, mint
az n! 1épést végigvizsgalo brute force mddszer.

4.3. Heurisztikus modszerek

A probléma megolddsara szdmos olyan approximicids algoritmust €s heurisztikat fej-
lesztettek ki, melyek extrém nagysagu feladatok (tobb millié véros) esetén is képesek az
optimadlis megoldastdl nagy valdszintiséggel csak 2-3%-kal eltérd megoldést szolgaltatni
elfogadhat6 idon beliil.

4.3.1. Utvonal-konstrukcié

Ezen algoritmusok célja egy a feltételeknek megfeleld dtvonal eldéllitdsa. Az dltaluk
szolgdltatott megolddson a késdbb ismertetésre keriild dtvonaljavitd algoritmusok segit-
ségével lehet javitani. A legjobb ttvonal-konstrukcids algoritmusok dltaldban 10-15%-kal
térnek el az optimalis megoldastol.

7 2

Random médszer. Eza mddszer egy teljesen véletlenszerd utvonalat készit, algoritmu-
sa a kovetkez6:
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1. Vadlasszunk véletlenszerlien egy kiinduld varost.

N

Jelsljlik meg a valasztott varost (meglétogatva).
3. while (létezik nem megjeldlt varos) do

4. Valasszunk véletlenszerlien egy varost az eddig meg
nem latogatott varosok kozil.

5. Jeloljlik meg a valasztott varost (megldtogatva).
6. Kossiik 6ssze a varost az eldzdleg valasztott varos-
sal.

7. end while

P

Iterativ random médszer. Az el6z6 megoldds ,,javitott” valtozata: tobb utvonalat ké-
szit el a random mddszer segitségével, majd ezek koziil a legjobbat szolgdltatja.

1. while (nem teljeslil a megallasi feltétel) do

2. Véalasszunk véletlenszerlien egy kiinduld varost.

3. Jeldljlik meg a valasztott varost (meglatogatva).
4, while (létezik meg nem Jjeldlt varos) do

5. Valasszunk véletlenszerlien egy varost az eddig

meg nem latogatott varosok kdzil.

6. Jeldljliik meg a valasztott varost (meglatogatva).

7. Kosslik Ossze a varost az eldbdézdbleg valasztott va-
rossal.

8. end while

9. end while

10. Az eldallitott utvonalakbdl valasszuk ki a legrdvideb-
bet.

Legkozelebbi szomszéd (Nearest Neighbuor). Taladn ez a legkézenfekvGbb heuriszti-
ka. Az algoritmus lényege, hogy adott varosbdl mindig a legkdzelebbi varost latogatjuk
meg. Bonyolultsdga: O(n?), Held-Karp korlétja: 25%.

1. VAlasszunk véletlenszerlien egy kiinduld varost.

2. Latogassuk meg az eldzd lépésben kivadlasztott varoshoz
legkdzelebb fekvd, még meg nem latogatott varost.

3. if (létezik meg nem latogatott varos) then
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4, Ugorjunk a 2. lépésre.

5. end if

6. Térjlink vissza a kiinduld varosba.
Greedy-heurisztika. A greedy-heurisztika fokozatosan épiti fel az ttvonalat oly mé-
don, hogy mindig kivalasztja a legrovidebb élet és hozzdadja az utvonalhoz, amennyiben
ezaltal nem keletkezik n-nél kevesebb cstcsot tartalmazé kor, és egyik csucs fokszdma

sem lesz nagyobb 2-nél. Természetesen egy élet csak egyszer adhatunk hozz4 az dtvonal-
hoz. Bonyolultsdga: O(n?log, (n)), Held-Karp korlatja: 15-20%.

1. Valasszuk ki az Osszes lehetséges €1 kozil azt a legrd-
videbb élet, mely a fenti megszoritdsoknak eleget tesz.

2. 1f (nem n csucsot tartalmaz az uUtvonal) then
3. Ugorjunk az 1. 1lépésre.

4. end if
Besziiré heurisztikak (Insertion heuristics). A beszuré heurisztikak igen egyszer-
ek és tobb vdltozatuk 1étezik. Ezen mddszerek 1ényege, hogy kezdetben a véarosok hal-
mazanak egy részhalmazit tekintjiik, majd a tobbi varost valamilyen heurisztika alapjan
illesztjiik be. A kezdeti utvonal gyarkan egy haromszog, vagy konvex burok, esetleg ki-
indulhatunk magabdl egy élbdl is.

Legkozelebbi besziirasa (Nearest Insertion), bonyolultsaga: O(n?)

1. Vdlasszuk ki a legrdvidebb élet, tekintsiik ezt a kezde-
ti részutvonalnak.

2. Valasszunk ki egy olyan varost, mely nem része a részut-
vonalnak és a részutvonal tetszdleges varosdhoz a leg-
kézelebb wvan.

3. A kivalasztott varost illessziik be a részutvonalba ugy,
hogy a kdltségnovekedés minimalis legyen.

4. if (van még olyan varos, mely nem szerepel a részutvo-
nalban) then

5. Ugorjunk a 2. 1lépésre.

6. end 1if
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Konvex burok (Convex Hull), bonyolultsaga: O(n? log, (n))

1. Hatdrozzuk meg a kivalasztott részhalmaz konvex burkat,
és képezziink beldle egy részutvonalat.

2. A fenti részhalmazban nem szerepld varosok mindegyikére
hatdrozzuk meg a legolcsdbb beillesztését (hasonld md—
don, mint az elb6z& mddszerben), majd valasszuk ki azt a
varost, mely beillesztése a legkisebb kdltségndvekedés-
sel jar, és szurjuk be.

3. if (van még olyan varos, mely nem szerepel az utvonal-
ban) then

4, Ugorjunk a 2. 1lépésre.

5. end 1if

Christofides-heurisztika. A legtobb heurisztika azt garantdlja, hogy a legrosszabb
eseben az optimdlis ttvonal hosszdnak maximum kétszerese lesz a talalt Gt hossza. Nicos
Christofides professzor tovabbfejlesztett egy ilyen algoritmust és azt tapasztalta, hogy a
fenti ardny itt csak % Ez az algoritmus a Christofides-heurisztika néven ismert.

Az eredeti algoritmus a minimalis feszit6fa fogalmén alapul, bonyolultsdga: O(n%logs(n)).

1. Hatdrozzuk meg az Osszes varost tartalmazdé halmaz mini-
malis feszitdfdjat.

2. Duplikédlijuk az Osszes csucspontot.
3. Készitslink el egy Euler-kort.

4. Jarjuk be a koért, de ne érintsiik egyik cstcspontot sem
egynél tobbszor.

4.3.2. Utvonaljavitas

7z

Ha az ttvonal-konstrukciés algoritmusok altal eléallitott megoldas nem felel meg elvaré-
sainknak, javitanunk kell rajta. Ennek tobbféle mddja 1étezik, azonban a legismertebbek
a 2-opt és 3-opt lokdlis keresések. Ezek hatékonysdga valamelyest fiigg att6l, hogy mi-
lyen konstrukcids algoritmust haszndltunk az ttvonal eldéllitdsdhoz. Egy mdsik modszer
a tabu-keresés, 2-opt €s 3-opt 1épések haszndlataval. A szimuldlt hiités nevi eljaras is
ezeket a 1épéseket haszndlja miikodése soradn.

2-opt, 3-opt, k-opt. Egy k-opt 1épés a kovetkezot jelenti: az elkésziilt utvonalbdl kitor-
liink k élet, majd az eredeti itvonal megmarado részeit gy probdljuk meg ismét 6sszekot-
ni, hogy a kezdetinél jobb megoldast kapjunk. Hogyha elvégezziik az dsszes lehetséges
k-opt javitast, akkor azt mondjuk, hogy az tvonal k-optimalis.
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2-opt, 3-opt. A 2-opt algoritmus esetén 2-opt 1épéseket alkalmazunk, ezek sordn te-
hat az dtvonalbdl két élet torliink, majd a két keletkezett részitvonalat ismét 6sszekotjiik.
Ez a 1épés csak egyféleképpen tehetd meg ugy, hogy végiil ismét a megszoritdsoknak ele-
get tevd dtvonalat kapjunk (4. dbra). A ,,cserét” akkor végezziik el, hogyha ezaltal az 4j
utvonal az eredetinél révidebb lesz. Hogyha a 2-opt 1épést addig alkalmazzuk, mig végiil
mar ezzel nem érhet6 el tobb javitds, akkor eljutunk a 2-optimélis ttvonalhoz.

(a) 2-opt 1épés (b) 3-opt 1épés (c) 3-opt Iépés

4. 4bra. 2-opt és 3-opt 1é€pések

A 3-opt algoritmus a fentiekhez hasonl6képpen miikodik, azonban itt 2 €l helyett 3
élet tdvolitunk el. Ez azt jelenti, hogy kétféleképpen tudjuk ujra Osszekdtni a keletkezd
harom részitvonalat (4. dbra). Itt nem vessziik figyelembe azokat az eseteket, melyekhez
egyetlen 2-opt 1€péssel is el tudunk jutni. Az algoritmus akkor ér véget, hogyha nem vé-
gezhet6 el tobb 3-opt javitds. Hogyha egy utvonal 3-optimélis, akkor egyben 2-optimélis
is.

Hogyha az dtvonalra Gigy tekintiink, mint varosok egy permutdcidjdra, akkor egy 2-opt
1épés nem tesz mdst, minthogy a permuticié egy szegmensének sorrendjét megforditja.
Hasonléképpen egy 3-opt 1épés két vagy harom szegmens megforditdsat jelenti.

k-opt. A 2-opt és 3-opt 1épések mellett alkalmazhatunk 4-opt, 5-opt, stb. 1€péseket,
azonban ezek egyre tobb id6t igényelnek, €s csak kis mértékd javulast jelentenek a 2-opt
€s 3-opt heurisztikdkhoz képest. Jegyezziikk meg, hogy a 4-opt 1épés nem bonthaté fel
2-opt 1épések sorozatara (5. dbra).

5. A Lin-Kernighan algoritmus

A k-opt heurisztika hétranya, hogy k értékét elére meg kell adnunk, azonban ezt nehéz
Ugy megtenniink, hogy az algoritmus futdsi ideje, valamint a kapott megoldds megfeleld
legyen. Lin és Kernighan azonban a valtoz6 k-opt algoritmus bevezetésével kikiiszobolte
ezt a problémét. Az eljards lényege az, hogy minden iterdcié sordn Gjra meghatarozza k
értékét. Ez a kovetkezOképpen zajlik: ha az algoritmus éppen r él cseréjét vizsgalja, vég-
rehajt egy tesztsorozatot, melybdl kideriil, hogy r + 1 él cseréjét érdemes-e végrehajtani.
Ezt a 1épést addig folytatja, mig egy megadott végfeltétel be nem kovetkezik.
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5. dbra. 4-opt 1€pés

Az algoritmus targyaldsa sordn el6szor felvazoljuk az eredeti algoritmus miikodését,
valamint a miikodéséhez sziikséges feltételeket. Ezutdn megvizsgéljuk Lin és Kernighan
finomitdsait, majd az algoritmus moddositott valtozatat.

5.1. Az eredeti eljaras

Legyen T az aktudlis utvonal. Az algoritmus minden iteracid sordn az éleknek egy olyan
X={x1,...,2,} ésY={yi,...,y,} halmazait probdlja megtaldlni, melyekre teljesiil, hogy
ha az X halmazbeli éleket toroljiik a T dtvonalbdl €s ezeket helyettesitjiik az Y halmazbeli
élekkel, akkor ennek eredményeképpen egy jobb ttvonalat kapunk. Az élek ilyen mddon
torténd cseréit r-opt 1épésnek hivjuk.

Az X és Y halmazok 1épésrdl 1épésre épiilnek fel. Kezdetben X és Y iires. Az i.
1épés soran egy élpart, x;-t és y;-t adjuk hozzd rendre az X és Y hlamazokhoz.

Annak érdekében, hogy az algoritmus eléggé hatékony legyen, érdemes bizonyos
megszoritdsoknak tenniink az X és Y halmazokra.

Szekvencialis csere-kritérium. Az x; €s y; élek rendelkezzenek k6zos végponttal, ugyan-
ez legyen igaz az y; és x;11 élekre is. Hogyha t; az x; valamely végpontja, akkor altal-
nosan z; = (to;—1,t9), Yi = (tai, t2it1) €s Tip1 = (toiq1, toira), @ > 1 (6. dbra).

Ezek alapjan az (x1, 1, 2, Y2, - - - , Tr, Y ) sOrozat szomszédos élek lancét alkotja.

Annak sziikséges (de nem elégséges) feltétele, hogy az X halmazbeli elemek Y hal-
mazbeli elemekre torténd cseréje utvonalat eredményezzen az, hogy a lanc zért legyen,
azaz y, = (to,,t1). Az ilyen cseréket szekvencidlisnak nevezziik.

Altalaban egy ttvonal javitasa szekvencialis cserék alkalmazasaval érhetd el, a szGban
forgé élek megfeleld szdmozdsa esetén. Azonban ez nem minden esetben van igy. A 7.
abra olyan példat mutat, mely esetén szekvencidlis csere nem alkalmazhato.

Megvalosithatosagi kritérium.  Sziikség van arra, hogy z; = (t2;_1, to;) megvalasztdsa
ugy torténjen, hogy ha ¢, t1-hez csatlakozik, akkor az el64ll6 konfiguraci6 dtvonal legyen.
A megval6sithatosagi kritériumot ¢ > 3 esetén kell alkalmaznunk, és ez garantalja, hogy
az utvonalat zarttd tudjuk tenni. Ez a megszoritds azért keriilt bele az algoritmusba, hogy
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leroviditse a futdsi id6t, valamint egyszerdsitse a kddolast.
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6. abra. Szekvencialis csere-kritérium

Y3
X3 X4 —'."X3 Xy

Ya
hd|

X] X]

7. abra. Nem szekvencidlis csere (r = 4)

Pozitiv haszon kritérium. y;-t minden esetben oly médon kell megvalasztanunk, hogy
G, a tervezett cserékbdl szdrmazé haszon pozitiv legyen. Legyen g; = c(z;) — c(y;)
az x; y;-re torténd cseréjébdl szarmazéd haszon. Ekkor G; = g1 + g2+ ..., +g;. Eza
feltétel nagy szerepet jatszik az algoritmus hatékonysdgaban. Az a kovetelmény, hogy
minden G; részosszeg pozitiv legyen, taldn tdl szigorinak tlinik. Azonban ez nem igy
van, ez a kovetkezd egyszer( allitdsbdl adddik: ha egy szdmsorozat tagjainak Osszege
pozitiv, akkor létezik ezen szdmoknak egy olyan ciklikus permutécidja, melyben minden
részosszeg pozitiv.

Diszjunktivitasi kritérium. Végiil sziikség van arra, hogy az X és Y halmazok disz-
junktak legyenek. Ez leegyszertisiti a kodolast, csokkenti a futdsi id6t és hatékony meg-
allasi feltételként funkcional.

5.1.1. Az algoritmus

Az algoritmus vazlatosan a kovetkezdképpen néz ki:
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

Legyen T egy véletlen kezdd Utvonal.

Legyen ¢ =1, valasszuk ki t;—et.

. Valasszuk ki xj—et, x; = (t1,t2) €T.

if (létezik olyan ¥, melyre G; >0 és y = (t2,t3) ¢ T) then

Valasszuk ki y;—et.

. else

Folytassuk a 39. 1lépésnél.

. end if

if (létezik olyan ¥, melyre G; >0, y; = (t2,t3) ¢ T) then
Véalasszuk ki y;—et.

else
Ugorjunk a 39. 1lépésre.

Legyen 1 =1+ 1.

Valasszuk ki z;-t, x; = (tai_1,ty) €T, Ugy, hogy teljesiilje-
nek az alédbbi kovetelmények:

(a) ha ty;—t csatlakoztatjuk t;—hez, az igy keletkezd T’ kon-
figurdcidé ttvonal, és

(b) z; #ys, hogyha s<1.

if (T a T-nél jobb utvonal) then
Legyen T=T".
Ugorjunk a 2. 1lépésre.

end if

Valasszuk ki yi-t, y; = (ta, teir1) ¢ T, Ggy, hogy teljesiilje-
nek az aldbbi kovetelmények:

(a) Gz>0
(b) y; #xs, ha s<i, és

(c) Zit1 létezik.
if (létezik ilyen y;) then

Ugorjunk a 13. 1lépésre.
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22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

end

if (

if

létezik yy,—hoz olyan alternativa,

baltunk) then

end

if (

Legyen = 2.

Ugorjunk a 19. 1lépésre.

if

létezik x9-h&z olyan alternativa,

baltunk) then

end

if (

Legyen 1 = 2.

Ugorjunk a 14. 1lépésre.

if

létezik y;—hez olyan alternativa,

badltunk) then

end

if (

Legyen ¢ =1.

Ugorjunk a 4. 1lépésre.

if

létezik x1-hez olyan alternativa,

badltunk) then

end

if (létezik t;—hez olyan alternativa,

Legyen ¢ =1.

Ugorjunk a 3. 1lépésre.

if

badltunk) then

end

All4

Ugorjunk a 2. 1lépésre.

if

(vagy ugorjunk az 1.

22

lépésre) .

melyet még nem proé-—

melyet még nem proé-—

melyet még nem proé-—

melyet még nem proé-—

melyet még nem proé-—
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Magyarazat az algoritmushoz. Az 1. 1épés sordn egy véletlenszer( dtvonalat valasz-
tunk, az algoritmus ebbdl a kezddéllapotbdl indul ki.

A 3. 1épés soran kivdlasztjuk az x1 = (t1,t2) élet. Miutan kivélasztottuk ¢;-et, x;-re
két lehetdségiink van. Itt kivédlasztds alatt azt értjiik, hogy egy eddig ki nem prébalt alter-
nativat vilasztunk. Azoban minden alkalommal, amikor az Gtvonalon javitast taldlunk (a
14. 1épésben), az Osszes alternativat ki nem probaltnak tekintjik.

A 14. 1épés sordn x; kivélasztasara két lehetdségiink van. Azonban adott y;_; mellett
(1 > 2) ezek koziil csak az egyik teszi lehet6vé, hogy (y; hozzdadasaval) ,lezarjuk™ az
utvonalat. Hogyha a mdésik lehetdséget valasztjuk, az két nem csatlakoz6 részitvonalat
eredményez. Azonban csak egy esetben, nevezetesen ¢ = 2 esetén megengedett ez a
lehet8ség (8/a dbra). Ha y»-t Ugy vélasztjuk ki, hogy 5 ¢ és t5 kozé esik, akkor az ttvonal
a kovetkezd 1€pésben lezarhaté. Azonban ekkor ¢4 t5; mindkét oldalédn el6fordulhat (8/b
abra): az eredeti algoritmus mindkét alternativat megvizsgalja.

t3 E
t3 X2 t4 ‘(2 *
Y2
/
vl . e
T
Y1
Ho X ) ty X1 t
(a) Nem lezarhato tdtvonal (b) Két lehetdség x3-ra

8. abra. Az algoritmus 6. 1épése sordn lehetséges konfigurdciok

Masrészt hogyha y,-t gy valasztjuk meg, hogy t5 t, és t; kozé esik, akkor tg kiva-
lasztisara csak egy lehetdség adodik (4 és t5 kozé kell esnie), valamint ¢7-nek o és t3
kozott kell elhelyezkednie. De ekkor tg ¢7 mindkét oldalan elhelyezkedhet (9. 4bra): az
eredeti algoritmus azt az alternativat vizsgdlja meg, melyre c(t7, ts) maximalis.

A 14. és 19. 1épésekben szerepld (b) feltétel azt biztositja, hogy az X és Y halmazok
diszjunktak: y; nem lehet egy kordbban elvetett €l, x; pedig nem lehet olyan €1, melyet
kordbban mar hozzdadtunk az ttvonalhoz.

A 23. és 39. 1épések visszalépést eredményeznek. Vegyiik észre, hogy a visszalépés
csak akkor engedélyezett, hogyha nem taldltunk javitast.

A 42. 1épésben az algoritmus megdll és eredményképpen egy tutvonalat produkal,
hogyha ¢, 6sszes lehetséges értékét megvizsgélta €s nem talalt javitast. Hogyha sziiksé-
ges, egy Uj véletlen utvonalbdl kiindulva ujrakezdhetjiik az algoritmust az 1. 1épésnél.

A fenti algoritmus némileg eltér az eredeti algoritmustdl. Itt ugyanis a 7' Gtvonalat
azonnal helyettesitjiikk a 7" dtvonallal, amint javitast taldltunk (14. 1épés). Ezzel ellen-
tétben az eredeti algoritmus folytatja a cseréket annak érdekében, hogy még rovidebb
utvonalat taldljon. Amennyiben mar nincs tobb lehetdség cserére, vagy G; < G*, ahol g*
a T dtvonal eddigi legjobb javitdsa, a keresés megdll, és T-t a legelénydsebb ttvonallal

23



X

T

Y7
lg
Nl EE X3

T~

Yi ts

ty X] t]

9. dbra. x5 egyértelmd, y3-ra korlatozott szamu lehet&ségiink van, x4 kétféle lehet
helyettesiti.

5.2. Lin és Kernighan finomitasai
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Az algoritmus szlik keresztmetszete az X és Y halmazokba keriil6 élek meghatdrozasa.
A hatékonysdg novelése érdekében tehét ezt a keresést lehet6leg minél inkdbb le kell
roviditeniink. Csak azokkal az élekkel kell foglalkozni, melyek nagy valdszintiséggel az
utvonal hosszanak rovidiilését eredményezik.

Az el6z6 részben bemutatott algoritmus a kovetkezd feltételek segitségével limitdlja
a keresést:

A) Csak szekvencidlis cserék megengedettek.
B) Az dtmeneti haszonnak pozitivnak kell lennie.
C) Az utvonal ,lezarhat6” (egy kivétellel, hogyha i = 2).

D) Egy korabban elvetett élet nem adhatunk az utvonalhoz, és egy kordbban hozzdadott
élet nem szakithatunk meg.

Lin és Kernighan a kovetkezd finomitasok bevezetésével igyekezett még inkabb kor-
latozni a keresést [14]:

A) Az utvonalba bekeriils y; = (to;, t2;11) €l keresése to; 6t legkozelebbi szomszédjéara
sziikiil.

B) ¢ > 4 esetén egy x; él nem vethet$ el, amennyiben az egy kisebb szamud megoldas
utvonalban szerepel.

C) A javitasok keresése befejezddik, hogyha az aktudlis ttvonal megegyezik az el6z6
utvonallal.

Az A) és B) szabdlyok heurisztikus szabélyok, azon alapulnak, hogy mely élekkel
kapcsolatban szdmitunk arra, hogy azok az optimadlis dtvonalban részt fognak venni. E
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két szabdly segitségével csokkenthetjiik a futdsi id6t, de lehet, hogy emiatt nem taldljuk
meg az optimdlis megolddst.

A C) szabdly szintén csokkenti a futdsi id6t, azonban nem befolyédsolja a megolda-
sokat. Hogyha egy utvonal megegyezik az el6z8 1épésben megtaldlt dtvonallal, nincs
értelme megprobalni tovdbb javitani. Ezzel megtakarithatjuk azt az id6tartamot, ami an-
nak ellen6rzésével telne el, hogy végezhetiink-e tovabbi javitdsokat. Lin és Kernighan
szerint ezzel atlagosan a futdsi id6 30-50%-at spéroljuk meg.

5.3. A modositott algoritmus

Az eredeti algoritmus kisebb szdmu véros esetén igen hatékonynak bizonyult: annak va-
16szintisége, hogy megtaldlja az optimalis ttvonalat, kozel 100%. Azonban ez az arany
tobb ezer varos esetén jelentdsen csokkent. Az algoritmus moédositott, tovabbfejlesztett
véltozata nagy mértékd javuldst mutat a hatékonysag terén.

5.3.1. Kivalasztott élek halmaza

Az eredeti algoritmus egyik kozponti eleme az a heurisztikus szabdly, mely megszabja,
hogy egy adott varos esetén csak a hozza legkdzelebb es6 5 varoshoz vezetd élek keriil-
hetnek be az utvonalba. Ez magdban hordozza annak lehet&ségét, hogy nem taldljuk meg
az optimdlis dtvonalat, ugyanis el6fordulhat, hogy az optimadlis dtvonalban van olyan él,
melynek végén szerepld varosok egyike sincs a masik varoshoz legkozelebb esd 5 varos
kozott. Ez a probléma féleg nagyobb szdmi véaros esetén jelentkezik. A probléma kikii-
szobolhetd azzal, hogy a korlatnak 5-nél nagyobb értéket adunk, azonban ez jelent6sen
noveli az algoritmus futési idejét.

A fenti szabdly azt sugallja, hogy minél rovidebb egy él, anndl nagyobb annak val6-
szinlisége, hogy az optimadlis utvonal tartalmazni fogja azt. Ezt kihasznélva bevezetjiikk
az a-mérték fogalmat, mely minimalis feszit6fdkat felhaszndlé érzékenységvizsgdlaton
alapul.

a-mérték. Lathatd, hogy
e az optimadlis dtvonal egy olyan minimélis 1-fa, melyben minden csucs fokszdma 2,
e ha egy minimadlis 1-fa ttvonal, akkor egyben optimalis.

A probléma tehat a kovetkez6képpen fogalmazhaté meg: taldljunk egy olyan minimalis
1-fat, melyben minden csticspont fokszdma 2.

Altaldban egy minimdlis feszitéfa sok olyan élet tartalmaz, melyek szerepelnek az
optimélis dtvonalban. Az optimdlis dtvonal 4ltaldban a minimélis 1-faban szerepld élek
70-80%-4t tartalmazza. Tehat ugy tlinik, azok az élek, melyek részei a minimalis 1-fanak,
nagy valdsziniiséggel az optimadlis dtvonal részei is. Ennek megfeleléen azon élek, me-
lyek ,,tavol dllnak att61”, hogy a minimalis 1-fa részei legyenek, kis valdszintiséggel for-
dulnak el az optimélis utvonalban. A Lin-Kernighan algoritmusban ezen élek kizdrhatok
az utvonalat alkot6 élek listajabol. Ettdl a 1€péstdl azt vérjuk, hogy ne eredményezze azt,

hogy az optimdlis utvonalat nem taldljuk meg.
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A fent emlitett ,,kozelséget” a kovetkezOképpen irhatjuk le formélisan: legyen 1" egy
L(T) hossztsdgd minimdlis 1-fa, és jelolje T (4, j) azt a mininmalis 1-fat, mely tartal-
mazza az (i, j) élet. Ekkor az (i, ) él a-mértéke (i, j) = L(T*(i,7)) — L(T). Azaz
hogyha adott egy 1-fa hossza, akkor egy €l a-mértéke azt jelenti, hogy mennyivel fog
megndni az 1-fa hossza, ha az élet beillesztjiik az 1-faba.

Az a-mérték jellemzdi:

o afi,j) > 0,és
e haaz (i,j) él része egy 1-fanak, akkor (i, j) = 0.

Az a-mérték tehdt arra haszndlhatd, hogy azonositsuk azokat az éleket, melyekrdl elkép-
zelhet6nek tartjuk, hogy az optimdlis ttvonal részei lesznek, a tobbi élet pedig figyelmen
kiviil hagyjuk. Ezen ,,igéretes” élek altal alkotott halmaz, a kivédlasztott élek halmaza pél-
d4ul éllhat a csucspontokhoz az a-mérték szerint legkdzelebb 4ll6 élekbdl, vagy pedig
azon €élekbdl, melyek a-mértéke egy meghatarozott korlat ala esik.

Altaldban a kivalasztott élek halmazdnak meghatdrozdsakor az a-mérték hasznalata
sokkal jobb vilasztds, mint a legkdzelebbi szomszédok mddszere. A halmaz altaldban
kevesebb elemet tartalmaz, viszont ez nem hat negativan a végeredményre.

Az a-mérték kiszamitasa. Legyen G = (NN, F) egy teljes graf. Keressiik meg a G-
hez tartozé minindlis 1-fat. Ez gy tehetd meg, hogy megalkotjuk a {2,3,...,n} csicsokat
tartalmaz6 graf minimalis feszit6fajat (pl. Prim algoritmusaval [2]), majd az 1 cstcsbol
kiindul6 két legrovidebb élet hozzdadjuk. Ezutdn minden (i, j) élre szamitsuk ki «(i, 7)-t.

Legyen T egy minimadlis 1-fa. 7-bdl a kovetkez8képpen adhaté meg az a T (i, )
minimalis feszit6fa, mely tartalmazza az (1, j) élet:

1. if ((i,j) része T-nek) then
2. T7%(i,j) megegyezik T-vel.

3. else if (az (i,j) él valamelyik végpontjan szerepld csucs
az 1 cstcs) then

4. T*(i,j)-t ugy kapjuk meg T-bé1l, hogy az 1 cstcsbdl in-
duldé leghosszabb élet kicseréljik (i,j)-vel.

5. else

Illessziik be az (i,j) élet T-be. Igy egy kér keletke-
zik T feszitd6fajaban. T7(i,j) ugy allithatd eld, hogy
a korbdl eltavolitjuk az @hﬂ éltdél kiildnbozd élek ko-
zUil a legrdvidebbet.

6. end 1if
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5.3.2. Alapveto lépések

Alapvetd kérdés, hogy az r-opt 1épések mely részhalmazat hasznaljuk arra, hogy az adott
utvonalbdl jobb utvonalat prébaljunk meg el6allitani. Azt eredeti algoritmus olyan r-
opt 1épéseket enged meg, melyek atalakithaték oly médon, hogy egy 2-opt vagy 3-opt
1épést 2-opt 1épések sorozata kovessen. A 1épéseknek eleget kell tenniiik a szekvencidlis
csere -és megvaldsithatdsagi kritériumoknak is. Ettdl az 4ltalanos sématdl kétféle mdédon

térhetiink el a 4-opt 1épések miatt:

e specidlis esetben az elsd 1€pés lehet egy szekvencidlis 4-opt 1€pés, melyet 2-opt
1épések kovetnek,

e ha az udtvonalat szekvencidlis 1épésekkel mar nem tudjuk tovabb javitani, akkor
hasznalhatok nem szekvencidlis 4-opt 1€pések is.

A modositott algoritmus azonban tobb ponton is valtoztatdsokat eszkozol. A leglénye-
gesebb médositds, hogy az alapvetd 1€pés a szekvencidlis 5-opt 1€pés (tehat 5-opt 1épések
sorozata). Egy 1€pés végrehajtdsa azonban megszakad, hogyha azt vessziik észre, hogy az
titvonalat lezarva jobb megoldast kapunk. Igy az algoritmus biztositja a 2-, 3-, 4-, illetve
5-optimalitast.

5.3.3. Kezdeti atvonalak

Az eredeti algoritmus egy véletlenszer( utvonalbdl indul ki. Lin és Kernighan eredemé-
nyei azt mutattdk, hogy az dtvonal-konstrukciés heurisztikdk feleslegesek, tul sok id6t
vesznek igénybe.

A moédositott algoritmus kiilonb6z6 implenetcdidinak haszndlata sordn azt tapasztal-
tdk, hogy a megoldasként kapott titvonal nem fiigg er6sen a kezdeti utvonaltél. Azonban
jelentds javulas érhetd el a futdsi 1d6 tekintetében, hogyha a kezdeti ttvonalak kozel opti-
malisak.
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II1. rész

Lokalis keresoalgoritmusok

A lokalis keresdalgoritmusok jellemz&je, hogy a megolddsok halmazan egy szomszédsagi
fiiggvény mellett olyan megengedett megolddst keresnek, melynek nincs nala jobb szom-
szédja. Az optimalis megoldds megtaldlasa dltaldban nem garantalhato, emiatt ezeket az
algoritmusokat kozelit6 algoritmusoknak (approximation algorithms) nevezziik.

6. Lokalis keresési problémak

Legyen adott egy kombinatorikus optimalizalasi probléma, melynek legyen = egy pél-
ddnya. Az z dltal meghatarozott megengedett megoldasok halmazat jeloljikk S(z)-szel.
Legyen f, az optimalizdland6 célfiiggvény. Olyan s megengedett megoldast keresiink,
melyre teljesiil, hogy minimalizéldsi probléma esetén Vr € S(x) : f.(r) > f.(s), illetve
maximalizdlasi probléma esetén Vi € S(z) : f.(r) < f.(s). Azon s* megengedett meg-
olddsokat, melyek teljesitik a fentiek koziil a megfeleld feltételt, (globdlisan) optimaélis
megoldasoknak nevezziik.

A megengedett megolddsok halmazédn definidljuk az N szomszédsédgi fiiggvényt, mely
minden megengedett megoldashoz hozzéarendeli azokat a megengedett megolddsokat, me-
lyeket bizonyos értelemben kozelinek tekintiink. Azaz hogyha s egy tetszSleges megen-
gedett megoldds, akkor N (s,z) C S(z).

Az N szomszédsagi fiiggvényt altaldban miiveletek segitségével definidljuk. Legyen
M egy miivelethalmaz. M elemei a miiveletek, melyek segitségével megengedett megol-
dasokat médosithatunk, igy szomszédos megengedett megolddsokat dllithatunk eld. Min-
den m € M miivelet olyan parcidlis fiiggvénynek tekinthetd, melynek értelmezési tarto-
madnya és értékkészlete is S() egy-egy részhalmaza. Hogyha M (s) jeloli az s megenge-
dett megolddsra alkalmazhat6 miiveletek halmazét, akkor

N(s,z) ={r e S(x)|FIm € M(s) : r =m(s)}.

A lokdlis keresési probléma azt jelenti, hogy egy olyan s € S(z) megengedett meg-
oldast kell taladlnunk, amely lokdlisan optimdlis, tehdt minimalizaldsi probléma esetén
Vr € N(s,x) : f.(r) > f.(s), maximalizéldsi probléma esetén pedig Vr € N(s,x) :
fz(r) < fu(s), ahol f, az x problémapéldany célfiiggvényét jeldli.

Lathato, hogy egy adott optimalizalasi feladathoz tobb kiilonb6z6 szomszédsagi fligg-
vényt is definidlhatunk, igy ugyanazon problémabdl més-mas lokélis keresési problémat
szarmaztathatunk. Egy adott szomszédsagi fliggvény mellett a lokalisan optimalis megol-
dasokra nem feltétleniil teljesiil, hogy globdlisan is optimélisak, igy a kiindul6 feladatnak
sem megolddsai. Azonban hogyha minden lokalisan optimalis megoldas egyben globali-
san optimdlis, akkor egzakt szomszédsagi fliggvényrdl beszéliink. Egzakt szomszédsagi
fiiggvény lehet példdul a kovetkezd: N(s,z) = S(z) — {s}, tehdt minden s megengedett
megoldasnak az Osszes tobbi megengedett megoldds a szomszédsagdba esik. Azonban
igy semmit sem egyszer(sitettiink a kiindul6 problémén. Ennél bonyolultabb médszerek-
re van sziikség, melyek a konkrét problémék elemzése sordn 4llithatSk elS. Altaldban a
probléma bonyolultsdga miatt nem toreksziink arra, hogy az optimdlis megoldast megta-
laljuk, megelégsziink egy elég j6 megoldassal.
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6.1. A szomszédsagi graf

A szomszédsagi fliggvény egy irdnyitott grafot feszit ki a megengedett megolddsok ko-
zott. Ezt a grafot szomsédsdgi grafnak hivjuk. Legfontosabb jellemzdi a kdvetkezdk:

e Cstcsai a megengedett megoldasokkal cimkézhetdk.

e Legyenek s és r megengedett megoldasok. Pontosan akkor vezet s-bdl r-be irdnyi-

tott €1, hogyha r € N (s, x) teljesiil.

o A grif egy vagy tobb maximadlis komponensbdl 4ll, ahol két cstcs, s és r pontosan

akkor tartozik ugyanahhoz a komponenshez, hogyha létezik irdnyitott Gt s-bdl r-be
és r-bdl s-be.

o A graf adott csicsdbol nem feltétleniil érhetd el minden més cstcs irdnyitott élso-

rozat mentén.

6.2. A lokalis keresés alapalgoritmusa

Adott egy kombinatorikus optimalizdldsi probléma, valamint a megengedett megolda-
sokon definidlt N szomszédsagi fiiggvény, igy egy lokalis keresési problémat kapunk.
Célunk az, hogy taldljunk egy lokdlisan optimélis megengedett megoldast. A kovetkezd-
képpen érdemes eljérni:

1.

8.

Valasszunk ki egy kezdeti megengedett megoldast (a szom-
szédsdgi graf egy csucsa), ezt tekintsiik aktudlis megen-
gedett megoldasnak.

Taldljunk egy olyan megengedett megolddst az aktudlis
megengedett megoldads szomszédsdgdban, mely jobb az aktu-
4dlis megengedett megoldasnéal.

.1f (a 2. 1lépés sikeres) then

A 2. lépésben taldlt megengedett megoldads lesz az
aktudlis megengedett megoldas.

Ismételjiik meg a 2. 1lépést.
else

Megallunk, mert az aktudlis megengedett megoldas lo-
kdlisan optimdlis (pivotdlasi szabily).

end 1f

Elvarjuk, hogy a kezdeti megengedett megoldas keresése, valamint az aktudlis meg-
engedett megoldas szomszédsagdban keresendd jobb megengedett megoldas taldldsa egy-
szer(ibb probléma legyen, mint a kiindul6 probléma, ugyanis ellenkezd esetben nem egy-
szer(sitiink a feladaton. A mdsodik 1€pés hatékonysdga fiigg a szomszédsagi fiiggvény
megvalasztasatol. Tegylik fel, hogy N; és N, szomszédséagi fiiggvények, és teljesiil,

29



hogy Ni(s,x) C Ns(s,x), tehat az Ny szomszédsag bGvebb. Ekkor elGfordulhat, hogy
N (s, x)-ben 1étezik olyan r megoldds, mely N (s, z)-ben nincs benne, és r jobb megen-
gedett megoldds, mint barmely Ny (s, z)-beli. Azonban mivel N, szomszédsdga b&vebb,
t5bb 1d6 és tar sziikséges a szomszédsdgban vald kereséshez. Igy egy algoritmustervezési
dilemmd&hoz jutottunk, melyre nincs altaldnos érvény( vélasz.

Az egyik leggyakrabban haszndlt lokalis keresési mddszer az un. ,,hegymdszé mod-
szer”, mely valos értéki fliggvények minimumadénak kozelitésére alkalmas. Az algoritmus
a kovetkez6képpen miikodik:

1. VAdlasszunk egy i kezdeti megoldéast az S halmazbdl.

2. Keressilk meg a legjobb j megoldast N(i)-ben (Vke€ N(i): f(j) <

f(R)) -
3. if (f(j) > f(i)) then

4, Vége.

5. else

6. Legyen 1 =].

7. Ugorjunk a 2. 1lépésre.
8. end 1if

Lathatd, hogy ez az eljaras az f fiiggvény lokdlis minimumanak megtaldldsa esetén
all meg.
A lokalis keresésnek két gyenge pontjat emelhetjiik ki:

e nem tudjuk eldre, hogy hany 1€pés sziikséges egy lokalisan optimélis megoldas
megtaldlasdhoz,

e altaldban nem tudjuk, hogy az algoritmus megdalldsa utdn a taldlt lokdlisan optimalis
megoldds mennyivel rosszabb, mint a globdlisan optimalis megoldas.

Ezek miatt nehezebb problémdk esetén olyan algoritmusokat hasznédlnak, melyek nem
allnak meg az elsd lokdlisan optimélis megengedett megoldds megtaldldsa utan, valamint
az algoritmus 1épésszdma is kézben tarthato.
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7. Szimulalt hiités

Az els6 bemutatdsra keriil6 lokélis keresd algoritmus a szimulalt hiités nevi eljarés.

7.1. A modszer eredete, fizikai analogia

A szimuldlt hiités médszerének eredete a kovetkezd fizikai eljarashoz kothetd: adott egy
test, melyet olyan allapotba szeretnénk hozni, melyben a test részecskéi jOl struktaralt
kristilyracsba rendezddnek és a test belsd energidja minimadlis (ezt az éllapotot alapél-
lapotnak hivjuk). El&szor a testet felmelegitjiik, mig meg nem olvad, igy a részecskék
szabadon tudnak mozogni. Ezutédn a testet lehitjiik, melynek sordn a részecskék alapdl-
lapotba tudnak rendez&dni. Ha a testet nem melegitjiik fel eléggé, vagy a hiités mértéke
nem megfeleld, akkor az alapdllapot elérhetetlenné valik (példaul hogyha egy folyékony
anyagot til gyorsan hiitiink le, az anyag részlegesen optimdlis dllapotban szildardul meg,
hogyha pedig lassan hiitjiik, az anyag kristalyai minimalis energidja allapotba keriilnek).

A mddszer tehat parhuzamot von a statisztikai mechanika és a kombinatorikus opti-
malizdlds kozott:

e az anyag hiitése (minimdlis energiaszintre juttatdsa) parhuzamba allithaté az opti-
malizdldsi probléma megolddsdval,

e a mechanika sok szabadsagi fokkal rendelkezd rendszerek viselkedésével foglalko-
zik termdlis egyensily esetén, véges hdmérséklet mellett, mig matematikai szem-
pontbdl egy adott célfiiggvény minimumanak megkeresése a feladat sok véltozo
mellett.

A fizikai példa és a szimulalt hiités mddszere kozott Metropolis algoritmusa valdsitja meg
az dtmenetet.

7.2. Metropolis algoritmusa

Egy fizikai rendszer energetikai szempontbdl nincs elszigetelve kornyezetétdl, koztiik
energiadtadds torténhet. Ezt az energiadtadast a 7' homérséklettel irjuk le. Minél nagyobb
T', a kornyezet anndl inkdbb hajlamos energidt dtadni a rendszernek, és minél alacso-
nyabb a hdmérséklet, a kornyezet anndl inkabb prébélja alacsony energidju szinten tartani
arendszert. Annak valdészintisége, hogy a rendszer I energiadllapotban van 7' kdrnyezeti
homérséklet mellett, a Boltzmann-tényezdvel, e~ T-vel aranyos, tehit P ~ e 7.

Metropolis algoritmusa esetén a lehetséges konfiguraciok terét termélis szempontbdl
kozelitjiik meg oly mddon, hogy az egyes konfigurdciok kozotti dtmeneteket probaljuk
felderiteni. Legyen A és B két olyan allapot, melyek a Boltzmann-tényez6vel ardnyos
valészintiséggel fordulnak el6. Ekkor

_Ea-Ep
T

€

Metropolis a kdvetkezd algoritmust javasolta a fenti relativ valdszintiség elérésére [12]:



1. Induljunk az FE4 energidju A &llapotbdl, majd eszkdzdl-
jlink valamilyen valtoztatédst, melynek hatédsdra eldall
egy Uj B &llapot.

2. Szadmitsuk ki az FEp értéket (ez &ltaldban FE,-tdl csak
kis mértékben tér el).

3. if (Eg < E4) then

4, Fogadjuk el az Uj allapotot, mivel kisebb energiaval
rendelkezik.
5. end if

6. if (Egp > FE4) then

7. az Uj (magasabb energidju) allapotot fogadjuk el p=
e_aﬁﬁB valdészinliséggel. Ez azt jelenti, hogy magas
hémérséklet esetén haladhatunk a ,rossz” irédnyba is,
azonban ahogy csdkken a hémérséklet, Ugy egyre in-
kdbb toreksziink arra, hogy a ,kdrnyezd” allapotokbdl

a legalacsonyabb energiajut fogadjuk el.

8. end if

7.3. A szimulalt hiités algoritmusa, hiitési iitemtervek

Metropolis algoritmusanak altaldnositdsa a Kirkpatrick-algoritmus [10], mely a keresés
hatékonysdgédnak novelése érdekében hiitési iitemtervet tartalmaz.

A szimulalt hiités algoritmusat 1983-ban fejlesztették ki bonyolult kombinatorikus op-
timalizdlasi problémdk megolddsara. A mddszer lényege a kovetkezd: feltessziik, hogy
a problémapélddny megengedett megolddsai megfelelnek egy fizikai rendszernek (egy
testet alkotd részecskék lehetséges dllapotainak). Egy megengedett megoldds koltsége
megegyezik az allapothoz tartoz6 energidval. A fizikai példaban szereplé homérséklet
mintdjara az algoritmusban szerepel egy hdmérséklet (vagy vezérlési) paraméter. A mod-
szer elonye, hogy képes elkeriilni azt, hogy lokdlis minimumoknal megrekedjen. Az algo-
ritmus olyan véletlenszer(i keresést valdsit meg, mely (minimalizaldsi probléma esetén)
nem csak a célfiiggvény értékének csokkenését eredményez6 véltozdsokat enged meg,
hanem olyanokat is, melyek a célfiiggvény értékét novelik. Ez utébbit p = e~ T valészi-
niséggel fogadja el, ahol JF a célfiiggvényben tortént valtozas, T" pedig a hdmérséklet
(vagy vezérlési) paraméter.

Az algoritmus vaza a kovetkezdképpen néz ki:

1. Legyen s egy kezdd megengedett megoldas S(z)-bdl.
2. Legyen Ty a kezdd® hdémérséklet.
3. Legyen Lo a kezdd folyamathossz.

4. Legyen k=0.
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5. repeat

6. for n = 1 to Ly

7. Legyen 1 € N(s,z).

8. if (f(r) < f(s)) then

9. Legyen s=r.

10. else

11. if exp(f2-M0) > uniform(0,1) then
12. Legyen s=r.

13. end if

14. end if

15. end for

16. Legyen k=k+1.
17. Legyen T, a kovetkezd hémérséklet k és T, figgvényében.
18. Legyen L, a kdvetkezd folyamathossz k és L,_; fliggvényében.
19. until (megallasi feltétel)
20. return s

Az algoritmus két {6 részre bonthat6:

e kezdeti megoldas elballitasa,

e fokozatos javitas.

A célfiiggvényértékek nem alkotnak szigordan monoton csokkend sorozatot a megenge-
dett megolddasok halmazan, mivel bizonyos valdszintiséggel el6fordulhat, hogy a keresés
az aktudlis megengedett megoldasnal rosszabbal folytatodik. Ez lehet6vé teszi azt, hogy
az algoritmus egy lokdlisan optimdlis megengedett megoldasrdl egy rosszabbra 1épjen
tovibb, majd ezdltal néhdny 1€pés megtétele utan az Osszes eddiginél jobb megoldast ta-
laljon.

Az algoritmus menete a kovetkezd: egy kezdeti megengedett megoldasbol indulunk.
A Ty kezdeti hémérsékletet olyan magasnak érdemes vdlasztani, mely mellett az algorit-
mus eleinte nagyobb valészintiséggel halad ,,rossz” irdnyba, igy megfeleld szomszédsagi
fliggvény mellett az 6sszes megengedett megoldas elérhetd lesz. Az Ly kezdeti folyamat-
hossz meghatédrozza, hogy a T, homérsékleten hdny dtmenet torténhet.

Az aktudlis megengedett megolddst kovetd megengedett megolddst az dtmenetfiigg-
vény hatdrozza meg. A 7. 1épésben az N (s, x) halmazbdl vdlaszt egy tetsz6leges  szom-
szédot, majd a 8-14. 1épésekben alkalmazza ra az elfogadasi feltételt. Ez két részbdl 4ll:
hogyha r nem rosszabb, mint az aktudlis megengedett megoldas (s), akkor elfogadja, és

33



ez lesz az aktudlis megengedett megoldds. Egyébként a kovetkez6képpen jar el: generdl
egy véletlen szdmot a [0, 1) intervallumban egyenletes eloszlés szerint, majd ezt hason-
litja Ossze az emp(%kﬂr)) értékkel, és ettdl fliggden fogadja el a megoldast. Hogyha
elfogadja a rosszabb megoldast, akkor azzal, kiilonben a kordbbi aktudlis megengedett
megoldassal folytatja a keresést. Adott 7}, hdmérsékleten L dtmenet lehetséges.

Ezek utdn djabb hdmérséklet keriil meghatarozasra. A hdmérséklet paraméter szerepe,
hogy a keresés eldrehaladtaval az algoritmus egyre kisebb valdszintiséggel fogadjon el az
aktudlisndl rosszabb megoldast.

Az eljarés hasznélatidhoz az aldbbi elemek meghatdrozasa sziikséges:

e a megengedett megoldasok reprezenticioja,

s 2

amegolddsokban torténd véletlen valtoztatdsok mikéntje (megengedett megolddsok
el6allitasa),

a problémdban szerepld fiiggvények értékének meghatirozasa szolgald eszkoz,

hitési iitemterv: kezdd homérséklet és a hdmérséklet csokkentésének szabdlyai.

7.3.1. Megengedett megoldasok eloallitasa

A lokalis keresésrdl targyaltak értelmében egy megengedett megoldasbol a szomszédsa-
gi fliggvény segitségével allithatunk el djabb megengedett megoldést (a szomszédsagi
fliggvény altal meghatarozott halmaz elemei koziil vdlaszthatunk). Jelolje x; a folyamat
soran eldallitott i. megengedett megoldast.

Egész valtozos problémak esetén az

Tiv1 = Z; +u

formula segitségével allithatunk el megengedett megolddsokat, ahol az u vektor gyakran
a (—1,1) intervallumban taldlhat6 véletlenszamokat tartalmaz.
Hogyha a megoldand6 probléma folytonos valtozdkat tartalmaz, legegyszeriibben az

Tiv1 = X4 + Cu

modszerrel allithatunk el ,,probamegoldasokat”, ahol az u vektor az el6z6ekhez hasonlé-

ana (—1, 1) intervallumbeli véletlenszdm, C' pedig egy olyan konstans diagondlis matrix,

mely meghatdrozza az egyes valtozokban megengedett maximadlis valtozds mértékét.
Vanderbilt és Louie (1984) az

Tiv1 = X4 + Cu

modszert javasolta [15], ahol az u vektor a (—\/5, \/§) intervallumbdl veszi fel értékeit,
igy atlaguk és egységnyi szordsuk is 0, a () métrix pedig a 1épések mértékének eloszldsat
hatdrozza meg. Ahhoz, hogy az adott S kovariancia-matrix segitségével véletlen Iépéseket
generdljunk, az

S=QQ"

egyenletet kell megoldanunk példaul Cholesky-felbontdssal. A keresés elérehaladtiaval
S-et frissiteniink kell, hogy megefeleld informaciot tartalmazzon a lokalis topolégiarol.
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7.3.2. Megoldas-kiértékelés

A szimulalt hiités algoritmusa tartalmaz egy olyan célfiiggvényt, mely a megengedett
megoldasok kiértékelésére szolgdl. Ez az algoritmus szempontjabdl ,,fekete doboznak™
tekinthetd, az algoritmus szamitdsi hatékonysdganak novelése érdekében azonban arra
kell torekedniink, hogy a kiértékelés er6forrasigényét minél inkdbb csokkentsiik (hiszen
szamos alkalmazds esetén ez a leginkdbb koltséges miivelet).

7.3.3. Hiitési iitemtervek

A hiitési iitemterv megvdlasztasa kritikus az algoritmus szempontjabodl, ugyanis ez befo-
lyasolja leginkabb annak teljesitményét. A kezdeti homérsékletnek elég magasnak kell
lennie ahhoz, hogy a rendszer teljesen ,,megolvadjon”, és a keresés elérehaladtaval el kell
érnie a ,,fagypontot”.

A szimuldlt hiités standard implementicidja a csokkend homérséklet mellett el6allo
véges hosszusagui Markov-ldncokra (azaz lehetséges megoldasok véletlen szekvencidira)
épiil. A kovetkezd paramétereket kell megadnunk:

e kezdd homérséklet (1p),
o végsd homérséklet (1) vagy pedig egy megalldsi feltétel,
e az atmenetek szama (Markov-lancok hossza),

e a homéréklet csokkentésére vonatkozo szabaly.

Kezd6 homérséklet. 7Tp-t igy kell megvalasztani, hogy annak atlagos valdszintisé-
ge (xo), hogy a célfiiggvényt ndveld megoldas elfogaddsra keriil, 0.8 koriil legyen [10].
Ekkor Tj értéke probléma-specifikus, azonban becsiilhetd a kovetkez6képpen: egy kez-
deti keresés sordn kiszamitjuk a célfiiggvényben bekdvetkez dtlagos novekedést (6 f+).
Ekkor _

oft

T Inyo
Hogyha a célfiiggvény a fent emlitett kezdeti keresés sordn megfigyelt valtozdsanak sz6-
rdsa o, akkor a kovetkezd képlet hasznalhato: T = o [17].

T(]:

Végso homérséklet. Az algoritmus egyszer{ibb implementacidjdban a kovetkezs
moédokon hatdrozhaté meg a végsé homérséklet:

e rogzitjiikk azon értékek halmazat, melyek hdmérsékletértékként el6fordulhatnak,

o rogzitjiik a keresés sordn eldallithaté megengedett megolddsok szamat.

A keresés megéllithat6 akkor is, hogyha mar nem képes tovabbhaladni. Ezalatt péld4ul a
kovetkezdket érthetjiik:

7z

e cgy adott hdmérséklet mellett el6all6 Markov-lancon beliil nem figyelhetd meg ja-
vulds (nem keletkezik tjabb legjobb megoldas),

27 7

e a megoldas elfogadési ardnya (a célfiiggvényt noveld és csokkentd elfogadott meg-
olddsok aranya) egy adott kis ¢ ért€k ala esik.
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Markov-lancok hossza. A k-adik Markov-lanc hosszat (L) ugy érdemes megva-
lasztani, hogy az a probléma méretétdl fiiggjon, igy L, fliggetlen legyen k-t6l. Emellett
ugy is gondolkodhatunk, hogy minden hémérséklet mellett legyen egy minimalis szamu
megoldas (7,,:,), melyet elfogadunk. Azonban ahogy 7} kozelit a 0-hoz, a megolddsokat
egyre csokkend valdszinliséggel fogadjuk el, igy az 7,,;, szamu elfogadas teljesiiléséhez
sziikséges megolddsok szdma a végtelenhez tart. Tehat gyakorlati szempontbdl az algo-
ritmus miikodése sordn egy Markov-lanc L, préba vagy 1., elfogadds utdn ér véget;
amelyik a kettd koziil el6bb tortént, azt fogadjuk el. Tipikusan 7,,;, ~ 0.6Lj.

A homérséklet csokkentése. A hdmérséklet csokkentésére vonatkozo legegysze-
riibb szabaly az exponencidlis hiitési szabdly (ECS):

Ths1 = T,

ahol a egy 1-nél kisebb, de 1-hez kozeli értékii konstans. Ezt a médszert el6szor Kirkpat-
rick javasolta o = 0.95 mellett [10].

Tobben olyan hiitési sémat javasoltak, melyek bizonyos értelemben adaptivak, azaz az
algoritmus aktudlis teljesitményérdl szarmazé statisztikai adatoktol fliggéen médositjak
az algoritmus paramétereit. Egy viszonylag egyszerii adaptiv mddszer a kovetkezo:

Ths1 = oy Ty,

0.77%

Ok

)]7

ahol o a T}, hémérséklet mellett elfogadott megolddsokhoz tartozé célfiiggvényértékek
standard szorasa [7].

ar = maz[0.5, exp(—

Ujrainditas. Amennyiben az algoritmus mar nem halad eldre, azaz az iteraci6 tobb-
szOri lefutdsa utdn sem taldlt a legutobb felfedezett legjobb megoldasnal jobb megoldast,
akkor hatékonynak bizonyulhat a kdvetkez stratégia: a homérséklet véltozatlanul tartd-
sa mellett inditsuk djra a keresést az eddig talalt legjobb megoldést6l. Ezt a stratégiat
azonban 6vatosan kell haszndlnunk, ugyanis hogyha a keresés tjrainditdsdhoz sziikséges
feltételek tul konnyen teljesiilnek, akkor a keresési térnek csak egy kis része (valészintileg
egy lokdlis minimum) lesz felfedezve.

7.4. Elonyok, hatranyok

A szimulalt hiités képes magas foku nemlinearis modelleket, kaotikus és zajos adatokat
kezelni, meglehet6sen robusztus modszer. F6 el6nye a tobbi lokélis keresdmddszerrel
szemben a rugalmassdga, valamint az, hogy képes a globalisan optimdlis megolddshoz el-
jutni. Rugalmassdga abban rejlik, hogy maga a médszer nem fiigg a modellt6l. Mindezek
mellett a médszer konnyen hangolhat6 (pl. megfeleld hiitési iitemterv megvalasztasaval).

Azonban mivel a szimuldlt hiités metaheurisztika, sok egyéb teendét kell elvégez-
niink, hogy valédi algoritmust készitsiink bel6le. A paraméterek megfelelé hangolasa
szintén idGigényes lehet. Implementécid szintjén pedig a felhaszndlt szamok pontossaga-
nak mértéke nagy hatdssal lehet az eredményre.
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7.5. Alkalmazasi teriiletek, valtozatok

A szimuldlt hiités egyik legnagyobb sikerii alkalmazasi teriilete az integralt dramkorok
(VLSI) tervezése, ezen beliil az elhelyezési és huzalozasi problémdk. A moédszer eredmé-
nyesnek bizonyult az orvostudomanyon beliil a tomogréfiai eljarassal késziilt felvételek
feldolgozdsdban (Sundermann, 1995). Szimuldlt hiités segitségével bonyolultabb grifszi-
nezési problémadk is megoldhatdk. Ez azért Iényeges, mert szamos olyan probléma létezik,
mely grafszinezésre vezethezd vissza. Adott er6forrasok megosztdsanak optimalizaldsa is
ilyen probléma (példaul egy processzor regisztereinek valtozékhoz valé hozzarendelése;
ennek segitségével egy magasszintli programozasi nyelv forditéprogramja hatékonyab-
ban képes optimalizdlni a kédot). Ezeken kiviil szimos kombinatorikus optimalizalasi
problémara (négyzetes hozzarendelés, graf-particionalds, stb.) sikeresen alkalmaztdk a
modszert.

A szimuldlt hiités algoritmusanak egy véltozata az adaptiv szimuldlt hiités. Ez a mdd-
szer abban kiilonbozik a szimuldlt hiitéstdl, hogy az algoritmus paraméterei az aktudlis
allapotot figyelembe véve valtoznak az eljaras miikodése soran. A mddszer elénye, hogy
adaptivitasa miatt kevesbé érzékeny a felhasznal6 éltal elvégzett beallitdsokra.

7.5.1. A médszer alkalmazasa az utazé iigynok problémaja esetén

Ebben az esetben az ttvonal hossza (L) reprezentédlja az energiat, és a hdmérséklet pa-
raméter dimenzidja a hosszisdg. Az implementicié sordn a kovetkezd két dologra kell
figyelniink:

e az adott A dllapotbdl milyen médon allitjuk el$ az Gj B allapotot,
e milyen hiitési iitemtervet alkalmazzunk.

Az 1j allapot elddllitasa a kovetkezdképpen torténhet:

e az utvonal egy részét eltavolitjuk és ugyanezt a részutvonalat forditott sorrendben
beillesztjiik az ttvonalba, vagy

e az utvonal egy részét dthelyezziik az utvonal egy masik részére.

A 10. dbrédn az algoritmus altal taldlt Gtvonalat lathatjuk 11 vdros esetén.

8. Tabu-keresés

A kovetkezd algoritmus a lokdlis keresés algoritmusédnak egyszerli modositdsa, kiegé-
szitése. A szimuldlt hiitéshez hasonlé modon ebben az esetben is jol kézbentarthaté az
algoritmus 1épésszama, illetve az egyes 1épések szamitdsi igénye. Azonban a szimulalt
hiitéssel ellentétben a tabu-keresés esetében nincs altaldanos elméleti magyarazat a gya-
korlati sikerre.
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TSP Solver
File  Sigd
Rajzfelilet Mapld
| &z dtvanal: [11,7,8,5, 10,9, 4,6,2,3,1]
Az Obvonal hossza: 1492,12
Keresés iddtartama: 0,031 mp
Madszer: éSzimuIéIt hiikés “ Beéllitasok,.. Mapld tirlése ] [ Mapld mentése
Rajzfelillet térlése ] I Keresés inditasa ] [ keresés ledllitdsa ]
Sebesség: 100

10. abra. A szimuldlt hiités eredménye 11 véros esetén

8.1. A moédszer alapotletei

Annak érdekében, hogy javitani tudjunk a megoldasok feltardsanak hatékonysiagan, nem
csak lokdlis informéciot (a célfiiggvény lokdlisan optimalis értékét) kell szamon tarta-
nunk, hanem sziikség van a megolddsok feltdrasdnak folyamatdval kapcsolatos informé-
cidra is. A memoria ily médon torténd szisztematikus felhaszndldsa a tabu-keresés egyik
kozponti jellemzdje. Mig a legtobb megoldaskeresé mddszer csak f;« értékét tarolja a
memoridban (ahol f a célfiiggvény, i* pedig a keresés soran az adott pillanatig talalt leg-
jobb megoldas), addig a tabu-keresés a legut6bb talalt megoldastdl vezetd utat is szamon
tartja. Ezt az informaciot arra hasznélja fel, hogy kivalassza azt a 7 € N (i) megengedett
megoldast, melybe ¢-bdl 1€pni fog. A memoridnak tehat az a szerepe, hogy az elébbi 1€-
pést N (i) egy részhalmazdra korlatozza gy, hogy bizonyos szomszédokra torténd 1épést
megtilt.

A legtobb esetben nem garantalt, hogy egy ilyen ¢* megoldast megtaldlunk, igy a tabu-
keresés egy altalanos heurisztikus eljarasnak tekinthetd. Pontosabban fogalmazva a tabu-
keresés egy olyan metaheurisztika, melynek feladata, hogy egy masik megoldaskeresd
eljards mikodését iranyitsa.

Els6 kozelitésben a klasszikus ,,hegymdszd” mddszer atfogalmazasdval nyerjiik a tabu-
keresés algoritmusat:

1. Valasszuk ki az i kezdeti megoldast S-bdl.

2. Allitsuk eld N(i) egy V* részhalmazat.
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3. Keressiik meg a legjobb j megoldast V*-ban (azaz Vk € V*:

fG) < f(k)) .
4. Legyen 1 =7.
5.if (f(j) > f(i)) then
6. Vége.
7. else
8. Ugorjunk a 2. 1lépésre.

9. end 1if

Az eredeti ,,hegymdsz6” mddszerben tgy jarhatndnk el, hogy teljesiil a V* = N(i)
egyenl6ség. Azonban ez meglehetdsen 1ddigényes lenne, tehdt V* megfeleld megvalasz-
tasa nagy jelentGséggel bir. A madsik véglet pedig |V*| = 1, ez azonban j lehetséges
értékeit erésen korlatozza.

Bizonyos specidlis esetektdl eltekintve a ,,hegymdsz6” modszerek haszndlata altala-
ban nem Kkifizet6dd, ugyanis valdszinileg egy lokdlis minimumndl meg fognak akadni,
amely feltehetdleg elég tavol all a globélis minimumtdl. Egy iterativ feltaro eljaras esetén
tehat sziikség van arra, hogy bizonyos esetekben olyan 1épést is tegyiink, mely a megol-
ddason nem javit. A szimuldlt hiitéssel ellentétben a tabu-keresés e legjobb j megoldast
valasztja V*-bol.

Azaltal, hogy megengediink olyan 1épéseket, melyek nem javitanak a megoldason,
fenndll annak a lehet6sége, hogy egy mér kordbban meglitogatott megolddshoz ujbdl el-
jutunk, azaz jelen lesz a ciklikussdg. A memoridnak abban van szerepe, hogy megtiltja
azon lépéseket, melyek nemrég meglatogatott megolddsokhoz vezetnének. A memoria
bevezetése miatt NV (i) helyett az N (i, k) jelolést érdemes haszndlnunk, ugyanis N (i) ele-
mei fliggenek az eddig meglatogatott megoldasoktdl, igy a k. iteraciétol. Ezen jelolé-
sek birtokdban a kovetkez6képpen fogalmazhaté meg az algoritmus (:* az eddigi legjobb
megoldds, k pedig a ciklusszamlalo):

1. Vdlasszunk egy kezdeti ¢ megoldast S-bdl.
2. Legyen " =1.

3. Legyen k=0.

4. Legyen k=k+1.

5. Allitsuk elé az N(i,k) egy V* részhalmazat.
6. Vdlasszuk ki a legjobb V*-beli j megoldast.
7. Legyen 1 =7.

8. 1f (f(i) < f(i*)) then

9. Legyen " =1.
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10. end 1if
I1. if (teljesiil valamelyik megédlléasi feltétel) then
12. Vége.
13. else
14. Ugorjunk a 4. 1épésre.
15. end if
Megillasi feltételek lehetnek a kdvetkezodk:
o N(i,k+1)=10,
e k nagyobb a megengedett iterdciok szamdanal,
e alegutdbbi javitds 6ta végrehajtott iterdcidk szama nagyobb, mint egy adott érték,
e bizonyitottan megtaldltuk az optimalis megoldast.

N (i, k) definicigjabol kovetkezik, hogy N ()-bdl eltavolitunk bizonyos nemrég megtalalt
megoldast, ezek tabu-megolddsoknak szdmitanak, melyeket figyelmen kiviil kell hagy-
nunk a kovetkez§ iterdciéban. Igy a meméria hasznélata részben megakadalyozza, hogy
a megoldéskeresés soran kor alakuljon ki. Példaul hogyha a k. iterdcié sordn a 7T lista
(tabu-lista) tartalmazza a legutébb meglatogatott |7'| megoldést, akkor a maximum |7|
hosszusagua koroket elkeriilhetjikk. Ebben az esetben tehat N (i, k) = N(¢)\7T. Azonban
nem biztos, hogy minden esetben érdemes a 7' listat tarolni, ezért masképpen kozelitjiik
meg a dolgot.

Definidljuk minden i € S megoldésra az M (i) halmazt, mely azokat a 1épéseket tar-
talmazza, melyek ¢-re alkalmazhatok annak érdekében, hogy el6allitsuk az dj 7 megldast.
Ezt a kovetkezGképpen jeloljik: j = i @ m. Igy N(i) = {j|3m € M(i) : j =i ® m}.
Olyan Iépéseket hasznalunk, melyek invertdlhatok: minden m-hez 1étezik m ™!, melyre
(i ® m) @& m~! = i. Tehat ahelyett, hogy a T listdban a legutébb megldtogatott |7'| meg-
olddst tdrolndnk, a legutobb megtett || 1épést, vagy pedig a legutébb megtett 1épések
inverzét tartjuk szamon. Lathatd, hogy ezzel a modositassal informécidt vesztiink: nincs
arra garancia, hogy nem fog eléfordulni maximum |7°| hosszdsdgu kor.

A hatékonység érdekében érdemes lehet egyszerre tobb 7. listat szimontartani. Ekkor
bizonyos ¢, komponensek tabu stituszt kapnak, ezzel jelezve, hogy jelenleg nem vehetnek
részt egy lépésben. Altalanosabban egy 1épés tabu stitusza egy olyan fiiggvény, mely a
komponenseinek tabu stituszira épiil. gy

t-(i,m) € T,, r=1,...,t.

Az ¢ megoldésra alkalmazott m 1€pés tabu 1€pésnek szamit, hogyha az Gsszes feltétel
teljestil.

Aziltal, hogy ily modon leegyszertsitettiik a tabu-listdt (a megoldédsok helyett 1épése-
ket tarolunk), el6fordulhat, hogy olyan megoldasok kapnak tabu stituszt, melyeket eddig
még nem ltogattunk meg. Igy arra kényszeriiliink, hogy enyhitsiink a tabu stituszon:
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abban a esetben, hogyha a megoldés biztatonak tiinik, feliilbirdlhatjuk a tabu-statuszt. Ezt
az Un. aspiracids szintekkel oldjuk meg.

El6fordulhat, hogy az ¢ megoldésra érdemes alkalmazni az m tabu 1€pést, mert ezaltal
az eddigi legjobb megoldasnal is jobb megoldast ériink el. Tehat az m 1épést alkalmazni
szeretnénk tabu statusza ellenére: ezt akkor tehetjiik meg, hogyha az aspiracids szintje,
a(i,m) jobb, mint az A(i, m) kiiszobérték. A(i,m) az a(i, m) fuiggvény dltal felvehets
kedvezd értékek halmazanak tekinthetd. Igy az aspirdcids feltételek a kovetkezd forma-
ban irhatdk fel:

a,(i,m) € A.(i,m),r=1,...,a.

Hogyha ezek koziil a feltételek koziil valamelyiket teljesiti az ¢ megoldasra alkalmazand6
m 1épés, akkor m-et elfogadjuk stitusza ellenére.

8.2. A memoria effektiv hasznalata

Ahogy azt mar kordbban is emlitettiik, a tabu-keresés egyik kozponti eleme a memoria
szisztematikus haszndlata. A kovetkezGkben megvizsgaljuk a médszer azon elemeit, me-
lyek a memoria hatékony alkalmazasara épiilnek.

8.2.1. Valtoz6 hosszisagu tabu-lista

Lathattuk, hogy érdemes lehet parhuzamosan tobb listat is haszndlni. A tovdbbiakban
azt az esetet vessziik figyelembe, amikor egy listdval rendelkeziink, azonban ez konnyen
kiterjeszthet6 dltaldnosabb esetekre is.

A tabu-lista alapvetd feladata, hogy megakadalyozza a korok kialakuldsat. Hogyha
a lista hossza tdl kicsi, akkor nem biztos, hogy el tudja latni feladatat; hasonléképpen
tul nagy méreti lista esetén tul sok megszoritds keletkezik. Megfigyelték, hogy a tabu-
lista méretének novelése kovetkeztében a meglitogatott megolddsok atlagos szdma nd.
Azoban egy adott optimalizdldsi probléma esetén gyakran nagyon nehéz, vagy egyenesen
lehetetlen olyan értéket taldlni, amely mellett nem keletkeznek korok.

Ezeket a nehézségek leghatékonyabban valtoz6 hosszisagu tabu-listaval oldhatjuk
meg. Ekkor minden elem egy maximaélis €s minimdlis érték altal korldtozott szdmu itera-
cion keresztiil tartozik a listdhoz.

8.2.2. Rovidtavii memoria

Az algoritmus a rovidtadvd memoridt hasznalja arra, hogy a keresés multjarol informéciét
taroljon. Itt taldlhat6 a legutoljadra megtalalt N megengedett megoldds, vagy a legutébb
megtett NV 1épés, illetve azok inverze. A rovidtdvi memoridban tarolt elemek tabunak szd-
mitanak, tehit a megolddsok nem latogathatok meg ismét, illetve a Iépések nem tehetdk
meg djra. Az N érték a feladatban szerepld véltozoktdl fiigg: N = 7 elégnek bizonyult
tucatnyi valtozéval rendelkezd feladatok esetén. A keresés vezérlésében fontos jellemzd,
hogy a rovidtavi memoria felejt, azaz bizonyos szamu iteraciod utan a legkorabban eltdrolt
elemet elhagyja. Ez azért 1ényeges, mert egy miivelet altalaban tobb megengedett meg-
oldésra is alkalmazhatd, €s ha a keresés mar kellen eltdvolodott attdl az s megoldastol,
melyre az m miiveletet alkalmazta, akkor mdr hasznos lehet m ' alkalmazésa.
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11. dbra. A tabu-keresés alkalmazdsa kétdimenzids optimalizaldsi problémara

A 11. abra a médszer miikodését mutatja be egy olyan kétdimenzids optimalizalasi
probléman keresztiil, mely egy lokalis és egy globalis optimummal rendelkezik. Az algo-
ritmus a kiindul6 pontbdl feltdrja a lokdlis minimum szomszédjait; a rovidtdvi memoria
ekkor még nem jatszik szerepet a keresés soran. Azonban a lokdlis minimum elérése utan
a tabu-megszoritdsok miatt a keresés olyan irdnyba halad tovabb, mely a célfiiggvény ér-
tékét a legkevésbé noveli. Mivel a legutdbb megldtogatott /N megoldas tabu-statusszal
rendelkezik, a keresés nem haladhat tovdbb abba az irdnyba, melybdl érkezett. Igy az
algoritmus rovid id6n beliil eljut a globalis optimum szomszédsagéaba.

8.2.3. Kozéptavi memoria

A kozéptavi memoria a keresés adott pontjdig taldlt M legjobb megoldast tarolja, tehat
M olyan megoldast, melyeknél a célfiiggvény értéke a legkisebb. Kis méretii (12 vagy
kevesebb valtozos) problémak esetén M = 4 megfelelének bizonyult.

A kozéptavi memoridt a kovetkez6képpen haszndlhatjuk fel: ha az eljards egy meg-
hatdrozott szdmu (kisebb problémak esetén kb. 10) lokdlis keresési iteracion keresztiil
nem taldl az aktudlis legjobb megolddsndl jobb megoldést, akkor a keresés intenzitasat
noveljik. Ez azt jelenti, hogy a jelenlegi x; ., keresési lokdciot egy atlagosan legjobb
helyre mozgatjuk at:

1 ,
T+l = 37 Z] = 1Myj;,

ahol y; a kdzéptavi memoridban taldlhat6 j. megolddshoz tartozo valtoz6. Ezt a 1épést
annak érdekében alkalmazzuk, hogy a keresést az eddig talalt lejobb megoldasok kozelébe
fokuszéljuk ugy, hogy azokat ismét ne latogassuk meg.
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Annak érdekében, hogy bizonyos igéretes teriileteken noveljiik a keresés intenzitdsat,
el6szor vissza kell térniink az eddig taldlt legjobb megoldasok egyikéhez. Majd a tabu-
lista méretét csokkentjiik, hogy az csak kis szamu iteraciot engedjen meg.

Bizonyos esetekben bonyolultabb technikdkat kell alkalmaznunk. Léteznek olyan
optimailzdlasi problémak, melyek egyszerlibb alproblémdkka particiondlhatok. Miutdn
megtaldltuk a particidkon beliili optimélis megolddsokat, ezek kombindcidja adja a teljes
probléma optimalis megolddsat. Ennek a médszernek a nehézsége a megfeleld particiok
kialakitdsaban rejlik.

A szamitasi id6 csokkentése érdekében a tabu-keresés egyes 1épései sordn gyors heu-
risztikdkat és ésszerli szomszédsagi fliggvényt hasznalunk. A keresés intenzitdsit nove-
lehetjiik kifinomultabb heurisztikdkkal, valamint olyan szomszédsagi fiiggvénnyel, mely
egy adott megolddshoz tobb szomszédot rendel.

8.2.4. Hosszutavii memoria

Amennyiben a keresés intenzitdsdnak ndvelése nem eredményez jobb megoldast, tehat
tobb iterdcid alatt sem taldlunk az eddiginél jobb megoldést, érdemes a keresést eltérite-
ni. Ezzel elkeriilhetjiik, hogy az édllapottér-reprezentacios graf nagy része felfedezetlen
maradjon. Az eltérités legegyszerlibb mdédja, hogy az algoritmust tobbszor djrainditjuk
egy véletlen kiindul6pontb6l. Egy masik megoldds, mely valoban garantdlja a fel nem
fedezett teriiletek meglatogatdsat az, hogy szamon tartjuk az eddig alkalmazott miivele-
tek, illetve a feltart megengedett megoldasok bizonyos jellemzdinek gyakorisdgat. Erre a
célra a hosszitdvi memoridt hasznéljuk. A keresést oly mddon térithetjiik el, hogy a cél-
fliggvényben biintetjiik azokat a megengedett megoldasokat, illetve miiveleteket, melyek
adott tulajdonsdgainak nagy a gyakorisiga.

8.3. Algoritmus

A fentiek ismeretében a tabu-keresés algoritmusa a kovetkezd ( f a modositott célfiigg-
vény: f = f + Intenzitds novelése + Keresés eltéritése):

1. Valasszuk ki az i€ S kiinduld megengedett megoldast.
2. Legyen " =1 és k=0.

3. Legyen k=k+1 és allitsuk elé N(i,k) egy olyan V* rész-
halmazat, melyre a ko&vetkezdk egyike igaz:

e valamelyik t.(i,m) € T,,(r=1,...,t) tabu-feltétel nem tel-
jesil, vagy

e legaldbb az egyik a.(i,m) € A.(i,m),(r = 1,...,a) aspira-
cidés feltétel teljesil.

4. Vdlasszuk ki (f figyelembe vételével) a legjobb j=1dm €
V* megoldést

5. Legyen i =].
6. if (f(i) < f(i*)) then
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7.
8.
9.
10.
11.
12.
13.

14.

Legyen " =1.
end if
Frissitsiik a tabu —-és aspirdcids feltételeket.
if (teljeslil valamelyik megdllasi feltétel) then
Vége.
else
Ugorjunk a 2. 1lépésre.

end 1if

8.4. Alkalmazasok

A tabu-keresés egyik legsikeresebb gyakorlati alkalmazdsa az érarendkészités. A modszer
nagy sikerrel alkalmazhat6 iitemezési problémak megoldaséra is. Ezeken kiviil a tabu-
keresés szamos kombinatorikus optimalizaldsi probléma (pl. négyzetes hozzarendelés,
utazé ligynok-probléma, egészErtékl programozas) esetén haszndlhato.
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Osszefoglalas

Dolgozatomban a mesterséges intelligencia teriiletén haszndlhaté hatékony keresdalgo-
ritmusokat mutattam be. Ezt a sziikséges alapfogalmak ismertetésével kezdtem: megfo-
galmaztam, mit jelent az allapottér-reprezentacio, ezt egy konkrét példaval illusztraltam.
Ezutan néhany alapvetd grafelméleti fogalmat vezettem be.

A masodik fejezetben az utazé ligynok problémdjdval foglalkoztam, ugyanis ezen
keresztiil j61 szemléltethetS, hogy az egyes eljardsok hogyan iiltethetSk at a gyakorlat-
ba egy valdés probléma megoldasa érdekében. Ennek a problémaénak is elkészitettem az
allapottér-reprezentacidjat, majd bemutattam néhany alapveté megoldasi médszert. Rész-
letesebben kifejtettem a Lin-Kernighan algoritmust, mely speciélis abbdl a szempontbol,
hogy direkt az utazé tigynok problémajanak megoldasara késziilt.

A harmadik fejezetben a keres6algoritmusok egy osztalyardl, a lokélis keresdalgorit-
musokrdl olvashatunk. A lokélis keresési problémak bevezetése utdn a szimulalt hités,
valamint a tabu-keresés alapotleteit, miikodését, jellemzdit fejtettem ki. Azt is megemli-
tettem, hogy az utazd iigynok problémadja hogyan kapcsolddik ehhez a t€émakorhoz.

Annak érdekében, hogy a dolgozatban szerepld mddszerek koziil néhdnynak a miiko-
dését a gyakorlatban is szemléltethessem, elkészitettem a TSP Solver nevli alkalmazast.
Ennek segitségével az utaz6 ligynok problémdjat oldhatjuk meg kiilonb6z6 eljarasokkal,
rovid id6 alatt. A felhaszndl6i feliilet rajzfeliiletén egérkattintdssal hozhatunk 1étre egy
varost, melyet egy szamozott kor reprezentdl. A keresés sebességének véltoztatdsaval
jobban kovethetjiik az kivalasztott algoritmus miikddésének eredményét. A napld rogziti
az adott keresésre vonatkoz6 legfontosabb adatokat, eredményeket, melyeket akar kiilon
szoveges fajlba is menthetiink.

A dolgozatban bemutatott médszereken kiviil szamos érdekes keresdalgoritmus 1é-
tezik, melyeket szintén alkalmazhatunk az utazé iigyndk problémdjanak megoldésara.
Példéaul a genetikus algoritmusok érdekessége, hogy a természetben végbemend evolu-
cids folyamatok mintdjara miikodnek, a rajintelligencia-mdédszerek pedig a rajokban é16
€16lények viselkedését veszik alapul. Ezen moédszerekre Osszetettségiik miatt a dolgozat
keretein beliil részletesen nem tértem ki.

Remélem, hogy munkdm attanulmanyozaséaval érthetové vdlnak a bemutatott mddsze-
rek, és nagyobb ralatast nyeriink a mesterséges intelligencia tudomdnyara.
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Koszonetnyilvanitas

Eziton szeretnék koszonetet mondani konzulensemnek, Dr. Varterész Magda egyetemi
docensnek a dolgozat megirdsahoz nyujtott hasznos tanicsaiért, timogatdsaért. Valamint
szeretném megkdszonni édesapamnak, hogy a dolgozat elkészitése utin elolvasta azt, és
javaslataival segitette munkdmat.
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