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1. Pratarmé

Vienas i§ placiausiai taikomu euristiniy algoritmy kombinatorinio optimizavimo
uzdaviniams spresti yra tabu paie$kos algoritmas. Siame darbe pasiiilytas patobulintas
tabu paieSkos algoritmas gerai zinomam kombinatorinio optimizavimo uZzdaviniui,
biutent, kvadratinio paskirstymo (KP) uzdaviniui spresti. Naujosios Sio algoritmo
savybés yra: dvigubas iteracijy skaiCius, t.y. atlickamos dvieju lygiu iteracijos, todél
gaunami tikslesni rezultatai, taip pat algoritmas patobulintas jdiegiant atskaitos taskus,
kadangi vykdant sudétingy uzdaviniy sprendima algoritmo darbo laikas iSauga. Sio
patobulinimo déka programos darba galima stabdyti bet kuriuo laiko momentu, o véliau
ji toliau pratesti. Naujasis algoritmas iSbandytas panaudojant KP uzdavinio testinius
pavyzdzius i$ testiniy pavyzdziuy bibliotekos — QAPLIB. Gauti eksperimenty rezultatai
liudija, jog sitilomas algoritmas yra pranasesnis uZ ankstesnius tabu paieskos algoritmus
didelei daliai KP uzdavinio testiniy pavyzdziy.

Darbas pradedamas ivadu. TreCiame sk. aptariama viena i§ KP uzdavinio taikymo
sri¢iy — elektroninés aparatiiros projektavimas. Euristiniai optimizavimo metodai,
orientuoti Siam uzdaviniui, apZvelgiami 4 sk. Naujasis patobulintas algoritmas KP
uzdaviniui aprasomas 5 sk., 6 sk. pateikiami eksperimentiniy tyrimy rezultatai bei ju

analizé. Darbas baigiamas iSvadomis. Papildomai pateikiami kai kurie priedai.



2. Jvadas

Kvadratinio paskirstymo (KP) uzdavinys (angl. quadratic assignment problem)
formuluojamas taip [35]: duotos matricos A=(a;;),xn it B=(b;)uxn bei aibé I1, kuria sudaro visi
galimi natiiriniy skai¢iy 1, 2, ..., n perstatymai. Reikia tarp visy perstatymy i§ I surasti toki
perstatyma 7=(7z(1), 2(2), ..., 7(n)), kuriam esant biity minimizuota funkcija

z(7) = ZZ%bmm : (D

i=1 j=1

Jeigu matricos 4 ir B yra simetrinés, tai gaunamas simetrinio kvadratinio paskirstymo
uzdavinio atvejis.

Kvadratinio paskirstymo uzdavinys pasizymi jvairiais praktiniais taikymais, tarp kuriy
paminétini Sie: pastaty iSdéstymas, planavimas [17, 18]; irengimy iSdéstymas [35, 45]; vaizdu
(pilky atspalviy) formavimas [55]; elektroninés aparatiiros projektavimas (paneliy, klaviatiiry
projektavimas; elektroniniy komponenty iSdéstymas spausdinto montazo plokstése ar didelés
integracijos mikroschemose) [28, 32, 36, 52]. Elektroninés aparatiiros projektavimas
komponenty isdéstymo kontekste placiau aptariamas 2 sk. Kitos taikymo sritys aprasytos [6,
7,8, 11, 19, 39] literatiiroje.

Kvadratinio  paskirstymo uzdavinys priklauso NP-sunkiy kombinatorinio
optimizavimo uzdaviniy klasei [48]. Tokie uzdaviniai tiksliai i§sprendziami tik esant labai
nedideléms ju apimtims (#<30) [26]. Tod¢l vidutings ir didelés apimties KP uzdaviniams
spresti naudojami euristiniai algoritmai. ReikSminga tokiy algoritmy grupe sudaro atkaitinimo
modeliavimo (angl. simulated annealing) [5, 10, 15, 57], tabu paieskos (angl. tabu search)
[33, 49, 51, 54] ir genetiniai (angl. genetic algorithms) [3, 20, 41, 56] algoritmai. Jie
apzvelgiami 3 sk.

Kadangi kvadratinio paskirstymo uzdavinys yra vienas i§ kombinatorinio
optimizavimo uzdaviniy, trumpai apibréSime pagrindines savokas, susijusias su tokiais
uzdaviniais.

Tarkime, kad S yra kombinatorinio (diskretinio) optimizavimo uZdavinio sprendiniy
aibeé, o £ S—>R' — tikslo funkcija. Be to, yra duota aplinkiniy sprendiniy (aplinkos) funkcija N
S—2°%, bet kuriam sprendiniui seS apibrézianti aibe Ms)=S — sprendinio s aplinkiniy
sprendiniy aibg. Bet kuris sprendinys s’e Ms) gali biiti betarpiSkai pasiektas i§ sprendinio s,
atlikus elementaria sprendinio s pertvarkymo operacija, vadinama perturbacija (peré¢jimu).

Paprastai prie§ darant perturbacija apskaiciuojama tikslo funkcijos f reikSme; sakoma, jog



atlickamas bandymas. Tikslas yra surasti tokj sprendinj s*€S, kuris minimizuoty funkcija f; t.
y. 5" = argmiépf(s) .

Labai daznai kvadratinio paskirstymo uzdaviniui, kaip ir kitiems kombinatorinio
optimizavimo uzdaviniams, naudojama vadinamoji poriniy sukeitimy funkcija, kitaip tariant,
aplinka (zymima AM,). KP wuzdavinio atveju S§i funkcija apibréziama taip:
N,(zr)={x"|x"el, d(x,z") =2}, ¢ia 7 — bet kuris sprendinys (perstatymas) i$ I, d(z, 7') —
atstumas tarp sprendiniu x ir &/, kuris gali buti iSreikStas tokia formule
d(r,n")= Zn:sgn | 7(i)—7'(i)| (n yra uzdavinio apimtis). Taigi funkcija N, apibréZia aibe,

i=1
sudaryta i§ tokiy sprendiniy-kaimyny, kurie gaunami, duotame sprendinyje atlikus 2-ju nariy
sukeitima vietomis. Siuo atveju priimta sakyti, kad atlickamas peré¢jimas i§ esamo sprendinio {
sprendinj-kaimyna. Formaliai peré¢jimas aprasomas panaudojant specialy operatoriy —
perturbacija, kurios metu sukeiiama vietomis i-tasis ir j-tasis sprendinio nariai (Zymima p;;
(1<i,j<n, i#))). (Tuomet peréjimas i§ spredinio 7 { spredini 7’ galéty biti uzraSytas, pvz., taip:
r'=r®p,;.)

Pazymésime, kad funkcijos M, generuojamos aibés dydis lygus n(n—1)/2. Jeigu
atlikta K=n(n—1)/2 bandymuy, tai sakoma, jog ivykdyta viena poriniy sukeitimy iteracija.

Dazniausiai kaimyniniai sprendiniai nagrinéjami ne atsitiktinai (,,aklai*), o pagal tam
tikra griezta, fiksuota tvarka. Perturbaciju p; indeksai i, j, apibréZiantys sprendiniy
nagrin¢jimo eiliSkuma, gali biti imami i§ masyvo, kuriame indeksai kuriuo nors budu
»sumaiSomi* (atskiru atveju iSdéstomi tvarkingai, pvz., did¢jimo tvarka); svarbu tik, kad
kiekvienas indeksas pasitaikyty po viena karta. Tuomet bendru atveju sprendiniy nagrin¢jimo

tvarka galima apraSyti sudarant tokia seka {p ¢ia ISM - indeksy

yeun

»sumaiSymo*  masyvas;  indeksai i®), /% apskaiiuojami  pagal  formule

{ i =i <n, iV < n=1Li%Y +11))

(k) _ sop 2 (k-1) - (k-1) (k) . . . . ..
JU =G <n T LI 4] , kur k& — bandymo eilés numeris, i), /¥ — nauji

(k=1)  (k=1) (0):1 j(0):

indeksai, i Jj — buve pries tai indeksai (i 1). (Funkcija if apraSoma taip:

x,,salyga = TRUE

if(salyga,x,,x,) = .
(salyga. ;. x;) {xz,salyga:FALSE

Pastebésime, jog KP uzdavinio atveju tikslo funkcijos pokytis Az(7, i, j) (1<i, j<n, i#j),
gautas, sprendinyje 7z sukeitus vietomis i-taji ir j-taji narius, t. y., atlikus perturbacija py,

apskaicCiuojamas, atlikus O(n) operaciju:



Az(7,1, j) = (ay =@ ;) )by ey =Priiyecn) +

n
Z [(aik —dy )(bﬂ'(j)ﬂ(k) - b/r(i)/r(k) )+(a, — ag )(bn(k)ﬂ(j) - bﬂ(k)ﬂ(i) )

k=1k+#i,j

2
]()

jeigu a; (arba by)=const, i=1, 2, ..., n. (O tai reiskia, kad norint iSnagrinéti visus
aplinkos Ns sprendinius, reikia atlikti O(n’) operaciju.)

Jeigu matricos A ir/arba B yra simetriskos, tai pateiktoji formulé Zymiai supaprastéja.
Pavyzdziui, jeigu tik vienintelé matrica B yra simetriSka, o matrica 4 — ne, tai galima
transformuoti nesimetriSka matrica A | simetriSka matrica 4’, sudedant atitinkamus matricos
A virSutinio ir apatinio ,,trikampio” elementus. Tuomet gaunama tokia kompaktiska formulé
tikslo funkcijos poky¢€iui apskaiciuoti:

Az(r,1i, ]) = Z(a;k _a}k )(bir(j)zz(k) _bzr(i)ir(k)) > )

k=1,k+#i,j

kur a'y=aut an, Vike{l, 2, ..., n}, i#k.



3. Kvadratinio paskirstymo uzdavinio taikymai: elektroninés

aparatiros projektavimas

Vienas 1§ aktualiy kvadratinio paskirstymo uzdavinio taikymy yra elektroninés
apratiiros projektavimas. Elektroninés aparatiiros, tame tarpe integraliniy mikroschemuy,
automatizuotojo projektavimo procesas apima daug projektavimo etapu [48, 49], 1§ kuriy
pagrindiniai yra:

¢ loginis-funkcinis projektavimas;

¢ schemotechninis projektavimas;

¢ topologijos projektavimas.

Vienas i§ sudétingiausiy yra topologijos projektavimo etapas, apimantis funkciniy
mazgy - elementy - komponavimo, i§déstymo ir sujungimy trasavimo bei kontrolés stadijas.
Kuriant automatizuotojo projektavimo sistemas, topologijos projektavimo etapas iSskaidomas
1 dvi santykinai savarankiskas stadijas: elementy iSdéstyma ir sujungimy trasavima. Tai
daroma, siekiant maksimaliai palengvinti labai sudétingo kompleksinio uzdavinio sprendima.
Sujungimy trasavimo, taigi ir viso topologijos projektavimo etapo, atlikimo kokybé tiesiogiai
priklauso nuo iSdéstymo kokybés. Todél elementy iSdéstymo uzdavinys yra ypatingai
aktualus topologijos projektavime, galima sakyti, nulemiantis galutinius rezultatus ir
projektavimo sékmg.

Elektroning¢je aparatiiroje placiai naudojamas didelés integracijos mikroschemas
sudaro tiikstanciai topologiniy vienety (tranzistoriy, rezistoriy ir pan.), kurie apjungiami i
stambesnius mazgus - funkcinius elementus (logines schemas, atminties lasteles ir pan.).
Funkciniai elementai (arba tiesiog elementai) - tai maziausi nedalomi vienetai, kuriais

operuojama iSdéstymo uzdavinyje.



matricos centrinés
dalies pozicijos

matricos periferin€s
pozicijos

trasavimo sritys

1 pav. Bazinio matricinio kristalo struktara

Didelés integracijos mikroschemos daznai realizuojamos vadinamuose baziniuose
matriciniuose kristaluose (BMK). Elementai déstomi jiems skirtose matricinio kristalo
pozicijose. Reguliarios struktiiros kristaluose $iu poziciju padétys yra grieztai apibréztos:
pozicijos iSdéstomos horizontaliose eilutése ir vertikaliuose stulpeliuose. Poziciju gabaritai
(plotis, aukstis) ir forma yra vienodi. Matricinio kristalo konstrukcijoje paprastai iSskiriamos
centrinés dalies pozicijos bei periferinés pozicijos (zr. 1 pav.).

ApraSant komponenty i8déstymo uzdavinj kaip kvadratinio paskirstymo uzdavini, t. y.,
18déstymo uzdavin] modeliuojant KP uZdavinio pagalba matrica 4A=(a;)) interpretuojama kaip
elektriniy rySiy tarp komponenty matrica, kur a; yra rySiy (,,grandiniy”), jungianciy i-taji
komponenta su j-tuoju komponentu, skai¢ius. Matrica B=(by,;) yra atstumuy matrica, kur by -
atstumas (staCiakampéje arba Euklido metrikoje) tarp k-tosios ir /-tosios déstymo pozicijos.
Perstatymas 7=(z(1), m(2), ..., m(n)) apibrézia komponenty iSdéstyma i pozicijas, t. y.,
i8déstymo konfigiiracija (¢ia 7(i) - pozicijos, i kuria paskirtas i-tasis komponentas, numeris).
Tuomet z(7) yra bendras rysiy (sujungimy) tarp komponenty ilgis, kuri reikia minimizuoti

tam, kad sudaryti kuo palankesnes salygas tolimesniems projektavimo etapams.



4. Moderniyjy euristiniy metody kvadratinio paskirstymo uzdaviniui

apzvalga

4.1. Atkaitinimo modeliavimas
Atkaitinimo modeliavimo metodo iStakos slypi statistinéje mechanikoje, o jeigu

tiksliau, sistemos, sudarytos i§ didelio skaiiaus mazuy diskreCiyju daleliy, procesuy
modeliavime. Cia turima omenyje tokios sistemos energijy lygiy modeliavimas ,,atkaitinant
ta sistema, t. y. 1§ pradziy sistemai suteikiant aukSta temperatiira, o paskui temperatiira
palaipsniui mazinant tol, kol sistema ,uZsigridins“ (pereis i optimalia biisena). Sio
modeliavimo pradininkai (1953 m.) buvo Metropolis, Rozenblutas ir kt. [42]. Jie pasinaudojo
Bolcmano (eksponentiniu) pasiskirstymo désniu apibrézdami tikimybg, kad sistema, ivykus
joje tam tikrai perturbacijai, pereis i§ vieno energijos lygio (£1) i kita (£>), kai temperatiira
ILAE <0,

, ¢la AE=E>,—E,, o Cp — Bolcmano konstanta. Cerny (1982 m.
M0t AE >0 b B ¥y (

lygi . P :{

[12]) ir Kirkpatrikas su bendraautoriais (1983 m. [34]) buvo pirmieji, kurie panaudojo

atkaitinimo modeliavimo metoda sprendZiant kombinatorinio optimizavimo uzdavinius.

Konkrecios atkaitinimo modeliavimo algoritmy realizacijos skiriasi viena nuo kitos
Siais veiksniais (faktoriais): aplinkos funkcija, atkaitinimo (,,atSaldymo*) schema ir baigimo
salyga. Viena i§ dazniausiai naudojamy aplinkos funkcijy yra vadinamoji poriniy sukeitimy

funkcija M

Yra dvi galimos alternatyvos perziiirint ,,sprendinius-kaimynus®: pirma, pasirinkti
einamojo sprendinio ,.kaimyna“ atsitiktinai; antra, nagrinéti einamojo sprendinio aplinka
pagal tam tikra fiksuota, determinuota tvarka, pvz., nuosekliai vykdant perturbacijas pj;, kai i
kinta nuo 1 iki n—1, 0 j — nuo i+1 iki n (norint iSnagrinéti visus aplinkos M sprendinius, reikia
atlikti O(n’) operaciju).

Formuojant atkaitinimo schema, yra svarbis tokie veiksniais: a) pradinés (galutinés)
temperatiiros parinkimas, b) ekvilibriumo (pusiausvyros) testas ir ¢) temperatiiros mazinimo

formulé.

Atkaitinimo modeliavime temperatiira néra nekintamas dydis, ji turi buti palaipsniui
mazinama, pradedant nuo tam tikros pradinés reik§més fy. Si reikmé neturéty bati nei per
didele, nei per maza. IS tikryjy, jei pradiné temperatiira biity pernelyg auksta, tai atkaitinimo
procesas uzsitgsty labai jau ilgai, bereikalingai nagrin¢jant daug ,,blogy® sprendiniy. Kita

vertus, per daug Zema pradiné temperatiira galéty lemti greita ,,ikritima* { nebitinai gero



lokaliojo optimumo ,,duobg®. Apibréziant konkrecia reikSme #y, ji galéty buti prilyginama,
PVZ., Afmax, €1a Afnae — didziausias (teigiamas) tikslo funkcijos pokytis, gautas dviems
»sprendiniams-kaimynams* atlikus tam tikra skaic¢iy bandymuy.

Atkaitinimo modeliavimo algoritmuose naudojamas vadinamasis ekvilibriumo testas
tam, kad nustatyti, kuriuo biitent momentu turi biiti mazinama temperatiira. Ekvilibriumas
trumpai gali biiti charakterizuojamas kaip tam tikra stabili, be Zymesniy fliuktuacijy proceso
biisena. Kombinatoriniy uzdaviniy atveju ekvilibriumo kriterijumi galéty buti, pvz., tikslo
funkcijos reikSmiy svyravimuy apmlitudé (jeigu ji nedidele, tai konstatuojama, jog
ekvilibriumas pasiektas). Atsizvelgiant { tai, kaip realizuojamas ekvilibriumo testas, skiriami
du atkaitinimo tipai: homogeninis ir nehomogeninis atkaitinimas. Pirmuoju atveju atlieckama
daug bandymy esant tai paciai, fiksuotai temperatirai; tai tgsiama tol, kol pasiekiamas
ekvilibriumas — tada temperatiira sumazinama, ir procesas kartojamas. Antruoju atveju
temperatiira mazinama po kiekvieno ivykdyto bandymo; galima sakyti, jog ekvilibriumo
testas 1§ viso neatlickamas (Sis atkaitinimo tipas kaip tik panaudotas toliau aprasomame
algoritme).

Modeliuojant atkaitinimg svarbu parinkti tinkama temperatiros mazinimo formulg.
Praktiskai taikomuose atkaitinimo algoritmuose placiausiai naudojamos yra: geometriné

formulé (7, =a -¢t,_;; tk — einamoji temperatiiros reikSme; k=1, 2, ...; tO=const; 0.8<a<0.99
[34]) ir Lundy-Mees formulé (7, =¢, , /(1+ ft,.,); k=1, 2, ...; to=const; /<< 1, [38]).

Tiesa, naujausiose atkaitinimo modeliavimo algoritmy versijose temperatiira greiiau
kei¢iama periodiskai nei monotoniskai mazinama. Tyrimuy, atlikty dar 1989 m. [27], rezultatai
liudija, kad vietoj tiesioginio atkaitinimo tikslingiau taikyti tam tikra ,atkaitinimy® ir
Hkaitinimy“ seka, t. y., vadinamaji reatkaitinima (angl. reannealing), kuris suteikia

papildomas, lankstesnes galimybes atkaitinimo modeliavimo algoritmams [5, 46].

Baigimo salyga. Atkaitinimo procesas teoriskai turéty biiti tgsiamas tol, kol galutiné
temperatiira 7, tampa lygi 0. Taciau praktiSkai atkaitinimg galima baigti ir anksCiau — kai
tampa mazai tikétina, jog bus pasiektas pagerinimas, pvz., kai tikslo funkcijos reikSme
nemazéja pakankamai ilga laiko tarpa, arba, kai, atlikus pakamai daug bandymuy, priimty
teigiamy sprendimy (t. y., peréjimy i§ vieno sprendinio i kita) skaiius tampa mazesnis uz tam
tikra slenksti. Daznai kaip baigimo salyga tarnauja apriori fiksuotas atlickamuy bandymuy
skaiCius, t. y. atkaitinimo schemos ,,ilgis“. ISsamiai atkaitinimo modeliavimas ivairiems

optimizavimo uzdaviniams apraSomas [1, 2, 37] veikaluose.
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4.2. Tabu paieSka

Tabu paieskos metodas buvo pasiiilytas Hanseno, Jaumardo ir Gloverio 1987-1990 m.
[22, 23, 29]. Sis metodas tapo labai populiarus ir pla¢iai taikomas jvairiems uzdaviniams [24,
30].

Tabu paieska yra pagrista kaimyniniy sprendiniy paieska pereinant nuo vieno lokaliojo
optimumo prie kito. Pagrindiné tabu paieSkos id¢ja yra leidimas atlikti peréjimus net ir tais
atvejais, kai néra pagerinamas kaimyninis sprendinys. Vistik kai kurie peréjimai yra
draudziami, siekiant iSvegti ciklinimy.

Tabu paieska pradedama nuo pradinio, galbit atsitiktinai sugeneruoto, sprendinio s i$
aibés S, po to iteraciniu biidu kartojamas peréjimu i§ vieno sprendinio { kita procesas.
Kiekvienu procediiros zingsniu yra analizuojama einamojo sprendinio s kaimyniniy
sprendiniy aibé Mys), ir atliekamas tas peréjimas, kuris labiausiai pagerina (sumaZzina) tikslo
funkcijos f reikSme. Jeigu néra pagerinanciy peréjimy, tai pasirenkamas tas, kuris maZziausiai
pablogina (padidina) tikslo funkcijos reikSmg¢. Trumpai tariant, peréjimas atliekamas {
geriausiaji kaimyninj sprendini s i§ M(s).

Siekiant iSvengti grizimo { neseniai nagrinéta sprendinj, atvirkstinis peréjimas turi biiti
draudziamas. Tai realizuojama isimenant $i per¢jima (arba peréjimo pozymi) tam tikroje
atmintyje, vadinamoje tabu sarasu (7). Siame saraSe isimenama A=|T] paskutiniujy peréjimuy
,,zymeés” (,,pédsakai”). Dydis #=|T] yra vadinamas tabu saraso ilgiu. Sis ilgis yra labai svarbus:
jeigu jis yra labai mazas, tai gali biiti gaunamas nepageidaujamas ciklinimas; tuo tarpu, jeigu
— labai didelis, tai apribojama paieska srityse, ,teikianciose vil¢iy“. Taigi peréjimas i$
sprendinio s 1 sprendini s'e Ms) yra traktuojamas kaip tabu, jeigu jis (ar jo poZymis) yra
sarase 7. Taip siekiama apsisaugoti nuo sugrizimo i jau ,,aplankytus* sprendinius ir algoritmo
,»uzsiciklinimo®. Taciau, po tam tikro laiko, grizimas i anksciau ,,aplankytus‘ sprendinius gali
biti naudingas. D¢l tos priezasties, jvedamas vadinamasis aspiracijos kriterijus tam, kad leisti
»tabu blsenai biiti atSauktai esant tam tikroms palankioms aplinkybéms; pavyzdZziui, tabu
peréjima i$ s i s” galima leisti, jeigu f{s")<f(s"), kur s* yra geriausias iki $iol rastas sprendinys).
Tiek tabu saraSas, tiek aspiracijos kriterijus yra dinamiskai atnaujinami algoritmo vykdymo
eigoje. Paprastai, procesas yra baigiamas, kai tik aliekamas i§ anksto uzduotas bandymuy

skaicius.
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4.3. Genetiniai algoritmai
Genetiniai algoritmai (GA) ir jy sudarymo principas buvo pasitlytas XX-o0jo amziaus

70-aisiais metais Hollando [31]. Pradedant Hollando pirmuoju darbu, genetiniai algoritmai
buvo sékmingai iSbandyti, sprendziant jvairius optimizavimo uzdavinius, pvz., tokius, kaip
elektroniniy komponenty iSdéstymas [14], operaciju planavimas [47] ir kt. [16, 25, 43, 44].
Genetiniai algoritmai (GA), ju veikimas yra pagristas evoliucijos, vykstanios gyvojoje
gamtoje, t. y., natlraliosios atrankos proceso imitavimu. Pagrindinés savokos, kurios
naudojamos modeliuojant biologinés evoliucijos procesus, yra ,individas® ir ,,populiacija®.
»Individas® yra tam tikras elementarus, daugiau neskaidomas vienetas, objektas. Didesné ar
mazesne¢ ,,individy* grupé sudaro ,,populiacija®. Dar vienas svarbus dalykas yra vadinamasis
»individo tinkamumas® — savotiSka ,,individo verte®. ,,Individo vert¢* galima traktuoti kaip
»individo* sugeb¢jimo sékmingai prisitaikyti (prie aplinkos), islikti ir reprodukuotis laipsni.
Sia prasme ,,vertingesnis“ (grynai biologiskai) yra tas ,,individas“, kuris sugeba geriausiai
prisitaikyti (buti ,,stipresnis‘ uz kitus) ir, gal but, palikti didesni palikuoniy (,,vaiky®) skai¢iy.

Optimizavime vietoje savoku ,,individas®, ,,populiacija®, ,,individo verté¢* naudojamos
tradicinés, iprastos savokos: ,individui® atitinka atskiras sprendinys, ,,populiacijai®“ —
sprendiniy aibé (grupé, rinkinys), pagaliau, ,,individo verte* yra asocijuojama su tikslo
funkcijos reikSme duotajam sprendiniui. Taip, kaip gyvosios gamtos evoliucijoje iSlieka tik
,vertingiausi® (,,stipriausi®) ,,individai, taip ir optimizavime siekiama gauti kuo ,,geresni“
sprendinj, t. y., sprendini su kuo mazesne (ar didesne) — nelygu, koks optimizavimo
uzdavinys (minimizavimo ar maksimizavimo) sprendziamas — tikslo funkcijos reikSme.

IS tikryjy, terminas ,,genetiniai algoritmai® reiSkia ne koki nors atskira, specifini
euristinj optimizavimo algortima. Greiciau $is terminas nusako tam tikra bendra, gana
universaly metoda, strategija — metaheuristika, t. y., Seima euristiniy algoritmuy su panasiais
veikimo principais ir savybémis. Taigi genetiniai algoritmai priklauso tai euristiniy metody
klasei, kuriai budingos sekancias savybes:

1. Operuojama su viena ar daugiau leistiny sprendiniy ,,populiacijy‘.

2. Atskiri sprendiniai i§ vienos ar keliy ,,populiacijy parenkami (panaudojant kurig nors
heuristing taisykle) tolimesniam nagrinéjimui, apdorojimui, teikiant pirmenybg tiems
sprendiniams, kuri turi ,,geresnes* tikslo funkcijos reikSmes.

3. Naudojamas tam tikras ,,mechanizmas®, kuris skirtas formuoti naujiems leistiniems
sprendiniams, kombinuojant (derinant) anks¢iau gautus sprendinius ar kurias nors ju

savybes, charakteristikas.
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4. Esant reikalui, panaudojamas papildomas ,,mechanizmas® generuoti naujiems galimiems
sprendiniams i$ atskiry anksc¢iau gauty sprendiniy (atliekant atsitiktinius ty sprendiniy
elementy perstatymus (perturbacijas)).
5. Atlikus (2)—(4) Zingsnius, esama(os) ,,populiacija(os)“ ,,atnaujinama“, pasalinant i$ jos
(ju) tam tikrus sprendinius (paprastai, ,,blogesnius‘) bei paliekant joje (jose) ,,geresniuosius*
sprendinius, tame tarpe, naujus suformuotus (sugeneruotus) (jeigu jie ,,pakankamai geri‘).
Formalizuojant genetiniy algoritmy apraSyma, auks$¢iau minétos bendrosios savybeés,
,mechanizmai susiejami su atitinkamomis procediromis. Taip (2) savybé susiejama su
vadinamaja atrinkimo procediira, (3) ,,mechanizmas® tradiciSkai vadinamas krosoveriu, (4)
»,mechanizmas®“ — mutavimo procediira (,,mutatoriumi®). (5) etape (zingsnyje) atlickamas
»populiacijos* atnaujinimas (savotiskas ,,filtravimas®, ,,gryninimas*).
Bendroji genetiniy algoritmy baziné struktiira (paradigma) pateikiama zemiau:

1) sukurti prading (atsitiktiniy) leistiny sprendiniy ,,populiacija*
(arba kelias ,,populiacijas®);
2) kartoti {
2a) parinkti ,,sprendinius-tévus*;
2b) vykdyti krosoveri parinktiems ,,sprendiniams-tévams*, gaunant
»sprendini-palikuoni®, kuris itraukiamas i ,,populiacija‘;
2¢) vykdyti mutavimo procediira tam tikriems duotosios ,,populiacijos*
sprendiniams;
2d) atnaujinti esamaja ,,populiacija‘;

}
3) baigti kai patenkinama baigimo salyga.

Egzistuoja daugybé jvairiy budy, kaip konkreciai realizuoti ,,sprendiniy-tévy‘
parinkimo, krosoverio, mutavimo bei ,,populiacijos sprendiniy atnaujinimo procediras [25].
Pavyzdziui, mes galime operuoti su viena didele sprendiniy ,,populiacija®, taciau galime turéti
ir kelias mazesnes (,,lygiagreias®) ,,populiacijas® (,,sub-populiacijas®). Toliau, mes galime
pasirinkti ,,tévus®, atsizvelgiant { ju vertinguma (tinkamuma), t. y., absoliuting tikslo funkcijos
reikSme¢ — arba i kokius nors kitus ivertinimus, charakteristikas ar kriterijus. Galima labai
jvairiai realizuoti krosoverio bei mutavimo procediiras, be to, galima nuspregsti apjungti
krosoverj ir mutavima i viena procedira arba tai daryti atskiry, nepriklausomy procediry
pagalba. Pagaliau, mes galime apsispresti pakeisti visus be iSimties einamosios ,,populiacijos*
narius (sprendinius) naujai gautais ,,palikuonimis® po kiekvieno algoritmo ciklo iteracijos
ivykdymo. Dar reikia pastebéti, kad genetinio algoritmo realizacijos gali priklausyti nuo to,
kaip yra vaizduojami, pateikiami sprendiniai, kitaip tariant, nuo sprendinio ,kodavimo*
pobidzio.

Pastebésime, jog genetinius algoritmus kiek primena vadinamieji ,skruzdeliy

algoritmai”, besiremiantys skruzdéliy kolonijy elgsenos imitavimu [40, 53].
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4.4. Apibendrinamosios pastabos

ISnagrinéjus auksciau apzvelgtus metodus, galima suformuluoti tokias iSvadas ir

apibendrinimus:

atkaitinimo modeliavimo algoritmai yra stochastinio pobiidzio; ju konvergavimas i
lokaliai optimaly sprendini gali biiti pakankamai greitas, taciau gautojo sprendinio
kokybé nebiitinai visais atvejais gali biiti patenkinama; gautojo sprendinio aplinkoje
gali egzistuoti ir geresniy sprendiniy;

tabu paieskos algoritmai, skirtingai negu atkaitinimo modeliavimo algoritmai, gali buti
traktuojami kaip determinuotieji algoritmai; parinkus tinkama tabu saraSa, jo
nagrin¢jimo strategija, taip pat aspiracijos kriterijy, galima kai kuriems uzdaviniams
gauti geresnius rezultatus negu atkaitinimo modeliavimo atveju,

genetiniai algoritmai gali leisti pasiekti irgi labai gerus rezultatus, taciau Sie algoritmai
reikalauja zymiai daugiau skai¢iavimy laiko, taip pat ir atminties; neretai juos gali buti
gana sunku praktiSkai realizuoti; be to, norint gauti kuo geresnius rezultatus, genetiniai
algoritmai savo ruoztu turi naudoti kitus (lokaliosios paieskos) algoritmus, t. y., turi
biiti naudojami hibridiniai genetiniai algoritmai.

Ieskant kompromisiniy varianty, turi biiti numatomos tokios naujy metody sudarymo

kryptys:

metody ir algoritmy modifikavimas, tobulinimas (,,specializavimo” kryptis);
universalios paskirties optimizavimo metody adaptavimas sudarant konkrecius
euristinius algoritmus, pritaikytus konkre¢iam uzdaviniui (,,adaptavimo” kryptis);
esamy strategijy ir metody kombinavimas siekiant surasti efektyvius algoritmus
egzistuojanciy metody sandiiroje (,,selekcijos” kryptis).

Galima ir dar viena kryptis - tai i§ principo naujy metody generavimas jvertinant

geriausia sukaupta patirti.

Atsizvelgiant i Sias kryptis, ir buvo sukurtas patobulintas tabu paieskos algoritmas.
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5. Tyrimo dalis: tabu paieSkos algoritmo patobulinimas

5.1. Tabu paieSka: klasikiné schema
Kaip jau minéta, tabu paieSkos metodas remiasi iSplésta lokaligja pieska. Skirtingai,

negu lokaliosios paieskos procediiros, kurios apsiriboja lokaliai optimalaus sprendinio
(lokaliojo optimumo) suradimu nagrinéjamo sprendinio aplinkoje (kaimyniniy sprendiniy
aib¢je), tabu paieska pagristi algoritmai tgsia paieSka ir tuo atveju, kai surandamas lokalinis
optimumas, t. y., duoto sprendinio aplinkoje neimanoma surasti geresnio sprendinio
(sprendinio su mazesne — jei sprendziamas minimizavimo uzdavinys — tikslo funkcijos
reikSme). Tabu paieSka pagrista uzdraudimy metodologija: draudimai yra biitini tam, kad
neleisty grizti | tas pacias situacijas, t. y., neseniai nagrinétus sprendinius, ir tokiu biidu
iSvengti ciklinimy.

Tabu paieska pradedama nuo pradinio sprendinio s i§ galimy sprendiniy aibés S.
Pradinis sprendinys gali biiti sugeneruotas tiesiog atsitiktiniu biidu. Algoritmo vykdymo
eigoje analizuojama sprendinio s€S aplinkos (kaimyniniy) sprendiniy aibé Ms). Baigus
analizeg, pereinama i ta sprendini s’ i§ Ms), kuriam tikslo funkcijos f reikSmé yra maziausia.
Peréjimas atlieckamas ir tuo atveju, kai tikslo funkcijos pokytis yra teigiamas (t. y., tikslo
funkcijos reikSme ,,pablogéja‘“) — taip galima pereiti nuo vieno lokaliai optimalaus sprendinio
prie kito. Grizimas i anksCiau nagrinéta sprendini turi biiti uzdraudziamas tam tikram
laikotarpiui — kad biity iSvengta ciklo (paieSkos kartojimo i§ naujo nuo to pacio ,tasko*
(sprendinio)). Taigi nagrinétieji sprendiniai tam tikrais momentais tampa ,,tabu, t. y., jie
itraukiami { specialia atminti — vadinamaji tabu sarasa (ji zymésime 7). Tokiu bidu peréjimas
1 sprendinj s’e Ms) yra draudziamas, jeigu tas sprendinys (ar tam tikras poZymis, susij¢s su
tuo sprendiniu) duotu metu yra sarase 7.

Tiesmukiskas sprendiniy draudimas gali apriboti paieska kai kuriose sprendiniy aibés
S srityse. Todél kartu su tabu sarau naudojamas ir vadinamasis aspiracijos kriterijus. Sio
kriterijaus pagalba galima anuliuoti, ,,nekreipti démesio” | esama ,,tabu biisena®, esant tam
tikroms, ,,palankioms® salygoms (aplinkybéms). Vienas i§ standartiniy aspiracijos kriteriju
yra toks: ,,peréjimas® i§ sprendinio s i sprendinj s’ —nors jis ir yra ,,tabu‘ — leidZiamas, jeigu
tenkinama salyga f(s")<f(s"), kur s* yra geriausias iki $iol paieskos eigoje surastas sprendinys.
Tabu paieskos algoritmo lankstumui padidinti tabu saraSas, tiksliau, tabu sarasSo ilgis (dydis)
algoritmo vykdymo eigoje gali biiti kartas nuo karto atnaujinamas. Tabu paieskos algoritmo

vykdymas baigiamas, atlikus i§ anksto nustatyta paieskos iteraciju (bandymuy) skaiciy.
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Galimos ir kitos algoritmo baigimo salygos. Tabu paieskos algoritmo rezultatas yra
geriausiasis surastas sprendinys — visai nebitinai tas sprendinys, kuris gautas paskutinéje
paieskos iteracijoje; geriausias rastas sprendinys turi bati ,,jsimenamas® tuo momentu, kuriuo

jis randamas.

Tabu paieskos algoritmai skiriasi vienas nuo kito, atsizvegiant | tabu saraSo
realizavima, aspiracijos kriterijaus parinkima bei kitus veiksnius, tokius kaip papildoma
(,,1lgalaike®) tabu atmintis, paieSkos intensifikacijos, diversifikacijos mechanizmai ir kt.
Paminétinos Sios tabu paieskos formos: deterministiné tabu paieSka (fiksuotoji tabu paieska,
reaktyvioji tabu paieska) ir stochastiné tabu paieska (tikimybiné tabu paieska, randomizuotoji
tabu paieska). Placiau tabu paieskos metodai ir algoritmai iSdéstyti [24, 30] veikaluose.

Apibendrintas, formalizuotas tabu paieskos algoritmo apraSymas pateikimas 2 pav.

function tabu_paieska(s);
// pradiniai duomenys: s — pradinis sprendinys; rezultatai: s* — geriausias rastas sprendinys //

s =8
inicializuoti tabu sarada T;
repeat // vykdyti tabu paieskos cikla //
rasti geriausia sprendini s§' € @(s)c &s), C¢ia F(s) — sprendinio s aplinkos
poaibis, kurio sprendiniai (arba "peréjimo"™ is s i ONs) ,pédsakai")
nepriklauso
tabu saradui T arba tenkina aspiracijos salyga;
s :=s'; // pakeisti esama sprendini nauju ir naudoti kaip ,,iSeities taska“
tolimesnése iteracijose //
isiminti sprendini s (arba "peréjimo" i3 s i §' ,pédsaka") tabu sarase T;
iT f{s) <fis") then s" :=s; // isiminti geriausia rasta sprendinj //
jei reikia, atnaujinti tabu sarasa T
until patenkinta baigimo salyga;
return s
end.
2 pav. Tabu paieskos paradigma

Pazymeésime, jog Siek tiek adaptuotus TP algoritmus galima inkorporuoti i kitas meta-
euristikas, pavyzdziui, genetinius algoritmus (tiksliau, hibridinius genetinius (memetinius)
algoritmus), kur TP algoritmai ,tarnauja“ kaip pradiniy auksStos kokybés sprendiniy

»populiacijy* generatoriai ir(arba) labai efektyvios atskiry sprendiniy gerinimo procediiros.

5.2. Klasikiniai tabu paieskos algoritmai KP uzdaviniui
Tabu paieSkos metodas s¢kmingai iSbandytas ivairiems kombinatorinio optimizavimo

uzdaviniams, tame tarpe ir kvadratinio paskirstymo uzdaviniui. Pirmasis tabu paieSkos
algoritmas KP uzdaviniui buvo pasiiilytas 1990 m. Skorin-Kapov [49]. Tai — fiksuotosios tabu
paieskos algoritmas. Algoritme panaudotas fiksuoto ilgio (dydzio) 4 tabu sarasas T (h=|T)).

Algoritmo vykdymo eigoje tas saraSas tvarkomas pagal taisykle: ,,pirmasis j€jo — pirmasis
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18¢jo* (angl. FIFO — , first input — first output™), t. y., sprendinys (ar to sprendinio pozZymis),
kuris anksciausiai itraukiamas i sarasa, anksciausiai i§ to saraSo ir pasalinamas. Paieskos
procediira pagrista tokia strategija: jeigu duotojo sprendinio (perstatymo) sukei¢iami
(perstatomi) elementai, pvz., elementai u ir v, priklauso tabu saraSui 7T (tai reiskia, jog tie
elementai buvo sukeisti ne anks¢iau kaip prie§ 4 iteracijy), tai toks sukeitimas yra
neleidziamas (,tabu®) — nebent ty elementy sukeitimo pasekoje biity gautas geresnis
sprendinys negu geriausias iki tol surastas. Peréjus prie naujo sprendinio (atlikus elementy

sukeitima), sukeistieji elementai jtraukiami i tabu sarasa, tuo paciu pasalinant i§ to saraSo

Kitas tabu paieSkos algoritmas — randomizuotosios tabu paiesSkos algoritmas — buvo
pasitilytas 1991 m. Taillardo [54]. PrieSingai negu Skorin-Kapov algoritme, Taillardo
algoritme buvo panaudotas dinamiskai (atsitiktiniu budu) kintanc¢io ilgio (dydzio) % tabu
sarasas. Siame algoritme yra taip pat kiek modifikuota sprendiniy elementy jtraukimo i tabu
sarasa ir juy nagrin¢jimo tvarka. Be to, panaudotas papildomas aspiracijos kriterijus, biitent:
jeigu kuri nors elementy pora nebuvo sukeista labai ilga laiko tarpa, tai, ivykdzius tam tikra
iteraciju skaiCiy, tos poros elementai yra sukei¢iami, ir pereinama i atitinkama sprendini —
nepriklausomai nuo ,.tabu busenos* ir tikslo funkcijos reikSmeés. Svarbi Taillard‘o algoritmo
savybé yra ta, jog einamojo sprendinio (perstatymo) x aplinka M) iSnagrinéjama
panaudojant O(n”) operacijy vietoje O(n’) operacijy, kaip yra Skorin-Kapov algoritme — o tai
labai paspartina paieska. Kaip tik dél to, panaudojant §; algoritma, buvo gauti labai geri
rezultatai KP uzdaviniui [54]. Taillardo algoritmas yra apskritai vienas i§ efektyviausiy
euristiniy algoritmy KP uzdaviniui, be to, jis yra labai lengvai programuojamas ir idiegiamas.

Sukurta ir kity tabu paieska besiremianciy algoritmy. Vienas i$ tokiy yra Battiti ir
Tecchiolli algoritmas [4] — reaktyviosios tabu paiekos algoritmas. Sis algoritmas kai kuriems
KP uzdavinio testiniams pavyzdziams yra Siek tiek pranaSesnis uz Taillardo algoritma, taciau
Jji Zymiai sunkiau suprogramuoti ir realizuoti. Kity tabu paieSkos algoritmy bei juy
modifikacijy aprasSymus galima rasti atitinkamuose straipsniuose, pvz., Chakrapani ir Skorin-
Kapov, 1993 [13], Skorin-Kapov, 1994 [50], Kelly et al., 1994 [33], Sondergeld ir Voss, 1996
[51] ir kt.

5.3. Tabu paieSkos algoritmo patobulinimas
Toliau pateikiamas patobulintas tabu paieskos algoritmas KP uzdaviniui. Iteratyvioji

tabu paieska (ITPA) yra viena i§ naujausiy euristiniy algoritmy grupiy. ITPA savo ruoztu
remiasi iteratyviosios lokaliosios paieskos (ILP) koncepcija (Lourenco ir kt., 2002). ILP esmé

yra ta, jog tradiciniy LP algoritmy rezultatus galima pagerinti pritaikant tam tikrus

17



papildomus sprendiniy pertvarkymus. Nesigilinant | detales, ILP gali bati lakoniskai
tvardijama kaip ,,griauti ir atstatyti principu grista paieSkos strategija. Tokios strategijos
panaudojimo tikslas — ,,pereinant* nuo vieno lokaliai optimalaus sprendinio prie kito, stengtis
aprépti kuo didesni sprendiniy ,,poerdvi“, taip sudarant palankesnes salygas artéti prie
globaliojo optimumo.

Iteratyviajai tabu paieSkai buidingi du pagrindiniai etapai (fazés): 1) sprendinio
pagerinimas panaudojant tabu paieskos algoritma, 2) sprendinio rekonstravimas (dar
vadinamas mutavimu) panaudojant tam tikslui skirta procediira. Tarp Siu etapu paprastai
isiterpia ne toks svarbu s sprendinio kandidato atrankos rekonstravimui zingsnis; be to, kai
kuriais atvejais, kai ilga laika nepavyksta surasti geresniy sprendiniy (t.y. pasireiskia savotiska
paieskos ,stagnacija“), vietoje rekonstravimo vykdomas grynai atsitiktinio sprendinio
generavimas (,,Saltasis restartas®).

ITPA inicijuojama pradinio sprendinio pagerinimu, gaunant (pirmaji) lokaliai
optimaly sprendinj, tarkime s°. Gautasis lokaliai optimalus sprendinys yra tam tikru mastu
»suardomas®, tiksliau, rekonstruojamas gaunant nauja sprendini, pavyzdziui, s .
Rekonstruojant sprendini nesiekiama jo visiskai, absoliuciai ,,sugriauti®. Atvirkséiai, tikslinga,
kad gautas naujas sprendinys ,paveldéty“ tam tikras geras ankstesnio sprendinio
charakteristikas. Taciau kartu turi biiti uztikrinamas ir deramas diversifikavimo (jvairoveés)
lygis. Taigi rekonstravimas neturi biiti nei per daug ,.stiprus®, nei per daug ,silpnas®.
Pirmuoju atveju paieska tapty labai panaSi | daugkarting paieska startuojant tiesiog nuo
atsitiktiniy sprendiniy, ir blity prarandama naudinga paieSkos metu sukaupta informacija;
antruoju atveju rekonstravimas negarantuoty pakankamai ,nutolusio”“ (nuo duotojo)
sprendinio generavimo — o tai lemty ,,grizima™ atgal i ankstesnjji LO po sprendinio
pagerinimo etapo. Rekonstruotas sprendinys s~ vaidina pradinio sprendinio i§ naujo
startuojanciai TP procedirai vaidmenj. TP procedira grazina nauja lokaliai optimaly
sprendinj s°, §is vél rekonstruojamas, ir t.t. Geriausias lokalusis optimumas (s*) ,,jsimenamas‘.
Sprendiniy pagerinimo (TP biidu) ir rekonstravimo etapai iteraciniu biidu kartojami kiek
norima daug karty; paprastai ITP vykdymo trukmé valdoma iteracijy skai¢iumi. Apibendrinta

ITP schema pateikiama 3 paveiksle.
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function iteratyvioji_tabu_paieska(s);
// pradiniai duomenys: s — pradinis sprendinys; rezultatai: s* — geriausias rastas sprendinys //
s* :=tabu_paieska(s); // pagerinti pradini sprendini panaudojant TP procediira //
s:=5" s =5
repeat // vykdyti iteratyviosios tabu paieskos cikla //

if ilga laiko tarpa nerasta geresnio sprendinio then s :=naujas
sprendinys
else begin
s := kandidato_nustatymas(s,s"); // parinkti sprendinj rekonstravimui //
s~ := rekonstravimas(s) // rekonstruoti sprendini s gaunant sprendini s~ //
end;

s* := tabu_paieska(s); // pagerinti sprendini s~ (TP pagalba) gaunant sprendinj s* //
if fs") <fis") then s" :=5" // isiminti geriausia rasta sprendinj //
until patenkinta baigimo salyga;
return s*
end.

3 pav. Patobulintos (iteratyviosios) tabu paieskos algoritmo KP uzdaviniui $ablonas

5.4. Iteratyviosios tabu paieSkos algoritmas KP uzdaviniui
Siame darbe pasiiilytas patobulintas tabu paiekos algoritmas, kuris pavadintas ITTPA

— iteratyviosios tabu paieskos algoritmas. Pirmiausia, jis remiasi kai kuriais vadinamosios
randomizuotos tabu paieskos (RTP), aprasytos Taillard’o straipsnyje [54], principais. Kaip ir
Taillard’o algoritme, miisy algoritme tabu saraSas realizuotas dvimatés matricos 7T=(t;)nxn,
sudarytos 1§ sveiky skaiciy, pagalba. PradZioje visi matricos 7 elementai yra lygis O.
Algoritmo vykdymo eigoje matricos elementas #; saugo einamosios iteracijos numerj ir tabu
saraSo koeficienta /4 (h>0); kitaip tariant, #; yra lygus numeriui iteracijos, kuria pradedant i—
tajam ir j-tajam sprendinio elementams anuliuojama ,,tabu biisena®, t.y., tie elementai vél gali
biiti sukeiiami vietomis. Taigi ,,peréjimas‘ i sprendini, sukeiCiant elementus i ir j vietomis,
yra ,tabu®, jeigu #;>=q, kur ¢ yra einamosios iteracijos numeris.

Labai svarbu parinkti priderama koeficiento /4 reikSm¢. Esant §iai reikSmei labai
mazai, padidéja paieskos ,,ciklinimosi“ tikimybé¢; tuo tarpu, esant reikSmei pernelyg didelei,
gali biiti apribojama paieska atskirose sprendiniy ,.erdvés™ srityse — o tarp Siy gali biti ir
tokiy, kuriose ,,slypi“ labai geri lokaliai optimaliis sprendiniai (ar net globaliai optimalus
sprendinys). Eksperimentais nustatyta, kad vienas i§ perspektyviu btidy yra naudoti kintama
tabu saraso koeficienta, uzuot naudojus ji i§ anksto fiksuota. Geri rezultatai gaunami, kai
reikSmé £ yra kaitaliojama randomizacijos keliu, t.y., ji parenkama atsitiktiniu biidu ir taip,
kad patekty i tam tikra uzduota intervala, pvz., [Amin, Hmac]. Parametry Ay, it g, reikSmes
galima tiesiog susieti su uzdavinio apimtimi »n, pvz., Ay, = 0.1n, hyee = 0.3n. ReikSmes A
kaitaliojimo daznumas prilyginamas 2k, t.y., h perskai¢iuojama kiekviena karta, kai tik

ivykdoma 24,,,, tabu paieskos iteracijy.
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Algoritme ITTPA panaudotas klasikinis aspiracijos kriterijus, t.y., ,tabu statusas‘
ignoruojamas, jeigu ,,peréjimas® atlickamas i tokj sprendinj, kuris yra geresnis uz bet kurj kita
iki tol rasta.

Algoritme panaudota efektyvi formulé tikslo funkcijos z pokyciams Az skai¢iuoti [21,
54]:

Az(7'si, J) = Az(m,d, ) + (@, = @y, + a5, =3By = Datyeey T 0rie) ~bagean) ’ (5)
(@, —a, +ay =a,))bren = Ororziy ¥ Oanty ~ b))
¢ia & yra esamasis sprendinys (perstatymas); 7' — naujas sprendinys i§ esamo sprendinio
aplinkos M), gautas, sukeiciant sprendinyje 7 u-taji ir v-taji elementus vietomis (atliekant
porinj sukeitima); a;; ir by yra atitinkami duomeny matricy 4 ir B elementai. Duota formulé
galioja visiems indeksams i€ {1, 2, ..., n}, je{l, 2, ..., n}, i1Sskyrus indeksus i=u, i=v, j=u ir
j=v. Pastariesiems indeksams turi biiti taikoma formulé (2). Nors (2) formulés sudétingumas
yra O(n), taciau ji taikoma tik keturioms indeksuy poroms, o tai leidzia sprendiniy aplinka
pilnai i¥nagrinéti (patikrinti), panaudojant tik O(n”) operacijy. I$imtj sudaro inicializacijos
faze, t. y., pati pirmoji iteracija, kurios metu vistiek reikia (bet tik viena karta) atlikti O(n’)
operacijy tam, kad iSnagrinéti visa pradinio sprendinio aplinka (aplinkos sprendiniy aibg).
Tabu paieskos algoritmo vykdymas valdomas panaudojant iteracijy skaitikli — Qzp.
Detalizuota modifikuoto tabu paieskos algoritmo struktiiriné schema (Sablonas) pateikiama 4

pav.
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procedure MRTPA { modifikuotas tabu paieskos algoritmas }
{ 1¢jimo duomenys: 7 — einamasis (pradinis) sprendinys, n — uzdavinio apimtis }
{ QOrp — iteracijy skaicius (Qrp21) }
{ Poins Himax — mazesnio ir didesnio tabu saraso dydziai (%,,;,<lax) }
{ i8¢jimo duomenys: 7", z* — geriausias sprendinys ir atitinkama tikslo funkcijos reik§mé }
apskaiciuojama tikslo funkcijos reikSmé z perstatymui 7
7=z =z, K=n(n-1)/2
for i:=1 to n—1 do for j:=i+1 to n do paskaicivoti DELTA(i,j)=Az(x,i,))
for i:=1 to n—1 do for j:=i+1 to n do 7(i,j):=0
pasirenkamas atsitiktinis / i§ intervalo ~min ir Amax
i=1,j=1
for ¢:=1 to Qyp do begin { pagrindinis algoritmo ciklas }
AminZ:OO
for k:=1 to K do begin { rasti geriausia perstatyma }
i=1if(j <n,i,iif(<n-1,i+L1)), j=iif(j<n,j+1,i+1)
A=DELTA(i,))
Sforbidden:=(T(i,j)>q)
aspired:=(z+A<z*) and (forbidden=TRUE)
if ((A<Amin) and (forbidden=FALSE)) or (aspired=TRUE) then begin
u=i, vi=j
if aspired=TRUE then Amin:=—co else Amin:=A
end { if }
end { for }
r=r® p, { atlikti perstatyma }
z:=z+DELTA(u,v)
if z<z* then begin
mk=m, z+:=z { {siminti geriausia sprendinj ir tikslo funkcijos reik§me }
end { if }
T(u,v):=q+h
for u:=1 to n—1 do for vi=u+1 to n do atnaujinti DELTA(u,v)
if ¢ mod 2/max = 0 then pasirinkti nauja atsitiktini 4 i$ intervalo ~min ir Amax
end { pagrindinio ciklo pabaiga }
end { MRTPA }

4 pav. Modifikuotas tabu paieskos algoritmas KP uzdaviniui

Siekiant dar daugiau pagerinti TP efektyvuma iSbandytas tabu paieskos ir ,,godzigja“
strategija besiremiancios ,,greito nusileidimo® procediros kombinavimas. Id¢ja slypi tame,
kad tam tikrais paieSkos periodais tikslinga atlikti savotiSka ,relaksacija®, t.y., tabu paieska
pakeisti ,,godziaja“ paie$ka laikinai anuliuojant visus draudimus. Siuo atveju ,,godZioji
paieska gali biiti traktuojama kaip paieskos intensifikavimas atskirose sprendiniy ,,erdvés®
dalyse. FiniSavus ,,greito nusileidimo® procediirai, atstatomi buve draudimai ir vél tgsiama
iprasta TP procedira. Taip kombinuojant paieSkos rezimus pavyksta pagerinti gaunamus
rezultatus, lyginant juos su ,,grynosios* TP rezultatais.

Be auksciau apzvelgty bruozy algoritmas ITTPA pasizymi dar viena labai svarbia
nauja savybe, bitent tuo, kad yra realizuota vadinamosios iteratyviosios tabu paieSkos
strategija. Sios strategijos esmé¢ gliidi tame, jog galima pagerinti jprasty TP algoritmy

rezultatus pritaikant tam tikrus sprendiniy pertvarkymus (mutavimus). Iteratyviajai tabu
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paieskai budingi du pagrindiniai etapai: 1) sprendinio pagerinimas (panaudojant jprasya tabu
paieska) ir 2) sprendinio rekonstravimas (panaudojant mutacijos procedira). Beje, galimi du

rekonstravimo tipai: a) ,,karsStasis* rekonstravimas ir b) ,,8altasis* rekonstravimas.

Pirmojo tipo rekonstravimas paprastai atlickamas po kiekvieno sprendinio pagerinimo.
»Karstojo* rekonstravimo metu nesiekiama duotojo sprendinio visiskai ,suardyti, o
siekiama, kad naujai gautas sprendinys ,,paveldéty” tam tikras geras ankstesnio sprendinio
charakteristikas, nors tuo paciu buty uztikrinamas ir tam tikras geras ankstesnio sprendinio
charakteristikas, nors tuo paciu turi biiti uztikrinamas ir tam tikras diversifikavimo (ivairoveés)
lygis. ,,KarStasis* rekonstravimas neturi biti nei per daug ,,stiprus®, nei per daug ,,silpnas®.
Pirmuoju atveju paieSka tapty labai pana$i i daugkarting (gana chaotiSka) tabu paieska
startuojant nuo visai atsitiktiniy sprendiniy, ir buity prarandama naudinga paieskos eigoje
eigoje sukaupta informacija; antruoju atveju rekonstravimas negarantuoty pakankamai
»hutolusio® (nuo duotojo) sprendinio generavimo — o tai galéty salygoti paieskos ciklinimasi,
ty., ,sugrizima“ i jau anksCiau nagrinétus sprendinius. ,,KarStaji“ rekonstravima galima
realizuoti kaip atsitiktini ,,peréjima“ i to sprendinio aukstesnés eilés aplinka N, kur A1>2.
Vienas i$ galimy mechanizmy tokiam ,,peréjimui‘ modeliuoti — tai panaudoti atsitiktiniu biidu
generuojama elementariy perturbacijy (tokiy, pvz., kaip ¢;) seka, pvz., {@,}, kur 7 ir s
gaunami (pseudo-) atsitiktiniy skai¢iy generatoriaus pagalba, o u yra sekos ,,ilgis®.

Antrojo tipo rekonstravimo ypatybé yra ta, kad Siuo atveju galima sprendinj visiSkai
»sugriauti“. Tokio ,sugriovimo® tikslas yra stengtis aprepti kiek imanoma didesnius,
{vairesnius sprendiniy ,,poerdvius®, taip sudarant palankesnes salygas artéti prie globaliojo
optimumo. Papras¢iausiu atveju, ,,Saltaji* rekonstravima galime realizuoti tiesiog kaip naujo,
visai atsitiktinio sprendinio generavima.

Algoritmo ITTPA vykdymas valdomas panaudojant Siuos parametrus: Q; — iSpléstinés
tabu paieskos iteraciju skaiCius; Q. — modifikuoto randomizuotos tabu paieskos iteracijy
skaiCius; Amin, hmax — tabu saraSo ilgio réziai; o, thmax — atsitiktiniy perturbaciju seky ilgio
(mutavimo lygio) réziai; » — “relaksacijos” koeficientas (parametras, apibréziantis kokiu
daznumu vykdyti “greita nusileidima”); @ - parametras, nurodantis kokiais periodais vykdyti
“Saltaji” rekonstravima. ITTPA Sablonas pateikiamas 5 pav. Algoritmas ITTPA savo ruoztu
naudoja naudoja procediras “MRTPA” (modifikuotas randomizuotos tabu paieskos
algoritmas), jos Sablonas parodytas 4 pav., “mutacija” ir “greitas nusileidimas”. Paminétina,
kad algoritmas ITTPA gali buti vykdomas daug karty, esant ivairioms valdymo parametry

reik§miy kombinacijoms — tie atskiri algoritmo jvykdymai vadinami restartais.
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procedure ITTPA; (* iteratyviosios tabu paieskos algoritmas KP uzdaviniui *)
(* pradiniai duomenys: 7 - pradinis sprendinys; # — uzdavinio apimtis *)
(* O, O, Honin, Himax, Pmin, Mmax. @ - valdantieji parametrai *)
(* rezultatai: 7 - geriausias rastas sprendinys *)
7’ = MRTPA(7zQ,); (* optimizuojamas pradinis sprendinys panaudojant algoritma
MRTPA*)
A= r = q" =05 =t — 1;
for ¢ := 1 to O; do begin (* pagrindinis iSpléstinés tabu paieskos ciklas *)
if ¢-¢°> o then begin ¢°:= g; sugeneruoti nauja atsitiktini sprendini 7; 7°:= 7 end
else begin
lf:u < Hmax then H= ﬂ+1 else A= Hiin 5
7= mutacija(7 1)
end;
7’ = MRTPA(zQ,)
if z(7)<z(7") then begin
q°=q; =lhpin— 1; 7°:= 1 if 2(2") <z(x ) then 7 = 7°
end
end
end

5 pav. ITTPA algoritmo $ablonas.
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6. Eksperimentai ir jy rezultatai

Tiriant naujojo algoritmo ITTPA efektyvuma, atlikta daug eksperimenty.

Eksperimentiniams tyrimams pasinaudota KP uzdavinio testiniais pavyzdziais i§ bibliotekos

QAPLIB [9]. Eksperimentai vykdyti su programa OPTIQAP (OPTImizer for the QAP) ir 500

MHz taktinio daznio AMD kompiuteriu. Programos struktiira pateikta 6 pav.

program OPTIQAP { optimizatorius KP uzdaviniui }
ivedami duomenys ir parametrai
einamasis_vykdymo_skaicius:=0
repeat { pagrindinis ciklas }
einamasis_vykdymu_skaicius:= einamasis_vykdymu_skaicius +1
generuojamas einamasis (pradinis) sprendinys 7z, naudojant procediira APG
vykdomas algoritmas ITTPA sprendiniui 7
until ((einamasis_vykdymu_skaicius >W) arba patenkinta baigimo salyga)
end { OPTIQAP }

6 pav. Optimizatoriaus KP uzdaviniui schema

Pastabos. 1. Procediiros APG (Atsitiktiniy Perstatymy Generatorius) Sablonas pateiktas 7 pav.

2. W yra maksimalus kartotiniy vykdymy skai¢ius

procedure APG { atsitiktiniy perstatymy generatorius }
{ i¢jimo duomenys: n — perstatymy skaicius;
i$¢jimo duomenys: 77— sugeneruotas perstatymas }
for i:=1 to n do z(i).=i
for i:=1 to n—1 do begin
J:=itRANDOM(n—i+1)
atlieckamas perstatymo 7 i-ojo ir j-ojo elementy sukeitimas vietomis
end { for }
end { APG }

7 pav. Atsitiktiniy perstatymy generatorius

Pastabos. 1. Si procediira naudoja atsistiktiniy skai¢iy generatoriy (funkcija RANDOM),

realizuota kompiliatoriuje Free Pascal (Funkcija RANDOM(x) grazina

atsitiktinj skai¢iy intervale [0, x).) 2. Prie$§ naudojant Sia procediira, atsitiktiniy
skaiCiaus generatoriaus inicializacijos parametras (,,Saknis*) turi buti prilygintas kuriai
nors reik§mei, pvz., RS+w—1, kur 0<RS<2*’~1 (yra naudojama RS=10°),

w — yra einamasis algoritmo kartotinio vykdymo numeris (w=1, 2, ...)
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Algoritmo ITTPA rezultatai buvo lyginami su gerai zinomy, efektyviy TP algoritmy
rezultatais. Tie algoritmai — tai Taillard‘o algoritmas [54], RATPA (randomizuotosios tabu
paieskos algoritmas), kurio autorius - bei Battiti ir Tecchiolli algoritmas [4] (pavadintas
RETPA — reaktyviosios tabu paieskos algoritmas).

Buvo pasirinkti tokie algoritmy darbo efektyvumo ivertinimo kriterijai (matai): a)
vidutinis nuokrypis (nuo geriausio Zinomo sprendinio) — & (5 =100(z —zN)/ z" [%], ¢ia z
yra rasty tikslo funkcijos reik§miy z* vidurkis, apskai¢iuotas, atlikus W kartotiniy vykdymuy, o
Z” yra geriausia Zinoma (tikslo funkcijos) reik§mé (GZR)), (GZR pateiktos [9] straipsnyje); b)
sprendiniy, esanc¢iy ,,1% optimalumo intervale®, skai€ius — C;¢; c) surasty geriausiy Zinomy
sprendiniy skaicius — Cger.

Visiems trims lygintiems algoritmams sudarytos panasios salygos — identiski pradiniai
sprendiniai, tas pats restarty skaicius W . Algoritmy palyginimo rezultatai atsitiktiniams ir
»realaus pasaulio® duomenims pateikti 1 ir 2 lentelése. Geriausios vidutinio nuokrypio

reikSmés atspausdintos paryskintai.

1 lentelé. Tabu paieskos algoritmy palyginimo rezultatai atsitiktiniams duomenims

Testinis . RETPA RATPA ITTPA
pavyzdys ! S G 5 CulCa 5 CofCa
TAI020A 20 703482 0.592  10/1 0.639 9/1 0.472 10/2
TAIO25A 25 1167256 0.537 10/1 0.753 8/1 0.402 10/3
TAIO30A 30 1818746 0.454 10/1 0.480 9/1 0.177 10/4
TAIO35A 35 2422002 0.523 10/0 0.812 8/0 0.380 10/1
TAIO40A 40 3152140 0.505 10/0 0.655 10/0 0.570 10/0
TAIOS0A 50 4962658 0.716  10/0 1.086 4/0 0.629 10/0
TAIO60A 60 7228240 0.636 10/0 1.042 3/0 0.570 10/0
TAIO80A 80 13563602 0.302 10/0 0.763 10/0 0.220 9/0
TAII00A 100 21115211 0.194 10/0 0.731 10/0 0.257 9/1
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2 lentelé. Algoritmy palyginimo rezultatai ,,realaus pasaulio duomenims*

Testinis . RETPA RATPA ITTPA
n GZR — — =

pavyzdys 5 CilCor 5 CifCor 5 CufCy
TAI020B 20 122455319 4.158 6/6 2.480 5/4 0 10/10
TAIO025B 25 344355646 7.164 2/0 2.822 6/2 0.007 10/9
TAIO30B 30 637808503 2.066 5/0 1.501 31 0.026 10/2
TAIO35B 35 283315445 1.634 5/0 0.917 5/1 0.107 10/3
TAIO40B 40 637250948 1.394 4/0 1.018 6/5 0 10/10
TAIOS0B 50 458821517 0.512 9/0 0.321 9/0 0.176  10/2
TAIO60B 60 608215054 0.373  10/0 0.308 10/0 0.057 102
TAIO80B 80 818561760 0.675 6/0 0.515 9/0 0.053 10/0
TAI100B 100 1185996137 0.187 10/0 0.294  10/0 0.243 9/4

Matyti, kad gauti algoritmy rezultatai priklauso nuo testiniy duomeny prigimties.
Esant tam paciam vykdymo laikui, “realaus pasaulio” duomenims gaunami geresni rezultatai
negu atsitiktiniams duomenims. Taciau abiem atvejais rezultatai liudija, jog tirty efektyvumo
kriterijy atzvilgiu algoritmas ITTPA pranoksta tiek algoritmag RATPA, tiek algoritma RETPA
(iSimt] sudaro vienas testinis pavyzdys, kuriam ITTPA nezymiai nusileidzia RETPA, bet
aiSkiai pralenkia RATPA). Labai akivaizdus ITTPA pranasumas prie$ kitus du algoritmus
(ypa¢ RETPA) yra “realaus pasaulio” duomenims; tuo tarpu didelei daliai atsitiktiniy
duomeny ITTPA atotrikis nuo RETPA néra labai rySkus, bet Siuo atveju ITTPA
demonstruoja Zymiai geresnius rezultatus negu RATPA — tai ypa¢ matyti didesnés apimties
testiniams pavyzdziams.

Algoritmo ITTPA pranasumas ypa¢ iSrySkéja padidinus iteraciju skaiCiy
reguliuojanéiy parametry Q; ir O, reikimes. Zinoma, tuomet algoritmo veikimo laikas
padidé¢ja. 3 ir 4 lentelése pateikiami algoritmo ITTPA paieskos rezultatai pakeitus parametry
Q) ir O, reikSmes.

3 lentelé. Algoritmy palyginimas

Testinis . ITTPA, ITTPA,

pavyzdys N GZR S Cu t 5 Cio t
TAI020A 20 703482 0472 10 5 0.249 10 18
TAIO25A 25 1167256 402 10 21 0.092 10 01:06
TAI030A 30 1818746 177 10 43 0.041 10 03:05
TAIO35A 3 2422002 380 10 01:53  0.039 10 08:13
TAI040A 40 3152140 570 10 04:53 0290 10 18:01
TAI050A 50 4962658 629 10 18:04  0.434 10 01:09:30
TAIO60A 60 7228240 570 10 5644 0.409 10 03:3554
TAIO80A 80 13563602 (29 9 02:16:58  0.126 10 10:01:48
TAI100A 100 2LS2LT 957 9 04:15:42  0.040 10 22:36:41
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4 lentelé. Algoritmy palyginimas

Testinis . ITTPA, ITTPA,
pavyzdys OZR 5  Cu ¢ 5 Cu, t
TAI020B 20 122455319 10 4 0 10 13
TAIO25B 25 344355646 007 10 10 0 10 37
TAIO30B 30 637117113 026 10 24 0.001 10 01:35
TAIO35B 35 283315445 107 10 52 0 10 03:16
TAI040B 40 637250498 10 0141 0 10 06:20
TAIO50B 50 458821517 176 10 0515 0036 10 20:31
TAIO60B 60 608215054 ' 570 10 1342 0004 10 53:05
TAIO80B 80 818561760 ¢ os3 10 44:06 0029 10 02:46:20
TAIIQ0B 100 1185996137 = 443 9 01:44:19 0245 9 06:45:46
Algoritmy efektyvumo palyginimas
n 1.2 -
Q 1 Y A—
g 08 . / N\ — RETPA
e~ —
2 A4 — ITTPA1
g 0 - O NO— ——ITTPA2
S 0 — . S~
1 2 3 4 5 6 7 8 9
pvzZ. pvz. pvz. pvz. pvz. pvz. pvVZ. pvZ. pvz.

Testinio pavyzdzio nr.

8 pav. Algoritmy efektyvumo palyginimas
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7 lentelé. Testinio pavyzdzio nr.

Testinis Testinis Testinis
Nr. | pavyzdys Nr. pavyzdys Nr. pavyzdys
1 | TAIO20A 4 TAIO35A 7 TAIO60A
2 | TAIO25A 5 TAIO40A 8 TAIO80A
3 | TAIO30A 6 TAIOS0A 9 TAI100A
Algoritmy efektyvumo palyginimas
8 -
7 A
£ 6 /\
> / \ —RETPA
$5
2.1 7 \ —— RATPA
g, \ ITTPA1
32 \ ITTPA2
\; !——\:
0 T T T T T T T 1 1
10 11 12 13 14 15 16 17 18
pvzZz. pvz. pvz. pvz. pvz. pvz. pvz. pvz. pvz.
Testinio pavyzdzio nr.
9 pav. Testiniy pavyzdziy vidutinio nuokrypio palyginimas
8 lentelé. Testinio pavyzdzio nr.
Testinis Testinis Testinis
Nr. pavyzdys Nr. pavyzdys Nr. pavyzdys
10 | TAI020B 13 TAIO35B 16 TAI060B
11 | TAI025B 14 TAI040B 17 TAIO80B
12 TAIO30B 15 TAIO50B 18 TAI100B
Algoritmy palyginimas
0,7 —
0 0,6
23 05
5% 04l
2 3 8,3 ITTPA1
> [ 0:1 b O
0 W ITTPA2

1 pvz.

N
>
o
)

2 pvz.

N
>
o
<

5 pvz.

6 pvz.

7 pvz
8 pvz.
9 pvz

Testinio pavyzdzio nr.

10 pav. Algoritmy palyginimas
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Vidutinis
nuokrypis

Algoritmy palyginimas

0.25
0.2
0.15

1
0.1 I
0.05 Ii h:DI OITTPA1
0 T T T T = BITTPA2

Testinio pavyzdzio nr.

10 pvz.
11 pvz
12 pvz.
13 pvz.
14 pvz.
15 pvz.
16 pvz.
17 pvz
18 pvz.

11 pav. Algoritmy palyginimas



Kaip matyti i$ pateikty lenteliy ir 8, 9, 10, 11 paveiksly, algoritmo ITTPA rezultatai
(t.y., vidutinio tikslo funkcijos reikSmiy nuokrypis nuo (pseudo)optimalios reikSmés) yra
itakojami nuo algoritmo parametry (Q;, (») konfigtiracijos: parenkant tinkamesnes Siy
parametry reikSmes, galima daugiau ar maziau pagerinti rezultaty kokybg.

Kita vertus, algoritmo ITTPA rezultaty kokybe galima pagerinti padidéjusios
skaiCiavimy apimties kaina, biitent padidinant iteracijy (arba bandymuy) skaiciy.

Pastebésime, kad didindami kartotiniy vykdymu skaiCiy, kai iteraciju (bandymuy)
skaicius iSlieka nepakites, mes galime tiktai tikeétis, jog didés skaiCius (bet ne procentas)
sprendiniy, kurie patenka i ,,1% optimalumo intervalg*.

Kitas buidas gauti geresnés kokybés rezultatus — tai parinkti tinkamesnes, tikslesnes
valdymo parametru Ay, Amax, thnin, tmax, 7 1t @ reikSmes. Tam reikalingi papildomi iSsamesni

eksperimentai, ir tai galéty buti kity, nauju tyrimy objektas.
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7. ISvados

I. Kvadratinio paskirstymo uzdavinys, kaip ir daugelis kity kombinatorinio
optimizavimo uzdaviniy, dél jo sudétingumo i$sprendziamas tiksliai tik tuomet, kai jo apimtis
labai ribota. Todé¢l Siam uzdaviniui spresti taikytini euristiniai algoritmai. Vienas i§ tokiy

algoritmy — iteratyviosios tabu paieskos algoritmas ITTPA — pateiktas Siame darbe.

II. Pagrindiné naujojo tabu paieSkos algoritmo idéja yra ta, kad yra siekiama pagerinti
iprasting tabu paieSkos veikimo schema panaudojant tam tikrus papildomus sprendiniy

pertvarkymus ir iSpleciant tradicing tabu paieSka i vadinamaja iteratyviaja tabu paieSka

III. Iteratyvioji tabu paieska pasizymi tuo, jog €ia iprasta tabu paieSka kombinuojama
su lokaliai optimaliy sprendiniy rekonstravimu (mutavimu). Tam tikru mastu transformuojant
lokaliai optimalius sprendinius - juy perdaug “nesugriaunant” — ir kartojant tabu paieska nuo ty
rekonstruoty sprendiniy siekiama aprépti kiek jmanoma didesni sprendiniy aibés “poerdvi”,

taip sudarant palankesnes salygas artéti prie globaliai optimaliy sprendiniy.

IV. Kaip parodé¢ eksperimenty, atlikty su kvadratinio paskirstymo uzdaviniu,
rezultatai, tokia iSplétotos tabu paieSkos strategija i§ tikryjuy igalina pasiekti sprendinius,

maziau nutolusius nuo globaliojo optimumo, lyginant su jprasta “grynaja” tabu paieska.

V. Atlikty eksperimenty rezultatai paliudijo, kad naujasis iSpléstinés tabu paieSkos
algoritmas kvadratinio paskirstymo uzdaviniui laikytinas vienu i§ paciy efektyviausiy
euristiniy algoritmy atsitiktiniu biidu generuojamiems duomenims. Kalbant apie “realaus
pasaulio” duomenis, tai ir $iuo atveju galima sukurti isties gera metoda. Siuo atveju algoritma
ITTPA (ji atitinkamai adaptuojant) galima biity “hibridizuoti” su genetiniais algoritmais, pvz.,
panaudoti ji aukstos kokybés (“elitiniy”) sprendiniy “populiacijy” generavimu ir pan. Be to, ir

pats iSpléstines tabu paieSkos algoritmas gali biiti toliau modifikuojamas bei tobulinamas.

VI. Naujasis algoritmas ITTPA iSbandytas su ivairiy tipy kvadratinio paskirstymo
uzdavinio testiniais pavyzdziais (duomenimis) i§ KP uzdavinio duomeny bibliotekos

QAPLIB.

VII. Atlikty eksperimenty rezultatai liudija, jog pasiiilytas algoritmas ITTPA yra labai
efektyvus, daugeliu atveju pranoksta ankstesnius tabu paieskos algoritmus didelei daliai
testiniy pavyzdziy 1§ bibliotekos QAPLIB. Be to, nezitirint i tai, kad yra efektyvus, Sis

algoritmas yra lengvai programuojamas bei realizuojamas praktikoje.
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A TABU SEARCH ALGORITHM FOR THE QUADRATIC ASSIGNMENT
PROBLEM

Summary

Tabu search based algorithms are among the widely used heuristic algorithms for
combinatorial optimization problems. Here we propose an improved enhanced tabu search
algorithm for the well-known combinatorial optimization problem, the quadratic assigment
problem (QAP). The new algorithm was tested on a number of instances from the library of
the QAP instances — QAPLIB. The results obtained from the experiments show that the
proposed algorithm appears to be superior to the earlier “pure” tabu search algorithms on

many instances of the QAP.

35



Priedas A

Straipsnis, atspausdintas Kauno tecnologijos universiteto iSleistame leidinyje
“Informacinés technologijos 2004, konferencijos pranes§imy medZiaga”
Kaunas, Technologija, 2004, p. 48 — 55.
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TABU PAIESKOS ALGORITMAS KVADRATINIO
PASKIRSTYMO UZDAVINIUI

Audrius Gedgaudas, Alfonsas Misevicius

Kauno technologijos universitetas, Praktinés informatikos katedra,
Studenty g. 50—400a/416a, LT-3031 Kaunas
Tel. 8 689 86851, 8 37 300372
El pastas: audriusg@dokeda.lt, alfonsas.misevicius@ktu.lt

Santrauka
Vieni i§ pladiausiai taikomy euristiniy algoritmy kombinatorinio optimizavimo uzdaviniams
spresti yra tabu paieska (TP) (angl. tabu search) besiremiantys algoritmai. Siame straipsnyje pasiiilytas
patobulintas iSpléstinés tabu paieSkos algoritmas gerai Zzinomam kombinatorinio optimizavimo
uzdaviniui, bitent, kvadratinio paskirstymo (KP) uzdaviniui. Naujasis TP algoritmas iSbandytas
panaudojant KP uzdavinio testinius pavyzdzius i§ testiniy pavyzdziy bibliotekos — QAPLIB. Gauti
eksperimenty rezultatai liudija, jog sitilomas algoritmas yra pranasSesnis uz ankstesnius tabu paieskos
algoritmus didelei daliai KP uzdavinio testiniy pavyzdziy.

1. Ivadas

Kvadratinio paskirstymo uzdavinys formuluojamas taip: duota matricos A=(a;j)nxx ir
B=(bi)uxn bei aibé T1, kuria sudaro visi galimi perstatymai i§ natiriniy skaic¢iy nuo 1 iki #;
reikia tarp perstatymu i§ aibés I surasti tokj perstatyma 7=(z(1), 2(2), ..., 7(n)), kuriam esant
biity minimizuota funkcija

z(m) = ZZ%%M > (1)

i=1 j=1

Cia z atlieka vadinamosios tikslo funkcijos, o 7 - sprendinio vaidmeni; n yra uzdavinio
apimtis.

Viena i§ KP uzdavinio taikymo sri¢iy yra elektroninés aparattiros projektavimas, pvz.,
elektroniniy komponenty iSdéstymas mikroschemose ar spausdinto montazo plokstése
[10,14]. Kitos KP uzdavinio taikymo sritys apraSytos [2,4] knygose.

Kvadratinio  paskirstymo  uzdavinys  priklauso  NP-sunkiy = kombinatorinio
optimizavimo uzdaviniy klasei [18]. Tokie uzdaviniai iSsprendziami tiksliai tik esant labai
nedideléms ju apimtims (n<36). Todé¢l vidutines ir didelés apimties KP uzdaviniams spresti
naudojami euristiniai algoritmai, tame tarpe, tabu paieskos algoritmai [1,5,15,19,20,21]
(iSsamy kity euristiniy algoritmy KP uzdaviniui saraSa galima rasti [2,4] knygose).

Aibés II perstatymams (sprendiniams) galima sukonstruoti vadinamaja aplinkos
funkcija N T1—2". Sios funkcijos pagalba bet kuriam perstatymui zell priskiriama aibé
Mm)cIl — perstatymo 7 aplinka (,,aplinkiniy“ perstatymy aib¢). Perstatymo 7 aplinkos M x)
atskirag perstatyma ~' galima gauti, atlikus atitinkama perstatymo 7 transformacija
(perturbacija) ¢: I1->I1 — Siuo atveju sakoma, jog atliekamas ,,per¢jimas“ i§ 71 »'. Vienas i$
konkreciy aplinkos funkcijy pavyzdziy yra vadinamoji poriniy sukeitimy funkcija (Zymima
N,), kuri apibréziama taip: M(n)={r'|r ellLp(x,z')=2}, Cia p(it,ﬂ')=zn:sgn|7r(i)—7r'(i)|.

i=1
Esant aplinkai M, ,,peréjimus lengva sumodeliuoti elementariy perturbacijos operatoriy ¢;
(ijel{l, 2, .., n}), pagalba — Cia ¢ tiesiog atlicka dviejy perstatymo elementy (i-tojo ir j-tojo)
sukeitimg vietomis. (,,Peré¢jima*“ iS 7~ | z' panaudojant perturbacija ¢; formaliai galime
uzraSyti taip: z'=z@®¢,.) Perstatymo aplinka N, gali biti pilnai iSnagrinéta (patikrinta),

duotam perstatymui nuosekliai atliekant perturbacijas ¢, kai i kinta nuo 1 iki n—-1, o j — nuo
i+l ikin (ty., ¢2, P13, .oy Giny P23, oer Pr1.0)-
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Vykdant perturbacija ¢, tikslo funkcijos z pokytis Az(7,i,j) (Az(7,ij)=z(z @ ¢;) —z(7)
(1<i,j<n, i#))) apskai¢iuojamas panaudojant O(n) operaciju:
Az(z,i, j) = (a; = a;;) )(Brjyeiiy = Drginecy) +

, , (2)
z [(aik Ay )(bﬂ(j)/r(k) - bir(i)ﬂ(k) )+ (a, — ay )(bﬂ(k)ﬂ(j) - bﬂ(k)ir(i) )]

k=Lk=i,j

Cia a;(arba b;;) yra konstanta (paprastai 0) visiems i nuo liki n. Tikslo funkcijos pokyti dviems
Lperstatymams-kaimynams® 7 ir 7'=z®¢, galima apskaiCiuoti ir Zymiau grei¢iau — su
salyga, jog yra isimintos (iSsaugotos) visos ankstesniy poky¢iy reikSmés Az(r,i,j) (i,j=1, 2, ...,
n). Poky¢iy saugojimui pakanka dvimatés matricos D=(dj).x,. Tuomet, apskaiciuojant pokytj
Az(7' i) (i#u,v ir j#u,v), pakanka O(1) operaciju [21]:

Az(7',i, j) = Az(m,i, j) +(a,, —a;, + a; —a, )(bﬂ(i)ﬂ(u) - bﬂ(i)ﬂ(v) + bzr(j)ﬂ(v) - b;r(j)/r(u)) +

(a; =a,; +a,; =a,;) ey = bryriy ¥ Oryecy) = Draein)

)

(Pastaba. Jeigu i=u(v) arba j=u(v), tai turi buti taikoma (2) formul¢; nors pastarosios formulés
sudétingumas yra O(n), taciau ji taikoma tik keturioms indeksy poroms, o tai igalina esamo
perstatymo 7 aplinka Ns(7) pilnai i§nagrinéti, panaudojant viso tik O(n?) operacijy — i$imtj
sudaro inicializacijos faz¢, t.y., pirmoji iteracija, kurios metu vistiek reikia (bet tik viena
karta) atlikti O(n’) operaciju tam, kad i§nagrinéti pradinio sprendinio aplinka ir jsiminti visus
galimus tikslo funkcijos pokycius, reikalingus tolesnése iteracijose.)

Toliau Siame straipsnyje apraSomas naujas pasitlytas, iSpléstinés tabu paieSkos
algoritmas KP uzdaviniui. Pries tai, 2 skyrelyje bendrais bruozais aptariama tabu paieska, jos
veikimo principas, paradigma. Naujasis algoritmas nagrinéjamas 3 skyrelyje. 4 skyrelyje
pateikiami eksperimentiniy tyrimy rezultatai, gauti sprendziant KP uzdavinio testinius
pavyzdzius. Straipsnis baigiamas iSvadomis.

2. Tabu paieSka: veikimo principas, paradigma

Tabu paieskos metodas buvo pasiiilytas Hanseno, Jaumardo [11] ir Gloverio
1987-1990 m. [6,7]. Sis metodas yra tapes labai populiarus ir pladiai taikytas jvairiems
optimizavimo uzdaviniams (zr., pvz., [9,13,17,23,24]), tarp ju, kaip jau minéta, ir KP
uzdaviniui (zr. 1 sk.).

TP metodas remiasi iSplésta lokaliaja paieSka. Skirtingai, negu jprasti lokaliosios
paieskos algoritmai, kurie apsiriboja lokaliai optimalaus sprendinio (lokaliojo optimumo)
suradimu, tabu paieska pagristi algoritmai tgsia paieska ir tuo atveju, kai surandamas lokaliai
optimalus sprendinys, t.y., duoto sprendinio aplinkoje neimanoma surasti geresnio sprendinio
(sprendinio su mazesne — kai sprendziamas minimizavimo uzdavinys — tikslo funkcijos
reikSme). Pagrindiné TP id¢ja yra ta, kad leidziama atlikti ,,peré¢jimus® net ir tais atvejais, kai
naujasis sprendinys i§ esamo sprendinio aplinkos yra blogesnis uz duotaji sprendini. Tokiu
biidu tabu paieska jgalina daug karty ,,pereiti nuo vieno lokaliojo optimumo prie kito
isimenant geriausiaji i§ surasty lokaliai optimaliy sprendiniy. Taciau kai kurie ,,peréjimai‘ turi
biiti uzdraudziami, t.y., tabu paieSka yra pagrista draudimy metodologija: draudimai yra biitini
tam, kad neleisti grizti i tuos pacius, jau nagrinétus sprendinius ir taip iSvengti ciklinimuy.

Taigi, tarkime, kad duota diskretiniuy sprendiniy aibé S, tikslo funkcija 2 S—R', o taip
pat aplinkos funkcija N: S—2°. Tuomet TP veikimas galéty biti glaustai aprasytas taip*:
paieSka pradedama nuo tam tikro pradinio, galbiit atsitiktinai sugeneruoto, sprendinio s i§
aibés S, po to ,,peré¢jimai i§ vieno sprendinio i kita vykdomi iteraciniu biidu. Algoritmo
vykdymo eigoje analizuojama einamojo sprendinio s aplinkos sprendiniy aibé M), ir
»pereinama® 1 ta sprendini s’ i§ Ms), kuriam tikslo funkcijos f reikSmé yra maZziausia
(geriausia). ,,Peré¢jimas® gali buti atliekamas ir tuo atveju, kai jis pablogina einamaja tikslo

* nuodugnesnio ir platesnio tabu paieskos metodo aprasymo rekomenduojama ieSkoti [8,12] veikaluose.
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funkcijos reikSmeg (t.y., tikslo funkcijos pokytis yra teigiamas); butent, pasirenkamas tas
»peréjimas®, kuris maziausiai pablogina tikslo funkcijos reikSmeg. GriZimas | neseniai
»aplankytus® sprendinius turi biiti uZzdraudziamas tam tikram periodui — kad biity iSvengta
»ciklinimosi* (paieSkos kartojimo i§ naujo nuo to pacio ,tasko*). Tokiu biidu kai kurie
sprendiniai tam tikrais momentais tampa ,tabu®: jie (arba atitinkamy ,,per¢jimy pédsakai‘)
itraukiami i specialy sarasa — vadinamaji tabu sarasa 7, kuriame jsimenama A=|7| paskutiniyju
Lsperéjimu pédsaky” (,,zymiu”). Taigi ,,peréjimas® i sprendini s'e Ms) yra draudziamas,
traktuojamas kaip tabu, jeigu tas sprendinys arba atitinkamas ,,per¢jimas® duotu metu yra
sarase 7.

procedure fabu_paieska;
(* pradiniai duomenys: s° — pradinis sprendinys; rezultatai: s — geriausias rastas sprendinys *)
5« 5% 8" 5%
inicializuoti tabu sarasa T;
repeat (* vykdyti tabu paieskos cikla *)
rasti geriausia sprendinj s' € Ms) duotam tabu sarasui 7 ir pasirinktam aspiracijos kriterijui;
s < §'; (* pakeisti einamaji sprendinj nauju *)
itraukti naujaji sprendini s (arba ,,peréjimo* i§ s i 5" ,,pédsaka‘) i tabu sarasa T
if f{s) <f(s") then s* < s; (* isiminti geriausia surasta sprendini *)
jei reikia, atlikti tabu saraSo 7 atnaujinima
until patenkinta baigimo salyga
end (* procedure *)

1 pav. Tabu paieSkos paradigma

Vistik po tam tikro laiko grizimas i anks¢iau nagrinétus sprendinius gali buti
naudingas. D¢l tos priezasties jvedamas vadinamasis aspiracijos kriterijus tam, kad leisti
»tabu blisenai® biiti atSauktai esant palankioms aplinkybéms; pavyzdziui, tabu ,,peréjima‘ i§ s
i s' galima leisti, jeigu f{s")<A(s"), kur s~ yra geriausias iki duoto momento paieskos eigoje
surastas sprendinys.

TP procesas paprastai yra baigiamas, kai aliekamas i§ anksto uZduotas iteraciju
skai€ius. TP veikimo schemos Sablonas — paradigma — pateikta 1 pav.

3. ISpléstinés tabu paieskos algoritmas KP uzZdaviniui

Siame darbe pasiiilytas patobulintas tabu paieskos algoritmas, kuris pavadintas ITPA
— i8pléstinés tabu paieSkos algoritmas. Pirmiausiai, jis remiasi kai kuriais vadinamosios
randomizuotos tabu paieskos (RTP), aprasytos Taillard’o straipsnyje [21], principais. Kaip ir
Taillard’o algoritme, miisy algoritme tabu saraSas realizuotas dvimatés matricos T=(;)nxx,
sudarytos i§ sveiky skaiciy, pagalba. Pradzioje visi matricos 7 elementai yra lygis O.
Algoritmo vykdymo eigoje matricos elementas #; saugo einamosios iteracijos numerj plius
tabu saraSo koeficientas 4 (h>0); kitaip tariant, #; yra lygus numeriui iteracijos, kuria
pradedant i-tajam ir j-tajam sprendinio elementams anuliuojama ,tabu biisena®, t.y., tie
elementai vél gali buti sukei¢iami vietomis. Taigi ,,per¢jimas® { sprendini, sukeiCiant
elementus i ir j vietomis, yra ,,tabu®, jeigu #;7>=g, kur g yra einamosios iteracijos numeris.

Labai svarbu parinkti priderama koeficiento /4 reikSm¢. Esant §iai reikSmei labai
mazai, padid¢ja paieskos ,,ciklinimosi® tikimyb¢; tuo tarpu, esant tai reikSmei pernelyg
didelei, gali biiti labai apribojama paieska atskirose sprendiniy ,,erdvés® srityse — o tarp Siu
gali buti ir tokiy, kuriose ,,slypi“ labai geri lokaliai optimaliis sprendiniai (ar net globaliai
optimalus sprendinys). Eksperimentais nustatyta, kad vienas 1§ perspektyviy budy yra naudoti
kintama tabu saraso koeficienta, uzuot naudojus ji i§ anksto fiksuota. Geri rezultatai gaunami,
kai reikSmé 4 yra kaitaliojama randomizacijos keliu, t.y., ji parenkama atsitiktiniu biidu ir
taip, kad patekty i tam tikra uzduota intervala, pvz., [Amin,imax]. Parametry A, it Ay, reikSmes
galima tiesiog susieti su uzdavinio apimtimi n, pvz., hu,;=0.1n, hu,=0.3n. ReikSmeés A
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kaitaliojimo daznumas prilyginamas 24,,,, t.y., h perskai¢iuojama kiekviena karta, kai tik
tvykdoma 24,,,, tabu paieskos iteracijy.

Algoritme ITPA panaudotas klasikinis aspiracijos kriterijus, t. y., ,tabu statusas®
ignoruojamas, jeigu ,,peré¢jimas‘ atlickamas i toki sprendinj, kuris yra geresnis uz bet kurj kita
iki tol rasta. Be to, algoritme pasinaudota ypac efektyvia formule tikslo funkcijos pokyciams
skai¢iuoti (zr. (3) formule {vade). Tai leidzia sprendiniy aplinka i$nagrinéti atliekant O(n”)
operacijuy.

Siekiant dar daugiau pagerinti TP efektyvuma iSbandytas tabu paieskos ir ,,godZigja*
strategija besiremiancios ,,greito nusileidimo® procediros kombinavimas. Id¢ja slypi tame,
kad tam tikrais paieSkos periodais tikslinga atlikti savotiska ,relaksacija®, t.y., tabu paieska
pakeisti ,,godziaja“ paieska laikinai anuliuojant visus draudimus. Siuo atveju ,,godZioji“
paieSka gali biiti traktuojama kaip paieSkos intensifikavimas atskirose sprendiniy ,.erdvés®
dalyse. FiniSavus ,,greito nusileidimo® procediirai, atstatomi buvg draudimai ir vél tgsiama
iprasta TP procedira. Taip kombinuojant paieSkos rezimus pavyksta pagerinti gaunamus
rezultatus, jeigu lyginti juos su ,,grynosios* TP rezultatais.

Be auksciau apzvelgty bruozy algoritmas ITPA pasizymi dar viena labai svarbia nauja
savybe, biitent tuo, kad yra realizuota vadinamosios iteratyviosios tabu paieSkos strategija.
Sios strategijos esmé gliidi tame, jog galima pagerinti iprasty TP algoritmy rezultatus
pritaikant tam tikrus sprendiniy pertvarkymus (mutavimus). Iteratyviajai tabu paieskai
budingi du pagrindiniai etapai: 1) sprendinio pagerinimas (panaudojant {prasta tabu paieska)
ir 2)sprendinio rekonstravimas (panaudojant mutacijos procediira). Beje, galimi du
rekonstravimo tipai: a) ,,karStasis* rekonstravimas ir b) ,,Saltasis* rekonstravimas.

Pirmojo tipo rekonstravimas paprastai atlickamas po kiekvieno sprendinio pagerinimo.
»Karstojo* rekonstravimo metu nesiekiama duotojo sprendinio visiSkai ,suardyti, o
sickiama, kad naujai gautas sprendinys ,,paveldéty” tam tikras geras ankstesnio sprendinio
charakteristikas, nors tuo paciu turi biiti uztikrinamas ir tam tikras diversifikavimo (jvairoveés)
lygis. ,,KarStasis“ rekonstravimas neturi biti nei per daug ,,stiprus®, nei per daug ,,silpnas®.
Pirmuoju atveju paieska tapty labai panasi { daugkarting (gana chaotiska) tabu paieska
startuojant nuo visai atsitiktiniy sprendiniy, ir buty prarandama naudinga paieskos eigoje
sukaupta informacija; antruoju atveju rekonstravimas negarantuoty pakankamai ,,nutolusio*
(nuo duotojo) sprendinio generavimo — o tai galéty salygoti paieskos ciklinimasi, t.y.,
,Sugrizima“ i jau ankséiau nagrinétus sprendinius. ,,Karstaji“ rekonstravima galima realizuoti
kaip atsitiktini ,,per¢jima* { to sprendinio aukStesnés eilés aplinka N,, kur A>2. Vienas i§
galimy mechanizmy tokiam ,,peré¢jimui®“ modeliuoti — tai panaudoti atsitiktiniu budu
generuojama elementariy perturbacijy (tokiu, pvz., kaip ¢;) seka, pvz., {@s}, kur r ir s
gaunami (pseudo-)atsitiktiniy skai¢iy generatoriaus pagalba, o x yra sekos ,,ilgis®, pvz., tarp
Honin 10 L max, C1Q Lhpin, U max SAVO TUOZEU yTa tarp 2 ir | n/2].

Antrojo tipo rekonstravimo ypatyb¢ yra ta, kad Siuo atveju galima sprendinj visiSkai
»sugriauti®. Tokio ,,sugriovimo* tikslas — stengtis aprépti kiek imanoma didesnius, {vairesnius
sprendiniy ,,poerdvius®, taip sudarant palankesnes salygas artéti prie globaliojo optimumo.
PaprascCiausiu atveju, ,,Saltaji“ rekonstravima galime realizuoti tiesiog kaip naujo, visai
atsitiktinio sprendinio generavima.

Algoritmo ITPA vykdymas valdomas panaudojant $iuos parametrus: Q; — iSpléstinés
tabu paieskos iteraciju skaicius; O, — modifikuoto randomizuotos tabu paieskos iteraciju
skaiCius; /1, H,.. — tabu saraso ilgio réZiai; Lhnin, Mmax — atsitiktiniy perturbaciju seky ilgio (mutavimo
lygio) réziai; r — ,,relaksacijos* koeficientas (parametras, apibréZiantis kokiu daznumu vykdyti
»greita nusileidima®); @ — parametras, nurodantis kokias periodais vykdyti ,,Saltaji
rekonstravima. ISpléstinés tabu paieSkos algoritmo Sablonas pateikiamas 2 pav. Algoritmas
ITPA savo ruoztu naudoja procediiras ,,MRTPA* (modifikuotas randomizuotos tabu paieskos
algoritmas), ,,mutacija; ju Sablonai parodyti atitinkamai 3 ir 4 pav. Pagaliau, procediros
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»greitas nusileidimas®, kuria naudoja algoritmas MRTPA, Sablonas yra 5 pav. Pastebésime,
kad algoritmas ITPA gali buti vykdomas daug karty, esant ivairioms valdymo parametry
reik§miy kombinacijoms — tie atskiri algoritmo {vykdymai vadinami restartais.

procedure /TPA; (* iSpléstinés tabu paieskos algoritmas KP uzdaviniui *)
(* pradiniai duomenys: 7 — pradinis sprendinys; n — uzdavinio apimtis *)
(* O1, O3, thins Hnaxs Poins Pmax» @ — valdantieji parametrai *)
(* rezultatai: 7° — geriausias rastas sprendinys *)
7°:=MRTPA( 7 ,Q,); (* optimizuojamas pradinis sprendinys panaudojant algoritma MRTPA *)
7= 7 =1 q"=0; pr=ph—1;
for ¢:=1 to Q; do begin (* pagrindinis iSpléstinés tabu paieskos ciklas *)
if g—q¢">w then begin ¢°*:=q; sugeneruoti nauja atsitiktini sprendinj 7; 7":=7" end
else begin
if 1<ty then pr=p+1 else p=ys,,;,;
7 :=mutacija(7°,4) (* sprendinio 7° mutavimas (rekonstravimas) gaunant sprendinj 7~ *)
end;
7°:=MRTPA(7,0,); (* optimizuojamas mutuotas sprendinys panaudojant algoritma MRTPA *)
if z(7°)<z(#") then begin (* rastas geresnis lokaliai optimalus sprendinys *)
q"=q; f:=thi—1; 7°:=7°; if 2(2")<z(7") then 7" :=7" (* isimenamas geriausias sprendinys *)
end (* if *)
end (* for *)
end (* procedure *)

2 pav. ISpléstinés tabu paieSkos, naudojancios randomizuota tabu paieSka, algoritmo KP uzdaviniui
Sablonas

function MRTPA(7,Q); (* modifikuotas randomizuotos tabu paieskos algoritmas KP uzdaviniui *)
(* pradiniai duomenys: 7 — einamasis sprendinys, n — uzdavinio apimtis; Q — iteracijy skaiéius; *)
(* Poins Mmax — tabu saraso ilgio réziai (4,,,<h,...); ¥ — ,.,relaksacijos* koeficientas *)
(* rezultatai: 7° — geriausias rastas sprendinys *)
7=, q =1, i=1; j=1; T:=0;
for ¢:=1 to O do begin (* pagrindinis randomizuotos tabu paieskos ciklas *)
for k=1 to n—1 do for I:=k+1 to n do D[k,[|=Az(mk,]);
if ¢ mod 24,,,. = 1 then parinkti atsitikting tabu saraso ilgio reikSmg /4 i§ intervalo [/, 4 ;
A i =0;
for m:=1 to | V,| do begin
i=1iif (j<miifi<n-1i+11); j=iif (j <n,j+1i+1); A=D[ij];
uzdrausta:=(11i,j1>q); aspiracija:=((z(7)+A<z(x")) and (uzdrausta=TRUE));
if ((A<A,.;,) and (uzdrausta=FALSE)) or (aspiracija=TRUE) then begin
w:=i; v:=j; if aspiracija=TRUE then A= else A,,;,:=A
end (* if *)
end; (* for *)
T=1r®g

v 5 (* esamas sprendinys pakei¢iamas nauju *)
if D[u,v]<0 and (g—q'>h+r) then begin m.=greitas nusileidimas(x); q'"*=q end,;
if z(7)<z(7") then 7":=r; (* {simenamas geriausias sprendinys *)
Tlu,v]:=g+h (* perturbacija (,,peréjimas‘) p,, itraukiama { tabu sarasa, t.y. ,,uzdraudziama“ *)
end; (* pagrindinio ciklo pabaiga *)
return 7’
end (* function *)

3 pav. Modifikuoto randomizuotos tabu paieskos algoritmo KP uzdaviniui $ablonas.
Pastabos. 1. Apskaiciuojant tikslo funkcijos poky¢iy matricos D reik§Smes pirma karta,
pasinaudojama (2) formule, o atnaujinant (perskaiciuojant) Sias reikSmes — (3) formule.
2. Funkcija ,,iif(xy1,0,)* graZina y,, jei loginé salyga x yra patenkinta, arba y, prieSingu atveju

function mutacija(r,p); (* sprendiniy mutavimo procediira KP uzdaviniui *)
(* pradiniai duomenys: 7 — einamasis sprendinys; x4 — mutavimo lygis (atsitikt. perturbaciju sekos ilgis) *)
(* rezultatai: 7 — mutuotas sprendinys *)
for i:=1 to 1 do begin
sugeneruoti atsitiktinius teigiamus sveikus skaiius y, 7, ir tokius, kad: 1<y,n<n, 1,
r=r®g¢, ; (* sukeisti ytaji ir 77-taji sprendinio (perstatymo) r elementus vietomis *)
end; (* for *)
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return 7z
end (* function *)

4 pav. Sprendiniy mutavimo algoritmo KP uZdaviniui Sablonas

function greitas nusileidimas(n); (* ,,greito nusileidimo* procediira KP uzdaviniui *)
(* pradiniai duomenys: 7 — einamasis sprendinys; bendri duomenys: D — tikslo f. skirtumy matrica *)
(* rezultatai: 7 — (galbiit) pagerintas sprendinys *)
ii=1;j:=1;
repeat (* pagrindinis ciklas *)
Amin::(m;
for k=1 to | V,| do begin
i=1if(j <n,i,iifi <n-1i+L1); j=iif(j<n, j+1,i+1);
if D[ij]<A,.;, then begin A,;,:=Dl[i,j]; u:=i; v:=j end
end; (* for *)
if A,,;;<0 then begin
=7 ® ¢, ; (* esamas sprendinys pakei¢iamas nauju *)
for [:=1 to n—1 do for m:=/+1 to n do perskaiciuoti D[/,m]
end (* if *)
until A,,;,>0;
return 7z
end (* function *)

5 pav. ,,Greito nusileidimo“ algoritmo KP uzdaviniui $ablonas.
Pastaba. Perskaiciuojant tikslo funkcijos poky¢iy matricos D reik§mes pasinaudojama (3) formule

4. Eksperimentiniai tyrimai ir jy rezultatai

Algoritmo ITPA efektyvumo tyrimams pasinaudota KP uzdavinio testiniais
pavyzdziais (duomenimis) i§ bibliotekos QAPLIB [3]. Tarp daugelio pavyzdziy iSskirti
atsitiktiniu biidu sugeneruoti pavyzdziai ir ,realaus pasaulio duomenis imituojantys
pavyzdziai. Pirmajai grupei priklauso Sie konkretiis pavyzdZziai: tai25a, tai30a, tai35a, tai40a, tai50a,
tai60a, taig0a i tail00a (taixa), O antrajai — tokie pavyzdziai: tai25b, tai30b, tai35b, tai40b, tai50b, tai60b,
tai80b 1T tail00b (tai*b).

Algoritmo ITPA rezultatai buvo lyginami su kity gerai zinomy, efektyviy TP
algoritmy rezultatais. Tie algoritmai — tai (jau minétas) Taillard’o algoritmas [21]
(pavadintas RTPA — randomizuotos tabu paieskos algoritmas) bei Battiti ir Tecchiolli algoritmas
[1] (pavadintas ReTPA — reaktyviosios tabu paieskos algoritmas). Beje, pastarasis
algoritmas kai kuriems KP uzdavinio testiniams pavyzdziams yra pranaSesnis uz Taillard’o
algoritma, taiau ji Zymiai sunkiau suprogramuoti ir realizuoti. Tiek algoritmas RTPA, tiek
algoritmas ReTPA dar iki Siy dieny laikytini vienais i§ efektyviausiy euristiniy algoritmu
KP uzdaviniui, ypac tai pasakytina apie atsitiktiniu budu sugeneruotus testinius pavyzdzius
[22]. (Tiesa, ,,realaus pasaulio* pavyzdziy atveju daug zadanciy rezultaty yra pasiekta
panaudojant genetinius algoritmus [16], kurie ¢ia detaliau nenagrin¢jami.)

Buvo pasirinkti tokie algoritmy darbo efektyvumo ivertinimo kriterijai: a) vidutinis
nuokrypis nuo geriausio zinomo sprendinio — 5 (& =100z -z,,)/z,, [%], ¢ia z yra gauty
tikslo funkcijos reikSmiy vidurkis, apskaiciuotas, atlikus W algoritmo restarty, o zg, yra
geriausia zinoma (tikslo funkcijos) reikimé (GZR) (GZR pateiktos [3] straipsnyje)); b)
sprendiniy, esanéiy ,,1% optimalumo intervale“ (& <1), skai¢ius (kai atlikta W ,restarty*) —
Civ; c) surasty geriausiy zinomy (pseudo-optimaliy) sprendiniy skai¢ius — Cye,-

Visiems trims lygintiems algoritmams sudarytos panasios salygos — identiski pradiniai
sprendiniai, kiek tai jmanoma, vienodi vykdymo laikai bei tas pats restarty skaicius W
(visuose bandymuose W=10). Algoritmy palyginimo rezultatai pateikti 1 ir 2 lentelése.
Geriausios vidutinio nuokrypio reik§més atspausdintos paryskintai.
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Matyti, kad gauti algoritmy rezultatai priklauso nuo testiniy duomeny prigimties.
Esant tam paciam vykdymo laikui, ,,realaus pasaulio* duomenims gaunami geresni
rezultatai negu atsitiktiniams duomenims. Taciau abiem atvejais rezultatai liudija, jog tirty
efektyvumo kriterijy atzvilgiu algoritmas ITPA pranoksta tiek algoritma RTPA, tiek

algoritma ReTPA (iSimti sudaro vienas testinis pavyzdys, kuriam

ITPA nezymiai

nusileidzia ReTPA, uztat aiSkiai pralenkia RTPA). Labai akivaizdus ITPA pranaSumas
pries kitus du algoritmus (ypa¢ ReTPA) yra ,,realaus pasaulio® duomenims; tuo tarpu
didelei daliai atsitiktiniy duomeny ITPA atotrikis nuo ReTPA néra labai rySkus, bet Siuo
atveju ITPA gauna zymiai geresnius rezultatus negu RTPA — tai ypa¢ matyti didesnés

apimties testiniams pavyzdZziams.

1 lentelé. Algoritmy palyginimo rezultatai (0 , Cyy,, Cg.,) ir vykdymo laikas, esant atsitiktiniams
duomeny rinkiniams. Geriausios gautos vidutinio nuokrypio reik§més atspausdintos
parySkintai. Nurodytas vykdymo laikas, kuris reikalingas vienam ,,restartui
(naudotas 900 MHz taktinio daZnio personalinis kompiuteris).

Testinis G7R 6, Cio/Coer Laikas (sek.)
pavyzdys RTPA ReTPA ITPA?

tai20a 20 703482  0.249 10/4 0.183 10/4 0.061 10/8 0.7
tai25a 25 1167256 0242 10/4 0298 10/3 0.088 10/7 2.5
tai30a 30 1818146 0250 10/1 0.082 10/6 0.018 10/9 7.3
tai35a 35 2422002 0268 10/1 0201 10/5 0.104 10/6 18.5
taid0a 40 3139370  0.536  10/0 0360 10/0 0.229 10/0 45
tai50a 50 4941410  0.789 80 0.585 10/0 0.430 10/0 180
tai60a 60 7208572  0.839  9/0 0472 10/0 0.395 10/0 600
taig0a 80 13557864  0.625 10/0 0208 10/0 0.122 10/1 1800
tai100a 100 21125314  0.655 10/0 0.040 10/2 0.069 10/2 3600

#ITPA panaudotos tokios valdymo parametry reik§més: Q= %nz ; 0= %nz 3 hyin=0.2n; h,,,,=0.4n;

Hnin=0.31; 14,,=0.4n; r=2.5; @=2n.

2 lentelé. Algoritmy palyginimo rezultatai (6 , Cyy, C,) ir vykdymo laikas, esant
wrealaus pasaulio“ duomeny rinkiniams. Geriausios gautos vidutinio nuokrypio
reik§més atspausdintos paryskintai. Nurodytas vykdymo laikas, kuris reikalingas
vienam ,,restartui“ (naudotas 900 MHz taktinio daZnio personalinis kompiuteris).

Testinis GZR 8, CilCn Laikas (sek.)
pavyzdys RTPA ReTPA ITPA?

tai20b 20 122455319 0.045 10/9 0.211 9/8 0 0.3
tai25b 25 344355646 0.044 10/8 1.384 8/3 0 1.0
tai30b 30 637117113 0.112 10/3  0.754 7/1  0.000 10/8 2.7
tai35b 35 283315445 0.192 9/7 0.469 9/1 0.021 10/8 5.7
tai4d0b 40 637250948 0.003 10/7 0.309 9/4 0 14.0
tai50b 50 458821517 0.229 10/0 0.330 10/0 0.071 10/8 50
tai60b 60 608215054 0.160 10/1 0.123 10/0 0.008 10/5 130
tai80b 80 818415043 0.263 10/0 0.170 10/0 0.011 10/3 370
tai100b 100 1185996137 0.046 10/1 0.108 10/0 0.019 10/3 1300

* ITPA panaudotos tokios valdymo parametry reik§més: Q,=1.5n%; Q5=1; hyyiu=0.11; hpper=0.3n;
ﬂMi"=0'35n; llmax=0.45n; =2.5; a=2n.

Algoritmo ITPA rezultatus galima dar pagerinti, pirmiausiai, padidinant iteracijuy

skaiCiy reguliuojanciy parametry Q; ir O, reikSmes (aisku, Siuo atveju atitinkamai padidéty
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paieskos laikas). Kitas biidas gauti geresnés kokybés rezultatus — tai parinkti tinkamesnes,
tikslesnes valdymo parametru A, Auaxs timins timaxs 7 1t @ reikSmes. Tam reikalingi papildomi
iSsamesni eksperimentai, ir tai galéty buti kity, naujy tyrimy objektas.

5. ISvados

Siame straipsnyje pasiiilytas patobulintas, i§pléstinés tabu paieskos algoritmas
(ITPA) vienam i$ sudétingy kombinatorinio optimizavimo uzdaviniy — kvadratinio
paskirstymo uzdaviniui. Zinoma, kad KP uzdavinys yra NP-sunkus, ir efektyviy euristiniy
algoritmy Siam uzdaviniui kiirimas vis dar tebelieka aktualia ir daugelio tyrinétoju
nagrinéjama tema. Algoritmas ITPA ir yra bandymas prisidéti tobulinant esamus ir
konstruojant naujus, modernius algoritmus KP uzdaviniui.

Pagrindiné naujojo tabu paieSkos algoritmo id¢ja yra ta, kad yra siekiama pagerinti
iprasting tabu paieskos veikimo schema panaudojant tam tikrus papildomus sprendiniy
pertvarkymus ir iSpleCiant tradicing tabu paieska i vadinamajg iteratyviaja tabu paieska.
Iteratyvioji TP pasizymi tuo, jog Cia iprasta TP kombinuojama su lokaliai optimaliy
sprendiniy rekonstravimu (mutavimu). Tam tikru mastu transformuojant lokaliai
optimalius sprendinius — jy perdaug ,,nesugriaunant® — ir kartojant tabu paieska nuo ty
rekonstruoty sprendiniy siekiama aprépti kiek jmanoma didesni sprendiniy aibés
»poerdvi®, taip sudarant palankesnes salygas artéti prie globaliai optimaliy sprendiniy.
Kaip parodé eksperimenty, atlikty su kvadratinio paskirstymo uzdaviniu, rezultatai, tokia
iSplétotos tabu paieskos strategija i$ tikryju igalino pasiekti sprendinius, maziau nutolusius
nuo globaliojo optimumo, jeigu lyginti su {prasta ,,gryngja* tabu paieska.

Atlikty eksperimenty rezultatai paliudijo, kad naujasis iSpléstinés TP algoritmas KP
uzdaviniui laikytinas vienu i§ paciy efektyviausiy euristiniy algoritmy atsitiktiniu biidu
generuojamiems duomenims. Kas dél ,,realaus pasaulio® duomeny, tai ir duotu atveju
galima sukonstruoti isties gera metoda. Siuo atveju algoritma ITPA (ji atitinkamai
adaptuojant) galima bty ,,hibridizuoti* su genetiniais algoritmais, pvz., panaudoti ji
aukstos kokybés (,,elitiniy*) sprendiniy ,,populiacijy generavimui ir pan. Be to, ir pats
iSpléstinés TP algoritmas gali buti toliau modifikuojamas bei tobulinamas.
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A TABU SEARCH ALGORITHM FOR THE QUADRATIC ASSIGNMENT PROBLEM

Summary

Tabu search based algorithms are among the widely used heuristic algorithms for combinatorial
optimization problems. In this paper, we propose an improved enhanced tabu search algorithm for the well-
known combinatorial optimization problem, the quadratic assignment problem (QAP). The new algorithm was
tested on a number of instances from the library of the QAP instances — QAPLIB. The results obtained from the
experiments show that the proposed algorithm appears to be superior to the earlier "pure" tabu search algorithms
on many instances of the QAP.
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