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ПОКРАЩЕНИЙ ГIБРИДНИЙ АЛГОРИТМ ДЛЯ
КВАДРАТИЧНОЇ ЗАДАЧI ПРО ПРИЗНАЧЕННЯ

Квадратична задача про призначення (QAP) є однiєю з найбiльш вивчених ком-
бiнаторних задач оптимiзацiї з рiзними практичними застосуваннями. У цiй статтi
ми представляємо покращений гiбридний алгоритм (IHBMA) для розв’язання QAP.
IHBMA дослiджує простiр пошуку шляхом використання модифiкованого алгоритму
2-OPT, та схеми алгоритму BMA на окремих етапах розв’язання задачi. Експеримен-
тальнi оцiнки на множинi тестових задач типу “Taie” розмiрностi 125 та 175 пока-
зують, що запропонований пiдхiд здатний досягти та перевершувати найвiдомiшi на
даний момент результати для всiх екземплярiв iз середнiм часом обчислення менше 2
години. Також надаються порiвняння, щоб показати конкурентоспроможнiсть запро-
понованого пiдходу вiдносно алгоритму HH-QAP для QAP.

Ключовi слова: Квадратична задача про призначення, гiбридний алгоритм набли-
женого пошуку, локальний алгоритм наближеного пошуку, випадкове збурення ком-
понент розв’язку, ефективнiсть алгоритмiв.

1. Вступ. Вiдомо, що багато задач дискретної оптимiзацiї, зокрема задача
QAP, є NP-складними [13]. Основною проблемою при їх розв’язаннi є експонен-
цiальний рiст обчислювальних витрат при збiльшеннi розмiрностi задачi. Це
обмежує можливостi розв’язання таких задач у реальному масштабi часу. Крiм
того, обчислювальна складнiсть задачi QAP викликана значним об’ємом обчи-
слень (порядку 𝑂(𝑛2)), необхiдних для отримання значення цiльової функцiї
та дослiдження околу поточного розв’язку. Нагадаємо, що в алгоритмах для
задачi QAP окiл 𝑁(𝜋) розв’язку 𝜋 складається з усiх перестановок, якi отри-
манi шляхом обмiну позицiями мiж усiма парами об’єктiв. Таким чином, окiл
мiстить 𝐶2

𝑛 + 1 перестановку, а обчислення значень цiльової функцiй для усiх
перестановок з 𝑁(𝜋) потребує об’єму обчислень порядку 𝑂(𝑛4). Якщо 𝑛 ≥ 100,
то виконання хоча б 𝑛2 iтерацiй локального пошуку вже стає важкою обчислю-
вальною задачею.

Практична важливiсть та обчислювальна складнiсть задачi QAP пiдтвер-
джується хронологiєю її дослiдження. Сформульована вона була Koopmans та
Beckmann [9] у 1957 р. У 1976 р. Sahni та Gonzalez довели [13], що ця задача
належить до класу NP-складних задач. Burkard [4] у 1984 р. вiдзначив, що не
можна побудувати точних методiв для ефективного розв’язання QAP розмiр-
нiстю, бiльшою за 20. I тiльки з кiнця 80-х рокiв минулого сторiччя розпочався
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бурхливий розвиток наближених методiв вiдшукання якiсних розв’язкiв ква-
дратичної задачi про призначення.

Сьогоднi бiльшiсть ефективних наближених алгоритмiв для QAP базується
на використаннi рiзноманiтних схем методу табу пошуку (TS), запропоновано-
го F. Glover [7, 8]. Варто згадати такi версiї методу, як надiйний табу пошук
[15] (ROTS), реактивний табу пошук [1] (RETS). В останнi роки найбiльш якi-
снi результати отримано такими наближеними алгоритмами як Breakout Local
Search, BLS [2], Memetic Algorithm for QAP, BMA [3] Improved Hybrid Genetic
Algorithm, IHGA [11], ITS for QAP [12] та багатьма iншими.

Як правило схеми сучасних наближених методiв розв’язання задач оптимi-
зацiї включають двi фази: iнтенсифiкацiя пошуку та диверсифiкацiя пошуку.
На першiй фазi здiйснюється пошук локального екстремуму задачi, а на другiй
— робиться спроба вийти з його околу та перейти у iншу, ще не дослiджену,
область множини допустимих розв’язкiв задачi. Розглянемо бiльш детально де-
якi з ефективних алгоритмiв розв’язання QAP.

Iтеративний заборонений пошук (ITS) [12] дотримується загальної схеми ме-
та евристичного iтеративного локального пошуку. Вiн використовує традицiй-
ний заборонений пошук для досягнення локальних оптимумiв та запускає фа-
зу збурень (реконструкцiї) щоб уникнути досягнутого локального оптимуму.
«Зруйнований» розв’язок стає новою вiдправною точкою для базової процеду-
ри TS. ITS використовує механiзм збурень, який адаптивно змiнює кiлькiсть
випадкових рухiв збурень в деякому iнтервалi. ITS отримує чудовi результати
на неструктурованих екземплярах та реальних екземплярах.

У [18, 19] представлено ефективний алгоритм для розв’язання QAP, назва-
ний RITSR (повторюваний iтеративний алгоритм табу). Фаза iнтенсифiкацiї,
яка названа дослiдницьким пошуком реалiзує схему iтеративного локального
табу пошуку (ITSL). Цей пошук призначений для виявлення кращих розв’язкiв,
що мiстяться на незначнiй вiдстанi вiд межi поточного околу локального мiнi-
муму. Якщо отримано кращий розв’язок, вiн запам’ятовується та починається
детальний пошук нового, кращого за знайдений, розв’язку в околi знайденої пе-
рестановки. Пiсля цього цикл повторень у режимi дослiдницького пошуку роз-
починається заново. Друга фаза пошуку — фаза диверсифiкацiї — виконується
кожен раз перед початком нового дослiдницького пошуку у циклi повторень.
У цiй фазi збурюється поточний локальний мiнiмум так, щоб наступний дослi-
дницький пошук вiдбувався на певнiй вiдстанi вiд околу поточного розв’язку.

У [20] розроблено гiбридно-евристичну модель з використанням структури
високого рiвня для алгоритмiв розв’язання задачi QAP, яка поєднує ключовi
компоненти трьох вiдомих метаевристик: “Scatter Search”, “Critical Event Tabu
Search”, and “Genetic Algorithm Random Key”, якi застосовуються до задачi ква-
дратичного призначення (алгоритм PP-QAP).

У данiй статтi представлено покращений гiбридний алгоритм розв’язання
QAP названий IHBMA, що використовує iдею алгоритму HBMA [22]. У своїй
роботi вiн використовує комбiнацiю модифiкованого алгоритму 2-OPT, та схему
алгоритму BMA. Наведена формальна схема алгоритму та результати числових
експериментiв. У висновках коротко оцiнюється ефективнiсть запропонованого
алгоритму. Пропонуються подальшi напрямки дослiджень.

2. Постановка задачi. Дано 𝑛 об’єктiв, якi потрiбно розташувати у 𝑛

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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рiзних локацiях (мiсць призначень). Вiдомi величини потокiв ресурсiв 𝑎𝑖𝑗 мiж
об’єктами 𝑖 та 𝑗, 𝑖, 𝑗 = 1, . . ., 𝑛, i вiдстанi 𝑏𝑟𝑠 мiж локацiями (пунктами) 𝑟 та
𝑠, 𝑟, 𝑠 = 1, . . ., 𝑛. Потрiбно знайти таке розподiлення об’єктiв по локацiях, щоб
сума вiдстаней, помножена на вiдповiднi потоки, була б мiнiмальною.

Математична постановка задачi QAP формулюється наступним чином: зна-
йти:

min 𝑓(𝜋)
𝜋∈Π𝑛

=
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑛∑︁
𝑗=1

𝑎𝑖𝑗𝑏𝜋𝑖𝜋𝑗
,

де 𝐴 = [𝑎𝑖𝑗] та 𝐵 = [𝑏𝑟𝑠] — квадратнi матрицi порядку 𝑛, Π𝑛 — множина усiх
перестановок розмiрностi 𝑛 i 𝜋𝑖 задає номер локацiї об’єкту 𝑖. При цьому, якщо
матрицi 𝐴 та 𝐵 є симетричними, тодi маємо симетричну задачу QAP для якої
значення та прирости цiльової функцiї обчислюються бiльш ефективно.

Можна подати математичну модель задачi QAP у бiнарнiй формi. Нехай 𝑃
— квадратна бiнарна матриця, така що для будь якої перестановки 𝜋, 𝑝𝑖,𝜋𝑖

= 1,
𝑖 = 1, . . . , 𝑛. Побудуємо матрицю 𝐵 = 𝐵 *𝑃 . Тодi постановка задачi буде такою:

min 𝑓(𝜋)
𝜋∈Π𝑛

=
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑛∑︁
𝑗=1

𝑎𝑖𝑗 𝑏̄𝑖𝑗,

Квадратичнi задачi про призначення можливо точно розв’язати тiльки для
не великих размiрностей. У зв’язку з цим актуальними є розробка, дослiджен-
ня нових i вдосконалення iснуючих наближених алгоритмiв розв’язання задачi
QAP.

3. Оператор унiверсального кросоверу з випадковим доповненням.
За принципом роботи це стандартний оператор рiвномiрного кросовера [21].
Деякi локацiї вибираються випадковим чином з першого розв’язку за розподi-
лом Бернуллi з параметром 1/2. Мiсця, зайнятi вибраними об’єктами з першої
перестановки, копiюються у результуючий розв’язок. Мiсця, зайнятi рештою
об’єктiв у другiй перестановцi, також копiюються, якщо вони ще не були вклю-
ченi з першого розв’язку. Результат доповнюється шляхом випадкового при-
значення вiдсутнiх мiсць. Алгоритм унiверсального кросоверу з випадковим
доповненням представлено на лiстингу 2.

Лiстинг 2: Унiверсальний кросовер з випадковим доповненням.
1 function UniCross i ver ( l e f t , r i g h t : Vector ) : Vector ;
2 begin
3 order := Vector (1 , {\ do t s } , n) ;
4 o f f s p r i n g := Vector{−1, . . . ,−1⏟  ⏞  

𝑛

} ;

5 a s s i g n e d _ f a c i l i t i e s := L i s t ( )
6 for i :=1 to n do
7 begin
8 i f b e r n o u l l i ( 0 . 5 ) then
9 o f f s p r i n g [ i ] := l e f t [ i ] ;

10 a s s i g n e d _ f a c i l i t i e s . Add( l e f t [ i ] ) ;
11 end ;
12 end ;
13 s h u f f l e ( order ) ;
14 for i :=1 to n do
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15 begin
16 i f o f f s p r i n g [ order [ i ] ] = −1 then
17 for j :=1 to r i g h t . Count do
18 begin
19 i f not r i g h t } [ j ] in a s s i g n e d _ f a c i l i t i e s then
20 begin
21 o f f s p r i n g [ j ] := r i g h t [ j ] ;
22 a s s i g n e d _ f a c i l i t i e s . Add( r i g h t [ j ] ) ;
23 break ;
24 end ;
25 end ;
26 end ;
27 r e tu rn o f f s p r i n g ;
28 end ;

У описаннi алгоритму використовуються такi позначення та команди: order
— визначає порядок перегляду елементiв перестановки; команда shuffle(order) —
випадковим чином перемiшує порядок перегляду order ; список assigned_facilities
— мiстить перелiк призначених локацiй; команда bernoulli(0.5) — повертає ви-
падкове значення за розподiлом Бернуллi; перестановка offspring — результат
роботи кросовера.

У данiй роботi використовується саме унiверсальний кросовер з випадковим
доповненням. На вiдмiну вiд стандартного унiверсального кросовера мiсця, що
залишились пiсля призначення з перестановки left, заповнюються у порядку
order з перестановки right.

4. Алгоритм 2-OPT. Серед простих алгоритмiв локального пошуку най-
вiдомiшим є 2-OPT [17]. Алгоритм 2-OPT вперше був запропонований Кроесом
у 1958 роцi для задачi комiвояжера. Цей алгоритм використовує попарну транс-
позицiю об’єктiв. Якщо кiлькiсть мiсць розташування об’єктiв позначена як n,
кiлькiсть транспозицiй у кожнiй iтерацiї буде 𝑛(𝑛 − 1)/2. Спочатку алгоритм
розглядає транспозицiю об’єктiв 1 та 2. Якщо значення цiльової функцiї отри-
маного розв’язку менше, нiж значення цiльової функцiї початкового розв’язку,
то воно зберiгається як кандидат для подальшого розгляду. В iншому випадку
воно вiдкидається, i алгоритм розглядає транспозицiю засобiв 1 та 3. Якщо цей
обмiн генерує краще рiшення, то воно зберiгається як кандидат для подаль-
шого розгляду; в iншому випадку, воно вiдкидається i так далi. Таким чином,
щоразу, коли знайдено краще рiшення, алгоритм вiдкидає попереднє найкраще
рiшення. Ця процедура продовжується, доки не будуть розглянутi всi попарнi
обмiни. У роботi використовується модифiкований алгоритм схема роботи якого
представлена на лiстингу 3 та 4.

Лiстинг 3: Схема алгоритму локального пошуку.
1 function Loca lSearch ( p : Vector ; f , maxi : Integer ) : ( Vector , Integer ) ;
2 begin
3 pc := p ; p b e s t := p ;
4 f c := f ; f b e s t := f ; /∗ cur r en t and b e s t v a l u e s ∗/
5 D := ComputeGains ( pc ) ; /∗ compute v e c t o r o f ga in s ∗/
6 i := 0 ;
7 while true do
8 begin
9 ( pc , fc , D) := LocalSearchOne ( pc , D, f c ) /∗ See Alg . 3 ∗/

10 i := i + 1 ;

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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11 i f f c < f b e s t then
12 begin
13 p b e s t := pc ; f b e s t := f c ;
14 i := 0 ;
15 end ;
16 i f i > maxi then break ;
17 end ;
18 r e tu rn ( pbes t , f b e s t ) ;
19 end ;

Лiстинг 4: Схема одного кроку алгоритму 2-OPT.
1 function LocalSearchOne (p , D: Vector ; f : Integer ) : ( Vector , Integer ,

Vector ) ;
2 begin
3 f c := f ; pc := p ;
4 nmoves := n(n−1) /2 ;
5 ming := MAXINT64; minm := −1;
6 for i :=0 to nmoves do
7 begin
8 i f D[ j ] < ming then
9 begin

10 ming := D[ j ] ; minm := j ;
11 end ;
12 end ;
13 i f ming < 0 then
14 begin
15 f c := f c + ming ;
16 swap( pc , minm) ;
17 D := UpdateGains (D, pc , minm) ;
18 end
19 else begin
20 ( pc , f c ) := MutatePermutation ( pc , s t r e n g t h ) ;
21 end ;
22 r e tu rn ( pc , D, f c ) ;
23 end ;

У алгоритмi 3 використовується функцiя ComputeGains для побудови векто-
ру приростiв цiльової функцiї для усiх можливих ходiв. Пiд одним ходом розу-
мiється перестановка двох позицiй у заданiй перестановцi. У алгоритмi 4 це ро-
биться за допомогою команди swap. Також у алгоритмi 3 функцiя UpdateGains
використовується для перебудови вектору приростiв пiсля одного кроку. Фун-
кцiя MutatePermutation здiйснює перехiд вiд даної перестановки до iншої, де
параметр strength визначає ступiнь збурення.

5. Покращений гiбридний алгоритм (IHBMA). Даний алгоритм на
основi двох iснуючих алгоритмiв 2-OPT та Breakout Memetic Algorithm (BMA)
[3] для розв’язання задачi QAP, використовує модифiкований алгоритм 2-OPT
та загальну схему алгоритму BMA.

Термiн «меметичний алгоритм» (MA) використовується для позначення за-
гального евристичного пiдходу, який зазвичай поєднує локальну оптимiзацiю з
популяцiйною парадигмою. Мета такої комбiнацiї полягає в тому, щоб скори-
статися перевагами як перехресного аналiзу, який виявляє недослiдженi, пер-
спективнi областi пошуку, так i локальної оптимiзацiї, яка знаходить гарнi
розв’язки, концентруючи пошук навколо цих областей. Зрештою, як i для будь-
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якого методу, що базується на популяцiї, необхiдно пiдтримувати здорову рiзно-
манiтнiсть популяцiї, щоб уникнути передчасної конвергенцiї.

Початкова популяцiя будується на основi модифiкованого алгоритму 2-OPT
для виявлення перспективних областей пошуку. Враховуючи таку популяцiю,
яка складається з локально оптимальних розв’язкiв, меметичний пiдхiд гене-
рує новi рiшення, застосовуючи кросовер або мутацiю, а потiм фазу локального
пошуку для покращення кожного розв’язку з поточної популяцiї. Правильний
вибiр оператора кросовера залежить вiд структури конкретної задачi. Бiль-
ше того, успiх меметичного пiдходу обумовлений ефективнiстю процедури ло-
кального пошуку. Головна роль кросовера полягає у виявленнi недослiджених
перспективних областей простору пошуку, локальний пошук в основному спря-
мований на пошук хороших рiшень шляхом концентрацiї пошуку навколо цих
областей.

Покращений гiбридний алгоритм для QAP (IHBMA) використовує оператор
унiверсального кросоверу з випадковим доповненням, модифiковану процедуру
локального пошуку 2-OPT, стратегiю замiщення популяцiї на основi придатно-
стi та адаптивний механiзм мутацiї. Кожний розв’язок для популяцiї, згене-
рований за допомогою унiверсального кросовера, покращується за допомогою
модифiкованої процедури локального пошуку 2-OPT. Даний алгоритм потiм
застосовує стратегiю оновлення популяцiї, щоб можливо замiнити найгiрший
об’єкт з популяцiї покращеною перестановкою. Щоб уникнути передчасної кон-
вергенцiї, IHBMA запускає адаптивний механiзм мутацiї для всiєї популяцiї,
якщо найкраще рiшення, знайдене пiд час пошуку, не було покращено протя-
гом фiксованої кiлькостi iтерацiй. Це змiщує пошук у вiддаленi регiони щоразу,
коли виявляється застiй пошуку. На лiст. 5 Представлена формальна схема ал-
горитму.

Лiстинг 5: Формальна схема алгоритму IHBMA.
1 procedure IHBMA;
2 begin
3 P := GenerateRandomPopulation ( p s i z e ) ;
4 P := Bui l dPopu la t i on (P, maxi ) ;
5 while not s t o pp i n g cond i t i on do
6 begin
7 ( l e f t , r i g h t ) := Se l e c tPa r en t s (P) ;
8 pc := UniCrossover ( l e f t , r i g h t ) ;
9 ( pc , f c ) := Loca lSearch ( pc , f ( pc ) , maxi ) ;

10 i f f c < f b e s t then
11 begin
12 p b e s t := pc ; f b e s t := f c ;
13 end ;
14 i f ( p b e s t not improved after 𝜈 iterations) then
15 begin
16 s t r e n g t h := Genera teS t reng th (P) ;
17 P:=MutatePopu la t ion (P, s t r e n g t h ) ;
18 P:= Bui l dPopu l a t i on (P, maxi ) ;
19 end
20 else
21 begin
22 P := UpdatePopu la t ion (P, pc ) ;
23 end ;

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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24 end ;
25 end ;

Процедура GenerateRandomPopulation випадковим чином генерує множи-
ну перестановок, яка у термiнах генетичних алгоритмiв називається популя-
цiєю. Процедура BuildPopulation представлена нижче алгоритмом 6. Процеду-
ра UniCrossover використовує унiверсальний кросовер з випадковим доповнен-
ням (алгоритм 2) для побудови нової перестановки або нащадка. Процедура
LocalSearch здiйснює локальний пошук в областi нащадка за алгоритмом 3.
Команда GenerateStrength визначає ступiнь збурення перестановок популяцiї,
що здiйснюється процедурою MutatePopulation. Пiсля отримання чергової пе-
рестановки алгоритмом локального пошуку здiйснюється оновлення популяцiї
процедурою UpdatePopulation.

Алгоритм на лiстингу 6 намагається покращити кожен член популяцiї за
алгоритмом локального пошуку 3.

Лiстинг 6: Алгоритм побудови або перебудови популяцiї.
1 procedure BuidPopu la t ion (P: Population ; maxi : Integer ) ;
2 begin
3 for i :=1 to p s i z e do
4 begin
5 (P[ i ] , f i ) := Loca lSearch (P[ i ] , f (P[ i ] ) , maxi ) ;
6 i f f p < f b e s t then
7 begin
8 p b e s t := P[ i ] ; f b e s t := f i ;
9 end ;

10 end ;
11 end ;

6. Результати числових експериментiв. Найбiльш використовуваними
штучними тестовими задачами, є двi серiї тестiв Taillard (Taia та Taib) [5]. В
однорiдних екземплярах (Taia uniform distributed problems) матриця вiдстаней
є евклiдовою матрицею вiдстаней мiж випадковими точками на колi, а матри-
ця потоку є випадковою матрицею з цiлим числом, випадково вибраним мiж
двома межами. Реально-подiбнi екземпляри (Taib real-like problems) створенi на
основi певних реальних проблем та iмiтують деякi їхнi властивостi. Матриця
вiдстаней також є евклiдовою матрицею, але де точки кластеризованi (розбива-
ються на групи), а значення матрицi потоку розподiленi експоненцiально. Зараз
використовуються iншi тестовi екземпляри. Серiя екземплярiв Taie та Dre бу-
ла спецiально розроблена для складних метаевристик [6]. Крiм того, створено
екземпляри, якi систематично змiнюють деякi параметри тестової задачi, що
пов’язанi з домiнуванням та розрiдженiстю значень потокiв [14]. Також було
запропоновано окремий випадок QAP, який є полiномiально розв’язуваним [10],
для тестування алгоритмiв "чорної скриньки".

Числовi експерименти проводилися на тестових задачах типу TaiXXXeYY,
де XXX — визначає розмiрнiсть задачi, а YY — номер тестової задачi. У насту-
пних таблицях використанi такi позначення: Instances — назва задачi; BKS —
вiдомий рекорд; 𝑓 * — знайдене рекордне значення; Δ% = 100*(𝑓 *−𝐵𝐾𝑆)/𝐵𝐾𝑆
— середнє вiдхилення цiльової функцiї вiд вiдомого рекорду у процентах. Ре-
зультати розв’язання таких задач для алгоритму HH-QAP було взято з [20].
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У таблицях 1, 2 наведенi результати розв’язання тестових задач типу tai-
XXXeYY , алгоритмами HH-QAP та IHBMA.

Таблиця 1.
Задачi “Tai125eyy ”. Час розв’язання 3600 сек.

Instances BKS HH-QAP IHBMA
𝑓* Δ% 𝑓* Δ%

Tai125e01 35426 35426 0 35426 0
Tai125e02 36202 36178 -0.07 36178 -0.07
Tai125e03 30498 30498 0 30498 0
Tai125e04 33084 33084 0 33084 0
Tai125e05 38432 37210 -3.18 37210 -3.18
Tai125e06 35546 34624 -2.59 34624 -2.59
Tai125e07 32712 31466 -3.81 31020 -5.17
Tai125e08 36354 34424 -5.31 34424 -5.31
Tai125e09 35008 34244 -2.18 34244 -2.18
Tai125e10 34898 34898 0 34898 0
Tai125e11 33082 32186 -2.71 32132 -2.87
Tai125e12 32326 32326 0 32326 0
Tai125e13 35380 34364 -2.87 34280 -3.11
Tai125e14 30460 30460 0 30460 0
Tai125e15 34328 32614 -4.99 32614 -4.99
Tai125e16 32674 31058 -4.95 31058 -4.95
Tai125e17 35512 35274 -0.67 35074 -1.23
Tai125e18 38702 36888 -4.69 36712 -5.14
Tai125e19 33034 32966 -0.21 32966 -0.21
Tai125e20 31988 30896 -3.41 30896 -3.41

Таблиця 2.
Задачi “Tai175eyy ”. Час розв’язання 7200 сек.

Instances BKS HH-QAP IHBMA
𝑓* Δ% 𝑓* Δ%

Tai175e01 57540 57540 0 57540 0
Tai175e02 51036 50110 -1.81 50002 -2.03
Tai175e03 53900 53900 0 53900 0
Tai175e04 63182 60416 -4.38 60352 -4.48
Tai175e05 51278 50004 -2.48 50004 -2.48
Tai175e06 54752 54752 0 54752 0
Tai175e07 52502 52178 -0.62 52140 -0.69
Tai175e08 57304 55024 -3.98 54984 -4.05
Tai175e09 53238 50020 -6.04 49664 -6.71
Tai175e10 52010 51022 -1.9 50998 -1.95
Tai175e11 54892 54384 -0.93 54384 -0.93
Tai175e12 59564 57492 -3.48 57400 -3.63
Tai175e13 59840 58952 -1.48 58828 -1.69
Tai175e14 55520 52430 -5.57 52430 -5.57
Tai175e15 49668 47092 -5.19 46612 -6.15
Tai175e16 55968 55764 -0.36 55764 -0.36
Tai175e17 58572 57690 -1.51 57688 -1.51
Tai175e18 51574 47972 -6.98 47972 -6.98
Tai175e19 52298 49974 -4.44 49878 -4.63
Tai175e20 56616 55342 -1.95 55342 -1.95
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Слiд зазначити, що для усiх тестових задач рекорднi значення цiльової фун-
кцiї, отриманi за алгоритмом HH-QAP, було досягнуто або перевершено. Зокре-
ма, для задач розмiрностi 125 у п’яти задачах з 20 було знайдено кращi розв’язки,
а у задачах розмiрностi 175 у одинадцяти задачах з 20 було отримано покра-
щення.

7. Висновки та перспективи подальших дослiджень. У цiй статтi про-
понується ефективна реалiзацiя гiбридного алгоритму IHBMA для розв’язання
задачi QAP. Метою цього алгоритму є покращення продуктивностi пошуку
шляхом спроби мiнiмiзувати негативний вплив явища стагнацiї, що є однiєю з
головних перешкод iтерацiйного пошуку, особливо у випадках, коли необхiдно
виконати значну кiлькiсть крокiв на кожному етапi пошуку. Кожен з етапiв по-
шуку алгоритму IHBMA базується на парадигмi iнтенсифiкацiї та диверсифiка-
цiї, де iнтенсифiкацiя спрямована на пошук кращих розв’язкiв поблизу поточно-
го, тодi як диверсифiкацiя вiдповiдає за вихiд з поточного локального оптимуму
та перемiщення до нових невивчених областей простору пошуку. На кожному
етапi пошуку використовується рiзнi алгоритми. На етапi дослiдницького по-
шуку для виявлення перспективних областей використовується модифiкований
алгоритм 2-OPT на етапi детального пошуку застосовується алгоритм, побудо-
ваний за схемою BMA, але усi процедури у ньому модифiкованi. Наприклад,
для визначення наступної перестановки для пошуку за локальним алгоритмом
використовується оператор унiверсального кросоверу з випадковим доповнен-
ням. Кожен окремий алгоритм задає свою траєкторiю пошуку, тобто процесу
переходу вiд одного розв’язку до iншого. Тому, якщо використовується тiльки
один конкретний алгоритм при розв’язаннi задачi, то дуже часто такий пошук
призводить до переходу у режим стагнацiї (застою), особливо для “важких” за-
дач, у яких при наймi розмiрнiсть є бiльшою за 100. Комбiнацiя застосування
алгоритмiв дозволяє бiльш ефективно здiйснювати процедуру диверсифiкацiї,
що значно пiдвищує ефективнiсть всього алгоритму. Про це яскраво свiдчать
результати числових експериментiв. Алгоритм IHBMA показує кращi резуль-
тати як за кiлькiстю розв’язаних задач та i за середнiм часом розв’язання у
порiвняннi з використанням алгоритму HH-QAP.

У подальших дослiдженнях планується:

– Застосувати алгоритм IHBMA до задачi про максимальний розрiз графу.
– Застосувати алгоритм IHBMA до багатовимiрної булевої задачi про ра-
нець.

– Використати комбiнацiї iнших алгоритмiв, таких як RITSR, ITS, ReTS,
IHGA разом iз 2-OPT та BMA.

– Дослiдити вплив рiзних операторiв кросоверу з метою визначення бiльш
придатних.

– Розробити механiзм динамiчної адаптацiї параметрiв алгоритму, напри-
клад, таких як тип кросоверу, початкова ступiнь мутацiї популяцiї, умова
переходу до знаходження iнших областей пошуку в залежностi вiд ходу
процесу розв’язання.
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Chupov S. V., Fedorishko A. V. Improved hybrid algorithm for the quadratic
assignment problem.

The quadratic assignment problem (QAP) is one of the most studied combinatorial
optimization problems with various practical applications. In this paper, we present an
improved hybrid algorithm (IHBMA) for solving QAP. IHBMA explores the search space
by using a modified 2-OPT algorithm, and the BMA algorithm scheme at separate stages
of solving the problem. Experimental evaluations on a set of “Taie” type test problems of
dimensions 125 and 175 show that the proposed approach is able to achieve and surpass the
best known results for all instances with an average computing time of less than 2 hours.
Comparisons are also provided to show the competitiveness of the proposed approach with
respect to the HH-QAP algorithm for QAP.

Keywords: Quadratic assignment problem, hybrid approximate search algorithm, local
approximate search algorithm, random perturbation of solution components, algorithm
efficiency.
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