Szigma, XXXIII. (2002) 1-2. 57

EGY HEURISZTIKUS MODSZER A KVADRATIKUS
HOZZARENDELESI PROBLEMA KOZELITO
MEGOLDASAHOZ !

BORGULYA ISTVAN
PTE Kozgazdasdgtudomdnyi Kar

Tanulményunkban egy evolicids algoritmust ismertetiink a kvadratikus hoz-
zérendelési probléma megolddsira. Az algoritmus mitkddése harom, egyméas
utdni fizisra bonthaté: egy el6készitd, valamint két killonb6zd helyi kerest fa-
zisra. Az elsd fazisban a kezdé populdcié mindségét javitja. A masodik fézis-
ban egy helyi keresé eljarassal felvéltva javit minden megolddst (egyedet), és
kozben periodikusan Gjabb megoldésokat generdl a meglévSk kornyezetében.
A harmadik fdzisban a helyi keres6 eljarassal folytatja a megolddsok javitasat,
és kozben a legrosszabb megolddsokat periodikusan djakra cseréli. Az algo-
ritmust a QAPLIB kényvtér jol ismert tesztfeladataival ellendriztiik. Az
algoritmus a feladatok 98%-nél megtaldlta a legjobb ismert megoldasokat,
vagy a legjobb ismert megoldds 1%-os kornyezetébe keriilt.

1 Bevezetés

A kvadratikus hozzarendelési probléma (QAP), egy klasszikus kombinatorikai
optimalizaciés probléma. NP-teljes feladat, és egzakt megolddsa csak kis-
méretii feladatok eseten lehetséges, ill. gazdasigos.

A probléma a kovetkezd: adott n objektum, melyet n kiilonbozé helyre
kell elhelyezni. Tudjuk, hogy fi; érték dramlik az i és j objektum kozt, és a k
és | hely kozti tévolsag pedig di;. Az objektumok olyan elrendezését keressiik,
amelynél az érték x tdvolsig szorzatok Osszege minimélis. Matematikailag
a kovetkezOképpen formalizdlhatjuk: legyen F' = {fi;} és D = {du}, két
n X n-es métrix, és keresiink egy olyan 7* permutéciét, amelyre minimalis

= i 3 o

i=1 1=j

ahol TI(n) n elem permutéciéinak halmaza és m;, 7; a 7 € [(n) permutdcié
i-edik és j-edik pozicidjdnak értékét jeloli.

A QAP alkalmazésaval szdmos mérnoki, ill. tudoményos feladatban taldl-
kozunk. Néhény gyakorlati probléma ezek koziil, pl. egyetemtervezési problé-
ma; irodék, szobédk elrendezése irodahdzban, ill. korhdzban; VLSI lapocskék
elhelyezése az alaplapon (részletesebben: [5], (8], [15]).

1Beérkezett: 2001. december 8.
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A QAP egzakt megolddsira a dinamikus programozas, kiilénb6z8 metszési
médszerek és a korldtozds és szétvilasztds médszere alkalmazhatdk. n =
20-nél nagyobb méretii feladatok esetén az egzakt megolddst azonban nem
tudjuk meghatdrozni elfogadhaté idén beliil [5]. Mivel a legtSbb gyakorlati
feladat nagyméretii probléma, igy szdmos heurisztikat alkalmaznak, melyek
elfogadhaté idén beliil j6 megolddst taldlnak.

Sokféle heurisztika létezik a QAP megolddsdra. A legismertebb csoport-
Jaik a kovetkez6k: konstrukcids médszerek, javité médszerek, szimuldlt hiités
(SA), tabukeresés (TS), evoltci6s algoritmus (EA) véltozatok (pl. genetikus
algoritmus (GA), genetikus programozés (GP), evolicids stratégia (ES)),
hangya kolénidk (részletesebben, pl. (8], [4], [15], [10], [12], [11]). Egyes heu-
risztikus médszerek gyorsaséga és pontossaga tovabb javithaté, pl. kiilonboz6
optimalizald, vagy parhozamos szdmitdsokkal. Igy Ahuja et al. [1] a GA tel-
Jesitményét egyes miiveletek optimalizdldsdval, tobb populécié parhuzamos
alkalmazdsédval javitja; Talbi et al. [17] parhuzamos TS algoritmust fejleszt,
amely nagyméretii feladatok esetén is nagyon j6 kdzelitést nytjt az opti-
mumra; Bélte et al. [3] GP segitségével 4llit el jobb "hé iitemez8” fliggvényt
az SA médszerhez. E mellett szdmos mis elven miikédd heurisztikus médszer
alkalmazhaté. A mdédszerek kozt Boltzmann gép, vagy klaszterezd médszerek
szintén taldlhatdk,

A heurisztikus médszerek hatékonysdgst tSbb Gsszehasonlité tanulmény
vizsgélja (pl. [13], [16], [11]). Altaldban megsllapithatd, hogy a médszerek
a legjobb ismert megoldést 1%-on beliili pontosséggal képesek kozeliti; egyes
feladatokat mds-mds médszerek oldanak meg sikeresebben és a médszerek
egy része csak n < 100 méretii problémat tud eredményesen kezelni. A leg-
eredményesebb heurisztikdk a TS, SA és a "helyi javité” médszer ([1], [7]).

E heurisztikus médszerek korét egy Gjabb algoritmussal kivénjuk béviteni,
Célunk, hogy az algoritmus

a) kis, kozepes, vagy nagyméretii problémdknal egyardnt alkalmazhatd
legyen;

b) PC-n a szokdsos feladatok esetén, elfogadhaté id8ben nydjtson jé koze-
litést (a legjobb ismert megold4st 1%-on beliili pontossiggal kozelitse);
és

c) egyszerlien, néhdny paraméter begllitdsival legyen kezelhetd.

Az algoritmust a QAPLIB kényvtér [6] tesztfeladataival ellendriztiik. A
feladatok 98%-at sikeresen oldotta meg: vagy megtaldlta a legjobb ismert
megolddst, vagy a.legjobb ismert megoldédst 1%-on beliili pontosséggal k-
zelitette meg. A feladatok tovabbi 2%-ban 1-1.5% pontossdggal kdzelftette
a legjobb ismert megoldédst. Osszehasonlitdsra a greedy genetikus algorit-
must (1] vélasztottuk. Megéllapithaté, hogy 1j médszeriink PC-n, 4ltaldban
r6videbb id6 alatt, kézel azonos pontossdgi kozelitést taldlt, mint a greedy
genetikus algoritmus.

A tovébbiakban nézziik elészér az 1j algoritmus leirdsét, majd a teszt-
feladatok megoldését, melyek az alkalmazés lehet8ségét szemléltetik.
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2 Az algoritmus alapgondolata

Az algoritmus, nevezzitk EF_QAP-nek (Evolutionary Framework for QAP),
egy korabbi klaszter-alapii optimalizciés algoritmus (2] médositdséval jott
létre. Egy olyan hibrid EA, amely az evoliicids ciklust egy helyi keresd
eljardssal béviti. Uj algoritmusunk azonban a konvergencia gyorsitdsa és
minél jobb minéségii eredmények elérése érdekében, a kordbbi hibrid EA-ktol
eltéréen nem egy, hanem 3 fazisbol dll. A hdrom fazis mindegyike egy-egy EA,
amelyeket egymss utén kell végrehajtani. Az els fézis egy ” el6készitd” fazis,
amely a kezd$ populdcié mindségét kivanja javitani. A mdsodik fazis olyan
hibrid EA, amely keresés kbzben folyamatosan néveli a populécié méretét. E
méret noveléssel gyorsitani kivénja a konvergencidt. Végiil a harmadik fazis
folytatja a megolddsok javitdsat. Eltéréen a mésodik fazistol itt allandé a
populdcié mérete, viszont a legrosszabb megoldasokat periodikusan tjakra
cseréli az algoritmus.

Az algoritmus tehdt hdrom EA-bél dll. Tekintsiik a permutdcickat egye-
deknek (vagy megoldésoknak). Minden EA-ban generdciénként (iterdcion-
ként) egy sziil6b8l mdsoldssal egy utédot hozunk létre. Mutdci6t (néhdny pér-
csere a permutdciéban + helyi keresd eljards) alkalmazunk, majd az utddot
a leghasonlébb egyeddel (vagy magaval a sziilével) parba allitva szelektdlunk
az egyed és az utéd kozt (crowding selection). Jésagi fiiggvénynek (fitness
function) a Z fiiggvényt vélaszthatjuk. Az EF.QAP miikodését meghatdrozé
hérom EA feladata részletesebben a kdvetkezo:

1. Az els6 fazisban az algoritmus el8szdr véletlenszertien generélja a kezdd
populdcié egyedeit. Utdna véletlenszertien generalt utédokkal prébalja
javitani Sket. Egy utéd mindig csak a leghasonlébb kordbbi megoldést
Jjavithatja.

2. A mésodik fazisban a megolddsok min8ségét muticidval, azaz egy Ossze-
tett helyi keres6 eljardssal javitja. Az eljdrds a megolddsok Jjavitdsdhoz
a megoldésok kornyezetében olyan utédokat valaszt, melyek a korabbi
megolddsbdl (permutéciébél) 1-2 pércserével és egy szomszédsdgban
keresé eljarassal eléallithatok (A mutécid tehdt az 1-2 pdresere + szom-
szédsdgban keresé eljdrds transzformaciéval dllitja el6 a szil6bol az
utédot). A javitdsra keriilé megoldds kivdlasztdsdban prioritést élvez
a legjobb, legkisebb Z fiiggvényértékii megoldds. 0.5 valészintiséggel a
legjobb, 0.5/t valészintiséggel (ahol t a populdcié mérete) pedig tetsz6-
leges megolddst vélaszt az algoritmus.

A helyi keres® eljaras tehat a véletlenszertien valasztott egy-két parcsere
utén egy szekvencidlis, szomszédsdgban keresd eljdrdst alkalmaz, amely
végigvizsgélja az 1j elem szomszédos permutdciéit. E szekvencidlis,
szomszédsdgban keresé eljéras (sequential neighbourhood search, (8]) a
permutécié pozicidin a kdvetkezd sorrendben alkalmaz pércseréket:

(1,2),(1,3), .., (1,n),(2,3), .., (n = 1,n), (1,2),...
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Az algoritmus a szomszédsdgban keresé eljirdst mindaddig alkalmazza,
amig lehetséges az eredmény javitdsa. Ha a keresés végére ért, és
keresés kdzben valamely parcsere javitott a helyi optimum kdzelités
értékén, 4jbdl kezdi a szomszédsdgban keresé eljardst. Emellett, hogy
a végrehajtdsi id6t gyorsitsa, a fiiggvényérték szamitdst Taillard (16]
modszerével szintén egyszertisiti. Ehhez az i és j objektumok cseréjénél
el6szor csak a fliggvényérték véltozdsit szamolja ki

AZ = fii(dw]-w]- - dm‘lri) + fij(d‘"'jﬂ’i - dﬂi"j) +
o fji(dm;m - dﬂ'jvrj) + fjj(dﬂiﬂi - d”j”j) +

+ fjk:(d'lrjﬂ‘,c . dﬂiﬂk) + fﬂ,'l\:(d‘/rﬂr;c ol d7rj1rk.)>

Ha a AZ <0, akkor —AZ-vel javul a fiiggvény értéke. Az algoritmus
a parcserét ténylegesen csak abban az esetben hajtja végre, ha javul a
fiiggvény értéke.

Altaliban a korgbbi megolddshél az 1-2 pércsere + szomszédsdgban
keresd eljérds transzforméciéval egyre jobb megoldédst kapunk. Egyes
feladatoknél a tovdbblépéshez azonban az 1-2 parcsere nem mindig ele-
gendd, az algoritmus valamely lokdlis optimumndl "elakad”. A meg-
olddsok javitdsa érdekében ezért tjabb megolddsokat genersl az algo-
ritmus. Egy djabb megoldést valamely mér létezé megoldéshél vélet-
lenszertien, maximum n/8 szdmui parcsere + szomszédsdgban keresé
eljdrds transzforméciéval llit els. Igy az 1j megolddsok a meglévék
"kozelében” keletkeznek, és mint djabb valtozatok, novelik annak az
esélyét, hogy az algoritmus kézeliteni tudjon a globdlis optimumhoz.
Az algoritmus ezért a mésodik fdzisban periodikusan, mindaddig jabb
megolddsokat generdl a meglévk kérnyezetében, amig a megoldésok
(egyedek) szdma egy maximdlis értéket el nem ér.

3. A harmadik fézisban az algoritmus folytatja a mésodik fazis helyi keresé
eljardsdval a megolddsok javitésit. Szintén generdl Gjabb megoldasokat,
de lecseréli velitk a legrosszabb megolddsokat. Legrosszabbnak a leg-
nagyobb célfiiggvény értékii megolddsokat tekinti az algoritmus, és pe-
riddusonként adott szdzalékukat cseréli le.

3 Az algoritmus

Jelolések

Vezessiik be a kdvetkezd jeloléseket:

e Jeloljiikk az egyes EA-kat EA1, EA2 és EA3-al.
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Ugyanazon populéciét alkalmazza mindhérom EA. Legyenek api,...,Dt
permutédcidk az egyedek (megoldésok). Jeldlje az it-edik generacié po-
puldciéjst P(it), és az i-edik egyedet p;. A jésdgi fuggvény legyen
azonos a Z fuggvénnyel.

Jelolje Csere(q) a parcsere eljirds-t. Az eljrds a g permutdciéban
véletlenszeriien kicseréli két pozicié értékét.

Jelélje Nhs(q) a szekvencidlis, szomszédsdgban keres® eljardst, amely
a q utéd szomszédos permuticiéit mindaddig ismételten végigvizsgilja,
amig a megoldds értékén lehetséges javitani. Ha tud javitani, minden
alkalommal végrehajtja a parcserét a ¢ megolddsban.

Jelélje Ujegyed az (j megolddst generdls eljdrdst. Az eljarés ugy gene-
ral egy 1j g megolddst, hogy véletlenszeriien vélaszt egy pi-t (p: # 0,
i€ {1,2,...,t}), dtmdsolja g-ba, alkalmazza rd maximum n/8-szor a
Csere(q) eljardst, majd az Nhs(q) eljdrdst. ¢ a t + l-edik egyed lesz.

Jeldlje SortDel a rendezd eljdrdst, amely a prototipusokat a Z fligg-
vényértékek szerint névekvd sorba rendezi, torli a legrosszabb megolda-
sok ddp szézalékét, és helyettiik dj megoldasokat generdl.

Az« és 7 permutéci6 hasonléséginak mértékét H(z, 2) = 1/(1+d(z, z))
hatérozza meg, ahol d(z, z) a két permutécié Hamming-tévolsiga.

Jelolje a véletlenszém generdtort Rnd (egyenletes eloszlds (0, 1)-en).

Paraméterek

7 paraméter befolydsolja az algoritmus futasét: tmaz, t, itt, kn, ddp, m és
timeend. Szerepilk a kdvetkezo:

tmaz - a populdcié maximalis mérete.
¢ - a populécié maxim4lis mérete az elsé fazisban.

itt - az 1. f4zis paramétere. Ha az it iterdcié szdm nagyobb, mint itt,
megkezdddik a 2. fazis.

kn - az ellenérzések idépontjat meghatdrozd paraméter. A legjobb meg-
old4sok megkeresése, vagy a legrosszabb megolddsok torlése, ujakra cse-
rélése csak minden kn-dik iterdciéban torténik.

m - a 2. fizis paramétere. A 2. fizisban az algoritmus minden m-dik
iterdcidban noveli a populécié méretét.

ddp - a 3. fazis paramétere. A legrosszabb megolddsok ddp szézalékat
torli a 3. fazisban.

timeend - a megalldsi feltétel paramétere. Az eljards befejezddik, ha a
futési id8 (CPU id8 mésodpercben) nagyobb, mint timmeend.
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Az algoritmus 1épései

Procedure EF_QAP(tmaz, t,itt, kn, ddp, m, timeend, opt, optp)

*% @A RF
it := 0, glob := 1. /* Kezd&értékek besllitisa
Legyen p; € II(n) (i =1,...,t), P(it) « {p1,... , Dt} /*Kezdé populécié
Z(p1),...,%(pt) kiszdmitdsa
Repeat
t:=[t*Rnd]+1, ¢:=p; /* Utéd generslds
For j :=1 to [n/2] do Csere(q) od /*Mutécié
Z(q) kiszdmitdsa
Legyen H(q,p.) = max; H(q,p;); 5,2 € {1,2,... ,t} /*Hasonléség vizsgélat
If Z(q) < Z(p;) then p, := ¢ fi /*Szelekcié
it »= it + 1, P(it) — P(it — 1)
until it < it /* 1. fazis ismétlési feltétele
Kk BAQ K*
Repeat
Repeat
If 0.5 < Rnd then ¢ := glob else i := [t * Rnd] + 1 fi /* Utéd generilds
q:=pi
For j:=1 to [Rnd * 2] + 1 do Csere(q) od Nhs(qg) /*Mutdcié
Z(q) kiszdmitdsa
If Z(gq) < Z(p;) then p; :=q fi /*Szelekcié
it = it 4+ 1, P(it) « P(it — 1)
If (it mod m) = 0 then Ujegyed fi /* Az egyedek széménak novelése

until (it mod kn) # 0
Legyen Z(p;) = miny Z(p;), 4,5 € {1,2,..., t}, glob := i /*Legjobb kizelités kivilasztdsa
opt = Z(glob), optp = pgicp

If "futdsi id6” > timeend then exit fi /* Megallsi feltétel
until ¢ < tmaz /* 2. fzis ismétlési feltétele
*E PAG Kk
Repeat

Repeat

i:=[t*Rnd]+1, qg:=p; /* Utéd generdlds
For j:=1to [Rnd * 2] + 1 do Csere(g) od, Nhs(q) /* Mutécié
Z(q) kiszédmftdsa,
If Z(q) < Z(p;) then p; ;=g fi /* Szelekcié
it =it + 1, P(it) — P(it — 1)
until (it mod kn) # 0 /* Ismétlési feltétel
SortDel /* Legrosszabb egyedek djracserélése

Legyen Z(p;) = min; Z(p;), 4,5 € {1,2,. .. st} glob := i /* Legjobb kézelités kivilasztdsa

opt = Z(glob), optp = pgiop
until "futési idé" > timeend /* Megallési feltétel

exit

end

4 Tesztproblém&ik megolddsa

4.1 Paraméterek megvalasztdsa

QAPLIB konyvtéar? feladatainak megoldédsahoz el8szor néhdny nehezebb teszt-
problémadt vélasztottunk ki, amelyeknél a konvergencia sebességét, a megoldds

2http://fmatbhp1.tu.graz.ac.at/'karisch/qaplib
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minéségét a paraméter értékek fliggvényében vizsgiltuk. A megfelelé para-
méter értékek megvédlasztdsdhoz minden paraméter szerepét killon vizsgéltuk,
tanulméanyoztuk kiilon-kiiloén a harom fézis szerepét, és végiil a legjobb para-
méter-kombin4cié kivalasztdsdt kiséreltiik meg.

E kériiltekinté folyamat végeredményét a kdvetkezképpen foglalhatjuk
ossze:

o Az els§ fizis szerepe fontos, javitja a megolddsok mindségét. Altalsban
kisebb szérdssal kapjuk a végeredményeket e fdzis alkalmazésa esetén.
Altaldban 400 véletlenszertien generalt megoldés elegendd a kezd8 popu-
lacié mindségének javitdsdhoz (itt = 400).

e A misodik fizis gyorsitja a konvergencidt. ¢ = 10 kezdépopuldcié méret
alkalmazédsival a tesztproblémak tobbségénél a leggyorsabb, és legjobb
kozelitéseket lehet elérni. (A t = 2 érték az esetek 30%-ban nagyon jé
eredmény nytjt, a tobbiben a ¢t = 10 megfelel6bb.)

e Az m és kn paraméterek, amelyek a populdcié méret novelés és az el-
lenérzések idépontjat hatdrozzdk meg, fliggnek a dimenziétol. Ertékeik
azonosak lehetnek és kis, kozepes és nagy dimenzidk esetén (10-30, 31-
89, és 90- ) rendre 50, 25 és 5 értékek a megfeleldek.

e A harmadik fizisban a populdcié mérete szintén dimenzidfiiggd. Kis,
kozépes és nagy dimenziénél rendre 30, 30 (vagy 60) és 90 elemii popu-
laciét (tmazx) célszerli alkalmazni. A ddp paraméter értéke feladattol
fiiggetlenill 0.3-nak vélaszthatd.

o A futdsidék feladatfiigebk. A kiilonbozé nehézségii feladatok megol-
déssdhoz ugyanazon dimenzi6 esetén is mds-mas futdsidok szitkségesek
a megkivant pontossig eléréséhez. Igy minden feladatnal kilon kell a
futdsiddt (timeend) becsiilni.

E dimenzi6tdl fiiggd, hdromféle paraméterkombinéciét alkalmaztuk tehdt
a QAPLIB feladatainak megolddsanal:

kis dimenzidéknal:

t =10, tmaz =30, m=050, kn=2>50, ddp=0.3, itt=400;
kozepes dimenzidknal:

t=10, tmaz =30, m=25 kn=25 ddp=03, itt=400;
nagy dimenziéknal:

t=10, tmazx =90, m=25 kn=25 - ddp=03 i =400.

Néhény nehéz feladat esetében (3%-a a feladatoknak), amelyeknél csak
1-1.5%-o0s pontossdggal tudtuk a legjobb ismert megoldést kozeliteni, a t =
tmaz = 60 paraméterértékek megfelel$ eredményeket adtak.
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4.2 Teszteredmények

Algoritmusunk tehst a QAPLIB kényvtér [6] tesztproblémaival ellenbriztiik.
EF_QAP a problémsk 98%-4t sikeresen oldotta meg; a legjobb ismert meg-
olddst 1%-on beliili pontossiggal kizelitette meg, vagy megtaldlta az ismert
legjobb megold4st.

Bemutatasra hirom csoportot vélogattunk a problémak kizill. Arra té-
rekedtiink, hogy eredményeink Ssszehasonlithatdk legyenek mas médszer(ek)
eredményeivel, és kiilonbozd dimenzidjd, tipusy feladatok egyarant szerepel-
jenek kozdttilkk. Az els§ csoport egy ilyen vélogatds (Bélte et al. [3] 14
vélogatott tesztprobléméja), a mésodik csoport a QAPLIB tovébbi 100-256
dimenziés problém4i és a harmadik csoport, néhdny idSigényesebb probléma,
melyet sikeresen oldott meg az EF_QAP.

Osszehasonlitdshoz Ahuja et al. [1] greedy GA médszerét (jelolés: gGA)
valasztottuk, mellyel a QAPLIB maximum 100 dimenzids problémaéinak tul-
nyomo részét megoldottdk (100 dimenzié feletti problémak megolddsira nem
alkalmas a gGA). A gGA-t C-ben programoztik és egy HP 6000 szémitégépen
futtattdk. Mi az EF_.QAP-t Visual Basic-ben programoztuk és egy HP Brio
(400 Mhz) szadmitégépen futtattuk. Bar a mi algoritmusunk lassabban futott,
az idéeredmények mégis lehetévé tették a mddszerek Ssszehasonlitésat.

A 14 vélogatott tesztprobléma eredményét az 1. tabldzat, a tovdbbi, ma-
gasabb dimenzids problémsk eredményét a 2. tabldzat, az ”idbigényesebb”
problémék eredményeit pedig a 3. tdbldzat tartalmazza. Mindhdrom tablanal
a bemutatott eredmények tSbb futtatis tlagos eredményei: a 70 dimenzié
alatti problémakat 10-szer, a magasabb dimenziésakat pedig 5-szor futtattuk
le. Az egyes problémék futssi idejét a timeend paraméterrel adtuk meg. (Egy
probléma minden egyes futdsénil eredménynek a végs6 pontossigot és a pon-
tossag eléréséhez sziikséges futdsi id6t tekintettik). A tdbldkban megadtuk a
probléma nevét és dimenzidjat, az ismert legjobb megoldést, az ismert legjobb
megoldédstdl vald dtlagos elétérést szézalékban (hiba), az 4tlagos futési idét
(CPUsec), a timeend paraméter értékét és az ismert legjobb megoldds 1%-os
kérnyezetébe esé megoldésok szézalékdt (Opt1%). Az EF_QAP és a gGA
Osszehasonlitdsdhoz a gGA adatait is megadtuk (amennyiben ismertek).

Név Dim | Ismert Hiba (%) CPUsec Optig
legjobb [¢GA | BF_-QAP | gGA | EF-QAP | fimeend | EF.QAP
Nug20 20 2670 | 0.00 0.00 48.9 10.3 12 100
Nug30 30 6124 | 0.07 0.11 177.1 73.6 105 100
Tho30 30 | 149936 | 0.00 0.27 197.8 80.2 150 100
Tho40 40 | 240516 | 0.32 0.28 479.0 129.7 150 100
Sko42 42 15812 | 0.25 0.20 503.1 302.7 500 100
Skod9 49 23386 | 0.21 0.29 626.1 338.0 500 100
Wil50 50 48816 | 0.07 0.10 | 1057.6 430.2 650 100
Sko56 56 34458 | 0.02 0.15 | 1488.0 1077.0 1350 100
Sko64 64 48498 | 0.22 0.36 | 1894.1 1654.0 1800 100
Sko72 72 66256 | 0.29 0.23 | 2539.0 1383.0 1800 100
Sko81 81 90998 | 0.20 0.33 | 5482.1 4789.0 5000 100
Sko90 90 | 115534 | 0.27 0.34 | 6348.9 6336.0 6500 100

1. tabldzat. Vilogatott tesztproblémak
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Név Dim Ismert Hiba (%) CPUsec Optyg
legjobb | 2GA | EF.QAP | gGA | BF-QAP | timeend | EF-QAP
Skol00a | 100 152002 | 0.21 0.31 | 16608 2348 2500 100
Skol00b | 100 153890 | 0.14 0.14 | 14735 1829 2000 100
Skol00c | 100 147862 | 0.20 0.18 | 20314 3818 4200 100
Skol00d | 100 149570 | 0.17 0.34 | 20302 7751 9000 100
Skol00e | 100 149150 | 0.24 0.30 | 20127 7942 9000 100
Skol00f | 100 149036 | 0.29 0.46 | 20479 6112 7500 100
Wil100 100 273038 | 0.20 0.26 | 20544 4525 8000 100
Tail00a | 100 21125314 0.98 16328 20000 100
Tail00b | 100 | 1185996137 0.88 5449 6000 100
Fisc128 128 64 0.00 359 1200 100
Tho150 150 8133484 0.43 23564 26000 100
Tail50b | 150 | 498896643 0.80 11809 13000 100
Tai256¢c 256 44759294 0.14 35458 36000 100

2. tablizat. Magasabb dimenziés tesztproblémak

Név Dim Ismert Hiba (%) CPUsec Optig
legjobb | gGA | EF.QAP | gGA | EF-QAP | timeend | EF-QAP
Chr20b 20 2208 | 5.13 0.50 96 279 450 80
Ste36a 36 9526 | 0.27 0.06 710 690 1000 100
Lipab0a 50 62093 | 0.95 0.68 | 15486 678 1200 100
Lipa50b 50 1210244 | 0.00 0.00 1509 282 500 100
LipaGla 60 107218 | 0.77 0.79 3057 1518 2000 100
Lipa60b 60 2520135 | 0.00 0.00 3047 1289 2000 100
Lipa70a 70 169755 | 0.71 0.76 6148 1757 2000 100
Lipa70b 70 4603200 | 0.00 0.00 6122 3026 5000 100
Lipa80a 80 253195 | 0.61 0.59 9518 3600 5000 100
Lipa80b 80 7763962 | 0.00 0.00 | 94989 4463 7000 100
Lipa90a 90 360630 | 0.58 0.56 | 12358 4123 6500 100
Lipa90b 90 | 12490441 | 0.00 0.00 | 12319 8147 14000 100
Taib50a 50 4941410 1.07 1490 3000 50
Tai60a 60 7208572 0.85 6948 7200 100
Tai80a 80 | 13557864 1.00 8862 14000 60

3. tabldzat. Id8igényesebb tesztproblémdk eredményei

Az 1. t4bldzat eredményeit vizsgilva megéllapithats, hogy az EF_QAP
gyorsabb a gGA-nél. Altaldban az EF_.QAP 2-3-szor hamarabb taldlja meg
a hasonlé pontossigi megolddst (0.1%-o0s az eltérés a két mddszer ered-
ményeiben). A megoldds menetét vizsgilva megallapithats, hogy a kivant
pontossdgot mér a mésodik fizisban, néhdny djabb megoldas generldsaval,
gyorsan eléri az algoritmus.

A 2. tibldzat eredményei hasonléak az el6z8hoz: az EF_QAP ismét gyor-
sabban taldlta meg a hasonlé pontossigli eredményt (A QAPLIB maga-
sabb dimenziés problémdinak csak a felénél ismertek a gGA eredményei).
A megoldds menete ugyancsak hasonlé az el6z6 feladatokéhoz; itt is a kivant
pontossdgot mér a méasodik fazisban elérte az algoritmus, nem volt sziikség
a harmadik fzis helyi keresésére.

A 3. tébldzat azon feladatokat, feladatcsoportokat gy(ijti dssze, amelyeket
az EF_QAP algoritmus tlagosndl hosszabb id6 alatt oldott meg. Az idd-
adatokat Osszehasonlitva ennek ellenére most is az EF_QAP bizonyult gyor-
sabbnak, csak most nagyobb a szdrds az egyes médszerek idéadatai kozt. E
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feladatokndl minden esetben szitkség volt a harmadik fazis helyi keresésére
is. Ilyen problémék pl. az Ste36a, Lipa50a, Lipa50b, ..., Lipa90a, Lipa90b
voltak.

Az idGigényesebb problémdk egy kis részénél viszont a mésodik fzis
"gyors” helyi keresése bizonyult eredménytelennek (azaz, a szokisos méd-
szerekhez képest csak lassabban tudta a globalis optimumot kozeliteni). Fel-
tételezve azt, hogy a helyi optimumok értékei alig kiilonbéznek egyméstél, si-
keriilt e feladatokat is gyorsabban megoldani. E feladatoknil az els§ fézisban
mindjért a maximélis populdcié méretet alkalmaztuk (¢ = tmax). Evvel au-
tomatikusan kihagytuk a mdsodik fézist, és a harmadik f4zis helyi keresése
mdr kell6 gyorsasdggal adta a kivént eredményt. Ilyen problémék, pl. tai50a,
tai60a, tai80a voltak. E tabla probléméi kdzt taldljuk ugyancsak azt a hdrom
feladatot (chr20b, tai50a és tai80a), amelyeket nem tudott az algoritmus min-
den esetben kell$ pontossiggal megoldani.

A QAPLIB tovébbi feladatait szintén sikerrel oldotta meg az EF_QAP.
Minden feladatot atlagosan 0.00 (vagy nulla) hib4val oldott meg és dltaliban
2-3-szor hamarabb taldlta meg a gGA-hoz képest a hasonlé pontossigi meg-
old4st.

ésszességében megallapithatd, hogy az EF_QAP a QAPLIB tesztproblé-
méit meg tudja oldani, és hirom probléma kivételével, a megolddsok mindig
az ismert legjobb megoldds 1%-o0s kornyezetébe esnek. A futdsi id6k Sssze-
hasonlitdsa igen nehéz kiilonbozé gépek és programozdsi nyelvek esetén, de
kisérletet tettiink a gGA-ndl publikélt futdsi id6k [1] Ssszehasonlitésira. Ezek
alapjn az EF_QAP 4ltaldban 2-3-szor gyorsabban talélja meg a hasonlé pon-
tossdgl eredményt, mint a gGA.

5 ésszefoglalés

Az EF_QAP egy hiromfézisd evoliciés algoritmus a QAP megolddssra. Olyan
heurisztika, amellyel kis, kdzepes és nagyméretii feladat egyardnt megold-
haté. Az algoritmus a QAPLIB konyvtar jél ismert teszt problémdit sike-
resen oldotta meg, a feladatok 98%-ban az ismert legjobb megoldds 1%-os
kornyezetébe keriilt, vagy megtaldlta az ismert legjobb megoldést. Osszeha-
sonlitva egy mésik heurisztikus mddszerrel, Ahuja et al. [1] gGA médszerével,
megallapithatjuk, hogy az EF_QAP, a 100 dimenziésnél nem nagyobb feladok
esetén, 2-3-szor rovidebb id6 alatt nyjtja a hasonlé pontossagi eredményeket.
Az algoritmus mitkddését 7 paraméter befolydsolja, de tSbbségiik a kii-
16nboz6 feladatokndl azonos, rogzitett értékkel hasznilhaté. Az algoritmus
miikodését vizsgdlva megdllapithatd, hogy a tesztproblémék esetén az is-
mert legjobb megoldést 1-2%-os pontossdggal viszonylag hamar meg tudja
kozeliteni. Utana fokozatosan, egyre lassabban javitja a kozelitéseket. A kon-
vergencia gyorsitdsit az algoritmus elsé és mésodik fézisa segiti. A gyorsasig
szempontjabdl kiilléndsen a 2. fizis fontos: az Ujabb kozelitések genersldsdval
lényegesen meg tudja novelni a keresés gyorsasigat és hatékonyssigat.
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A HEURISTIC ALGORITHM FOR THE QUADRATIC ASSIGNMENT
PROBLEM

In this paper we describe a new evolutionary algorithm for the Quadratic Assign-
ment Problem. This method can be divided into three stages: a preparatory and
two local search stages. The first stage improves the quality of the initial popu-
lation. The second stage improves the quality of the solutions with a local search
procedure while periodically generating new solutions. In the third stage the al-
gorithm continues the application of the local search procedure and replaces the
weakest solutions with new ones. We tested our algorithm on all the benchmark
problems of QAPLIB. The algorithm managed to find solutions which are either
best known or within 1% of the best known solutions for 98% of all tasks.



