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Osszefoglalo

Az aléiras-hitelesités a legdsibb biometrikus azonositdsi modszerek egyike. Az
utdbbi évtizedekben szdmos kisérlet tortént az folyamat teljes automatizalasara. A
legszélesebb korben felhasznalhato (off-line) megoldasok pusztan az aldirasok szkennelt
képeibdl indulnak ki, &m a korlatozott informacidtartalom miatt még sok teret hagynak
a fejlédésnek. Dolgozatunkban ezen beliill egy olyan megkozelitést valasztottunk, mely
a torvényszéki irdsszakértdk vizsgalati modszereit modellezi. Mig azonban az
alairasokbdl kinyert jellemzok Osszerendelése egy ember szdmara egyszeriibb feladat,
egy gép szamara komoly kihivast jelent. Dolgozatunkban olyan parositasi
algoritmusokat valositottunk és vizsgaltunk meg, melyek megoldast nyujthatnak a
felmeriild probléméakra. FElemezzilk ¢és értelmezzik az egyes algoritmusok
karakterisztikajat és kovetkeztetéseket vonunk le a tovabbfejlesztési iranyokrol. A
masok altal megvalositott rendszerek mellett 2 teljesen sajat megkdzelitést is
bemutatunk melyek a jovében jelentdsen hozzajarulhatnak a jellemzdpérositas

javitasahoz az aldiras hitelesités teriiletén.



Abstract

Signature verification is among the oldest biometric identification methods.
There has been a large number of attempts in the last few decades to fully automate the
verification process. The off-line approach, which promises the widest field of
applicability makes its decision solely based on the scanned images of the signatures.
Because of the limited information content there is still much room for improvement in
this field. Our solution mimics the approach of forensic handwriting experts, by
identifying, matching and comparing smaller features of the signatures. Although the
matching of features is an easy task for a human it is much harder for a computer to
tackle. In our work we have realized and examined several matching algorithms that
may provide solutions for this problem. We analyze the different approaches and
provide conclusions about future development directions. Beside the works of others,
we have created 2 new algorithms that may contribute to the constant improvement of

feature matching in the field of signature verification.



1 Bevezetés

Az alairas az egyik legrégebbi biometrikus azonositasi médszer. Evszazadok 6ta
hétkoznapi életiink szerves részét képezi, gondoljunk csak arra, hogy egy banki
igyintézésnél, postai kiildemény atvételénél, egy igazolas kiallitdsanal vagy akar csak
egy kérdéiv kitoltésénél is az alairasunkkal jelezziik beleegyezésiinket vagy
tdmogatasunkat. Pontosan az ilyen esetek miatt kulcsfontossagu, hogy az eredetiség —
tehat hogy az alairds valoban az adott személytdl szarmazzon — helyesen megallapithato

legyen.

Természetesen nem elvarhatd, hogy minden egyes esetben rendelkezésre alljon
egy szakértd, aki képes egy-egy alairasrol eldonteni, hogy eredeti vagy hamisitvany,
éppen ezért fontos kutatasi teriilet a verifikacio folyamatanak automatizéldsa, amelynek
segitségével sokkal nagyobb mennyiségben tudunk adatot feldolgozni, toredékére

csokkentve ezzel a hitelesités idejét.

Ugyanakkor fontos megemliteni, hogy néha még a gyakorlott iraselemzé
szakemberek is tévednek, az 6 hibaaranyuk is atlagosan 0,5 és 7% koz¢é tehetd [1]. Ezek
a szamok remekiil szemléltetik, hogy rengeteg nyitott kérdés van a szakteriileten, ami

megoldésra var.

1.1 Alairas-hitelesités a gyakorlatban

Az automatizalt alairds-hitelesités célja, hogy egy aldirasr6l minél nagyobb
bizonyossaggal és korlatos idon beliil, programozottan eldontsiik, hogy az valdéban az
allitélagos személyhez tartozik. A dontéshez azonban sziikségiink van néhany korabbi
alairds mintara, amirdl biztosan tudjuk, hogy eredetiek. A mintdk tipusa alapjan kettd
nagy kategoridra oszthatjuk a tudomdnyteriiletet: on-line (dinamikus) és off-line

(statikus) megkdozelités.

Amig az on-line megkozelitéshez sziikség van valami specialis segédeszkdzre
(pl. kamera, digitalizalo tabla, stylus), hogy tobb informacidhoz jutva pontosabb képet
kapjunk az alirasrol, addig az off-line esetben elegendd valamilyen szkennelt kép, ezért
ez utdbbi esetben nincsen sziikség komoly beruhazasokra, alkalmazasa sokkal

koltséghatékonyabb.



Tekintve, hogy az off-line rendszerek csak kétdimenzios képek alapjan
dolgoznak, nem ¢érhetdk el az irds modjara vonatkoz6 informdaciok, az alairds
dinamikéjat, sebességére és erdsségére vonatkozo informacidkat csupan algoritmikus

moddon probalhatjuk kinyerni.

A felsorolt hatrdnyok ellenére azonban az off-line megkozelités gyakorlati
alkalmazhatésaga mégis jonak mondhatd: remekiil illeszkedik mar 1étezd
munkafolyamatokba pl. sok pénziigyi intézmény digitalizalt dokumentumain

hasznalhato, minddsszesen szoftveres fejlesztésre lenne sziikség.

1.2 Jellemzoparositas

A jellemzd alapu hitelesitési eljarasok egyik legfontosabb eleme a jellemzdok
megfeleld parositasa: ez a 1épés sziikséges ahhoz, hogy a tovabbi feldolgozd ¢és
mérlegeld egységek az aldirdsok felépitését helyesen kapjdk meg, egymadssal
Osszerendelhetd jellemzdket hasonlitsanak Ossze és helyes dontést hozzanak. Az itt
alkalmazott algoritmusnak van raaddsul utoljara esélye arra, hogy elfedje a
képfeldolgozasbol szarmazo hibédkat, és olyan adathalmazt hozzon létre, mely a korlatos
informaciotartalom ellenére is a lehetd legjobb eredmények eldallitasat teszi lehetdvé

(1. abra).

Jellemzd6k
kinyerése

Képek
feldolgozasa

Hitelesség
megallapitdsa

JellemzGparositas

1. abra: A jellemzo alapu hitelesités 1épései [2]

A Budapesti Miszaki ¢s Gazdasagtudomanyi Egyetem Automatizalasi és
Alkalmazott Informatikai Tanszékén fejlesztett moduléris felépitésiti Alairas Hitelesitd
Rendszer (AHR) egy ezen a folyamaton alapuld aldiras-hitelesitést valosit meg. A
rendszer modularis felépitésii, igy konnyedén cserélhetdk benne az egyes 1épéseiket
megvalositd modulok. Ennek kdszonhetden konnyedén tudunk a folyamat harmadik
részével, a jellemzdparositassal foglalkozni igy, hogy a tobbi résszel csak elére

definialt interfészen keresztiil érintkeziink.

Ennek megfelelden a parositas kezdetén a mar beolvasott képbdl megallapitasra
keriiltek a kiillonbozd jellemzOk ¢és hasonlosagi értékeik, bemenetiil szolgdlva egy

parosito algoritmusnak, amely eredménye a hitelesség megallapitasat fogja segiteni.
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Jellemzd alatt az alairds egy olyan részét értjiik, amit mérhetd tulajdonsagokkal
definidlhatunk. Ketté nagy tipusat kiilonboztetjiik meg: lokalis (helyi) és globalis
jellemzd. Eldbbire példa lehet a dolgozatunkban vizsgalt alapvonalak vagy hurkok, mig

utdbbi legegyszeriibb példéja az alairas szélessége vagy magassaga.

A jellemz6 alapti modszerek kettd bemeneti halmazt feltételeznek, a cél a kettd
halmaz (referencia és vizsgalt alairds) kozti hasonldésdgok megtalalasa legyen szo akar

alapvonalakrol, hurkokroél, gorbékrdl, metszéspontokrol stb.

Ahhoz, hogy ezt elérjiik, egy tigynevezett pont-pont parositast haszndlunk. Az
alairasokat parba allitva hasonlitjuk dssze, kettd fazisban: az elsd, tanulasi fazisban az
eredeti aldirasok kozott kereslink leképzést, majd a teszt fazisban pedig a bemenetiil
kapott minta aldirast jellemzdit probaljunk parositani az elézéekhez. Ez a
tobbdimenzids pdarositasi probléma NP-nehéz [3], ezért specidlis heurisztikakkal

kozelitettiik az optimalis eredményt.

1.3 Dolgozat felépitésének ismertetése

A dolgozat tovabbi részében az elméleti hatteret, kovetelményeket ¢&s
kihivasokat mutatjuk be. Ezutdn ratériink az eddig kidolgozott megoldasokra és az
altalunk implementalt kettd 0j algoritmusra. Milkodésiiket mérési eredményekkel
szemléltetjiik és hasonlitjuk Ossze, majd a végén Osszefoglaljuk az elvégzett munkat és

egy kitekintést adunk a jovire nézve.



2 Irodalmi attekintés

Szerencsére a parositasi algoritmusoknak és a veliik ekvivalens problémaknak
legalabb akkora irodalma van, mint amekkora a jelentdségiik az offline alairas-
hitelesités teriiletén. A jellemzdket egy graf cstcsaival és a koziiliik kivalasztott parokat
a csucsok kozott huzott élekkel modellezve a jellemzOparositds konnyen
megfeleltethetd egy tobbdimenzids, stlyozott parositasnak, de sok mas algoritmikus
megoldast is alkalmazhatunk a megoldasa soran. Most azonban a probléma konkrét
megoldasa nélkiil — hisz arra tobb kiillonb6zd példat fogunk latni a Pérositasi
algoritmusok cimii fejezetben — részletezni szeretnénk azokat az ismert algoritmusokat,
melyeket dolgozatunk tovabbi részében hasznilni fogunk, még ha nagy résziiket

atalakitva is, hogy a pontos feladatra megoldést adhasson.

2.1 Algoritmikus probléma

A jellemzbpérositdas megfeleltethetd a grafelméletben ismert n-dimenzids
parositasnak, de akar a set packing probléman keresztiil is kozelithetjiik a megoldasat:
ez az atiras pedig megengedi azt, hogy teljesen 11j szemszogbdl beszélhessiink rola. Az
elébbi problémardl példaul tudjuk, hogy NP-nehéz [3], azaz nem tudjuk polinomidlis
iddben megoldani. Ez azt jelenti, hogy a jellemzdparositashoz nem tudunk hatékony
teljes megoldast talalni, és hogyha gyakorlatban hasznalhat6 idejli algoritmust akarunk

késziteni, mindenképpen vesziteni fogunk a pontossagabol.

A NP-nehézség egy specidlis esete az NP-teljesség, ami magédban foglalja azt is,
hogy minden NP-nehéz probléma visszavezethetd ra. Ilyen példaul a set packing [4],
aminek ezt a tulajdonsagat tobb megoldasban is kihasznaltuk, visszavezetve ra az n-

dimenzios parositast.
2.2 Parositasi problémak

2.2.1 Parositasok kétdimenzios paros grafokon

Definicio: Egy G(V, E) grafban parositisnak neveziink egy olyan M € E élhalmazt,
mely paronként nem szomszédos éleket tartalmaz, azaz semelyik két élnek nincsen kézos
végpontja.



Definicio: Egy G(V, E) grafot paros grafnak neveziink, hogyha V elemei feloszthatok
egy A és B halmazra ugy, hogy minden E-beli él egyik végpontja az A halmazbol, masik
végpontja pedig a B halmazbol keriil ki.

Egy péarositds maximalis (vagy maximalis elemszamu), hogyha a grafban
nincsen nala nagyobb elemszaml parositds. A péaros grafokban torténé maximalis

parositas keresést hivjuk két dimenzids parositasnak. [5] [6]

2.2.1.1 Sulyozatlan paros grafokon
A stlyozatlan paros grafokon torténd parositds egy régdta ismert probléma,

melyre az ismert javito utas algoritmus tud megoldast adni.

SN SO
SN SN

B VA A
R VA

SO O

2. dbra: Két dimenzids parositas javité utak modszerével

Ez az algoritmus polinomidlis komplexitasu, egyik legegyszerlibb
megvalositdsa, mely a Ford-Fulkerson algoritmuson alapul, O(V*E) futési idejli, de

métrixszorzason alapulé megoldassal példaul O(V>?”%) nagysagrendet érhetiink el [7].

2.2.1.2 Sulyozott paros grafokon

Sulyozott grafokban minden élhez rendelve van egy szamérték, amit az ¢l
sulyanak neveziink. Egy ilyen grafban maximalis sulyu parositdsnak nevezziik azt a

parositast, ahol a parositasban szerepld ¢lekhez tartoz6 sulyok dsszege maximalis.
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A két dimenzios parositas sulyozott esetének megoldasaval eldszor Harold Kuhn
dolgozta ki Kénig Dénes ¢és Egervary Jend munkéja alapjan [8], ezért ez az eljaras azota
is magyar moédszer néven ismert az irodalomban. A feladatot magat masképp

hozzarendelési problémanak is nevezik.

A magyar moddszer a sulyozatlan problémédhoz hasonléan polinomidlis ideji
algoritmus: a Bellman-Ford algoritmusra épiilé OV’ * E) komplexitisu valtozata
koénnyen megvalosithato, de OV’ * logV + V * E) implementacio is ismert, mely

Dijkstra algoritmuséaval és Fibonacci halmok hasznélataval éri el ezt az eredményt [9].

2.2.2 Tobbdimenzids parositas

A tobb dimenzids parositasok egyik fontos fogalma a hiperél: ezek olyan élek,
melyek tobb mint két csticsot kdtnek Ossze. A segitségiikkel konnyen leirhatjuk az n-
dimenzios parositast, melynek Iényege, hogy n hosszl hiperélek legnagyobb elemszamu
(stlyozott esetben legnagyobb stlyu) halmazat keressiik egy hipergrafban, ahol a

hiperélek paronként nem metszik egymast [10].

A paros grafoknak is van altalanos, tobb-dimenzids megadasa, a k-partite graf,
melyet Ggy definidlhatunk, hogy k csucsosztallyal rendelkeznek, melyeken beliil nem

vezethet €1, csupan kozottik.

Sajnos a parositds tobb dimenziora vald Kkiterjesztése nem polinomialis
komplexitasu algoritmus [3]. Mar a legkisebb, 3-dimenzids parositds is NP-nehéz
algoritmus, igy teljes megoldasa olyan iddigényti, ami szinte biztos nem engedhetd meg

az off-line alairas hitelesités soran.

2.2.3 A jellemzoparositas atirasa tobbdimenzios parositasi problémava
Az altalunk ismertetett algoritmusok az alairdsok jellemzdit hasznalva egy k-
dimenzios paros grafot épitenek fel a jellemzdparositds megoldasahoz, melyben:

* azegyes jellemzok a graf csucsaiként jelennek meg

* az ¢lek a kiilonbozd alairadsok jellemzdi kozti hasonlésagot jelentik, ami
egyben azt is biztositja, hogy egy aldirason belill fliggetlenek a pontok. Az
¢lek sulya mutatja, hogy milyen jo a pérositas, a jellemzok hasonlosaga

alapjan.
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Ennek megfeleléen a probléma tényleg egy tobbdimenzids parositasként irhatd
le, ahol a végeredmény hiperélek egy halmaza lesz, ami az optimdlis parositast adja
meg. Mi nekiink azonban még tovabbi fogalmakkal is meg kell ismerkedniink. Ez
egyrészrol a tobbdimenzids parositds NP-nehéz volta miatt van, mésrészrdl pedig mivel
az nem elég altalanos: nem tudja kezelni példaul azt a problémat, hogyha egy alairasban
nem talalunk egy jellemz6hoz part (mivel példaul abban az alairasban a képfeldolgozas
sordn egy alapvonalat érzékeltiink csak a kettd helyett), ezért nem tudunk k hosszl

hiperélt 1étrehozni.

2.3 Set packing

A set packing probléma az n-dimenzidés parositds egy még altalanosabb
megadasa: a megoldando feladat lényegében az, hogy ha van egy S alaphalmaz, és
annak néhany megadott részhalmaza, ki lehet-e azok koziil valasztani k£ darabot ugy,

hogy azok paronként ne mentszék egymast.

A probléménak természetesen létezik optimalizalasi valtozata is, mely esetén
minél tobb egymast nem metsz6 halmaz kivalasztasa a cél, és sulyozott halmazokon is
értelmezhetd: ekkor természetesen a részhalmazok legnagyobb Gsszstulyu csoportjanak

megtalalasa a cél.

Konnyli latni, hogy a set packing probléma valoban Aaltalanositasa a
tobbdimenzids parositdsnak, hisz a hiperéleket konnyen megfeleltethetjiik az
algoritmusban hasznalt részhalmazoknak. Ugyanakkor ezt haszndlva leirhatunk egyéb
eseteket is: a legfontosabb, hogy a részhalmazok nem mindig ugyanakkora
elemszdmuak, mig a hiperélek igen (ez pedig fontos tulajdonsag a

jellemzdparositasban).

A set packing probléma egyike a legkordbban ismert NP-teljes problémaknak
[4].

2.4 Fuggetlen csucshalmaz

Egy G grafon vett fiiggetlen csticshalmaz a csicsok egy olyan S halmaza,
melyben egyik két csucshoz se tartozik koztik futé él. A maximalis fiiggetlen
csticshalmaz az a fliggetlen csucshalmaz, melynél nagyobb elemszamut mar nem

lehetne a G grafban taldlni. Az ehhez tartozé optimalizalasi probléma, amely arra a
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kérdésre keresi a valaszt, hogy mi a grafban talalhato legnagyobb fiiggetlen részhalmaz,

egy NP-nehéz optimalizacios feladat [11].

2.4.1 A set packing és a maximalis fiiggetlen csucshalmaz kapcsolata

A set packing és a maximalis fliggetlen cstcshalmaz probléma konnyen
talalhatunk egy polinomalis idejii egyértemii megfeleltetést (kétiranyt PTAS redukciot)
[12]:

* Egy S halmazon értelmezett set packing problémahoz generalhatunk egy
grafot ugy, hogy minden UE § részhalmazhoz létrehozunk egy vy € V

csucsot, és vy akkor van 0sszekotve vr-vel, hogyha U N T # Q.

* Egy GV, E) graifon <¢értelmezett maximalis fiiggetlen cstcshalmaz
problémahoz generalhatunk egy § halmazt, melynek elemei a graf élei, és
minden v csucshoz tartozik egy S, részhalmaz, mely a csticshoz kapcsolodod

¢leket tartalmazza.

2.4.2 Maximalis fiiggetlen csucshalmaz karom-mentes grafokon

Béar a maximalis sulya fiiggetlen csucshalmaz keresése NP-nehéz probléma,
specialis grafokon polinomialis idejli algoritmusok is léteznek a megolddsara. A Ps-
mentes grafok (Ps-free graph) [13], tokéletes grafok (perfect graph) [14], és karom-
mentes grafokon (claw-free graph) [15] ilyen esetek, mig hurgrafokon (chordal graph)
linearis ideji megoldas is ismert [16]. Ezek tanulmanyozasaval azonban arra jutottunk,
hogy a jellemzOparositashoz a legnagyobb segitséget a karom-mentes grafok jelentik,

mivel ez a szerkezet feleltethetd meg legkonnyebben a mi probléménknak.

3. dbra: Karom struktira egy grafban

Definicio: Karom-mentesnek neveziink egy grdfot, hogyha abban semelyik harom csiics
sem fiiggetlen egymdastol, ha van kozos szomszédjuk (3. abra).

A karom-mentes grafok esetének megoldasaval elészor Minty [15] és Shibi [17]

foglalkozott, és Ok készitették el rd az elsd polinomidlis algoritmust. Alapja Edmonds
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algoritmusa volt [18], mely altalanos grafokon taldlja meg a maximalis parositast javitd
utakat keresve, polinomialis iddben: ezt altalanositva sikeriilt egy minden karom-mentes
grafra jo algoritmust 1étrehozni. Az 1980-as publikalds utan 21 évvel késébb Nakamura

¢s Tamura [19] készitett hozza egy javitast, amivel mar teljessé valt az algoritmus.

Minty algoritmusa a karom-mentes grafok tulajdonsdgara épit: az, hogy
semelyik csics szomszédjainak halmaza nem tartalmazhat olyan fliggetlen
csticshalmazt, aminek mérete harom vagy anndl nagyobb, biztositja, hogy két fliggetlen
csticshalmaz szimmetrikus differencidja olyan részgrafot alkot, amiben minden csucs
fokszama legfeljebb kettd (azaz a részgraf egymadssal nem Osszefliggd korokbol és

utakbol all).

Legyen G(V, E) egy karom-mentes graf, amihez a w: V' — R sulyfiiggvényt
definidltunk, és rendelkezik egy § < G fiiggetlen csticshalmazzal. Ekkor Minty
algoritmusa szerint az § elemeit fekete, a G tobbi elemét pedig fehér csucsnak
nevezhetjiik. A graf karom-mentes tulajdonsaga miatt egy fehér csucsnak legfeljebb két
fekete szomszédja lehet: a csucsot pedig kotdttnek nevezziik, ha ez teljesiil, szabadnak,
hogyha csak egy fekete szomszédja van, és szuper szabadnak, ha egy se. Egy utat a
grafban alternalé utnak neveziink, hogyha abban a fekete és fehér cstcsok valtakozva
szerepelnek, és nem tartalmaz két fehér csucsot, amik szomszédosak egymassal. Egy
alternald ut lehet fehér (fekete), hogyha mindkét végpontja fehér (fekete), egyébként
pedig fehér-fekete. Egy P alterndlé ut sulya egyenldé a benne 1évo fehér csucsok
Osszegével, kivonva beldle a fekete csucsok dsszegét (ezt jeloljiik W(P)-vel): hogyha ez
a suly nagyobb, mint 0, és az ut végpontjai nem kotdttek, akkor az utat javitd utnak

nevezzik.
Ezek ismeretében Minty algoritmusa a kdvetkezéképp irhato le:

1. S « @;

2. Ha nincs fehér javito ut S-ben, akkor visszatérés S-sel;

Egyébként keressiik meg a Llegnagyobb sulyu P* fehér javito

utat;

3. S «S A P*; vissza a 2. lépésre

Ahol A a szimmetrikus differenciat jeloli. Az algoritmus helyességét biztositja a
tény, hogy § A P* fiiggetlen csucshalmaz lesz, és w(S A P) = w(S) + W(P*), valamint a

kovetkezd lemma:
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Lemma: Ha S egy szemi-optimalis, de nem maximalis sulyu fiiggetlen csucshalmaz,
akkor a maximalis sulyu P* fehér javito utjiaval S A P* szintén egy szemi-optimalis
megoldas, melynek szamossaga |S| +1.

Minty algoritmusa nem a legtjabb, ami a karom-mentes grafok maximalis sulyu
fiiggetlen csucshalmazdnak megkeresésével foglalkozik: az elmult években sok
gyorsabb megoldas sziiletett a problémara. Ilyen példaul a 2011-ben publikalt O(n’)
komplexitasi megoldas [20], vagy a leglijabb, 2015-6s O(n’ * logn) idejii algoritmus
[21], melyek alkalmazisa mind tovabb gyorsithatja az ezekre a modszerekre épiild

parositasi algoritmusokat.

2.5 GRASP

A GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) alapgondolata,
hogy felhaszndlunk egy véletlenszeriisitett mohd, valamint utdna egy lokalis keresést is.

Miikodését az alabbi rovid pszeudo kod szemlélteti:

Megolddsok <« @;

ismétlés
kezdetiMegoldds <« véletlenMoho(problémahalmaz, alfa)
javitottMegoldds <« LokdlisKeresés(kezdetiMegoldds)
[javitottMegoldds «intens. (javitottMegoldds) ]
Megolddsok < Megolddsok U {javitottMegoldds}

amig ledlldsi feltétel

[Megolddsok < posztOptimalizdlds(MegolddsoR) ]

VégsoMegoldds <« Legjobb(Megolddsok)

CoONAANUVANWNR

Rovid magyardzat a fentiekhez: a ledllasi feltételig folyamatosan keresiink uj
megoldasokat, ugy hogy elészor a véletlenszeriisitett mohd algoritmust meghivva egy
lehetséges megoldast kapunk. Kettd bemeneti paramétere a problémahalmaz és egy alfa
0 és 1 kozti szam, amit mohdsagi faktornak is szoktunk hivni. Ez utdbbival allithatjuk
be, hogy mennyire legyen az algoritmusunk moho: 1 esetén teljesen moho, 0 esetén
tiszta véletlen a kimenet.

1 procedura lokalisKeresés(S)

2 amig S nem lokalisan optimalis ismétlés

3 Keressiik S’ & N(S) amire f(S’) < f(S)
.4 S <- S’

5 visszatérés S-sel

6

E R
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A kapott eredményt tovabb finomitjuk egy lokalis keresést hivva: itt megint csak
tervez6i dontés, hogy mekkora helyi kornyezetet (mennyi szomszédot) latogatva
probalkozzunk egy kedvezdbb megoldast taldlni. A pszeudd koddjaban lathatd, hogy
szlikségiink van egy koltségfliggvényre, ami alapjan el tudjuk donteni, hogy kedvezdbb

e a szomszéd értéke, mint a kezd6ponté.

Ezutan egy opcionalis fazis, az intesification kovetkezik egy path relinking
algoritmus megvalositassal. A kapott eredményt ezutdn hozzavesszik az
eredményhalmazunkhoz, amibdl aztan a legvégén kivalasztjuk a legjobb megoldast. A
ciklus utdn szintén egy nem kotelezé fazis jon, a posztoptimalizalas. Itt egy végso,
tetszOleges szlirést iktathatunk be az utolso kivalasztas el6tt. Itt megjegyeznénk, hogy a
sajat implementacionkban kihagytuk az opcionalis 1épéseket, de errdl még késdbb

irunk.

A moho algoritmus megvaldsitasara tobbféle ajanlott konstrukcio is 1étezik set

packing probléma esetén, ennek pontos miikodését is hamarosan részletezziik.

2.6 Alairas hitelesito rendszer (AHR)

A parositasi algoritmusok pontossagdnak tesztelésére rendelkezésiinkre all az
AHR keretrendszer. Ez lehetdvé teszi a parositasi algoritmusok konnyii beillesztését az
alairas hitelesitési folyamatba, és az eredményeinek Osszehasonlitasat egy kézzel

létrehozott referencia parositassal.

A parositasok adatainak taroldsa XML dokumentumban torténik, amit majd az
Osszehasonlitd elemez. A mentett adatok elemzése és parositdsa az AHR Manual
Matching fiilén elérhetd (4. dbra), ahol minden egyes jellemzdparra végignézhetjiik,
hogy melyik aldirasbol melyik jellemz6t vette bele az algoritmusunk az éltala helyesnek
vélt megoldasba. Ez a nézet hasznos az alairdsok egyenkénti elemzéséhez és a

referencia parositas 1étrehozasahoz.
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ése | Gorbekinyerés | Database | Match | Manual Matching || Mai | FeatureExtraction |
Baselines | Loops | Direction changes | Tremors | Ending | Ending2 | Junction | Skeleton fragment |

ISWWM) 100% v

v|| load | |LoadAl || LoadAl || Visualize |[] Single column

IStandard
T | e v|[ add | [ Upsste || cear |[ save |[-|

End
114121 1.74217545318
127:109 1,82980212596

110: 101 1.90161007713
>

4. abra: Manual Matching az AHR Kkeretein beliil

A referencidval torténi Osszehasonlitds a Database fiilon elérhetd (5. abra). A
miivelet egy attekintd nézetet fog adni a minta és a sajat megolddsunk szazalékos
hasonlosagarol, alairasonként és jellemzdénként lebontva és aggregélva. Ez a lehetdség

hasznos az eredmények nagy mennyiségii, statisztikai elemzéséhez.

I,..*.. '|Da|aba!€|Mach|Mavud" o Mai Iré_ Extracti ‘

| HA ke _ FeatureDistrbutionSt.

vl Majority Voting v Signer index: - 30 lﬂ References: - [ eerecr Calculate statistic:

| | S I | Fo— I Test group size: Combinations Features: r‘*: Simulati
anae 3

[ detect distribution [[] Excel export [] Muttithread = ; Validate database

| Eoort detabase | | Stoke Statstes | Ofeatreer ||| StasicalClassfer | [ROC| | igenty Disruti

|C:\Users\Mnosz\D&d<top\Reference HZI l Compare |

=

Matching

Table | Log

BaselineMapping  LoopMapping Average
038 0.68
054 0.79
05 0.66
053 073
036 0.58
0.69 0.78

5. abra: Osszehasonlitias az AHR Kkeretein beliil

17



3 Parositasi algoritmusok

Ebben a fejezetben bemutatasra kertil 5 kiilonb6z6 parositasi algoritmus, melyek
koziil az els6 3 masok munkaja, mig az utolso6 kettdt mi készitettiik. Dolgozatunk fontos
célja nem csupan sajait munkank bemutatisa, de mas megoldasokkal torténd

Osszehasonlitasa és ezaltal kontextusba helyezése is volt.

A megoldasok koziil alfejezetenként egy-egy keriil pontos leirasra a kdvetkezd
formaban: Eldszor attekintést nyljtunk az algoritmusrol, majd folyamatosan egyre
kozelebbrdl, részleteiben vizsgaljuk meg: milyen motivaciok hivtdk életre, hogyan
kozeliti meg a problémat, mik a fobb 1épései (néhol pszeud6d koddal vagy éabraval
magyarazva). Madasodkdrben az 4ltalanossagban bemutatott algoritmus konkrét
megvalositasardl lesz sz6: hogyan néz ki az AHR-ben, miket kellett megfontolni,
milyen kihivasokkal kellett megkiizdeni a programozasa soran stb. Végsd soron pedig a
mérési eredményeinket mutatjuk be: adott alairondl milyen paraméterezéssel futott le a
leggyorsabban vagy legpontosabban, atlagban €s Gsszességében milyen eredményeket

ért el stb. Ennek pontos moédszertanarol a kovetkezd alfejezetben irunk.

3.1 Mérési modszertan

Miel6tt az algoritmusok vizsgalatara ratérnénk, az aldbbi alfejezetben roviden
Osszegezzilkk a mérési modszertanunkat. Bemutatasra keriil az adatbazis, ahonnan a
mintakat vettiik, felsoroljuk a vizsgalt jellemzoket, tisztdzzuk a pontossagot definidlo
mérdszamokat (pl. mit jelent a gyakorlatban, hogy egy algoritmus futasideje ,,j6”’), majd
végiil azokat az egyéb tényezoket és altalunk meghatarozott szabalyokat, amik egy-egy
mérés lefutds kimenetelére hatdssal voltak és meghataroztak, hogy az adott eredményt

végiil elfogadtuk vagy elvetettiik.

3.1.1 Adatbazis

A mérések sordn bemenetként felhasznalt szkennelt aldirasképek az SVC20
adatbazisbol szarmaznak. Ez egy nagyobb méretli adatbazisnak, az SVC2004-nek a

része: 20 alair6 20 darab eredeti és 20 darab hamisitott kézjegyét tartalmazza [22].

Az adatbazis kutatdsi célokra szabadon felhasznalhatd, teljesen publikus és

ingyenes, valamint on-line informaciokat tartalmaz.
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3.1.2 Vizsgalt jellemzok

Egy alairast szdmtalan, mar kordbban emlitett jellemz6 alapjan vizsgalhatunk,
amelyek kozil megkiilonboztetiink globalis és lokalis jellemzdket. Globalisnak
nevezzik az egész aldirasra vonatkoz6 adatokat, mint példaul az aldirds magassag,
sz¢élessége vagy lefedett teriilete. A lokalis jellemzdk pedig az alairason beliil talalhatok,

az alairéas egy-egy kiilonleges pontjara vonatkoznak.

Dolgozatunkban kettd jellemzoére fokuszaltunk a mérések soran: alapvonalak és

hurkok pérositasa.

Az alapvonalak az alabbi tulajdonsagokkal rendelkeznek: x és y tengelyen vett
kezdeti valamint végpont, alapvonal hossza és ddlésszoge a vizszinthez képest. Egy-egy

alairasnak jellemzdéen nem csak egyetlen alapvonala van, hanem az irasképtdl fiiggden
tobb is (6. abra).

VA
| WP, -

()n‘/\ Jyo) ‘A‘{'

6. abra: Tobb alapvonallal is rendelkezé alairasok

Hurok alatt egy gorbével zart teriiletet értiink és a kovetkezd tulajdonsagokkal
jellemezhetjiik: hurok teriilete, keriilete, kozéppontjanak koordinatai, koré irt téglalap
vagy kor (7. abra). A hurkok azonositasa korantsem trividlis feladat: még emberként is
nehezen dontjiik el, hogy példaul az *o’ betlinél hany darab hurkot taldlunk, plane ha
tobb ilyen, kicsit eltérd aldirdsunk van és koztiikk kell az azonos vagy csak hasonld

jellemzdket megtalalni.
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7. abra: Hurkok egy-egy alairdason szemléltetve

Ennek megfelelden a képelemzd ¢€s jellemzdparositd algoritmusok is altaldban
az alapvonalakon érnek el jobb eredményeket, igy ezeket a mérésekben mindig kiilon

kezeljiik, egyenkénti és Osszesitett eredményeikkel megjelenitve.

Az algoritmusok altal kimenetként adott pérositdsok pontossdganak eldontése
fontos kérdés, ugyanis ezzel donthetd el, hogy egy algoritmus mennyire ,,j0”. A mostani
metodika szerint az eredményeket az altalunk optimalisnak vélt referenciaparositasokkal
hasonlitjuk 6ssze mind a 20 vagy 40 minta esetén. Minél hasonlobb az eldallitott
kimenet az altalunk létrehozotthoz, annal kozelebb van az algoritmus megoldasa az

optimalishoz.

Jelen pillanatban ketté tavolsagfiiggvénnyel allapitjuk meg az eredmény
,JOsagat”, egyik az alapvonalak, masik pedig a hurkok vizsgalatara, viszont miikodési
elviik kozos: meg kell hatarozni, hogy hany azonos elem van a két, vagyis kimenet és
referencia halmazban az Osszes elemhez képest. Tehat ha minden egyes elem

megegyezik, akkor 100% a hasonlosag.

3.1.3 Futtatasi modszertan

A tesztek soran kapott futasidoket és pontossagokat egy tablazatba gytjtottiik ki,

ahol a tovabbi szamoldsokat végeztiink.

A mérések soran egy-egy teszt futdsi idejét 10 percben maximalizaltuk, —
né¢hany kivételtodl eltekintve — az olyan teszteket, ahol egy alairéra az algoritmus futasa

tobb mint 10 percig tartott volna, elvetettiik. Ez nem azt jelenti, hogy az algoritmus
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rossz eredményt ad, (majd mutatunk példat egy-két e feletti futasidére is), hanem
csupan igy probaltuk maximalizéalni a vizsgalt esetek szdmat. Ahogy azt latni fogjuk (pl.
GRASP algoritmusnal), a ledllast biztositd iteracids szamot meghatarozd paraméterek
kisebb értékre vétele altaldban a pontossdg rovasiara ment, igy nem lehet ezeket a
végtelenségig csokkenteni. Természetesen az ilyen paraméterekbdl minél nagyobbat
allitunk be, annal pontosabb eredményt kell, hogy kapjunk, azonban valahol meg kellett

hazni a hatart a futasi id6 és pontossag kozott.

Minden egyes alairdra 10-10 darab tesztet futtattunk (alapvonalakra és hurkokra
egyarant), hogy relevans méretli alaphalmazunk legyen. Ekkora nagysagrendnél mar
lathaté az algoritmus helyes miikddése, ugyanakkor ez a szdm nem eredményez

kezelhetetleniil nagy adathalmazt sem.

Ha ezektdl a szabalyoktdl eltériink (példaul nem teljesitette elegendd adat a

feltételt), azt mindig az adott algoritmus mérési eredményeinél fogjuk jelezni.

3.1.4 Az eredmények értelmezése

Az eredményeket minden esetben az atlagos jellemzdszam fiiggvényében
abrazoltuk, mivel ez az elsddleges tényezd, ami befolydsolja a futdsi idot és a

pontossagot.

Fontos azonban kitérni arra, hogy a diagramok nagyon ritka esetben abrazolnak
sz€&p, sima egyenest, amin egyszeriien megfigyelheté az exponencidlis jelleg. Ennek
oka, hogy bar tényleg a jellemzdszam az, ami a legnagyobb hatassal van a kiilonb6z6
mért eredményekre, szamtalan mas tényezd is modosithatja ezt. Az algoritmusok
példaul egyértelmiien nehezebb dontési helyzetben vannak, és kisebb esélyjel talaljak
meg az idedlis parositast, ha a jellemzok kozel vannak egymadashoz, vagy nagyon
hasonléak, mintha ugyanazon jellemzdszam mellett azok jol szétszorva vannak az

alairasban (8. abra).

7o WY,

L z,/ﬂ?/@/(/ O e

8. abra: A 4,675 atlagos jellemzdészamu Beny és az 5,35 atlagos jellemzdészamu Debbie, melyek koziil

egyértelmiien a nagyobb jellemzészamu hurkainak azonositasa a konnyebb feladat
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3.2 Véletlenszerisitett moho algoritmus

Toéth Csaba szakdolgozata alapjan késziilt [23], elséként bemutatott
algoritmusunk egy paraméter alapjan tetszéleges mértékben moho vagy véletlenszeri

megoldasként miikddhet.

3.2.1 Algoritmus bemutatasa

Az implementacio a masodik fejezetben bemutatott set packing problémara épiil.
A véletlenszeriisités miatt azonban a mohosag nem teljes, és a futds soran nem biztos,
hogy minden iterdcidban a legjobbnak tiin6 megoldast valasztja ki a program: igy
szerencsés esetben elkeriilhetd a tisztan mohd megoldas legnagyobb problémadja, vagyis

hogy nem globalisan optimalis eredményt ad.

A véletlenszerisitett keresést tetszéleges sokszor megismételve a kapott
megoldasok koziil a legjobbat valasztjuk ki, igy noveljiik az esélyét annak, hogy az
optimalis megoldast talaljuk meg. Ugyanezt a gondolatot vezeti tovabb a GRASP

algoritmus, amit késébb mutatunk be ebben a fejezetben.

Toth Csaba megvaldsitdsa két {6 1épésbol all:  jellemzOkbdl halmazok
létrehozasa, majd e halmazok, mint bemenet ataddsa a parosité algoritmusnak, ami
elvégzi magat a parositast. A halmazok létrehozasdnak pontos miitkodésére nem térnénk
ki, viszont a szempontokat roviden bemutatjuk, hiszen a GRASP is ezeket a halmazokat
haszndlja, igy ennek a gyorsitasara is sziikség lehet a jovében. Itt a legfobb nehézség,
hogy a kinyert jellemz6kbdl minél kevesebb szdmu halmazt hozzunk 1étre, de ugy hogy
ne hagyjunk el olyan lehetséges halmazt, amit esetleg késobb kivalasztana az

algoritmus, mint lehetséges megoldast.
Az alkalmazott heurisztikak a kovetkezok:

e Két ¢lt nem kotink 0Ossze egymadssal (vagyis nem keriilnek azonos
halmazba), ha azok x koordinatija nagyban eltér, vagyis az atlagnal

nagyobb a tavolsag a két jellemz6 kozott.

* Ha talalunk két nagyon hasonld elemet, akkor nem néziink tovabbi pontokat
a kiinduld és vizsgalt pont aldirasan beliil. (A hasonlosag egy becsiilt

hasonlosag 0,625-sz6rdsén beliil van)
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* Ha az eldbb emlitett becslés 0,9-szeresén belill van a jellemz6hoz talalt

masik jellemz0, akkor nem keresiink tovabb part a kiinduld ponthoz.

Maguk a halmazok tartalmazzak az aldirdsok sorszamat és a benne éppen
megtalalhato jellemzOt paronként, illetve egy pozitiv egész szdmot, amely a halmazt
jellemzi a benne 1évé parok hasonlésagat kifejezve (minél kisebb ez a szam, anndl

hasonlébbak az elemek).

3.2.2 Megvalositas

A bevezetés utdn most pedig térjiink rd magéira a parositd algoritmusra. A
véletlenszertsitett mohd algoritmus elsé 1épése, hogy hasonlosag szerint ndvekvo
sorrendbe teszi a fentebb bemutatott halmazokat és ebbdl valasztja ki a 3 legjobbat
eltéré valoszintiségekkel (legnagyobb valosziniiséggel a legjobbnak tlin6t, kisebb
valészinliséggel a kovetkezdt €s igy tovabb). A valdszinliségek csokkendk a jeldltek
kozott, néhany iteracio alatt eléfordulhat, hogy nem a legjobbat valasztja be, igy

elkeriilhetd a moho keresés problémaja.

Az, hogy pontosan mi mindsiill jobbnak, egy lehetséges eredmény

megtalalasakor, azt a kovetkezd heurisztika irja le:
* Ha nagyobb kardinalitasu parositast taldltunk VAGY

* Talalt ¢élek hasonlosagi értékének Osszege osztva élek szama + 1 kisebb,

mint az ilyen eddig talalt legjobb hanyados

Az algoritmus ledll, ha elérte a keresésre szant iteracioszamot. Ez alapesetben
20, viszont paraméterezhetd a jeloltek szdmaval egyetemben, ami az elébb emlitett 3
alapértéken értelmezett. A mérési eredményeknél pontosan feltiintettiik, hogy aktualisan
milyen paraméterezéssel volt futtatva az algoritmus, mert eléfordult, hogy a paramétert

tul nagynak vélasztva nem futott le adott id6limiten beliil.

Tapasztalatunk szerint az algoritmusrol elmondhat6, hogy ha a halmazok
alapbol ,,jo” értékeket tartalmaznak, (,,j6” alatt pedig azt értjiik, hogy a
referenciamegoldashoz legjobban hasonlitd élek hasonldsagai az elsok kozott vannak
sorba rendezés utan), akkor gyorsan megtalalja a 100% vagy ahhoz kozeli megoldast,
viszont ha rosszabb (vagyis nagyobb) ez a hasonlosagi érték, akkor nagy
valdsziniiséggel sosem fogja valasztani. Itt sajnos eldjon, hogy az algoritmus inkabb

moho és lokalis finomitas nélkiil sokszor nem fogja megtalalni a referencia megoldast.
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Pontossa g

3.2.3 Mérési eredmények

Ez az algoritmus a — GRASP-hoz hasonldan ¢és a tobbi algoritmussal ellentétben
— 40 helyett csak 20 mintan lett tesztelve. Ennek az oka, hogy 4-5 jellemzd esetén mar
nagysagrendekkel lassabb, mint a tobbi algoritmus, valamint emiatt az eredeti
projektjében is 20 mintara volt beéllitva a vizsgalat. Természetesen igy csak a GRASP-

pal 0sszemérhetd, a 40 mintan futdkkal nem fair a mért eredmény.

A véletlenszeriisitett moho keresést kivancsisagbol azért futtattuk a 40 mintas
kornyezetben is, itt azonban altaldban az eredmény nem haladja meg az 50%-os

pontossagot, hiszen 20 darab minta hatranyaban indul.

Eldszor a pontossagot vizsgaltuk meg az eredeti, 20 mintds kdrnyezetben, az

alapvonalakra ¢és hurkokra az alabbi eredményeket kaptuk:
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9. abra: Pontossag alapvonalak és hurkok vizsgalata esetén

Mindkettd esetben jol lathato, hogy atlagban a jellemzdszam nodvekedésével a
pontossag romlik, ugyanakkor egyfajta ,pergés” figyelhetd6 meg a kimenetek
eredményében. Ez egyértelmiien a mohdsagnak koszonhetd, a 1ényegesen rosszabb kb.
50%-o0s eredmények esetén az optimalis megoldas nem a halmaz elején van, igy a moho
megoldas altal legjobbnak tlind valasztas globalisan csak egy ilyen gyengébb eredményt

jelent.

Ugyanezt a mérés elvégeztilk a 40 mintas teszten is, de itt természetesen a 20
mintds hatrdny miatt Osszességében lényegesebben rosszabb eredmények sziilettek,

ugyanakkor a ,,pergés” itt is megfigyelhetd:
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10. abra: Alapvonalak és hurkok esetén mért pontossiag 40 minta esetén

A pontossagok mérése utana térjiink at a futdsidék mérésére. Ahogy mar

korabban emlitettiik, ez az algoritmus nagysagrendekkel lomhabb vetélytarsainal, igy 20

mintaval is Iényegesebben lassabb id6t futott, mint pl. a karom-mentes pérositas.
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11. abra: Futasid6k alapvonalak és hurkok parositisa esetén

Ahogy az alapvonalas méréseknél is lathato, kétszer is atlépte a 10 perces

korlatot, a jellemzOk novekedésével a futasidd is nd. A 24-es, illetve 10-es alairdsnal

van egy tiiske, ennek az egyszerli oka az, hogy a pérositd algoritmus bemenetéiil

szolgéld halmazok itt a legnagyobb méretiick az alapvonalak, illetve hurkok esetén. Az

alapvonalaknal a kiugré érték 3 071 127, a hurkoknal ez 2 432 797 halmazt jelent. Az

egyszeribb aldirdsok esetén ez a szdm még a 10 000-et sem éri el. Az egyes

alairdsokhoz tartozé pontos halmazméretek a fliggelékben talalhatok.
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3.3 Teljes grafbejaras

A jellemzdparositds soran létrejott teljes graf bejarasara épiild algoritmus Berceli
Zoltan diplomaterve alapjan késziilt [2], és két kiilonbozé valtozata is a

rendelkezésiinkre all a mérések elvégzéséhez.

3.3.1 Algoritmus bemutatasa

Az algoritmus az alairdsokbol a kordbban ismertetett modon elkésziti a
problémat leir6 grafot, melynek azt a jellemzdjét hasznalja ki els6sorban, hogy egy
alairdsonként nézve teljes graf jon létre: minden alairds minden jellemzdje pérositva van
az Osszes tobbi alairas jellemzoivel. Nem fogja ¢l dsszekotni azonban az egy alairdson
beliili jellemzdket, igy nem fordulhat eld, hogy amikor a grafunkat valamilyen

formaban bejarjuk, egy alairasbol valasztunk egy jellemzdnek part.

Az algoritmus ezutan kétféleképpen tudja bejarni a grafot, és kivalasztani a
megfeleld parositast: az els6 modszer egy utkeresés, mely mindig az eddigi
jellemzdkhoz legjobban hasonlito jellemzot veszi be a parba, igy 1ényegében egy hiperél
mentén probal végignavigalni, mig a masik, csillagszeri bejaras egyetlen csticsbol indul

el minden masik aléiras felé, és veszi az ahhoz legjobban hasonlitokat.

3.3.2 Megvalositas, valtozatok

Mindkét bejarashoz el kell donteni, hogy melyik aldirasbol induljunk ki, mivel
ez nagyban meghatdrozza az eredményt: példaul a jellemzdk szdma annyi lesz, amennyi
a kiindul¢ alairasban volt. Emiatt a legkézenfekvobb megoldas kivalasztani az alairasok
jellemzdszamanak modduszat, és az elsé olyant alapul venni, ami ennyi jellemzdvel

rendelkezik.

Ezek utdin a kezdd aldiras minden jellemzdjéhez megprobaljuk azokat
parositasba helyezni. Az elsd, utkeres6 megoldasnal ehhez mindig a graf dsszes éle
koziil keressiik meg azt, amelyik a legkisebb stlyt, ¢és olyan alairdshoz tartozik majd,
amelyikbdl eddig még nem talaltunk jellemzdét. A mésodik mddszer ettél annyiban
kiilonbozik, hogy ahelyett, hogy egy utat végigjarva, mindig a legutolso ,,alloméshoz”
leghasonlobb jellemz6t szeretnénk megtalalni, végig az eredetileg kivalasztott alap

alairashoz keressiik a megfeleld parokat minden alairasbol.

Amikor bizonyos jellemzOk mar bekeriiltek a parositasba, azokat eltiintetjiik a

grafbol, és tovabb folytatjuk a megmaradt csticsokkal, addig, amig az elsé alairas
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minden jellemzdjéhez nem talaltunk part. Az algoritmus determinisztikus, azaz mindig

ugyanazt az eredményt talalja meg.

3.3.3 Mérési eredmények

Az algoritmus eredménye atlagosan csak 65,35%-0s és 66,25%-0s egyezést
mutat a referenciankkal (az elsé €s masodik véltozatra megfelelden), és futasi ideje is
meghaladja egyes aldirasokra a 10 masodpercet, igy nem mondhat6 a leghatékonyabb
megoldasnak. Altaldnossagban azonban jol szemlélteti, hogy hogyan viselkednek az
egyszerlibb, moho algoritmusok egy komplexebb problémaval szemben, ahol nem
feltétleniil elég olyan egyszertl, lokalis informaciok alapjan donteni, hogy melyik két
jellemzd hasonlit egymasra legjobban. A megallapitasainkat aldtimasztd mérések koziil
most az alapvonalakra vonatkozoakat mutatjuk be, mivel a hurkokkal ehhez teljesen

hasonl6 eredményeket értiink el.

A futasi 1d6rél megallapithatjuk, hogy bar minimalis mértékben, de a csillag
bejaras lassabban végez, mint az elsdé valtozat. Mindkettonél megfigyelheté azonban a
meredek exponencidlis jelleg, ami a nagy jellemzdszamnal jelenik meg. Szerencsére a

futési id6 ennek ellenére se 1épi til sose a 15 masodpercet (/2. dbra).

Utbejaras Csillag bejaras
16
14
12

10

Futasi idd (s)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Atlagos jellemz&szam

12. dbra: A teljes grafbejaras futasi ideje az atlagos jellemzdszam fiiggvényében alapvonalak

vizsgalata esetén
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Az eredmények pontossaga ezzel szemben joval valtakozobb: bar a masodik
valtozat 1%-kal jobb atlagos hasonldsagot ad a referencia alairassal, nem mondhaté meg
egyértelmiien, hogy mely aldirdsoknal teljesit jobban (/3. dbra). Az eltérések 6 indoka
egyszerlien az algoritmus mitkddése lehet: mig az ttbejards konnyebben ,.eltér” attol,
amihez eredetileg hasonlét keresiink, igy konnyebben taldl rossz megoldasokat is,
ugyanakkor pont emiatt kevésbé érzékeny egy rosszabb kiindul6 alairds kivalasztasara.
A csillag bejaras ennek pont ellentéte, az eredmények valtakozdsa pedig ebbdl a
kettésségbdl ered. Kiilon pozitivum azonban utobbinadl, hogy a magasabb
jellemzdszammal rendelkezd aldirdsra jobb eredményt tudott adni, hisz a legtobb
hasonlé mddszer hatranya, hogy minél dsszetetted egy alairas, annal kevésbé mondhato

helyesnek a 1étrejott parositas.
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13. abra: A teljes grafbejaras pontossaga az atlagos jellemzdészam fiiggvényében alapvonalak

vizsgalata esetén

3.4 Kiterjesztett magyar modszer

A kovetkezd bemutatott moddszer Dr. Kdévari Bence doktori disszertacidja

alapjan késziilt [24], és a magyar modszer hasznalatat terjeszti ki tobb dimenzidra.
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3.4.1 Algoritmus bemutatasa

Miutdn a jellemzOpérositasi problémat leiré adatokat atalakitottuk egy
tobbdimenzids paros graffa, az algoritmus a magyar modszert alkalmazza. Ennek
segitségével két aldiras kozt mindig meg tudjuk allapitani az optimalis parositast. Ez
természetesen csak lokdlis informacidkat ad, az, ami ezt Osszefogja, és egy globalis
parositast hoz 1étre beldle, az a magyar mddszer segitségével megadott parok megfeleld
kombinalasa: ehhez a két jellemz6 kozti kapcsolatokat csoportositjuk jellemzénkként,

majd a ,,legjobban 6sszekapcsolt” csoportot valasztjuk ki egy parositast leiré hiperélnek.

3.4.2 Megvalositas

Az algoritmus futdsa a kdvetkezd 1épésekbdl all:

* 1. Minden aldiras-parra szdmoljuk ki a magyar modszerrel az ideélis lokalis

parositast (/4. abra).

* 2. A graf minden egyes cslicsara szdmoljuk meg, hogy hadny masik csuccsal
van Osszekotve, €s jegyezziik ez meg, mint az adott részgraf élszamat (/5.

abra).

* 3. A megkapott legnagyobb élszdmu részgrafot vegyliik el a grafbol — ez lesz

az ebben az iterdcidban megtalalt parositott jellemz6 -, és amig a megmaradt

abra).
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17. abra: A 3. rész 3. iteracidja (ahol tévesen a d, jellemz6 is bekeriil a parositasba) [24]

3.4.3 Mérési eredmények

A magyar modszert hasznalo algoritmus alapétlete egyszerii, és ehhez képest
gyors €s pontos eredményeket tud elérni. Mind a 20 tesztesetre, 2-2 jellemz6t vizsgéalva
is atlagosan 7,45 méasodperces futasi id6vel 1étrehozza a parositasokat, amik az AHR
értékeldje szerint 76,375%-ban felelnek meg a referencia aldirdsnak. A megoldas
determinisztikus, minden futds utan ugyanazt az eredményt kapjuk, amiket ismét az
alapvonalakhoz tartozé mérésekkel szemléltetiink, mivel a hurkokkal mért teljesitmény

ezeknek megfeleld.

A futési 1d6 a vizsgalt jellemzdk szaméanak novelése esetén novekszik, de nem
meredeken: a leghosszabb ideig tartd parositas is 0,32 masodperc alatt befejezodott (/8.

abra).

30



0,35 1

0,3 0.9

' 0,8

= 0,25 o 0,7

B 02 g 06

= 8 05

& 0,15 S 04
> o

T 01 0,3

0,05 0,2

0,1

0 0

0 2 4 6 8 10 0 5 4 6 8 10

Atlagos jellemz6szam Atlagos jellemz8szam

18. abra: A Kkiterjesztett magyar modszer futasi ideje és pontossaga az atlagos jellemzészam

fiiggvényében alapvonalak vizsgalata esetén

Az algoritmus pontossaga néhany pozitivabb értéktdl az egyértelmiibb alairasok
esetén nagyjabol mindig az atlagos érték kortil marad. Itt is megfigyelhetd azonban az a

jellemzd trend, hogy az 0sszetettebb aldirdsokra rosszabb eredmények sziiletnek.

3.5 GRASP algoritmus

A korabbi alfejezetekben, Toth Csaba véletlenszeriisitett moho algoritmusanal
mar utaltunk esetleges tovabbfejlesztési lehetoségekre, most pedig elérkezett az idd,

hogy ezeket részletesen bemutassuk.

3.5.1 Algoritmus bemutatasa

A GRASP a mohoésagot kivanja kikiiszobolni az emlitett megoldasbol. A
véletlenszertsitett mohd keresés mellett egy lokalis finomitast is tartalmaz, igy képes a
probléma szempontjabol kedvezobb megoldast nyujtani. Mikddésének fobb 1épéseit

mar a masodik fejezetben ismertettiik.

3.5.2 Megvalositas, valtozatok

Ahogy korabban emlitettiik az algoritmus bemenete ugyanazok a halmazok,

amiket Toth Csaba implementacioja is 1étrehozott, itt nem valtoztattunk semmit.

A GRASP teljes egészében paraméterezhetd az aladbbi valtozokkal: alapiteraciok
szama, szomszédossagi iteraciok szama lokalis keresésnél, mohdsagi faktor és egy
opcionalis jeldltszam limit. Az alapiteracidk szamaval biztositjuk a leallasi feltételt, itt
igyekeztlink megtartani a 20 1épést, azonban bonyolultabb (tobb jellemzdvel

rendelkezd) alairdsoknal ez a szam tul nagy volt és nem futott le idSlimiten beliil. A
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szomszédossagi iteraciok szdma a lokalis keres6fliggvénynek adja meg, hogy legfeljebb
hanyszor probalkozzon a kivalasztott ¢él, mint kezdépont kdrnyezetében 0j eredmények

talalasaval.

A mohosagi faktor helyes megvalasztisa mar egy bonyolultabb kérdés: ha 1-et
vagy ahhoz kozelit valasztunk, akkor eléfordulhat, hogy gyengébb hasonlosagh, viszont
referencia szempontjabol helyes megoldasokat elvet az algoritmus. Ellenben ha tul
alacsony, 0 vagy ahhoz kozeli, akkor pedig a véletlenszeriisitett keresés miatt gyengébb

eredményeket kapunk. Pontosan ezen okok miatt mértiink mas-mas alfa értékekkel.

Az opciondlis jeloltszam bevezetésére a bonyolultabb parositdsoknal volt
sziikség. Ez a plusz feltétel azt garantalja, hogy a véletlenszeriisitett keresés a
hasonlésdg alapjan novekvd sorrendbe rendezett jeldlthalmazbol nem az Osszeset,

hanem csak az elsd jeloltszam darabot veszi figyelembe.

A paraméterek ismertetése utan most térjiink rd a pontos futdsra. A GRASP is
hasonloan indul, mint Téth Csaba implementacidja: hasonlosdgok alapjan sorrendbe
teszi a halmazokat, erre a mar elébb emlitett mohdsagi faktor és jeldltszdm miatt van
szlikség. Utana a legjobb megoldast inicializaljuk egy véletlen kivalasztott halmazzal,
majd belépiink a ciklusba, ahol a megadott 1épésszamig keresiink megoldast. Itt minden
egyes lépésben kettd fazist vesziink végig: keresiink egy megoldast a véletlenszerisitett
moho kereséssel, majd a kapott eredményt bemenetiil adva meghivjuk a lokalis keresést,
ez utan pedig egy feltétel alapjan eldontjiik, hogy a kapott kimenetet eddigi legjobbnak
vessziik fel vagy eldobjuk.

A GRASP-nak tobbféle verzidja is létezik a jelenlegi megvalositasban, elébb

bemutatjuk az alap implementaciot, majd ratériink a verziok kozotti kiilonbségekre.

Az alap megvaldsitasban a véletlenszerisitett moho keresés a mohosagi faktort
figyelembe véve definidl egy limitet, ami folott nem keres megoldasokat. Azok a
halmazok, amik megfelelnek a limit tdmasztotta kdvetelményeknek, bekeriilnek a
jelolthalmazba, amibdl aztan véletlenszerien sorsolva (tehat a jeldltek koziil
barmelyiknek ugyanakkora esélye van a kivalasztasra) valaszt egyet, majd
kovetkezének egy vele nem metszot és igy tovabb, amig el nem fogynak a jeloltek,

vagyis amig tud egymassal nem metsz6 halmazokat tallni.
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Az eredményiil kapott halmazt vagy halmazokat aztan a lokalis keresés probalja
javitani, ami ebben a verzidban a moho algoritmus 0jbdli meghivasait jelenti az alabbi

heurisztikakkal:

* Ha eredményiil eddig egyetlen halmazt taldltunk, akkor ezt kizarva

prébaljunk 1) megoldasokat keresni az 6sszes halmazbol VAGY

* Ha tobb megoldashalmazt talaltunk, akkor az 6sszesen végig iteralva dobjuk

el az aktualisat és helyette probaljunk meg egy globalisan jobbat talalni.

De mit jelent pontosan az, hogy globalisan jobbat talalni? Erre az alabbi feltételt

dolgoztuk ki:
* Ha nagyobb kardinalitasu parositast taldltunk VAGY

* Ha nagyobb kardinalitisi péarositast talaltunk ES a talalt élek hasonlosagi
értekének Osszege osztva élek szama + 1 kisebb, mint az ilyen eddig talalt
legjobb hanyados

crer

eldobni olyan, mar megtalalt megoldasokat, ahol a szdmossag ugyan nagyobb viszont a
hanyados kedvezdtlenebb. Ennek a dontésnek a gyakorlati okat a méréseknél fogjuk
pontosan latni, ahol az algoritmus igy meg fogja talalni az olyan parositasokat, ahol a

referenciaban ketté vagy annal tobb a kivalasztott halmaz.

A GRASP masodik verzidjaban lokalis keresés esetén kikapcsolhaté a mohdsag,
vagyis a limit figyelembevétele, igy megtalalhatunk olyan korabban kizart halmazokat,
amik globalisan nagyobb pontossagot érhetnek el, ezzel viszont a futasi id6 jelentdsen

no.

A harmadik verzi6é a mar emlitett opcionalis jel6ltszam limit haszndlatat jelenti,
mig a negyedik verzioban egy kiegészitett heurisztikaval probdlunk jobb parositast
talalni: nem csak a talalt halmazok szdmat, hanem a benniik talalhato jellemzOk szamat
is figyelembe vessziik, tehat példaul ha az egyik halmaz 9, a masik halmaz 10 jellemz&t
tartalmaz, viszont eldbbinek kedvezdbb a hasonldsagi értéke, akkor is a masodikat fogja

vélasztani a nagyobb szamossag miatt.

A felsorolt verzidk altal produkalt eredményeket a mérések résznél fogjuk

részletesen elemezni.
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3.5.3 Mérési eredmények

Fontos az elején leszogezni, hogy a GRASP-ot — a véletlenszerli mohod

implementaciohoz hasonléan — nem 40, hanem csupan 20 mintara futtattuk.

A GRASP-ot az el6z6 pontban taglaltak szerint tobb verzioval is teszteltiik.
Alaphelyzetben 10-10 futtatast probaltunk az alabbi paraméterekkel: iteraciészam = 20,

szomszédossagi iteracid = 20, mohosagi faktor = 0.5.

Az alapvonalak parositasardl elmondhatd, hogy ezzel a paraméterezéssel a
bonyolultabb, mar 4-5 jellemzonél rendelkezd aldirasoknal a GRASP nem futott le 10
percen beliil, ugyanakkor a kisebb jellemzdszamu aldirdsoknal viszont meglehetdsen
pontos, atlagosan 94,7%-os értéket produkalt (/9. abra).
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Atlagos jellemz&szam

19. abra: A GRASP algoritmus futasi ideje az atlagos jellemzészam fiiggvényében alapvonalak

vizsgalata esetén

A 25-0s aléirasnal talalhatunk egy nagyobb kiugrast a futdsidében. A 4 vagy
annal nagyobb jellemzdszdmuak tekintve, hogy 10 percen feliil futottak, nem keriiltek ra

a diagramra, mert eltorzitandk a megjelenitést.

Természetesen, ha az iteracioszamokat csokkentjiik, akkor mar le fog futni az
algoritmus iddlimiten beliil, viszont a pontossdga lesz oda, a nyUjtott kimenet eléggé
bizonytalan lesz: 10 futasbol eléfordult, hogy csak 1-2-nél taldlta meg az optimalis
kozelit, a tobbinél pedig nagy szdérassal hozott csak eredményeket. Tekintve, hogy itt a

cél a minél nagyobb pontossag, igy ezeket a megoldasokat elvetettiik.
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Mas a helyzet a hurkok esetében. Az el6bb emlitett paraméterezés itt sokkal tobb
esetben (pontosan 11 aldirdsndl) nem tudta tartani a 10 perces hatart, itt viszont az
iteraciészamok 10-re vald csokkentése sem rontotta jelentdsen a végeredményt (20.
abra). Ennek oka a bemeneti halmazok méretében keresendd: korabban emlitettem,
hogy a GRASP is valtozatlanul Téth Csaba megvaldsitasat haszndlja a halmazok
(hiperé¢lek) létrehozasara. A  nagyobb jellemzdszam potencidlisan nagyobb
halmazszamot eredményez: mig 3-4 jellemzonél ez egy 100-10000-es nagysagrendet
jelent, addig 6-8 jellemzd esetén tallépjik a milliés halmazméretet. Hogy ezt
lecsokkentsiik, bevezettik a GRASP-nal is a jeloltlimitet, amit a hurkoknal 3-ra

allitottunk be. A kapott eredményeket az alabbi grafikonon tudjuk megtekinteni.
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20. abra: A GRASP futasi ideje az atlagos jellemzészam fiiggvényében hurkok vizsgalata esetén 20-

20-0.5 paraméterekkel

Az abréan lathato, hogy a 33-as aldirdsnal tapasztalhatd egy nagyobb kiugras,
majd az 5, illetve ettdl nagyobb jellemzdszamu aldirasokndl (ebben az esetben mar csak

5 db ilyen aldiras van az adathalmazban) nem futott le idélimiten beliil.

Ha azonban a kiilonb6zé paraméterezések futasidejének egymdashoz valod
viszonyara vagyunk kivancsiak, azt az aldbbi dbrdn megnézhetjiik: jol latszik a

jellemzdszam ndvekedésével az exponencialis futdsidd (21. abra).

35



600

500

400

300

Futasi idd (s)

200

100

0 1 2 3 4 5 6

Atlagos jellemz8szam

21. abra: GRASP futasidé novekedés 20,20,0.5 majd 10,10,0.5 paraméterekkel alapvonalak mérése

esetén

A futasidok utan térjlink rad a pontossagok vizsgalatara. Az alapvonalak esetén
egy viszonylag stabil 85% feletti pontossagot sikeriilt azoknal az aldirasoknal elérni,

ami lefutottak, ez elég jo eredménynek szamit.

A hurkok esetében is sikeriilt tartani a pontossagot, egyediil a 35-0s aldirasnal

hozott az algoritmus atlagban gyengébb eredményt, de a tobbinél jol teljesitett (22.

abra).
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22. abra: A GRASP pontossaga az atlagos jellemzdszam fiiggvényében alapvonalak és hurkok

vizsgalata esetén

Ahogy az el6z6 alfejezetben irtuk, megprobalkoztunk egy olyan verzidval is,

ahol a mohodsagi limitet figyelmen kiviil hagyjuk lokalis keresés esetében, azonban az
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eredmények egyaltalan nem javultak, viszont a futdsidék tovabbi aldirdsokndl is

tullépték a 10 percet, igy ezt a verzidt végiil elvetettiik.

A negyedik verzidban ismertetett 1 heurisztikat kett6 alairas esetén mértiik ujra,
ahol pontosan tudtuk, hogy ez javitani fog a pontossagon. Ez igy is tortént, a 2-es és 6-
os alairasokndl az atlagos pontossag alapvonalak esetén (csak erre vizsgaltuk) szintén
10 lefutast tekintve a 2-esnél 97%-r61 99,5%-ra, a 6-osnal 97,8%-rol 100%-ra nott. Ezek
ugyan alacsony jellemzészdmu alairdsok, azonban jol esett latni, hogy egy aprd
modositds a heurisztikdban is jelentdsen tudja a kimenet stabilitdsat és pontossagat

novelni.

Most pedig a mohosagi paraméter megvalasztdsdrél néhdny szot. Tobb
paraméterrel is probalkoztunk, végil a 0.5 bizonyult altaldnossdgban a
legmegfeleldbbnek. Ha 0-4t valasztottunk, akkor a véletlenszerliség miatt nagy szorassal
kaptunk eredményeket és ezen a lokalis keresés sem tudott sokat javitani, 1-et valasztva
a mohosag miatt pedig megint csak nem megfeleld eredményeket kaptunk, hiszen az
olyan jellemzd parositasokat, amelyek nem a legjobb halmazhoz tartoztak, mind elvetett
az algoritmus, annak ellenére, hogy az esetek tobbségében az optimalis megoldas nem a

sorba rendezett halmaz legelejérdl volt valo.

Voltak olyan alairdsok is, ahol a 0.5 sem bizonyult elegendének, az ilyen

esetekben a bemeneti halmazok 1étrehozédsan kellene még finomitani.

3.6 Karom-mentes parositas

Az algoritmus a két egymassal ekvivalens problémara, a set packingre, illetve a
maximalis sulyu fliggetlen részhalmazok probléméjara épiil. Az 0j 1épés az eddigi
hasonlé megoldasokhoz képest azonban az, hogy a parositasi problémat a karom-mentes
grafok haszndlataval probélja megoldani — a maximalis sulyu fliggetlen részhalmazok
keresése ezaltal polinomialis komplexitasuva tehetd, cserébe azonban olyan bemeneti
grafot kell neki biztositani, ami megfelel a feltételeknek. A célunk ezzel az
algoritmussal, hogy kideriiljon, mennyire sikeres ez a csere az idéigény és a pontossag

szempontjabol.

3.6.1 Algoritmus bemutatasa

A karom-mentes parositas két részfeladat iterativ ismétlésébdl all, amig javuléast

ériink el az eredményen. ElOszor a jellemzdk S halmazén halmazokat generdlunk
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véletlenszeriien, melyek egyben a tobbdimenzids parositasi probléma hiperélei is (ez a
probléma set packing része), és azokbodl felépitjik a maximalis sulyu fliggetlen
csticshalmaz megkereséséhez sziikséges grafot (tgy, hogy végig figyeliink arra, hogy a
karommentes maradjon). Masodik 1épésként pedig ezek koziil Minty polinomialis
komplexitasu algoritmusaval kivalasztjuk azokat a fliggetlen csucsokat, melyek a
legnagyobb 6sszsullyal rendelkeznek: a set packing problémardl valo attérés miatt ezek

egyben azok a halmazok is, melyek a legnagyobb 6sszstulyt parositast adjak.

A fenti két 1épésbdl allo sorozatot addig lehet ismételni, amig javuldst nem
ériink el. Ennek iddigényét és pontossagat két fontos paraméter hatarozza meg: a
tryNumber, amivel azt jeloljiik, hogy hany olyan iterdci6 utan alljon le az algoritmus,
amiben nem tortént javulas, €s a setNumber, ami azt adja meg, hogy egy iterdcioban
hany halmazt generaljunk, amin futtatjuk Minty algoritmusat. Ertelem szer(ien mindkét
szam ndvelése az eredmény finomodésaval jar — hisz minél kitartobban, minél tobb

lehetséges érték koziil valogatva probaljuk megtalalni a tokéletes parositast, annél jobb

......

3.6.2 Megvalositas

3.6.2.1 Halmazok létrehozasa

Ahhoz, hogy a maximalis sulya fiiggetlen csucshalmazt megtalald
algoritmusunk olyan eredménnyel allhasson eld, ami a lehetd legkdzelebb van a
parositasi probléma megolddsdhoz, a lehetd legjobb bemenetet kell neki biztositani:
mindig igaz, hogy a legjobb megoldast csak akkor tudjuk kivalasztani, ha az a
lehetdségek kozott van. Emiatt nagyon fontos az, hogy a heurisztikdk, amik alapjan
véletlenszerien létrehozzuk a halmazokat, azokat a hiperéleket, amiket le akarunk

tesztelni, hogy megtaldljuk koztiik a legjobb parositast, jok legyenek.

Az els6 iteracidban, amikor még nincsenek kordbbi eredményeink, amiket
felhasznalgatunk, a legjobb, amit tehetlink, hogy minden alairdsbol az elsd, majd a
masodik, harmadik, és igy tovabb jellemzoket vessziik bele egyetlen halmazba,
nagyjabol tigy, mint ahogy a létezd legnaivabb algoritmus tenné. Mivel itt egyelten
alairas egyetlen hidnya is nagy elcsuszast okozhat, ezért az alaphalmaz 1étrehozasahoz
ugyanezt a folyamatot megismételjiik az utolsé jellemzoktdl kezdve is. Az igy eldallitott

hiperélek elég jok ahhoz, hogy ezek modositasaval allitsuk el vizsgdlni kivant
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halmazokat. Kés6bbi iteracidkban pedig e helyett a 1épés helyett egyszerlien az eddig

legjobbnak talalt megoldast vessziik alapul és modositjuk.

Miutdn van néhany halmaz, amibdl elindulhatunk, meg kell alkotni azokat a
heurisztikdkat, ami alapjdn modositjuk Oket: ez az a pontja az algoritmusnak, ahol
rengeteg optimalizalasi lehetdség all a rendelkezésiinkre. Az tesztelések soran eddig is
nagyon sok kezdeti heurisztika lett elvetve, és Uj alkalmazva helyette, vagy pusztan az
valtoztatva, hogy melyik 1épést hdnyszor és milyen sorrendben hasznéljuk. A jelenlegi

valtozatban az eddig legjobbnak itélt heuriszikdk a kovetkezok:
* Egy véletlenszerli halmazbol elhagyjuk a tobbitdl legjobban eliitd jellemzot.

* Egy véletlenszeri halmaz egyik olyan sordban, ami az &tlagosnal tobb

jellemzot tartalmaz, az egyik jellemz6t egy szomszédjara valtoztatjuk.

* Egy véletlenszeri halmaz egyik olyan sordban, ami az 4tlagosnal kevesebb

jellemzot tartalmaz, az egyik jellemz6t egy szomszédjara valtoztatjuk.

* Egy véletlenszeri halmaz egyik olyan sordban az egyik jellemzot egy

szomszédjara valtoztatjuk.

Mint emlitettiik, az egyik fontos paramétere az algoritmusnak, hogy hény
kiilonb6zé halmaz készitése utan allunk neki a maximalis sulyt fiiggetlen csticshalmaz
keresésének. Ezt a setNumber nevii paraméterrel jeloljikk, melyet megszorzunk az
atlagos jellemzészammal: ezzel biztositja, hogy a nagyobb aldirdsokra nagyobb
lehetéséghalmazbol keressiik meg az optimalis megoldast, mig kisebbeknél, ahol joval

egyszerlibb szokott lenni az idedlis parositas, ne toltsiink felesleges id6t a javitassal.

A halmazok generalasa kdzben azokbol folyamatosan épitjiik a grafot is, ami
ahhoz kell, hogy megkereshessiik benne a megoldast. Mig a probléma elsé fele a set
packing szemléletében keriil megoldasra, ugyanis az egymast nem metsz0, a
jellemzoéket minél jobban fedd halmazokat keresiink, itt torténik az attérés a maximalis
sulyu fliggetlen csticshalmaz keresésének problémdjara. Hogyha a masodik fejezetben
ismertetett polinomalis igényli modszerrel épitjiik a grafunkat, akkor azonban minden 0j
cstics beszurdsa utan azt is tesztelni kell, hogy ne jojjon 1étre 0j haromszog, hisz Minty
algoritmusanak helye miikodéséhez ez a sziikséges feltétel. Ha egy 10j set létrehozasa és
beillesztése a grafba ilyen esetet eredményezne, akkor azt eldobjuk — ebben az

iteracioban mar nem keriilhet az eset vizsgalatra.
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3.6.2.2 Maximalis sulyu fiiggetlen csucshalmaz megallapitaisa karom-mentes

grafban

Ennek a probléménak a megoldasdhoz Minty algoritmusat [15] hasznaljuk, ami
a masodik fejezetben kertilt ismertetésre. Az ottani pszeudokdddal megmutattuk, hogy
ez a modszer 1ényegiben a legnagyobb sulyu P* fehér javitdo utak megkeresésébdl, és
azoknak az eddigi legjobb megoldassal vett szimmetrikus differencialjanak 1;j
megoldasként valo vételébdl tevodik dssze. Most részletesebben arra térnénk ki, hogy a

2. pontként feltiintetett 1épés, a bizonyos P* javitout megkeresése hogyan torténik.

2-1. Generdljunk minden 1 és 3 hosszu fehér alterndlo utat;

2-2. Minden nem szomszédos a és b szabad csucshoz

2-3 Legyen Xx, €s Xp, a hozzdjukR csatlakozo fekete
csucs;

2-4. Ha x, # X, aRkor

2-5. Keressiink egy maximdlis sulyu  fehér

alterndlo utat a ketto kRozt;
2-6. Iterdcio vége;
2-7. Ha minden 1igy generdlt fehér alterndlo utnak negativ a

sulya akkor visszaadjuk S-t
2-8. Vdlasszuk ki a legnagyobb sulyu alterndlo utat, ami P*
javitout Llesz

A fenti séméban szerepldé 1 és 3 hosszl javitd utak megkeresése lényegében
trivialis 1épés, hisz el6bbi egy szuper szabad csucsot jelent, mig utobbi egy fekete cstlics
két szomszédja koziil konnyen kivalaszthatd. Az ennél hosszabb javitd utak megtalalasa
mar bonyolultabb feladat, és pontos megoldasat Minty, Nakamura és Tamura [19]

részletei, a mi problémanknak azonban nem feltétleniil képezi részét.

Az algoritmus legelsd valtozata még ugy késziilt, hogy Minty teljes algoritmusat
futtatta, azonban késdbbi mérések alapjan kideriilt, hogy erre nincs sziikség. Mivel két
jellemzd hasonlésaganak hatalmas részét adja az x tengelyen vald elhelyezkedésiik,
ezért a szoba johetd optimalis megoldasok halmaza igen egyedien strukturalt:
természetes benne, hogy két jellemzOparos az aldirds minél tavolabbi részén
helyezkedik el, annal ,,tdvolabb” van egymastol hasonlosag tekintetében is. Mivel igy az
altalunk alkotott grafban is megfigyelheté egy, a térbeli elrendezésre hasonld
elrendezés, ezért nagyon ritkan fordul eld, hogy 3-nal hosszabb javité ut mentén lehetne

valtozast talalni az optimalis megoldasban.
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Ez a tulajdonséga a jellemzOparositasi feladatnak pedig a kés6bbiekben is fontos
szempont lehet: ahogy Minty algoritmusabol is elég egy sokkal egyszerlibb valtozatot
hasznalni a megoldashoz, ugy lehetséges, hogy mas, alapesetben komplexebb
algoritmusokat is olyan formara tudunk hozni, ami a mi problémankat gyorsan ¢és

pontosan meg tudja majd oldani.

3.6.3 Mérési eredmények

A karom-mentes parositds futdsi ideje és pontossdga nagymértékben fiigg a
paraméterektdl, amiket megadtunk neki. Mi most a mérések sordn hirom féle

kiilonb6zd paraméterezést hasznaltunk:

 tryNumber = 2; setNumber = 75: Legnagyobb futasi id6 < 0,5 sec; Atlagos
pontossag = 82,6%

 tryNumber = 3; setNumber = 150: Legnagyobb futasi id6 < 10 sec; Atlagos
pontossag = 83,2%

e tryNumber = 5; setNumber = 250: Legnagyobb futasi idé: < 1,5 perc;
Atlagos pontossag = 84,8%

Az eredményekbdl az lathatd, hogy a mas algoritmusokhoz hasonld sebesség
mellett is képes 82,6% pontossagu parositast 1étrehozni a referenciaaldirashoz képest,
ami egy gyors és pontos eredmény. Ennek pedig még tovabbi javitasara is lehetdség van

extra id6 raaldozasaval, igy akar 85%-os pontossag felé is eljuthatunk.

A futdsi 1d6 megfigyeléséhez a jellemzdszam fliggvényében a masodik
felparaméterezést hasznaljuk, mivel gyorsabb futds esetén kevésbé volt megfigyelhetd
az exponencialis jelleg: itt azonban jol lathato, hogy mig alacsony jellemzdszam mellett
képes tartani az egyszeribb algoritmusok alacsony futdsi idejét, a jellemzdszam
novelésével exponencidlisan nd a sziikséges i1d6 (23. abra). Azonban ebben az esetben
is legfeljebb 7 madsodpercre volt sziikség a legnagyobb aldirds vizsgélatanal is,

gyakorlati hasznalhat6sagat ez az eredmény nem fogja korlatozni.
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—@— tryNumber = 3; setNumber = 150

Futasi idd (s)
D
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Atlagos jellemz8szam

23. abra: A karom-mentes parositas futasi ideje az atlagos jellemzészam fiiggvényében alapvonalak

vizsgalata esetén

Tanulsédgos lehet megnézni, hogy Minty teljes algoritmusanak futtatdsa mellett
hogyan alakulnak a futidsi idék (24. dbra): ebben az esetben ugyanis nagyobb
jellemzészamnal akar 5 percig is tarthat a kiértékelés, ami mar nyilvin nem

kényelmesen kivarhat6 ido.
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—®— Minty teljes algoritmusaval; tryNumber = 2; setNumber= 150
—@—tryNumber = 3; setNumber =150
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24. abra: A karom-mentes parositas futasi ideje az atlagos jellemzészam fiiggvényében alapvonalak

vizsgalata esetén

Pontossag szempontjabol mar olvashattuk az algoritmusok atlagos eredményét,

megéri megnézni azonban, hogy ez hogy alakul jellemzdszam szerint (25. dbra).

—@—tryNumber = 2; setNumber=75 —@—tryNumber = 3; setNumber = 150

—@—tryNumber = 5; setNumber = 250

0,95

0,85

Pontossag

0,55
0,45
0,35

0 1 2 3 4 5 6

Atlagos jellemz8szam

25. abra: A karom-mentes parositas pontossiga az atlagos jellemzdszam fiiggvényében hurkok

vizsgalata esetén
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Ezen eredményeken érdemes lehet megfigyelni, hogy az algoritmus kiilonb6z6
paraméterek mellett is hasonld eredményeket ad ugyanazokra az alairdsokra (né¢ha
szinte meg se lehet kiilonboztetni az eredményeket), de még ha kicsivel is, a legtobb
halmazt megvizsgald algoritmus bizonyul a legpontosabbnak. Ugyanezeknek a
paraméterezéseknek az iddigényét megvizsgalva azonban ugy vélhetjiik, nem feltétlen
éri meg a legnagyobb halmazszdmot valasztani a javulds érdekében, mivel az

exponencialis jellege miatt joval tobb idéd igényel a szamitdsokhoz (26. abra).

tryNumber = 2; setNumber=75 —@—tryNumber = 3; setNumber= 150
tryNumber = 5; setNumber = 250
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26. abra: A karom-mentes parositas futasi ideje az atlagos jellemzészam fiiggvényében alapvonalak

vizsgalata esetén
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4 A megoldasi modszerek értékelése

4.1 Az algoritmusok osszehasonlitasa

A harmadik fejezetben bemutatasra keriiltek az egyes algoritmusok ¢s azok
méréséi eredményei, most pedig az egymdashoz képest elért futdsidok és pontossagok

ismertetése kovetkezik.

Korabban irtuk, hogy a véletlenszeri mohd keresés és a GRASP a tdobbi
algoritmussal ellentétben csak egy 20 alairasbol allo6 mintan lett futtatva, igy nem lenne
korrekt, ha a 40 darab szignaturan parosito vetélytarsaikkal hasonlitanank dssze. El8szor

e kettd algoritmust vetjiik dssze.

A futasidék esetén azt varhatjuk, hogy a véletlenszeri mohd keresés lesz a
gyorsabb, hiszen hidnyoznak a tovabbi, lokalis javitas 1épései (27. abra, 28. dbra). Ez
igy is tortént, kiilonosen a nagy jellemzdszamu (bemeneti ¢lhalmazzal rendelkezd)
alairasoknal, ahol a GRASP lefutasat mar ki sem tudtuk varni, a mohé keresés 10 perc

alatt, vagy kicsivel afelett futott.

GRASP Moho
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27. abra: GRASP és moho keresés futasi idok alapvonalak esetén
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28. abra: GRASP és moho keresés futasi idok hurkok esetén

Kis jellemzd szamu alairasok esetén nem tapasztaltunk jelentds kiilonbséget,
mindkettd kozel azonos idOk alatt végezte el a parositast. Az olyan esetekben, ahol a
GRASP nem futott le idon beliil, ott a grafikon automatikusan a legmagasabb értéket
kapta meg. Lathatdo sajnos a GRASP exponencidlis lassuldsa a bonyolultabb

alairasoknal, és a lokalis keresésbdl adodd lomhasaga.

—8—GRASP —®—Mohd
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29. abra: GRASP és moho keresés pontossaga alapvonalakon mérve

Ami a GRASP eldnye a mohdval szemben az a pontossag (29. abra, 30. dbra).

Mind az alapvonalak, mind a hurkok esetén elmondhatd, hogy a mohosag miatti
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ingadozasba stabilitast vitt a kimenetbe, viszont a rosszabb mindségii bemeneteknél a
lokalis keresés sem tudott nagyon sokat javitani. Tobb helyen, ahol a mohé 100%-ot ért
el, ott az eltérd heurisztikabol adodo feltételrendszer miatt a GRASP ,,csak” 95-99%-0s

pontossagot produkalt.
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30. abra: GRASP és moho keresés pontossaga hurkok esetén

Osszességében a GRASP-nak sikeriilt a véletlenszerti mohd keresés atlagos
pontossagan javitani (alapvonalak esetén 87,0975%-r61 91%-ra, hurkok esetén 84,04%-

rol 90,2%-ra), azonban ennek az ara a futasidében megmutatkozik.
g

A masik harom algoritmusunkat azonban szerencsére konnyen Ossze tudjuk
hasonlitani mind a 40 aldirasra szamitott pontossdguk ¢s futasi idejiik alapjan, és
kovetkeztetéseket vonhatunk le mind a kiilon-kiilon mért értékek, mind az aggregalt

statisztikak alapjan.

A megmaradt mddszerek koziil sajnos a teljes grafbejaras minden tekintetben
alulmulja a tobbit: futasi ideje (31. dbra, 32. dbra) jelentésen lassabb nagyon erds

exponencialis jellege miatt, és pontossaga is elmarad a varthoz képest.
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—0—Teljes grafbejaras Kiterjesztett magyar modszer Karom-mentes pérositds
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31. abra: Teljes grafbejaras, kiterjesztett magyar médszer és karom-mentes parositas futasi ideje

alapvonalak vizsgalata esetén

A masik két algoritmus igen valtakozodan teljesit, de Osszességében a karom-
mentes parositds mondhato a legjobbnak: futdsi id6 tekintetében mind az alapvonalak
vizsgalata esetén, mind a hurkoknal megfigyelhetd, hogy bar a kiterjesztett magyar
modszer sokkal stabilabban tudja biztositani az atlagos 0,184 masodperces futési idejét,
a karom-mentes parositds viszont alacsony jellemzdszam mellett gyorsabban adott
eredményt, atlagosan 0,182 masodperc alatt végezve az alairdsokkal. Az eltérés persze
egyaltalan nem jelentds, de mégis megfigyelhetd (azzal pedig kiilon szamoljunk, hogy
utobbi algoritmus esetén a paraméterek valtoztatdsaval tovabbra is van lehetdségiink
gyorsitani az futdson, ha az alkalmazas ugy kivanja meg), és a valddi alkalmazés soran
gyakrabban is fordulnak eld a kevés jellemzdbdl 4llo alairasok (ahogy azt az SVC20

adatbazis is megjeleniti).

Az id6beli eltérés annak tulajdonithato, hogy a karom-mentes algoritmus kiilén
figyelmet fordit arra, hogy alacsony jellemzdszam mellett kevesebb lehetséges hiperélt
vizsgaljon meg, hisz valdsziniileg sokkal kisebb halmazbdl is ki lehet vélasztani egy
optimalis megoldast, mig a kiterjesztett magyar modszerbe ilyen sziir nincs beépitve

(az alapvetden teljes vizsgalatra épiild algoritmusba pedig nem is lehet).
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32. abra: Teljes grafbejaras, kiterjesztett magyar médszer és karom-mentes parositas futasi ideje

hurkok vizsgalata esetén

Ami igazan fontos eredménynek mondhato, az azonban nem a gyorsasag, hanem
a pontossdg novekedése: a kiterjesztett magyar modszer atlagos 76,37%-o0s
eredményével (83,75% alapvonalakra és 69% hurkokra) szemben a karom-mentes
parositas 88,2%-o0s pontossagot (88,2% alapvonalakra és 77,5% hurkokra) ért el,

mindezt az altalunk vizsgalt leggyorsabb futési idejlii paraméterek mellett (33. abra, 34.
abra).

Pontossag tekintetében az eddigiektdl eltéréen a karom-mentes parositis az,
amelyik kisebb ingadozasokat mutat, mig a kiterjesztett magyar modszer kisebb
jellemzdszamnal szélsdséges értékeket is képes mutatni: van olyan eset, ami mellett

egyaltalan nem talalja meg a keresendd jellemzOpart.
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Pontossag

Pontossag
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33. abra: Teljes grafbejaras, kiterjesztett magyar médszer és karom-mentes parositias pontossaga

alapvonalak vizsgalata esetén

—@—Teljes grafbejaras —0—Kiterjesztett magyar mddszer —®— Karom-mentes parositas
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34. abra: Teljes grafbejaras, kiterjesztett magyar médszer és karom-mentes parositias pontossaga

hurkok vizsgalata esetén
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5 Osszefoglalas és kitekintés

A dolgozatunk megirdasa sordn megtapasztaltuk, hogy a jellemzdparositasi
probléma megolddsa milyen nehézségekkel jar, és jo par NP-nehéz algoritmus
implementéalasaval ¢és kozelitésével probalkoztunk. A moddszerek kiprobalasa ¢és
Osszehasonlitdsa pedig tdmpontot adhat a jovObeli kutatdsok szamdra, hogy milyen

esetleges 1) szemszogekbdl érdemes vizsgalni a problémat.

Egyik legfontosabb tapasztalat a teljes grafbejaras algoritmus gyenge miikodése:
a vizsgalt modszerek koziil ez volt az, amelyik a legegyszerlibb heurisztikdkkal probalta
megkozeliteni a problémat, nem pedig komplex optimalizacios feladatként. A lokalis
dontések ¢és lokalis utkeresések valasztasa a bonyolultabb optimalizacié helyett azonban
egyértelmiien téves utnak bizonyult, és tanulsdgul szolgalhat késébbi ilyen

kezdeményezésekhez.

Fontos észrevétel a karom-mentes algoritmusban Minty munkéjanak
egyszerlsitése, mely a graf specialis felépitését haszndlja fel arra, hogy a modszer
gyorsabban miikodjon: bar matematikailag az eredeti algoritmus egy lényeges részét
vesszilk ki, igy még az adott iteracidban tesztelt halmazokra se lesz garantdltan
optimalis az eredmény, mégis, a jelentdsen lecsokkent futdsi id6 nélkiil elképzelhetetlen
lenne az algoritmus miikddése. Ehhez hasonl6 triikkoket pedig konnyen lehet, hogy mas
megoldasokban is fel lehet haszndlni majd a jovoben, a 1étrejovd sulyozott grafok egy

athatobb vizsgalatanak eredményei alapjan.

A GRASP ¢és moho keresés esetén lathattuk, hogy a pontossag novelése a futasi
id6 exponencialis megugrasaval jarhat, igy mindenképp el kell gondolkodnunk, hogy a
tapasztalt, atlagban néhany szézalékos javitds megéri e plusz id6t, hiszen egy, az
algoritmus szamara idedlis bemeneti halmaz esetén is remekiil miikodik a moho keresés,

ha azonban a nagyobb pontossag a cél, akkor a GRASP az egyértelmii valasztas.

Dolgozatunk irdsa soran a BME VIK AUT tanszékének aldirds hitelesitd
projectjét tudtuk két 0j parositasi algoritmussal bdviteni, melyek koziil az egyik jobb
eredményeket ért el, mint a kordbban rendelkezésre allé6 megoldasok. Ez dnmagaban is
komoly gyakorlati haszonnal fog rendelkezni a project tovabbi élete soran, mig

Osszehasonlito és Osszefoglald munkank a jovobeli kutatdsokat segitheti.

51



5.1 Tervek

A terlilet természetesen még tavol 4all a lezarastol, és rengeteg fejlddési lehetdség

van a mi algoritmusaink szamara is.

Els6 korben mindenképp szeretnénk utanajarni a grafikonokon talélhaté adatok
eredetének: mi okozza a kiugro értékeket a kiilonbozd esetekben, és miért szerepelnek
egyes algoritmusok jobban néhdny aldirasra, mint masok. Lehet-e a kiilonb6z6
algoritmusok egyes részeit Osszekombindlni, ¢és egy egységes algoritmusban

szerepeltetni?

Azoknal az algoritmusoknal, amik eldszor egy halmazt hoznak 1étre, majd abbol
vélasztjadk ki az optimalis megoldast, a lehetd legnagyobb hangstlyt kell fektetni az
iddre is: hisz példaul a karom-mentes parositdsban minél gyorsabban torténik a graf
felépitése, és az abban torténd legnagyobb suly fiiggetlen ponthalmaz keresése (példaul
naprakész algoritmusok implementdladsaval [20] [19]), annal tS6bb halmazt tudunk

megvizsgalni is, igy a pontossag is javul.

A GRASP ¢és moho keresés kapcsan egyértelmiien kideriilt, hogy az elébbi
algoritmus futasi idejében boven van még mit javitani. A jovoben meg fogjuk vizsgalni
a gyorsitasi, ezen beliill a tobbszalusitasi lehetdségeket. Tekintve, hogy mindkettd
algoritmus egy eldre generalt bemeneti halmazon dolgozik, igy milliés nagysadgrendnél

mar jelentdsen lelassulhat ez is, igy itt is jabb heurisztikak bevezetésére van sziikség.
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7 Fuggelék

GRASP és moho keresés esetén keletkezd bemeneti

alairasok esetén:

halmazok mérete az egyes

Alapvonalak Hurkok
002 10 94620
004 124 33
006 128 1261
008 261 402
010 2291 2432797
013 10 85333
015 245509 508192
018 1028443 302338
020 57 19
022 182688 779
024 3071127 1376
025 2299 43152
028 29099 3394
032 58 1558
033 57605 9088
034 262 null set
035 185 12485
037 165 29816
038 645 6506
040 264 49519
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