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Tézisek

Munkam az optimalizaciés problémak teriiletérsl szarmazik. Az utobbi id6-
ben teret nyert STAGE algoritmus és a palcika-pakolasi (bin-packing) prob-

léma kapcsolatat vizsgalva a téziseim a kévetkezdok:

e A kialakul6 approximalt fiiggvényeket (FAPP-okat) tekintve a palcika-
pakolasi probléma egyetlen problémacsaladot alkot, abban az értelem-
ben, hogy a STAGE-futtatasok alkalméaval keletkezd FAPP-ok alakja,

irdnyitottsiga hasonlé.

e Egy nagyobb probléma FAPP-ja jobban teljesit egy kis probléman,
mint annak sajat FAPP-ja.

o Igy egy megfelelGen nagy FAPP-pal palcika-pakolasi problémak széles

skaldja oldhatdé meg minddssze két darab lokalis kereséssel.



1. Bevezetés

Szamos mérndki, illetve gazdasagi probléma tartalmaz N P-beli optimalizé-
ci6s problémakat, amelyekben az értékels- vagy koltségfiiggvénynek egy op-
timalis vagy kozel optimalis értékét valamilyen heurisztika segitségével talél-
hatjuk meg. (Ezen dolgozatban mindvégig felteszem, hogy ez a koltségfiigg-
vény Obj : X — R, ahol X az é&llapotteret jeldli, és a cél az Obj fiiggvény
minimalis értékének megtalaldsa.) Nagyon sok kozelits eljaras sziiletett arra,
hogy lecstkkentsiik ezen optimalizacios problémék idGigényét. Jo attekintést
nytjt az ilyen kozelits eljarasokra [1].

Az utébbi idében kezd elterjedni egy ujfajta keresési eljards: a STAGE
[2, 3], amely felhasznal egy fiiggvényapproximatort — példaul mesterséges
neuronhélozatot — és felfoghato a megerdsitéses tanulés egy specialis kozeli-
téseként (RL, [4] ). A STAGE valoban nagyon jo tulajdonsagokat mutat valos
problémékon |5, 6]. Bar a STAGE képes megoldani nehéz feladatokat, vannak
hatranyai is. A STAGE altalaban felismeri az allapottér struktirajat, és ezt
felhasznalva jobb régiok felé vezeti a keresést az allapottérben. Néhany eset-
ben el6fordulhat azonban, hogy a STAGE instabilitdst mutat. Ami szintén
hatrany, hogy a STAGE nem parhuzamosithat6 algoritmus.

Az alacsony memoria- és idGigénye miatt a STAGE-ben célszerii négyzetes
regresszion alapul6 fiiggvényapproximatort hasznalni. [2|-ben talalhato szé-
mos teszt (pl.: lada-pakolasi, VLSI-tervezési, kielégithetéségi probléma,. . .)
mutatja, hogy a quadratikus regresszion alapul6 fiiggvényapproximator meg-
bizhato és jo tulajdonsdgokkal rendelkezik, a globélis optimuma kénnyen
megtalalhato.

Szamos ,benchmark” probléma ismert, amin az optimalizacios algorit-



musok tesztelhetGek, és a kapott eredmények Gsszehasonlithatéak. Ezek az,
altalaban N P-beli, problémak egyszeriiek és a kapott eredmények jol ellen-
6rizhetGek. Egyik ilyen probléma az 1-dimenzios lada-pakolasi (bin-packing),
a palcika-pakolasi probléma, ami ennek a dolgozatnak a targya. Megfigyelé-
seim szerint egy nagyobb lada-pakolasi problémabol nyert approximalt fligg-
vény felhasznalasaval — a legtobb esetben — jobb eredményt tudunk elérni egy
kisebb probléman, mint annak sajat approximalt fliggvényével. Ez hasznos
lehet, ugyanis a struktira tar- és idGigényes feltérképezése elhagyhato, mert

kozelitése a rendelkezéstinkre all.

1.1. A dolgozat felépitése:

A 2. fejezetben részletesen bemutatom a STAGE algoritmust, részletesen is-
mertetve annak miikodését. A 3. fejezet leirja az pélcika-pakolési problémét.
A kapott eredmények, azok elemzése és értelmezése a 4. fejezetben talal-
hat6. Az eredmények hatterébe enged némi bepillantast az 5. fejezet, a 6.
fejezet pedig a dolgozat Gsszefoglalasa, illetve kitekintés a lehetséges tovabbi

kutatasokra.



2. STAGE

A STAGE algoritmust J. A. Boyan mutatta be dolgozataban [2|. A szerz6
tobb alkalmazasi teriileten mutatja be az eljaras hatékonysagat. Miel6tt a
konkrét alkalmazéasokra ratérnék attekintem a modszer miikodését és elméleti

hatterét.

2.1. A STAGE informadlis leirasa
2.1.1. A STAGE miikodése vazlatosan

A STAGE egy tobbszinti globéalis keresGalgoritmus. A STAGE {6 Gtlete az,
hogy felosztja a keresést két fazisra. Az elsé szinten (angolul 'stage’, innen
a név) egy lokalis keresést indit, amelynek a célja, hogy lokélis optimumot
talaljon. A masodik szinten felhasznaljuk azt a feltételezést, hogy ezeknek
a lokélis minimumoknak van egy atfogo strukturajuk. A STAGE-algoritmus
kozeliti a globélis strukturat ezen lokalis minimumok simitasdval. A STAGE
hozzarendeli a lokalis minimum értékét minden ponthoz azon a trajektorian,
ami ehhez a lokilis minimumhoz vezetett: Minden a lokalis keresés kozben
érintett pont és a hozzajuk tartoz6 minimumérték egy-egy part alkot. Min-
den ilyen par egy példa a megfelelGen vilasztott fliggvényapproximatornak.
A fiiggvényapproximatort az adott példak alapjan tanitjuk. A STAGE kovet-
kez6 1épése az, hogy felhasznéljuk az approximalt fliiggvényt, hogy talaljunk
egy 1j ,intelligens restart” pontot, amibdl indithatunk egy 1j lokalis keresést
igéretesebb régiok fele. A STAGE erGssége abban rejlik, hogy a fliggvény-
approximéatort optimalizalhatjuk altalanositasra (olyan részeken is probaljon
jo értékeket josolni, ahonnan még nem kapott tanitoadatokat) igy segitve a

globalis keresést.



2.1.2. A fiiggvényapproximator és a jellemz&k

Van egy masik fontos tulajdonsiga is a STAGE-nek. A fiiggvényapproximétor
egy altalanos koncepcio, amely input-output parok alapjan allitja be paramé-
tereit, igy kozelitve azt a fiiggvényt, ami az input-output parokat létrehozta.
A mi esetiinkben ez a fliggvény nem mas, mint az adott pontokbol elérheté
lokalis minimumok értékének kozelitése. A fiiggvényapproximator trivialis
inputja maga az allapot lehet, amihez az adott érték tartozik. De az in-
put lehet maés is, teljesen szabadon megvalaszthato. Azaz az input lehet egy
transzforméalt formaja, egy jellemzdje (feature), az adott allapotnak. Akar
gyarapithatjuk is a bemen¢ véltozokat a transzforméalt inputadatokkal. Az
irodalomban sok példa van arra, hogy az inputot teljes egészében helyettesiti

néhéany relevans transzformalt valtozo (jellemzs) [7].

2.1.3. A fiiggvényapproximator hasznalata

A STAGE egy megoldést nyujt arra, hogy 1j, intelligens kezdGpontot talél-
junk, felhasznédlva ehhez a fiiggvényapproximatort. A hagyomanyos lokalis

keresés (LK) befejezte utan a STAGE a kovetkezdket teszi (lasd 1. abra):

e A fliggvényapproximator tanul az utols6 LK példapontjaibol

o Egy 1j lokalis keresés végrehajtasa, a fiigguényapproximdator altal kdze-

litett értékeldfigguényt minimalizalva (FLK)
o E lokalis keresés trajektoriajan 1évs utolsoé pont lesz az ,jintelligens res-

tart” pont, azaz a kezddpontja a kovetkezd LK-nak

MegjegyzendG, hogy sajnos nem ismeretes modszer a jo jellemzék auto-

matikus generalasara. Pedig a jo jellemzdk a legfontosabbak a keresés haté-



létrején a

START —— LK FAPP
végrehajtasa trajektoria ajratanitéasa

Intellingens Restart «+—— FLK
végrehajtasa

1. Abra. A STAGE sematikus miikodése

konysaganak szempontjabol [3]. Igy a jellemz6k kigondolasa a tervezdre, ill.

a programozora marad.

2.2. A STAGE formalis leirasa
2.2.1. A keresési feladat definicigja

Legyen a keresési feladat allapottere X, és legyen Obj(x) az X-en értelmezett
valos értékid koltségfiiggvény': Obj : X — R minden z € X-re. Az optimali-
zacios feladatokban a célunk az, hogy talaljunk egy vagy tobb olyan z € X,
allapotot, amire a kovetkezd egyenlGtlenség teljesiil tetszéleges y € X mel-
lett: Obj(y) > Obj(x). Jeloljiik a lokalis optimalizacios algoritmusunkat a
kovetkezdképpen: m,. : X — X. Ez a lokalis keresés a kovetkezé tulajdonsé-
gokkal kell birjon: Va-re a m,.(z) szomszédja x-nek és Obj(m,.(z)) < Obj(x).
A szomszédsag egy olyan leképezés, ami minden z-hez hozzarendeli X-nek
egy véges részhalmazat: N : X — 2%, A szomszédok, illetve a szomszéd-
sdg konkrét megvalasztasa sokféleképpen torténhet, és erésen fiigg téle az
algoritmus hatékonységa.

A me-ra teljesiilnie kell a Markov-tulajdonsagnak. Ez azt jelenti, hogy

'Ezt szokas célfiiggvénynek is hivni. Azért hataroztam a koltségfiiggvény elnevezés
mellett, mert ez utal arra, hogy ebben a dolgozatban csak minimaliziciés probléméakkal

foglalkozom.



egy trajektoria aktualis allapotatol fiigg csak, hogy 7, mely allapotba 1ép,
és nem fiigg a trajektoria korabbi allapotaitol. Erre azért van sziikség, mert
igy a fiiggvényapproximéator a m,. altal generélt trajektoria minden elemét
felhasznalhatja, mint tanitdéadatot, nemcsak az els6t. Ezaltal gyorsul az al-

lapottér struktiarajanak tanulasa.

2.2.2. A tanitéadatok

A lokalis keresés eredménye allapotok egy sorozata, az ugynevezett trajek-
toria. A STAGE végrehajt egy simitast a koltségfiiggvényen a kapott trajek-
toria mentén. Tegyiik fel, hogy a trajektorian [ darab pont van: x4.q; =
{z1,...,2}. Az Obj(x1),...,0bj(x;) pedig az ezekhez a pontokhoz tartozo
koltségértékek. A STAGE helyettesiti ezeket az értékeket a trajektoria mi-
nimélis értékével, min;(Obj(x;)) © x; € Xyq4-jal, az ehhez tartozo allapot
Tin = argmin;(Obj(z;)) : ¥; € Tyraj®. Ezutin a STAGE az 4.4, trajektoria
minden pontjabol szarmaztat egy input-output part a fiiggvényapproximé-
tora szamara. Mindegyik par egy x; (x; € y4;) input allapotbol, és az

Obj(Zpmin) értékbdl 4ll.

2.2.3. Az értékeléfiiggvény

Az Obj(z) simitott formajat értékelsfiiggvénynek hivjuk, és V(x)-szel jelol-
jik. Ez a fliggvény azt az értéket mutatja, ami az adott = allapotbol elérhet
egy T lokalis keresés alkalmazasaval. A STAGE a V(x) fiiggvényt egy fiige-
vényapproximatorral kozeliti. A legtobb esetben az x allapotot egy D dimen-
7i6s, valosértéki jellemzdvektorral (featurevector) kodoljuk. A kodolas soran

tetszoleges transzformaciot alkalmazhatunk: hasznalhatunk nemlinearis vagy

2 A korabban leirt tulajdonsigokkal bird 7. esetén ez az utolsé elem: X, = .



akar nem invertalhato transzformaciokat. Az X allapottér F' ,jellemzétérre”
valo kodolasa barmilyen informéaciot tartalmazhat az allapotokrol. Egy ti-
pikus példa maga az Obj(x) fliggvény, ami az egyik jellemzs lehet. A fenti
leképezést jelolése legyen '@ X — RP,| és gy az értékelsfiiggveény a kovetkezd
alakot nyeri: V(F(z)).

A V(F(z)) fiiggvény V(F(z)) approximaciojat arra hasznalja a STAGE,
hogy 1j kezd&pontot, ,restart’-pontot talaljon a lokalis keresés szaméra. Az
allapottér tetszéleges pontjatol kezdve a STAGE sztochasztikus hegymaszo
algoritmust alkalmaz: egy pont egy vagy tébb szomszédjat véletlenszeriien
kivalasztjuk, és kiszamoljuk a hozzajuk tartozo V(F(x)) értéket. Kiértékelt
allapotok koziil kivalasztunk egyet — példaul mohé modon (a legnagyobb ér-
tékit), vagy a szimulalt hiités paradigmaja szerint, vagy mas hasonlo mod-

szerrel —, és ez lesz a trajektoria kovetkez6 pontja.

2.2.4. A fiiggvényapproximator sziikséges tulajdonsagai

A V(F(x))-et kozelits fliggvényapproximétornak a kovetkezs tulajdonsiagok-

kal kell rendelkeznie:

e Inkrementalis: A STAGE-ben keletkezik sok — akar tobb milli6 — ta-
nitopélda. A fliggvényapproximatornak kezelnie kell ezt a nagy mennyi-
ségli adatot, ezért a tanitdeljarasnak inkrementélisnak kell lennie ahe-
lyett, hogy az Osszes el6z6 input-output par alapjan direkt moédon széa-
mitsa ki az approximéaciot: azaz fiiggvényapproximator gyors kell, hogy

legyen.

e Zajra érzéketlen: A STAGE éltal tanult értékek hosszi sztochasztikus

keresési eljardsok eredményei, ezért a fliggvényapproximatornak a zajra



érzéketlennek kell lennie.

e Extrapolalé: A STAGE-nek, az altala hasznalt fiiggvényapproximéator
segitségével, 1 kezdGpontot kell talalnia egy lokalis keresési algoritmus
részére. Az a feltételezésiink, hogy az 1j kezd6pontbol induld lokalis
keresés jobb értéket ad, mint az addigiak. Tehat a STAGE-nek olyan
fiiggvényapproximéator kell, amelyik jol extrapoldlja a még nem latott

allapotok értékeit is, igy ilyen esetekben is igéretes kezdGpontot adhat.

A [2|-ban leirt tapasztalok alapjan a jellemzdk terének egy quadratikus
regresszion alapuld approximéacidja nagyon sikeres lehet, ugyanis teljesiil ra
a fenti harom pont mindegyike. FEzenkiviil nagyon nagy elénye, hogy a ki-
alakult approximalt fliggvény egy maximum masodfoku fiiggvény, amin egy
sztochasztikus hegymaszo® algoritmus 1 valoszintiséggel megtalalja a globalis

optimumot.

2.2.5. A fiiggvényapproximator miikodése

[2] szerint a kozelitést célszerti maximum méasodfoku fiiggvények lineéris kom-
binéacioit felhasznalva végezni:

K

V(2,8) = Blklpw(x)

k=1
Itt # a hangoland6 paramétervektor. A 3 i. komponense a [[i]. A ¢,
1 =1,..., K fiiggvények gyorsan szamolhatd bazisfiiggvények. Tekintsiik a
f1, fo, .-, fp jellemzévektort. Egy ilyen jellemz6 megad egy valos értéket

3Persze a minimalizacié miatt az algoritmus a cstkkenés irdnyaba megy, tehat a ,hegy-

mészd” elnevezés félrevezets lehet.
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minden egyes z € X-re: fr(z) € R. Felépithets egy kvadratikus approximé-
ci6 a jellemzdk hasznalataval, ahol a jellemzdk maximum méasodfokt kombi-
nacioit vessziik figyelembe. Az ilyen komponensek szdma, azaz a bazisfiiggvé-
nyek szama K = (D+1)(D+2)/2. A ¢ vektorfiiggvénynek (D +1)(D+2)/2
darab komponense van, azaz ¢ : X — RIPTDEP+2/2 4 ¢ irhatjuk a kovetkezs

alakban:

¢(x) = (1, f1(2), fo(), ..., fo(2),
fi@), fufo(), . (), fafp(2), .., fh(2))

A linearis kombinéciéon alapuléd fiiggvényapproximétor hangolasa egyszert.

Tegyiik fel, hogy a tanitoadatok halmaza a koévetkezd:

{00) = y1, 02 = ¥2,- - Oy — Yn}

ahol ¢4y = (1, fi(zi), ..., fH(x;)) az i. input és az y; az i. output, ezek al-
kotjak az i. tanitando input-output part. A tanulas a 3* egyiitthatovektor
értékeinek beallitasat jelenti, ahol

G = argmin Z(yz -5 ¢(i))2

BERE iy

Az optimalis §* egyiitthatovektor megtalalasa egy legkisebb négyzetek mod-

szerével megoldhato probléma. (* kiszamitasahoz sziikséges az
N
A = ) b+ o ()
i=1

N
b = Z¢(i)yi (2)
i=1

ahol A egy K x K méretl matrix, b egy K dimenzios vektor és teljesiil

11



AB = b (3)
Ennek az egyenletnek a megoldasa

g = A7'bh (4)

Az A matrix inverzét szingularis felbontassal lehet kiszamitani, amely ro-

bosztus, ha A szingularis.

2.2.6. A kvadratikus fiiggvényapproximéator idGigénye

A STAGE futasakor minden iteracibban szamos 1j tanitopélda gyiilik Gssze
és a fiiggvényapproximator minden iterdcidban djra tanul. Az Gjratanulas
— kvadratikus approximécié esetén — azt jelenti, hogy az 10j tanitopéldak
alapjan frissitjiik az A matrixot és a b vektort, azaz az (1) és (2)-ben 1év6
szumma, 0j tagjait kiszamitjuk, és hozzdadjuk az eddigi A matrixhoz, illetve b
vektorhoz. Az A métrix frissitéséhez O(K?) 1épés , mig a b vektor frissitéséhez
O(K) lépés sziikséges tanitopéldanként. A G* egyiitthatovektor kiszamitéasa
O(K?) lépést igényel.

A STAGE pszeudokodja az 1. tablazatban lathato.

2.3. A STAGE alkalmazasa egy egyszeri probléman

Ebben a szakaszban a STAGE miikodését egy 1-dimenzios fiiggvény-minimalizacios
probléman mutatom be [2| alapjan. A fiiggvény a kovetkezsk szerint lett

megvalasztva:
e BEgy dimenzioban jol szemléltethetd
e A globéalis optimuma ismert

e ElegendGen sok lokalis optimuma van, igy a keresés nehezitett.

12



1. tablazat. A STAGE pszeudokodja

Legyen xy véletlen kezd6allapot

Hajtsd végre a kovetkezdket maximum /N (=EvalNum)-szer

Futtasd m,.-ot az X-en zy-bol
A kapott trajektoria: (xzg,x1,...,7%)
Legyen y a trajektoria legjobb allapotéanak értéke
A simitds végrehajtéasa:
Add az (z;,y) parokat a fiiggvényapproximator
tanitéhalmazahoz
Tanitsd Gjra a filiggvényapproximdtort az uj tanitéhalmazzal
Hajts végre egy sztochasztikus lokalis keresést
a V-n az xy allapotbdl kezdve és

legyen ;" a keresés végpontja

Ha x3®’ # x¢, akkor legyen zg := g

kilonben legyen x(, egy véletlen &allapot

Térj vissza az eddigi legjobb értékid &llapottal

13



A feladat az Obj(z) = (|z| — 10) - cos(2x) célfiiggvény minimuménak megta-
lalasa a [—10, 10] intervallumon. A fiiggvény grafikonja a 2. abra felss részén

talalhato. Jol lathato, hogy a globdlis minimum az z-tengely 0 értékénél van.

2.3.1. A STAGE alkalmazasanak részletei

Ahhoz, hogy alkalmazni tudjuk a STAGE-et a probléman sziikségiink van az
allapottér és a szomszédsagi struktira definiciojara. Ebben az esetben, mivel
folytonos feladattal dllunk szemben, diszkretizalni kell dllapotokra a keresési
teret. Kzt példaul ugy tehetjiik meg, hogy felbontjuk az z-tengelyt a 0,1
tobbszoroseire, és igy az allapotteriink az X = {—%, —51’—3, —%, o %, %)
halmaz lesz, és ezek koziil keressiik azt, amelyiken a célfiiggvény a legkisebb
értéket veszi fel. Az éllapottérnek megfelelGen egy elem szomszédainak a téle
1—10 tavolsagra 1évé elemeket definidlhatjuk.

A fiiggvényapproximator most magan a célfiiggvényen dolgozik, azaz nem

vezetiink be kiilon jellemzGket.

2.3.2. Az értékel§ fiiggvény

Az értékel6fiiggvény minden ponthoz megadja, hogy az onnan inditott lokalis
keresés milyen koltségértéket tud elérni. Ebben az esetben kénnyen lathato,
hogy a lokalis minimumok koriili pontokbol inditott keresések visszakeriilnek
az adott lokdlis minimumba, igy az értékel6fiiggvény egy lépcsGs fiiggvény
lesz. Ezt mutatja a 2. abra also fele.

A fiiggvényapproximator ezt az értékeldfiiggvényt kozeliti kvadratikus
regresszioval. Ez itt azt jelenti, hogy a megfigyelt értékekre egy parabo-
lat illesztiink. Jol lathato, hogyha harom lokalis keresés harom kiilénb6z6

lokalis minimumba érkezik, akkor az ezek alapjan kozelitett parabola mar

14
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-6 -

-10 1 1 1 1 1 1 1 1
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
allapot

10 ‘

elérhetd koltség
o

-2

-4

-6

-10
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
allapot

2. abra. Az Obj(z) = (|z| — 10) - cos(2x) célfiiggvény 1-dimenzids optima-

lizacios probléma és a hozza tartozo6 értékelsfiiggvény.
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érték
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allapot

3. abra. A fliggvényapproximator 3 iteracié utan. A piros vonalak 3 lokalis
keresésbdl szarmazo 3 tanitohalmazt jeleznek, a szaggatott vonallal rajzolt

gorbe pedig az approximalt értékeldfiiggvény.

egyértelmien a 0-t jeloli ki, mint legigéretesebb kezd6pont. Erre lathatunk

példat a 3. abran.
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3. A palcika-pakolasi probléma

Sok fontos optimalizacios problémara nem ismeriink hatékony megoldoalgo-
ritmust. Ezek a problémak &ltalaban N P-beli problémék, igy nem is re-
mélhetiink hatékony, egzakt megoldoalgoritmust. Egyik ilyen optimalizacios
probléma a ladapakolasi probléma, ami szintén N P-beli, s6t N P-teljes [8|.
E problémanak rengeteg gyakorlati alkalmazasa van: Kamionfeltoltés méret-

és sulykorlatozassal, raktarozasi problémak, kidbeldarabolas.

3.1. A definici6

E dolgozat tovabbi részében az 1-dimenzios lada-pakolasi (palcika-pakolasi)
problémaval foglalkozom. Adva van a C' kapacitds és n darab targy (palcika)
egy listaban, L = (ay,...,a,), ahol s jeloli a targyak méretét: s(a;) > 0. A
célunk az, hogy ezeket a targyakat belepakoljuk a lehetd legkevesebb ladéaba.
Ez azt jelenti, hogy szét kell osztanunk a targyakat m halmazba By,..., B,
ugy, hogy mindegyik B; halmazra Zaiij s(a;) < C. A 4. abran egy kisebb
méretid ladapakolasi probléma lathato osszesen 30 targgyal.

Legyen X a probléma allapottere. Egy z allapot meghatarozza, hogy
melyik targy melyik laddban van. Ahhoz, hogy a STAGE-et alkalmazni tud-
juk, definidlnunk kell a szomszédsagot: N : X — 2%, ahol N a szomszédait
rendeli egy allapothoz. Ebben az esetben egy allapot szomszédai azok az
allapotok legyenek, amelyekben pontosan egy targy lett atpakolva (termé-
szetesen egy olyan ladaba, amelyikben volt elég hely). A koltségfiiggvény a

nemiires ladak szama.
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4. abra. Egy kis méretii ladapakolasi probléma. Balra: kezdeti allapot (30
targy, mindegyik kiilon ladaban). Jobbra: globalis optimum (a targyak 9
ladéba pakolva, maradék szabad hely nélkiil).

3.2. A jellemzdék

Az eddigieken kiviil kell, hogy taldljunk egy jo jellemzG-vektort, mert a
STAGE hatékonysaga nagyban fiigg ett6l. Boyan munkaja [2] alapjan va-
lasszunk egy 2-dimenzios jellemzévektort. Az 1. dimenzio legyen maga a
koltségfiiggvény, mig a mésodik a ladatelitettség variancidja. E mogott a
dontés mogott az all, hogy az optimalis allapot kirakésa sordn azokban az
allapotokban, amelyek kozvetlen az optimalis allapot el6tt vannak, nagy a
variancia (a ladak egy része tele van, mas része meg csak egy palcikat tartal-

maz). Tehat a variancia relevans informacio.
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A jellemzsk formalisan: Legyen x = {By,..., By, } egy éllapot. Ekkor
Obj(z) = M, (5)

Var(z) = (Miijfullness(BjV) — (M:- OZS(%)) (6)

ahol

fullness(B;) = 528(6%-).
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4. A futtatasok és a kapott eredmények

4.1. A FAPPN rovidités

Ett6l a ponttol kezdve hasznalni fogom a FAPPN roviditést, ami egy olyan
approximéalt fiiggvényt jelol, amit egy N méretd probléméan vald6 STAGE-
futtatasbol kapunk. Ha a szovegkdrnyezetbdl egyértelmt, akkor néha elha-
gyom az N-et és egyszertien FAPP-ot irok. Egy probléma méretét értelmez-
hetjiik a felhasznalt 1ladak szamaként a legjobb allapotban (persze rogzitett
ladakapacitas mellett). A [FAPP-méret”™en a FAPP-hoz tartozé probléma

méretét fogom érteni.

4.2. A felhasznalt problémak

Az altalam hasznalt problémak egy része a kovetkezGképp késziilt. A ladak
szaméat lerogzitettem, majd valamilyen eloszlas szerint szétdaraboltam Gket
részekre, igy kaptam meg a targyakat. Ez azért hasznos, mert a kapott prob-
léméra tudjuk a globalis optimumot, s igy a futtatasi eredmények kénnyen
ellendrizhetSk és Gsszehasonlithatok. A tobbi problémat a [9] Falkenauer-féle
Operations Research Library-rél toltottem le. A problémaéakat altalaban nem

az eredeti, hanem kis zajjal perturbélt formé&jukban hasznaltam fel.

4.3. Az egyiteraciés osszehasonlitasi médszer

Ebben a szakaszban a FAPP-okat Gsszehasonlité modszerek koziil az egyik
legegyszertibbet alkalmaztam, amiben a STAGE egyetlen iteracidja alapjan

hasonlitom ossze a FAPP-okat.
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4.3.1. Az egyiteraciés Osszehasonlité algoritmus

Ez az algoritmus ugy hasonlitja 6ssze a FAPP-okat, hogy mindegyikhez ren-
del egy josdgot. Miikodését tekintve az algoritmus elészor egy lokalis kere-
sést hajt végre az adott FAPP felhasznaldsaval egy véletlen kezdGéallapotbol.
Majd a kapott trajektoria végpontjabol (azaz az intelligens restart”-pontbol)
egy Gjabb lokalis keresést hajt végre a koltségfiiggvényt minimalizdlva. E méa-
sodik keresés végpontjahoz tartozo koltségérték lesz az adott FAPP josaga.
(Ugy értve, hogy annal jobb, minél kisebb ez a koltségérték.) Miutan a lokalis
keresési algoritmusok ugyanigy, mint a kezdGpont-kivalasztas sztochasztiku-
sak, ezt az algoritmust sokszor kellett lefuttatnom és vennem az atlagot. Az

algoritmus pszeudokodja a 2. tablazatban olvashato.

4.3.2. FAPP-ok 6sszehasonlitiasa az egyitericiés modszerrel

Kutatasaim elején probaltam a ladapakolasi problémakat osztalyozni a FAPP-
jaik szerint. Két nagyon kiilonb6z6 probléma és FAPP-jaik 6sszehasonlitasa-
kor azt talaltam, hogy az egyik FAPP jobb eredményt adott mindkét prob-
lémara, mint a masik. A 3. tablazat egy példat mutat erre. Mindkét prob-
léméanal (ahogy e dolgozat legtobb problémajanal is) a ladakapacitas 150. A
bind0-es probléménal a legjobb megoldas 40, a bin80-asnédl 80. Megfigyel-
hets, hogy a FAPP80 majdnem a legjobb megoldast talalta meg a bin40-es
problémahoz, mikézben mindossze 2 lokalis keresést hasznalt (1 FLK, 1 LK,
tanitas nélkiil). Masik példa lathaté a 4. tablazatban. A fenti és a tobbi
hasonl6 eredmény alapjan elkezdtem keresni, hogy mely FAPP-ok a jobbak,

és miért.
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2. tablazat. Az egyiteracios FAPP-értékels algoritmus pszeudokodja

Toltsd be a kérdéses FAPP-ot
Legyen sum =0
Tedd a kovetkezdket N-szer
Legyen z,4f" egy véletlen allapot
Hajts végre egy sztochasztikus lokalis keresést a V-n zy-bdl

A kapott trajektéria (zfAPP, ... xFAPF)

Legyen zg := :cf;;APP
Futtasd m,.-0t 2p-bdl az Obj(r)-et minimalizilva
Add hozzd az eredmény koltségértékét sum-hoz

Térj vissza az atlaggal: sum/N.

3. tablazat. A FAPP40 és FAPPS80 teljesitménye a bin40 probléman. A
FAPPS80 jobban teljesit mindkét probléman. A tablazat értékeit 100 futtatas
atlagabol kaptam.

FAPP40 | FAPP80

bin40 63.46 41.18
bin80 159.40 140.80
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4. tablazat. A FAPP50-50 és FAPP100-50 teljesitménye a bin50-50 problé-
man. A FAPP100-50 jobban teljesit mindkét probléméan. A tablazat értékeit
5 futtatés atlagabol kaptam.

FAPP50-50 | FAPP100-50

bin50-50 66 ol
bin100-50 200 185

4.3.3. A Futtatasi sorozat

Azt talaltam, hogyha a ladakapacitas megegyezik és a palcikik meérete is
nagyjabol egyforma, akkor a nagyobb probléma FAPP-ja jobb teljesitményt
nyujt. Hogy ezt megmutassam, futtatasi sorozatokat készitettem. Egyet mu-
tatok be az elkévetkezend6kben. Ebben a sorozatban 9 ladapakoléasi prob-
léma van, 150-es ladakapacitassal: a binl0, bin20, ..., bin90-es probléma. A
probléma nevében 1év6 szam azt jelenti, hogy hany ladaba lehet a targya-
kat pakolni a legjobb megoldasban. A palcikik méretét az [1,50] C N-es
intervallumbol egyenletesen vélasztottam. Mindegyik probléméan futtattam
a STAGE-et, és elmentettem a kapott FAPP-okat. Ezutan teszteltem min-
den FAPP-ot minden problémén. A kapott eredmények az 5. tablazatban
lathatoak.

Megfigyelhetd, hogy a tablazat f6atlojat alatt a FAPP-ok nagyon rosszul
teljesitenek. Ezalapjan levonhatjuk, hogy egy kisebb problémabdl kapott
FAPP hasznélhatatlan egy nagyobb probléméara. A f6atlon méar jobb ered-
ményt érnek el a FAPP-ok, de még nem elég jot. Ez azt jelenti, hogy egy

FAPP a sajat méretéhez hasonldé méretd problémara méar jobb, de egy itera-
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5. tablazat. A FAPP10...FAPP90 teljesitménye a novekvs binl0 ...bin90
problémdakon. A nagyobb FAPP-ok jobban teljesitenek, mint a kisebbek. A
tablazat értékeit 100 futtatas atlagabol kaptam.

FAPP10 | FAPP20 | FAPP30 | FAPP40 | FAPP50

bin10 11.65 21.83 10.96 11.00 11.00
bin20 37.87 31.97 21.05 21.00 21.00
bin30 61.48 61.55 41.31 31.21 31.23
bin40 81.28 81.82 81.07 63.46 42.21
bin50 95.74 96.13 96.07 95.65 71.88
bin60 119.6 118.8 118.9 118.6 119.1
bin70 141.4 142.3 140.6 141.4 141.2
bin80 159.5 158.4 158.9 159.4 159.3
bin90 178.9 178.6 179.0 179.5 178.2

FAPP60 | FAPP70 | FAPP80 | FAPP90

bin10 11.00 10.99 11.00 10.97
bin20 21.01 21.00 21.00 20.99
bin30 31.31 31.01 31.06 31.00
bin40 42.03 41.02 41.18 41.02
bind0 52.89 51.10 51.54 54.03
bin60 86.75 61.55 62.40 61.09
bin70 140.9 132.0 73.97 71.05
bin80 158.7 159.5 140.8 81.99
bin90 178.0 179.1 179.6 179.0

24



ci6 még nem elég, hogy az optimum kozelébe jusson. Viszont az atlo felett
a teljesitmény kivalo. Itt a keresés 1 iteracio alatt, azaz 2 lokalis kereséssel
(LK,FLK) elért egy majdnem optimalis allapotot. Példaul nézziik meg a
FAPP90-et. A bin70-es problémén talalt egy 71 ladabol all6 megoldast. Ez
csak eggyel nagyobb, mint az idedlis megoldas, mig a STAGE 600 - 2-nél is
tobb lokélis keresést végrehajtva szintén 71-et adott. Ez azt jelenti, hogy a

megfelel6 FAPP-pal drasztikusan csdkkenthets a szamitasi idG.

4.3.4. A normalizalt teljesitmény

A 5. abra egy mésik néz6pontbo6l mutatja az eredményeket. Ezen az ab-
ran 4 problémat lathatunk. Minden vonal az adott probléméara a FAPP-
méret fliggvényében mutatja a teszteredményt. Az abran normalizalt ér-
tékeket hasznaltam, mert az értékek igy fiiggetlenek a problémak meéreté-
t6l. A normalizalt koltségértéket az eredeti koltségérték és a problémamé-
ret hanyadosaként definidltam. (Pl.: a bin40-es problémanal FAPP20-szal
81.82/40 ~ 2.05-et kapunk.) Megfigyelhetjiik, hogy egy nagyobb probléman
a kisebb FAPP koriilbeliil kétszer rosszabb eredményt ad, mint az idealis
megoldas. Ha a FAPP-méret és a problémaméret egyforma, akkor a norma-
lizalt érték 1.4 — 1.8 kozott van. Végiil ha a FAPP-méret nagyobb, akkor a
hényados kicsivel van 1 f6l6tt. Tovabbi kutatas targya lehetne egy stiriibb

problémaméretii futtatasi sorozat végrehajtasa és analizise.

4.4. A tobbiteracios osszehasonlitasi modszer

Ebben a szakaszban a FAPP-okat egy olyan algoritmussal hasonlitom Gssze,
amellyel nemcsak a vizsgalt FAPP-ok eredményei, hanem az eredeti STAGE-

futtatasok eredmeényei is 6sszehasonlithatoak.
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5. abra. 4 probléma normalizalt megoldési hatékonysaga a FAPP-méret fligg-

vényében.
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4.4.1. A tobbiteracids 6sszehasonlité algoritmus

Ez az algoritmus is gy hasonlitja 6ssze a FAPP-okat, hogy mindegyikhez
rendel egy joségot, de itt valojaban egy olyan STAGE-et hasznélok, amely
nem tanul, hanem ugyanazt a kezdetben betoltott FAPP-ot hasznélja mindig
az intelligens kezd6pont meghatarozasara. Ez azért lehet jo, mert nemcsak
azt tudjuk megallapitani, hogy melyik FAPP mennyire j6, hanem a keresé-
sek idGbeli fejlédését is vizsgédlni tudjuk. Miutdn maga a STAGE is erGsen
sztochasztikus, ezért itt is sok futtatasra van sziikség. Az algoritmus pszeu-

dokodja a 6. tablazatban olvashato.

4.4.2. FAPP-ok 6sszehasonlitasa a masodik modszerrel

Ezt a modszert is a mar ismert binlO0, ..., bin90-es problémakon alkalmaz-
tam. Mindegyik probléman lefuttattam az 1j algoritmust 100-szor és a kapott
eredmények alapjan késziilt el a 6., 7. és 8. abra. Ezeken az abrédkon a viz-
szintes tengelyen a lépésszam van feltiintetve, fligg6legesen pedig egy 0 és
1 kozotti valoszintiségérték. Mindegyik abrén 5 FAPP és a STAGE gorbéi
lathatok, amelyeket egy konkrét problémén torténé futtatasokat figyelembe
véve kaptunk. Egy FAPP (vagy a STAGE) gorbéje azt mutatja, hogy a vizs-
galt probléman a FAPP- (vagy STAGE)-futtatasokbol milyen valoszintiséggel
talalta meg az optimumot az adott 1épésszam alatt a keresés.* Ha tehat
1000 lépésszamot véve egy FAPP 100 futtatasbol 40-szer taldlja meg az op-
timumot, akkor 0.4-es érték all a FAPP gorbéjén az 1000-es abszcisszaérték

felett.

4Val6jaban az optimalisnal eggyel nagyobb értéket allitottam be az dbrak létrehozasa-
kor, ugyanis a binl0-nél nagyobb problémakon gyakori, hogy 100 futtatasbél egyszer sem

taldlja meg az adott algoritmus az optimumot.
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6. tablazat. A tobbiteracios FAPP-értékels algoritmus pszeudokodja

Toltsd be az adott FAPP-ot
Legyen z,4f" egy véletlen allapot
Ismételd a kovetkezdket maximum K (=EvalNum)-szor
Hajts végre egy sztochasztikus lokalis keresést
xf4PP 161 a V-t minimalizalva,

a kapott trajektéria (xl“FP ...  zIAPP)

Legyen zp := xﬁAPP

Futtasd m,.-0t xo-bdl az Obj(zr)-et minimalizilva
A kapott legjobb allapot legyen z

Ha z # ngPP, akkor legyen a:OFAPP =z

kiilonben 1épj ki a ciklusbdl

Térj vissza a legjobb koltségl allapottal.
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6. abra. A FAPP-ok hatékonysaga a binl0 és bin30-as probléméan.
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Probléma: bin50
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7. abra. A FAPP-ok hatékonysaga a bin50 és bin70-es problémén.
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8. abra. A FAPP-ok hatékonysaga a bin90-es probléméan.
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4.4.3. A maéasodik modszer eredményei, és azok értelmezése

Az eddigi eredmények alapjan mindenképpen az varhaté a 6, 7, 8-as grafi-
konoktol, hogy a kisebb problémakon a FAPP-ok jobban teljesitenek, mint
a nagyobbakon (ez azon egyszerii okbol is kell kovetkezzen, hogy a nagyobb
feladatokban egy véletlen allapotbol egy optimalis allapot eléréséhez tébb
lépés kell, mert t6bb palcikat tartalmaznak a nagyobb problémék). Hason-
l6an az is varhato, hogy egy konkrét probléman a nagyobb FAPP-ok jobban
teljesitenek, mint a kisebbek. (Ez a grafikonon azt jelenti, hogy a nagyobb
FAPP-ok gorbéi gyorsabban nének, mint a kisebbek.) Ez eddigiek alapjan
ezt csak az elsG iteraciora tudjuk, a kérdés az az, hogy igaz-e ez altaldban,
azaz optimumot is gyorsabban taldl-e a nagy FAPP a kicsinél. Abbol a meg-
gondolasbol, hogy egy adott probléman a STAGE-nek tanulnia kell, mig a
megfelel6 FAPP hasznalataval ez a tanulas kikiiszobolhets, varhaté az is,
hogy a STAGE gorbéje lassabban ng, mint a feladathoz tartozo (illetve a nala
nagyobb Gsszes) FAPP gorbéje.

A grafikonok teljesen az elvarasoknak megfelelGen alakultak. Az 5 &dbrat
Osszehasonlitva észrevehetjiik, hogy a kisebb problémakon nagyon jol tel-
jesitenek a FAPP-ok, mig a nagyobbakon rosszabbul: a binl0 problémén
mindegyik FAPP 100 1épés alatt megtalalta az optimumot, mig a bin90-es
probléman a legjobb FAPP, a FAPP90 is csak 1900-2000 lépésben tudta biz-
tosan megtalalni az optimumot.

Az is jol lathato, hogy a nagy FAPP-ok jobbak, mint a kicsit. Per-
sze amikor a feladathoz képest joval nagyobb FAPP-okat vizsgalunk, akkor
ezen FAPP-ok eredménye nem nagyon kiilonboznek. Erre mutat példat az
egész binl0-es és bin30-as probléma a 6. &dbran vagy a bin50-es probléman

a FAPP70 és FAPP90 a 7. abra fels6 felén. Megfigyelhet6 az is, hogy a
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nagyobb FAPP-ok gorbéi gyorsabban emelkednek.

Harmadszor pedig az is leolvashato, hogy a STAGE rosszabbul teljesit,
mint a probléma méretének megfelel6 FAPP. Az 4brdkon a STAGE futtaté-
saibol kapott gorbét a lila szin jeldlte. Lathatd, hogy a lila gorbe a kicsi
problémékon a legrosszabbul teljesit, mig a tobbin a kézépmezényben talél-

hato.

4.4.4. Kovetkezmény

Az eredményekbdl egyértelmien lathatd, hogy tarolt FAPP-ok hasznélata
nemcsak az elsg iterdciokban, hanem az egész STAGE-futtatas alatt jelentGs
teljesitménynovekedést adhat. Tehat, ha nincsenek tul nagy FAPP-jaink,
hanem csak az éppen vizsgalt probléma méretéhez hasonlé méretii FAPP-
unk van, akkor is érdemes lehet felhasznalni ezt a FAPP-ot. Tovabbi kutatési
feladat lehet annak a vizsgalata, hogy melyik a hatékonyabb: az adott FAPP-
ot tanulas nélkiil hasznalni (mint az altalam hasznéalt masodik modszerben),
vagy betolteni az adott FAPP-ot, de megengedni a tanuldst (azaz STAGE-
et hasznalni, de dgy, hogy az elején mi inicializdljuk a kezd6-FAPP-ot a

megadott FAPP-ra).
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5. A kapott eredmények okanak vizsgalata

5.1. A FAPP-ok vizsgalata

Hogy megértsem, miért jobb a nagyobb probléma FAPP-ja, vettem STAGE-
futtatasokat és abrazoltam a kapott FAPP-okat. Ezek a 9, 10, 11. abréan
lathatoak. Ezeken az dbrakon a binl0...bin90-es problémak FAPP-jai koziil
abrazoltam néhanyat. A FAPP egy olyan fiiggvény, amelyik a jellemz&k teré-
bél képez a valos szamok halmazaba, és egy adott jellemzd-vektorhoz annak
a koltségnek a varhato értékét rendeli, amelyik egy olyan lokalis keresés vég-
pontjanak koltségértéke, amely az adott jellemzGkkel rendelkezG allapotbol
indul. A variancia egy 0 és 1 kozotti valos érték, amely a vizsgalt probléma-
kon nem haladta meg a 0, 4-es értéket. Ezalapjan a FAPP-okat csak a [0;0, 4]
intervallumbeli varianciaértékeknél dbrazoltam. A mésik jellemz6 a koltség-
fiiggvény. Ez nem lehet t6bb, mint a palcikik szdma, a minimuma pedig az
idealis megoldés koltségértéke, ami ismert az altalam hasznalt probléméakban.

Ezen az 5 abran megfigyelhetjiik, hogy a fiiggvények iranyultsdga, alakja
nagyon hasonl6. Mindegyiknek van egy globalis maximuma az abrazolt ré-
giéban ott, ahol a variancia 0 és a koltségérték koriilbeliil 3-szorosa a mini-
maélisnak. Tehat egy ponttol kezdve a csokkend koltségérték mellett csdkken
a FAPP értéke, valamint névekvG varianciaérték mellett szintén csokken a
FAPP értéke, de ez mar az dbrazolt régio egészén igaz. Az is latszik, hogy a

maximumbhely eltolodik, ha n6 a problémameéret.
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5.2. A trajektoriavizsgalatok
5.2.1. A futtatasok bemutatasa

A kovetkezd részben analizélni fogom az FLK trajektoriait a FAPP-on. A
FAPPG60-at felhasznalva lefuttattam 5-szor a teszt-algoritmust a bin30, bin60
és bin90-es problémakon, igy kaptam 5-5 trajektoriat. Ezeket dbrazoltam a
FAPP60-on. Az eredmények a 12. és 13. abran lathatoak. Egy trajektoria
két részbol all: egy pirosbol, ami a FAPP-on valo lokalis keresés (FLK)
trajektoriajat mutatja; valamint egy kékbdl, ami pedig az koltségfiiggvényen
valo lokalis keresés (LK) trajektoriajat abrazolja a FAPP-on. Miutan az FLK
végpontjabol indul az LK, ez a két rész egy folytonos gorbét alkot. Az LK
végpontjahoz tartozo allapot koltsége nem mas, mint az elsé teszt-algoritmus

eredménye.

5.2.2. FAPP-trajektoéridk a kis probléman

Az 12. 4bra fels6 részén, ahol a FAPP60-at teszteltem a bin30-as problémaén,
lathato, hogy az FLK egy kivalo helyre vezette a keresést olyan allapotokon
keresztiil, amelyeknek nagy a variancidja. Ezutian az LK-nak csak néhéany
lépést tett (esetleg egyet sem).

Ennél a probléméanal az allapottérbeli allapotok a FAPP maximumétol
,jobbra” helyezkednek el. Igy az FLK, a FAPP-ot minimalizalando, a csok-
kend koltség irdnyaba probal menni, de az allapotok szomszédsagi struktu-
raja miatt ezt csak egy, a nagyobb varianciaju pontokat érint6 keriilvel képes
megtenni. Persze ekozben a FAPP értéke folyamatosan csokken.

Boyan disszertaciojaban [2] olvashato, hogy kis koltségti megoldas olyan

allapotokbol inditott kereséssel érhets el, amelyiknek relativ nem tdl nagy a
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koltségértéke, viszont a variancidja nagy. Hasonlo teljesiil a mi esetiinkre is,
bar ebben az esetben maga az FLK végigviszi a keresést, és az LK-ra nem

marad szinte semmi.

5.2.3. FAPP-trajektoridk a sajat probléman

A 12. abra also felén a FAPP60-at a sajat probléméajan teszteltem. Itt az
lathato, hogy 5-bél 4 alkalommal az FLK rossz irdnyba probalta vinni a ke-
resést, aminek a kovetkezménye, hogy az LK nem volt képes jo allapotot
talalni. Az 5. esetben viszont az FLK-nak sikeriilt eljutnia a FAPP maxi-
muménak ,,jobb oldaldra”, és onnan elért egy megfelel6en nagy varianciajua
pontot. Innen pedig LK méar egy nagyon jo megoldashoz elvezet. Ez mar egy
az egyben megegyezik a fentebb emlitett |2|-ben talalhatokkal. Ez nem is
meglepd, hiszen a STAGE-futtatasokban pont az torténik, hogy egy FAPP-ot
a sajat problémajan hasznalunk.

Annak, hogy rosszabbul teljesit a FAPP, az az oka, hogy a véletlen kez-
dépont valasztas a FAPP maximumbhelyének ,bal” oldalara esik (bar a maxi-
mumbhelyhez kozel) és onnan a FAPP rossz irdnyba probalja vinni a keresést.
Persze a szomszédsagi struktira miatt a keresés néha elérheti a ,,jobb” ol-
dalt, és onnan pedig igéretes LK-kezdGpontba juthat, mint azt lattuk az 5.
esetben. A STAGE azért miikddik, mert az els6 LK végpontja mar altalaban
a maximumhely , jobb oldalan” van és onnan a kovetkezd iterdciok mar jo

irdnyba viszik a keresést, és igy a STAGE elér egy megfelelGen jo allapotot.

5.2.4. FAPP-trajektoridk a nagy probléman

A 13. abran azt figyelhetjiik meg, hogy az FLK kezd&pontja a FAPP rossz

oldalan van, a maximumhelytdl elég tavol. Ezért az FLK a lehet6 legrosszabb
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irAnyba probal vinni. Persze egy véletlen kezdGallapotban a koltségérték
valoszintileg magas, igy FLK azt nem nagyon tudja névelni, ezért a masik
dimenziéban probal siillyedni, aminek az az eredménye, hogy a végén kapunk
egy nagy varianciaju, de viszonylag nagy koltségi allapotot, amibdl az LK
nem tud jo allapotba vinni.

Az is lathato, hogy az ezutan végrehajtott LK végpontja nem biztos, hogy
a ,,jobb oldalon” lesz, igy az esetleges késébbi iterdciokban eléfordulhat, hogy
az FLK visszafele vezeti keresést. Ez azt is magyarazza, hogy a STAGE jobban
teljesit, mint a tul kicsi FAPP-ok, hiszen a STAGE el6bb utobb atalakitja a

sajat FAPP-jat, ami igy mar jo régiokat probal elérni.

5.2.5. Trajektoriavizsgalatok Osszegzése

Az egyértelmiien kideriilt az eddigiekbdl, hogy a nagyobb problémékon miért
teljesit rosszul a kisebb FAPP: A kis FAPP maximumbhelye ,tdl jobbra” van,
azaz til kicsi a maximumhely koltségérték-jellemzsje. Igy, miutan ez az érték
a nagy probléma egy véletlen allapotara nagy eséllyel magas, a FAPP rossz
irdnyba viszi a keresést, ami utan az LK nem képes megfelelGen kis koltségii
allapotot elérni.

Az, hogy miért teljesit a nagy FAPP jol a kis problémékon, mar nem
ennyire egyértelmii. Az igaz, hogy a véletlen kezdGallapot a maximumbhely
megfelel6 oldalara esik, de az egyel6re nem tisztazott, hogy a nagy FAPP
erGsebb lejtése, és a két dimenzid lejtésének kialakuld ardanya miért kedvez
a keresésnek, és miért van az, hogy méar a FAPP-on val6 keresés magaban

képes egy majdnem optimalis allapotot elérni.
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FAPP60 a bin90-en
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13. abra. A FAPP60 trajektoriai a bin90-es probléman, a FAPPG60 feliiletén

dbrazolva.
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6. Konklazio

Lattuk, hogy a nagyobb FAPP-ok kivalo teljesitményt nytjtanak a kis prob-
lémakon. Ezért, ha ismeriink egy nagyon nagy FAPP-ot, akkor j6 megoldast
talalhatunk lada-pakolasi problémak széles skalajara minddssze 2 lokalis ke-
resés felhasznéalasaval. A STAGE hasznalatahoz képest ezzel a modszerrel sok
szamitasi id§ sporolhatd meg, ugyanis nincs sziikség az allapottér feltarasara
és tanulasara.

Az eredményeim nagy része empirikus, ezért sziikség van tovabbi kutata-
sokra: Egyik érdekes teriilet lehetne kapcsolatot teremteni a problémaméret
és a megfelel6 FAPP-egyiitthatok kozott. Igéretes lehet megprobéalkozni a
kvadratikus FAPP-ok linearisakra torténé cseréjével. Ez azért lehet jo, mert
ha nagy FAPP segitségével kis probléméat oldunk meg, akkor a megfigyelt
trajektoridk a FAPP | jobb oldali”, kis koltségértéki részén vannak, és ezen

a részen a FAPP kozelitGleg linearis.
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