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ABSTRACT

Despite the rapid progress of computer technology,
there are still a lot of problems that cannot be solved
only by raw computational power. The Travelling
salesman problem is a bright example of the nonlinear
programming, NP problem class. The utilization of
informed search (so-called "heuristic") algorithms is a
possible solution in these situations. On the one hand,
compared to non-heuristic algorithms, heuristic
strategies require much less computation in order to
find potential solutions. In many cases, very difficult
problems can be solved with them. On the other hand,
they have a disadvantage. There is no guarantee that
the optimal solution was found. My goal was to develop
an advanced web application, which is a standalone
collection of modern heuristic algorithms.

1. BEVEZETES

A szamitogépek rohamos fejlédése ellenére még
mindig sok olyan feladat ismert, mely nem megoldhato
pusztan a szamitasi teljesitményre alapozva. Az utazod
igynok problémaja egy ékes példaja az NP-nehéz
bonyolultsagu problémaosztalynak. Adott egy ligynok,
illetve varosok halmaza. Az ligynok korutat szeretne
tenni oly mddon, hogy minden varost pontosan egyszer
érintve az tikoltség minimalis legyen. A megoldas
soran a problémat az okozza, hogy a varosok szamanak
novekedésével a kiillonb6z6 lehetséges korutak szama
faktoridlisan novekszik. Mar viszonylag kevés, 120
darab véros esetén is megkozelitbleg 6,69%10'%
lehetséges megoldasbol kell kivalasztani az optimalist.
Nyilvanvald, hogy nagy szamu varos esetén az §sszes
lehetséges permutacio vizsgalata a tudomany jelenlegi
allasa szerint belathatd idén beliil nem kivitelezheto.

A megoldast az informalt keresd, tgynevezett
heurisztikus algoritmusok jelentik. Eldnyiik, hogy a
linearis moddszerekhez viszonyitva joval kevesebb
szamitassal képesek eljutni a megoldashoz. Nagy
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bonyolultsagu feladatoknal is sok esetben sikerrel
alkalmazhatok. Legfontosabb hatranyuk azonban, hogy
nem garantalhatd teljes bizonyossaggal az optimalis
megoldas megtalalasa [1]. A kiilonbozé heurisztikus
algoritmusok a tudomany szamos teriiletén korabban
megoldhatatlannak ~ vélt problémak megoldasaval
bizonyitottak 1étjogosultsagukat. A célom egy olyan
korszerii web alkalmazas kifejlesztése volt, mely
egyediilallo  gyljteménye a modern heurisztikus
algoritmusoknak.

2. AJAVAFX KERETRENDSZER

A heurisztikus  algoritmusok  gylijteményéhez
mindenekel6tt egy keretrendszert kellett fejlesztenem,
mely tarolja, rendszeri azokat. A program tervezésekor
tobb fontos szempontot vettem figyelembe.

o Egy, az Interneten barki szamara koénnyen és gyorsan
hozzaférhet6 web alkalmazast szerettem volna
létrehozni, amit nem kell kiilon telepiteni,
bongész6bol hasznalhato.

e A legtobb heurisztikus algoritmus implementacioja
sokkal egyszeriibb modern, objektum orientalt
paradigmat kovetd programozasi nyelvek
segitségével. Annak ellenére, hogy a nem informalt
keresé eljarasokhoz viszonyitva kevesebb szamitas
aran jutnak eredményre, bonyolult problémék esetén
fontos a valasztott technologia futasi sebessége.

e Alapveté kovetelmény a kdénnyen kezelhetd,
informativ ~ felhasznaléi  felillet. A beépitett
heurisztikus algoritmusok torténete, elméleti leirasa és
pszeudokddja egyarant elérhetd kell legyen. A
miikddésiik megértése azonban gyakorlati példakkal
szemléltetve sokszor egyszeriibb, ehhez is ki kellett
dolgoznom a megfeleld programrészeket.

e Fontos volt tovabba, hogy az algoritmusok
gyljteményét konnyen boviteni lehessen. A
keretrendszer ennek megfeleléen egyfajta modularis
struktirat kovet. Az 1) tartalom ezaltal konnyen
illeszthetd a mar meglévéhoz.
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A fent vazolt szempontok figyelembevételével a

viszonylag Ujnak szamitd6 JavaFX technologiat
valasztottam a megvaldsitdshoz. Egyik legfontosabb
elénye a Java technologiabol eredd

platformfiiggetlenség, mely lehetévé teszi hasznalatat
Windows, Mac OS X ¢és Linux rendszereken. A
kozeljovében varhatéban az Android és i0OS mobil
operacios rendszerek is tamogatotta valnak, ezzel
lehetévé téve a technoldgia hasznalatat okostelefonokon
és tablagépeken. A Java egy széles korben elterjedt
programozasi nyelv, mely megbizhatd, jol dokumentalt
és gazdag beépitett fiiggvénykészlettel rendelkezik. A
JavaFX programok asztali alkalmazasként és web
alkalmazasként egyarant képesek mikodni, a két mod
kozott pedig nincs szignifikdns sebességbeli kiilonbség,
mivel futtatdsukrdl ugyanaz a Java Virtualis Gép (JVM)
gondoskodik.

3. BEEPITETT HEURISZTIKUS
ALGORITMUSOK

Ujabban elétérbe  keriiltek azok a heurisztikus
algoritmusok, melyek miikodési elve valamilyen
természeti jelenségen alapul, példaul Darwin evolucios
elméletén. A kiilonbozo €161ények adott helyzetben valo
viselkedésmintajabol meritve jo eredményeket lehet
madar ¢és halrajok mozgasan (Particle Swarm),
baktérium (Bacterial Foraging) és hangyakolonidk (Ant
Colony) taplalkozaséan, vagy a szentjanosbogarak
fényjelenségein (Firefly) alapuld moddszereket. A cikk
irasakor harom természeti jelenségen alapuld evolucios
algoritmus érhetd el az alkalmazéasban, Java nyelven
implementalt forraskodjuk szintén megtekintheto,
letolthetd.

3.1. Particle Swarm algoritmus

A Particle Swarm (részecske-csapat) algoritmust
1995-ben dolgoztak ki. Mikodését a madar és halrajok
mozgasa inspiralta. A nagyszamu egyed mozgasaban
egyfajta rendezettség figyelhetd meg. Erzékelik egymas
helyzetét, bizonyos mértékben pedig emlékeznek a
korabbi poziciokra. A keresés adott szamu részecske
létrehozasaval kezdddik, amik véletlenszer kiindulasi
pontokban helyezkednek el. A részecskék tisztaban
vannak aktualis ¢és addigi legjobb pozicidjukkal,
Hogy az adott pozicid6 mennyire jo az adott keresés
szempontjabol, mindig egy fitness fiiggvénnyel
hatarozhaté meg. Az iteraciok soran az alabbi képletek
alapjan szamithat6 ki a részecskék uj pozicioja (1), (2):

Vig =w X Vg + ¢y xrand() X (pig — xiq) + ¢, X rand () x (pgd —xm)(l)

Xig = Xia + Via 2
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Via részecske sebessége

w  gyorsulas konstans

c; egyéni sulyozas konstans

¢, szocialis stulyozas konstans

pia részecske eddigi legjobb pozicidja
Pgd csapat eddigi legjobb pozicioja
x;q részecske aktualis pozicidja

Az iterdlas addig folytatédik, mig nem teljesiil
valamilyen leallasi feltétel. Evolucios algoritmusok
esetében sokszor nem egyszerli egyértelmiien jo leallasi
feltételt talalni. A Particle Swarm modszernél a feltétel
tobbek kozott lehet megszabott szaml iteracid
végrehajtasa, vagy ha a csapat legjobb pozicidoja
bizonyos szamu iteracio utan sem valtozott meg [2].

3.2. Differential Evolution algoritmus

A Differencidlis Evolicio az él6lények genetikus
modszerhez hasonloan elészor adott szamil (N) kiindulo
egyedet hoz létre. Az iteraciok soran adott generacio (g
index) minden tagjanak egy 0j leszarmazott egyedet (-
index) hoz létre keresztezéssel az alabbi képlet alapjan:

Xig+1 = Xr 6 + F(Xry6-%r6) 3)

Xr1, X2, X3 Véletlenszeriien kivalasztott egyedek
F mutacios konstans

Ezutan 6sszehasonlitja az eredeti és a leszarmazott
egyed ratermettségét az adott probléma szempontjabol.
A ratermettséget a fitness fliggvény alapjan hatarozzuk
meg. A kedvezébb megoldast ado egyed lesz tagja a
kovetkezo generacionak [3].

3.3. Bacterial Foraging algoritmus

A 2002-ben megjelent algoritmus viszonylag ujnak
szamit a természeti  jelenségeken alapulo
metaheurisztikus stratégiak csaladjaban. Az E. coli
baktériumkoloniak taplalékkeresé és reprodukcios
viselkedésmintain alapul a mikodése. Az Escherichia
Coli az ostoros baktériumok csaladjaba tartozik.
Ostorszeri végtagjai, az ugynevezett flagellumok
segitségével képes az 6nallo tiszasra. Ez a mozgas a
kemotaxis, mely soran a f6 cél a tapanyagban gazdag
helyek elérése.

A Bacterial Foraging lényegében ezt a kemotaxist
masolja a keresés soran. A koldoniahoz tartozo baktérium
egyedek a Particle Swarm algoritmushoz hasonldan
kommunikalnak egymassal, ismerik a kolonia altal
megtalalt legjobb  poziciét. Szintén evolicios
algoritmusrél van sz6, az egyedek meghatarozott
¢lettartammal rendelkeznek. Minél jobb pozicidban
vannak az adott probléma szempontjabol, annal kevésbé
csokken az élettartamuk. Minden iterdcid sordn az
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algoritmus  rendezi az  egyedeket  élettartam
szempontjabdl, majd a halmazt k6zépen ketté bontva az
idésebb baktériumok helyére atmasolja a fiatalabb
példanyokat, ezzel szimuladlva az osztodast. A harom
ismertetett heurisztikus  algoritmusbol véleményem
szerint a Bacterial Foraging a legbonyolultabb. A
mobdszer részletes matematikai leirasa megtalalhatd a
[4], [5] forrasmiivekben.

4. FUGGVENYEK GLOBALIS
SZELSOERTEKENEK KERESESE

A heurisztikus algoritmusok miikddésének gyakorlati
szemléltetésére egy ¢és kétvaltozos fiiggvényeken
végezhetd globalis minimum és maximum keresést
épitettem a programba. A felhasznald valaszthat az Gt
beépitett tesztfiiggvény (De Jong's, Rosenbrock's valley,
Rastrigin's, Schwefel's, Easom's) koziil, vagy sajatot is
definialhat [6].

Egyvaltozos fiiggvény esetén a keresés egy
grafikonon kovetheté nyomon. Az 1. abran Particle
Swarm algoritmussal, 10 darab részecske segitségével
végeztem minimum keresést a Rastrigin's tesztfiiggvény
egyvaltozos valtozatan. A fliggvény abszoliit minimuma
az X=0 pontndl van. Az algoritmus elsé Iépése a
részecskék létrehozasa véletlenszerii poziciokban.

1. abra Particle Swarm keresés inditasa

Leallasi feltételként 200 darab iteracid végrehajtasat

Az algoritmusok miikodési paramétereit a felhasznalo
minden részletre kiterjeddéen allithatja a megfeleld
vezérlok segitségével.

Kétvaltozos fiiggvények esetében bonyolultabb a
keresés szemléltetése, mivel az dabrazolashoz 3
dimenzios feliilet leképezése, vagy specialis grafikon
sziikséges. A program tovabbfejlesztésének egyik f6
iranya ezen funkcié megvalositasa lesz.

5. AZ ALGORITMUSOK TESZTELESE

Az  algoritmusok teszteléséhez a  Rastrigin's
tesztfiiggvény kétvaltozos valtozatat valasztottam, mely
a 3. abran lathato:
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3. abra A kétvaltozos Rastrigin's fiiggveny [6]

A tesztfiiggvénynek az Xx=0.0, y=0.0 helyen van
globalis minimuma, melynek értéke 0.0. A teszt célja a
kovetkez6 kérdések megvalaszolasa volt:

e Milyen hatékonysaggal taldljadk meg az algoritmusok
az optimalis megoldast?

e Ha mindhdrom algoritmus esetén azonos szamu
populéciot adok meg, valamint leallasi feltételként is
ugyanazon iteracidos  korlatot  kapjak, akkor
megallapithatd, hogy melyik algoritmus mikodik a

hataroztam meg. Az eredmény a 2. abran lathato. legg}for sabban. A l’egg}{‘orsa‘t.)b mﬁké?dés
természetesen nem  feltétleniil jelent egyuttal
leghatékonyabbat is.
N N e Fejlettebb leallasi feltétel definidlasaval milyen
Wi }\ mértékben novelhetd a hatékonysag?
//\ \
g WA
anw ALY
\ AR AU / 1d6 [ms] X y Fitness
VI A AN /\"\/‘v
\/ \ \ [ ‘ \/ PSO 26 -7,92%10"°  2,27*10""  1,40%10”
V | \ \/’ \ / PSO* 18 3,82%107°  -6,94*10™  8,25%107
\ \\, |\, DE 30 5,17¥10°  -1,25*107  4,43*10°
: BFO 43 3,41*%10°  2,18*%10°  9,63*10°
2. abra Particle Swarm keresés vége 1. tdbldzat Teszteredmények
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A tesztelés soran minden esetben 100-as nagysagu
populaciokkal dolgoztam. Leallasi feltételként egy
kivételtdl (PSO*) eltekintve a 400 iteracios hatart
szabtam meg. Minden keresést haromszor ismételtem
meg, majd a feljegyzett eredmények atlagat tiintettem
fel a tablazatban.

Az algoritmusok hatékonysaganak elemzéséhez
elészor meg kell hatarozni, hogy milyen pontossagra
van sziikségiink. Ha négy tizedesjegy pontossag
megfeleld, akkor megallapithatdo, hogy mindegyik
algoritmus megtalalta az optimalis megoldast. Ellenben
ha példaul nyolc tizedesjegy pontossagu keresésre van
sziikség, akkor a Differencialis Evolicio és a Bacterial
Foraging esetében  kivaléan megfigyelhetd a
heurisztikus algoritmusok gyenge pontja. Nagyon kozel
vannak az optimalis megoldashoz, de nem azt talaltdk
meg. Vélhetéen nagyobb populdcid vagy iterdcidszam
javitana a pontossagon.

A leggyorsabb mikddést a Particle Swarm
produkalta, tehat iterdcionként a PSO-nak van a
legkisebb szamitdsigénye a vizsgalt algoritmusok koziil.
Erdekes médon egyben a leghatékonyabb algoritmus is
a részecske-csapat volt az adott tesztkdriilmények
kozott.

A tablazatban szerepldé PSO* esetében leallasi
kritériumként iteracids hatar helyett a feltétel az volt,
hogy valamennyi részecske legjobb pozicidja egyezzen
meg a globalis legjobb poziciéval. Ez atlagosan 307
iteracié utan kovetkezett be. A tablazatbol leolvashato,
hogy a 400 iteracios hatarhoz képest ez 23,25%-al
kevesebb szamitast jelent, ami pontosan megmutatkozik
a futasi id6kben is.

A heurisztikus algoritmusok tesztelése egy igen nehéz
és Osszetett folyamat, mivel a sok paraméter és
nagyszamu valtozo gyakorlatilag végtelen variacios
lehetéséget jelent.

6. OSSZEFOGLALAS

Cikkemben a heurisztikus optimalé algoritmusok

miikddését, ¢és a hasznalatukban rejlé sokszinii
lehetdségeket vizsgaltam. Véleményem szerint a
tudomany ¢s technologia fejlodésével szamos 1j

teriileten meriil majd fel az igény a nagy bonyolultsagu,
hagyomanyos eszkozokkel megoldhatatlannak tiind
szamitasi feladatok elvégzésére. Ez az a problémakor,
ahol a metaheurisztikus optimalé algoritmusok a
leginkabb erdsek.
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Célom, hogy tovabb bdvitsem a web alkalmazasba
épitett algoritmusok szdmat, valamint olyan 1j
gyakorlati példakkal szemléltethessem miikodeésiiket,
mint az utaz6 ligyndk probléma megoldasa, kiilonb6zo
szerkezetoptimalizalasi, logisztikai, operaciokutatasi
feladatok. A web alkalmazas a http://users.iit.uni-
miskolc.hu/~marcsak/ cimen érhet6 el.
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