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Summary

To understand evolution, and to discover how different species are related, gene order

analysis is a useful tool. Problems in this area can usually be formulated in a combinatorial

language. We regard genomes as signed, or unsigned permutations, and thus evolutionary

operations like inversions (reversing the order of a segment of genes) are easy to describe

combinatorially. A commonly studied problem is to determine the evolutionary distance

between two species. This is estimated by several combinatorial distances between gene order

permutations, for instance the inversion distance.

The main objective of this work was to survey the existing algorithms for genome

comparison and to present new approach for solving this problem. The work led to these

results:

We have surveyed existing approaches of genome comparison, namely
comparison by inversion distance in signed and unsigned cases. It appeared
that sorting signed genomes by inversions is done in quadratic time, but sorting

unsigned genomes by inversions is NP-hard.

We have proposed the method of how to apply heuristic algorithms for sorting

unsigned genomes by inversions.

We have applied tabu search and genetic algorithm to solve the sorting

unsigned genomes by inversions problem.

We have experimentally proven, that the worst case solutions to sorting
unsigned genomes by inversions found by heuristics (tabu search and genetic
algorithm) are better then ones expected from best known approximating

algorithm used for sorting unsigned genomes by inversions.
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1 IVADAS

Pastaraji deSimtmeti pasaulyje pastebimas susidomejimo skaiciuojamaja biologija
(bioinformatika) augimas. Per ta laika Sioje srityje buvo suformuluota nemazai problemu,
kuriy sprendimas tiesiogiai daro jtaka biologijos mokslo vystymuisi. Viena problemy grupé
yra susijusi su molekulinés biologijos nagrin¢jamais riiSiy genomais. Atsiradus dideliam

kiekiui genominiy duomeny, tampa imanoma palyginti ri§iy genomus.

Norint suprasti gyvybés evoliucija, reikia suvokti, kaip skirtingos gyvybés riiSys
siejasi tarpusavyje. Mokslo pasiekimai leidzia manyti, kad kiekvieno gyvo organizmo
struktiira yra apibrézta jo genome. Kiekvienos riiSies genomas yra unikalus, taiau ne
pastovus, t. y. létai keiCiasi. Todé¢l rusSys vystosi, o §is procesas vadinamas evoliucija.
Manoma, kad vienai riiSiai evoliucionuojant keiciasi jos genomas ir atsiranda nauja rasis.
Taigi palyginus dviejy riiiy genomus galima jvertinti, kada tos rasys atsiskyré (1 pav.). Sis

vertis vadinamas dviejy riiSiy evoliuciniu atstumu.

——  Zmogus

Simpanze

Torila

Crangutangas

1 pav. Evoliucinis Zzmogaus ir kai kuriy bezdzioniy medis

Genomas yra sudarytas i§ vieno ar keleto ilgy dviguby nukleotidy spiraliy. Sie
nukleotidai yra sugrupuoti | funkcinius blokus, kurie vadinami genais. Genome genas gali biiti
orientuotas tiesiogiai, arba apverstas. Daznai skirtingy riiSiy genomai turi tuos pacius genus,

taciau ju padétis ir orientacija gali skirtis.

Genomo kitimas gali buti aprasytas naudojant baigting aib¢ tokiy Zinomy evoliuciniy
tvykiy, kaip inversija, perkélimas, jterpimas, dubliavimasis, Salinimas, transpozicija ir kt.
Taigi genomy palyginimo matu galéty biiti juos skirianc¢iy evoliuciniy ivykiy kiekis. Bendru

atveju genomy palygimo problema formuluojama taip:

Duoti du genomai. Reikia rasti evoliuciniy jvykiy sekq, kuriq pritaikius

pirmajam genomui biity gautas antrasis.



Pastarojo deSimtmecio tyrin¢jimai parodé, kad labai sunku iSspresti Sia problema
atsizvelgiant net ir tik 1 kuri nors viena evoliucini {vyki, ignoruojant kitus. Skirtingos Sios
problemos formuluotés dazniausiai susiveda i NP sunkius kombinatorinio optimizavimo
uzdavinius. Taigi patikimy matematiniy modeliy ir tiksliy ar euristiniy algoritmy radimas Sios

problemos sprendimui yra aktualus uzdavinys.

IS esmés egzistuoja du genomy kitimo budai. Vienas biidas yra lokalieji genomo
pasikeitimai, t. y. vieno nukleotido pasikeitimas, naujo nukleotido atsiradimas ar dingimas (Zr.
2 pav.).

A-CACACTA

ACCACAC-A

l |—|- T iZtrintas

= iterptas

2 pav. Vienos nukleotidy sekos gavimas is kitos atliekant lokaliuosius pakeitimus

Kitas budas yra geny i$sidéstymo genome tvarkos kitimas. Pastarasis genomy kitimo
biidas, geny pertvarkymas genome, vadinamas globaliuoju kitimu. Siame darbe nagrin¢jamas
tik globalusis genomy kitimas. 3 pav. pavaizduotu nukleotidy seky panasuma sunku izvelgti
pasitelkus lokaliuosius genomo kitimus. Taciau vienintelis globalusis jvykis (Siuo atveju

inversija) gali viena seka paversti kita.

S1 = GGAATGGTTTCACTTCCC

GGCCCTTCACTTTGGTAA

So

3 pav. Dvi nukleotidy sekos besiskiriancios vieninteliu globaliuoju jvykiu

Genomy pertvarkymy tyrima 1930 metais pradéjo Dobzhansky ir Sturtevant [1].
Taciau tikri pasiekimai Sioje srityje prasidéjo tik tada, kai Palmer ir Herbon [2] pastebé¢jo, kad
koptisto ir ropés genomai turi labai panasias geny sekas, kurios buvo skirtingai pertvarkytos ju
genomuose. Nuo tada geny tvarka paremti atstumo tarp genomuy jverciai tapo placiai

naudojami evoliuciniam atstumui nustatyti.

Taigi suteikus kiekvienam genui unikaly numerj genomus galime uzraSyti kaip skaiciy
seka. Tada nesunku pamatyti, kad vienas genomas yra perstatymas kito genomo atzvilgiu.

Jeigu nekreipsime démesio | geny orientacija genome gausime neZenklinta perstatyma. O

8



jeigu apverstam genui prie jo numerio dar pridésime minuso zenkla, o neapverstam pliuso, tai
gausime zenklinta perstatyma. Toliau darbe naudosime genomu apraSymus zenklintais ir

nezenklintais perstatymais.

Manoma, kad labiausiai geny tvarka genome keicia trys pagrindiniai evoliuciniai
tvykiai: inversija, perkélimas ir invertuotas perkélimas (ju apibrézimas pavaizduotas 4 pav.).
Taciau néra zinoma kokiomis proporcijomis vienas kito atzvilgiu Sie jvykiai veikia geny
tvarka. D¢l Sios priezasties praktikoje nagrinéjami tiek modeliai, kur kiekvienam jvykiui
priskiriamas skirtingos tikimybés, tiek modeliai, kuriuose visi trys ivykiai laikomi vienodai

tikétinais.

oo T T T2 ..o T jq T .o —> L0 T =TT =TT jq. .. =TT42-TTi4q TTjsq. ..
o T it T T2 Tl Tl o= 0ns TG TTjeq -2 TTk Tjeq .20 TG Tk
coe TT T4 THG T4 T Tl o> TT T TTR =TT =TT TR

4 pav. Inversijos, perkélimo ir invertuoto perkélimo apibrézimai Zenklintiems
perstatymams. Jeigu nuimtume Zenklus gautume ty paciy jvykiy apibrézimus neZenklintiems

perstatymams

Bendru atveju genomy palyginimo problema formuluojama taip. Duoti du genomai.
Reikia rasti minimalia evoliuciniy ivykiu seka, kurig pritaikius pirmajam genomui biity gautas
antrasis. Tarkime, kad 7 = (7;... m,) ir 0 = (01... 04) yra vienodo ilgio genomai, kuriy ilgis yra
n. Egzistuoja toks geny sunumeravimas, kad o = 1 = (1 2 ... n). 1 vadinsime tapatingu

perstatymu.

Taip pat pagrindinius evoliucinius ivykius pavadinkime operacijomis su perstatymais
ir zymékime taip: p(i, j) yra inversija nuo i iki j; 7(i, j, k) yra j ilgio segmento perkélimas 1§
pozicijos i 1 k; w(i, j, k) yraj ilgio segmento invertuotas perkelimas i pozicijos i i k.

Atsizvelgiant | ank$¢iau pateiktus apibrézimus, problema suvedama i 7 rikiavima
naudojant operacijas i§ visy leistiny operacijy aibés poaibio. Siame darbe bus nagrinéjamas tik
rikiavimas panaudojant inversijas. Taigi Siame darbe nagriné¢jama problema formuluojama
taip:

Problema: reikia rasti minimalaus ilgio inversijy sekq surikiuojanciq .



Sio darbo tikslai:

IStirti Siuo metu egzistuojancius algoritmus naudojamus rikiavimo inversijomis
uzdaviniui spresti.
Sukurti ir iStirti metodologija euristiniy algoritmy taikymo rikiavimo inversijomis

uzdaviniui spresti.
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2 GENOMU VAIZDAVIMAS PERSTATYMAIS

Toliau nagrin¢jamuose uzdaviniuose bus duoti du genomai sudaryti i§ tos pacios

baigtinés geny aibés G = {gl, 2538550 gn} geny. Kiekvienas genomas bus $iy geny seka.
Pagal nuo uzdavinio tipa genai bus orientuotieji arba ne orientuotieji.

Kiekvienam genui geG 1§ genomo I'=(g,,g,,2;,.--,g,) priskirsime unikaly
sveika skaiciy 7, kur i € {1,2,....11}. Tada genoma I pakeisime skaiciy perstatymu = taip, kad
kiekviena gena genome I atitiks sveikas skaiCius perstatyme 7z ir skaiciai perstatyme 7z
tures ta pati eiliSkuma kaip ir jy atitinkami genai genome I". Jeigu genas g € G i§ genomo I’
yra orientuotas, tada ji atitinkantis skai¢ius perstatyme 7z turés pliuso Zenkla, kai g orientacija
yra tiesioginé, ir minuso zenkla, kai g orientacija yra atvirkstine.

Tegul duoti du genomai T, =(g|,g5,83,....2,) ir T, =(g;,g5,22,...,g.), sudaryti
i$ geny g € G. Genomo T, genus sunumeruokime taip, kad g’ =i, kai i =1,2,...,n. Tada
genoma I, galésime vaizduoti perstatymu 7, = (1,2,...,n). Perstatyma, kurio visi elementai
tenkina lygybe =z, -7, =1, kai i=12,...,n—1, vadinsime tapaciuoju perstatymu ir
zymésime . Matome, kad 7, =i. Pritaikg tq paia geny numeracijg genomui I'; gausime ji
vaizduojantj perstatyma 7z, = (7[1,7[2,...,7[”). Matematiniu poziliriu genu numeracija néra
svarbi. Taigi duotus genomus galime vaizduoti perstatymu 7 =(z,,7,,...,7,) atitinkangiu
pirmaji genoma antrojo genomo atzvilgiu (antraji genoma atitinka tapatusis perstatymas).

Pavyzdziui, tegul turime geny aibe G = {gl, 2,,85.8 4}. Taip pat turime du genomus
I = (g3,g2,gl,g4) ir I, = (g4,g3,gl,g2) sudarytus 1§ geny geG. Genus geG
sunumeruokime pagal antraji genoma taip, kaip buvo apibrézta aukSciau. Gausime g, =3,
g, =4, g,=2, g,=1.Tada genoma I', galésime vaizduoti tapaciuoju perstatymu . Pagal
gauta geny numeracija sunumeruokime genoma I. Gausime genoma I, vaizduojanti

perstatyma 7 = (2,4,3,1).

Nuo $iol darbe naudosime genomy aprasyma perstatymais.
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3 ZENKLINTU PERSTATYMU RIKIAVIMAS INVERSIJOMIS (SSBR)

Literattiroje Sis uzdavinys Zymimas SSBR. Tarkime, kad turime baigting geny aibg
G= {g1 282593558 } Tada kiekvienas genomas yra $iy geny seka, kur kiekvienas genas turi
savo orientacija: teigiama (gl. ), arba neigiama (— gi). Tegul turime genoma

I'=(g,,2,,25,----,)- Tada inversija tarp indeksy i ir j, kur i < j, sukuria nauja genoma
Fp(i7j):(gl7g2"'"gi—l’_gj7_gj—l""’_giﬁngrl""’gn)'

Inversiniu atstumu tarp dvieju genomy, vadinamas minimalus inversiju skaicius, kuri
pritaikius pirmajam genomui gaunamas antrasis. Trumpiausios inversiju sekos, atitinkancios
inversini atstuma, radimas vadinamas rikiavimu inversijomis, o pati seka — minimali

inversijy seka.

Kadangi genomus vaizduosime perstatymais, tai inversini atstuma zymésime d(n),
kur 7 genomus atitinkantis perstatymas. Kadangi rikiavimo inversijomis tikslas yra i$
perstatymo z gauti tapatyji perstatyma ¢, tai nesunku suprasti, kodél §i uzdavini galima

vadinti rikiavimu. 5 pav. pateiktas rikiavimo inversijomis pavyzdys.

Pradinis perstatymas: 7:=(5132,4)
Inversija nuo indekso 1 iki indekso 2: 7 =np(,2) =(-1,-53,2,4)
Inversija nuo indekso 3 iki indekso 5: 7w =7np(3,5) = (-1,-5,-4,-2,-3)
Inversija nuo indekso 1 iki indekso 1: 7 =np(l)=(1,-5-4,-2,-3)
Inversija nuo indekso 2 iki indekso 4: m=7rp(2,4) =(1,2,4,5,-3)
Inversija nuo indekso 3 iki indekso 4: = nmp(3,4) = (1,2,-5,-4,-3)
Inversija nuo indekso 3 iki indekso 5: 7 =7np(3,5) =(1,2,3,4,5)

Perstatymas surikiuotas (7 =1).
Inversinis atstumas d(7)=6.

Minimali inversiju seka: (1,2), (3,5), (1,1), (2,4), (3,4), (3,5).

5 pav. Zenklinto perstatymo rikiavimas inversijomis

Zenklinty perstatymy rikiavimas inversijomis yra sudétinga problema, kuri

pastaraisiais metais buvo intensyviai tiriama. Buvo irodyta, kad minimalia inversijuy seka
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galima rasti per laika O(nz) [3]. Siame tyrime itin svarbus yra D.A Bader, B. Moret ir M.

Yan darbas [4], kuriame pateiktas tiesinis inversini atstuma apskaiciuojantis algoritmas.

3.1 Luzio tasky grafas

Genomo 7 luzio tasky grafa 1996 metais sugalvojo Bafna ir Pevzner [6]. Du genai a ir
b genome 7 vadinami gretimais, jei b eina iSkart po a, arba jei a eina iSkart po b. Svarbu
atkreipti démesi 1 tai, kad a ir b reikia vertinti kaip surikiuota pora, tad jeigu a ir b yra gretimi,
tada b ir @ néra gretimi. Sakoma, kad tarp a ir b genome 7 genomo o atzvilgiu yra liiZis, jei a
ir b yra gretimi 7, bet ne o. Toliau seka, kad 1tziy skaicius genome 7 genomo o atzvilgiu yra
lygus luziy skaiiui genome o genomo 7 atzvilgiu. Luziy skai¢iu genome 7 genomo o

atzvilgiu Zymésime b(w, o). Taip pat naudosime toki zymejima b(z) = b(x, ).

Tegul U,, zymi visy 2n ilgio nezenklinty genomy aibe. Atsizvelgiant 1 [7] mes
apibréziame genomy transformacijos funkcija gtm : G, — U,,. Kiekvienas genas a 1§ genomo

7 € G, yra vaizduojamas kaip geny pora (2a — 1, 2a), kai a > 0, arba { geny pora (-2a, -2a -
1), kai a < 0. Kairjji gena geny poroje gautoje i§ a Zymesime a;, o deSinjji ar. Toliau gautas
poras imame ta pacia tvarka, kuria genai yra z. Pavyzdziui genomas 7= = (1, -5, 3, 2, -4) bus
atvaizduojamas nezenklintu genomu grm(z) = (1, 2, 10, 9, 5, 6, 3, 4, 8, 7). Svarbu pastebéti,

kad abiejy genomo liizio taSky skaiCius yra tas pats: b(x) = b(gtm(x)).

Genomo 7 € G, luzio taSky grafo G(m) virSinés yra gtm(m) genai. Jei a ir b yra
gretimi genome 7, tuomet briauna tarp a, ir b, yra iStisin€, o briauna tarp 2k ir 2k+1 bel
2n ir 1 yra punktyriné. Liizio tasky grafo pavyzdys parodytas 6 pav.

Lengva pastebéti, kad kiekvienos grafo G(z) vir§iinés laipsnis yra 2 ir kad nei viena

vir§tiné neturi dviejy briauny, kurios bty vienodos spalvos, taigi briaunos suformuoja
kintan¢iuosius ciklus. IStisiniy briauny skaicius cikle toliau bus vadinamas ciklo ilgiu. Ciklai,
kuriy ilgis lygus 1 bus vadinami trivialiaisiais, o visi kiti — ne trivialiaisiais. Ciklai, kuriy ilgis

lygus nelyginiam skai€iui bus vadinami nelyginiais ciklais.
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6 pav. Luzio tasky grafas, kai 7 =(1-7-5-6-4-3-82)

Nuo $iol genomo 7z luzio taSky grafas bus pieSiamas taip, kad jo virSiinés bty
iSdéstytos ratu, pries laikrodzio rodykle, tokia tvarka, kokia jos surasSytos genome gtm(7x).
Ciklas yra orientuotasis, jei jis yra trivialusis arba jei eidami juo nepereisime visy jo iStisiniy
briauny ta pacia kryptimi (pagal laikrodZio rodyklg arba pries laikrodZio rodyklg). Kitu atveju,

ciklas yra vadinamas neorientuotuoju.

Dabar apibrésime cikly lygiavertiSkuma. Genomo intervalu vadinamas gretimy geny
segmentas. Ciklus vadinsime ekvivalentiSkais, jei vienas intervalas, turintis visas pirmojo
ciklo virStnes, ir kitas intervalas, turintis visas antrojo ciklo virStnes, visada susikerta.
Ekvivalentiskumo klasés yra vadinamos komponentais. Komponentas yra orientuotasis, jei
turi bent viena orientuotaji cikla, kitu atveju — ne orientuotasis. Komponentas vadinamas

nelyginiu, jei visi ciklai sudarantys komponenta yra nelyginiai.

Jei yra intervalas, kuriame yra neorientuotasis komponentas 7, bet néra jokiy kity
neorientuotyju komponenty, tada r vadinamas kliGitimi. Jei yra intervalas, kuri sudaro biitinai
du neorientuotieji komponentai ir galbiit keli orientuotieji komponentai, ir biitinai vienas 1§
Siy neorientuotyjy komponenty yra klititis, tada $i klititis vadinama visiska klititimi. Jei lazio
grafas turi nelygini skai¢iy kliticiy, 1§ kuriy visos yra visiSkos kliiitys, tada Sis grafas
vadinamas tvirtove.

Genomui 7 e€G, apibréSime keleta funkciju. Funkcijos ¢, :G, >N ir
¢,q. G, = N operuoja genomu 7, o grazina atitinkamai cikly skaiciy ir nelyginiy cikly
skaiciy luzio tasky grafe G(x). Taip pat #:G, - N grazina kliti¢iy skaiciy luzio tasky grafe
G(r). Funkcija f:G, = {0,1} lygi vienetui kai G(x) yra tvirtove ir nuliui — prieSingu

atveju.
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Bafna ir Pevzner [6] jrodé teorema:

Teorema 1. Kiekvienam Zenklintam perstatymui 7 teisinga lygybé:

d(z)=n-c,,(7)+h(z)+ f(z).

Pastaroji teorema yra svarbiausia nagriné¢jant Zenklinty perstatymuy rikiavima ir todél

naudojama praktiskai visuose algoritmuose, sprendZianciuose SSBR.

3.2 Persidengimy grafas ir miskas

Duota Zenklinta perstatyma (1, ..., n) pertvarkome i nezenklinta perstatyma 7=(1, ...,
2n) pakeiCiant teigiama elementa x 1 surikiuota pora (2x—1,2x), o neigiama elementa x 1
surikiuota pora (2x,2x—1), tada iSpleCiam perstatyma 7 iki (0, 1, ..., 2n, 2n+1) nustatydami
7(0)=0 ir #(2n+1)=2n+1. Pagal susitarima manysime, kad du Zenklinti perstatymai,
kuriems reikia skaiCiuoti atstuma, bus pertvarkyti biitent Siuo biidu 1 ne Zenklintus
perstatymus, o tada abu perstatin¢jami taip, kad pirmasis perstatymas tapty tapaciuoju (0, 1,
..., 2n, 2n+1); Sios manipuliacijos nedaro itakos atstumui. Pateikiame iSplésta nezenklinta
perstatyma spalvoty briauny grafu, perstatymo cikly grafu. Grafas turi 2n+2 virSines.
Kiekvienam i, 0 <i<n jungiame virStnes 7(2i) ir 7(2i+1) pilka briauna, o virSiines 2i ir
2i +1 juoda briauna, kaip pavaizduota 7 pav. Gautas grafas sudarytas i§ nesusikertanciy cikly,
kuriuose briauny spalvos kaitaliojasi. PaSaliname 1§ grafo ilgio 2 ciklus, nes Sie ciklai atitinka
dalj perstatymo, kuris jau surikiuotas ir nesikerta su jokiu kitu ciklu. Sakome, kad pilkos
briaunos (7(i),7(j)) ir (x(k),7(t)) persidengia, kai du intervalai [i, j] ir [k,¢] persidengia,
bet ne tada kai vienas 1S jy telpa 1 kita. Taip pat, sakome kad ciklai C, ir C, persidengia, jei
egzistuoja persidengiancios pilkos briaunos e, € C, ir e, € C,.

Perstatymo 7 persidengiantis grafas turi viena virSiing kiekvienam ciklui cikly grafe ir
briauna tarp bet kokiy dvieju virStiniy, kurios atitinka persidengiancius ciklus.

Cikly grafo pavyzdys duotas 8 pav. Ciklo C iSplétimas yra intervalas [C.B, C.E], kur
C.B=min{i| 7(i)e C} ir C.E=max{i|z(i)eC}. Cikly aibés {C,,...,C,} iSplétimas yra

[B,E], kur B=min", C,.B ir E=max, C.E. Pavyzdyje ciklo 4 iSplétimas yra [0,21],

ciklo F' - [18, 23], o aibés {A,F} iSplétimas [0,23].
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8 pav. Persidengimy grafas 9 pav. Persidengimy medis

Neegzistuoja tiesinio sudétingumo algoritmas, generuojantis persidengiant] grafa,
kadangi grafas gali bati kvadratinio dydZio. Taigi musy tikslas sukonstruoti persidengianti
miska tokij, kad dvi virSinés f ir g priklausyty tam paciam misko medZiui tik tada kai jos
priklauso tam paciam jungiajam komponentui persidengianiame grafe. Persidengiantis
miSkas turi vieng ir tik vieng medi persidengiancio grafo jungiajame komponente. Tokiu biidu

gauname tiesini sudétinguma.

3.3 Algoritmas randantis inversinj atstumg

Siame skyriuje nagrinéjamas D.A Bader, B. Moret ir M. Yan darbas [4], t. y. tiesinio
sudétingumo algoritmas, randantis inversinj atstuma. Sis algoritmas perzifiri perstatyma du
kartus. Pirmo perziiiré¢jimo metu randamas trivialus miSkas, kuriame visi medziai sudaryti 18
vienos virSinés, paZzymétos kaip ciklo pradzia. Antro perziliréjimo metu vykdomas pirmojo
misko iteracinis pagerinimas pridedant briaunas, kurios sujungia atskirus medzius miske.

Primename kad vir§iinés persidengianciame grafe (ar miske) atitinka ciklus cikly
grafe. Persidengiancio misko virStnés f laipsnis [ f.B, f.E] yra virstuniy laipsnis pomedyje,

kurio Saknis yra f. Tegul F, bus trivialus miskas, rastas pirmo perzitir¢jimo metu, tarkime,
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kad algoritmas apdorojo perstatymo elementus nuo 0 iki j—1 ir pateiké miSka F, . Mes
sudarysime F, i§ F; . Tegul f bus ciklas turintis perstatymo elementa ;. Jei j yra savo

paties ciklo f pradZia, tada Sis elementas turi biiti medzio, sudaryto i§ vienos virSinés,
Saknis. Kitu atveju, jei f perdengtas kitu ciklu g, tada jtraukiame kita lanka (g, f) ir
skai¢iuojame jungtini g ir medzio, kurio Saknis f°, laipsni. Sakome, kad medis, kurio Saknis
f yra aktyvus srityje j visada, kai j priklauso nuo f laipsnio. [raSome | steka aktyviu
medziy laipsnius.

10 pav. apibendrina  algoritma sudarantj persidengiancius miskus. Algoritme
kintamasis top Zymi virSutini steko elementa. VirSutiniy misko medziy pavertimas |
jungiuosius komponentus ivykdomas per tiesini laika, panaudojant masyvus. Svarbu, kad i
elemento protévis buty jrasytas masyve pries i elementa

Lema: Algoritmo (3) zingsnio iteracijoje i, jei medzio Saknis fop aktyvi ir i priklauso
ciklui f ir f.B <top.B, tada medyje, kurio Saknis fop, egzistuoja toks /, kuris persidengia

su f.

[rodymas. Kadangi fop yra aktyvusis, tai jis turéjo biiti idétas { steka prie§ esama
iteracija (top.B <i) ir mes nepasickéme top laipsnio (i <top.E). Taigi top.B <i<top.E.
Kadangi i priklauso ciklui £, kuris prasideda pries top (f.B <top.B), tai cikle f turi biiti
briauna, kuri persidengty su top .

Teorema. Algoritmas sukuria tokius miSkus, kuriuose medziai sudaryti biitent i§ ty
virSiiniy, kurios sudaro jungyji komponenta.

[rodymas. UZtenka parodyti kad, po kiekvienos iteracijos, misko medis tiksliai atitinka
junguji komponenta, kuri apibrézia perstatymo reikSmes tyrinéjamas iki to tasko.

Tarkime, kad invariantas nusistovi po (i —1) -osios iteracijos ir tegul i priklauso ciklui
f . Irodyta, kad medzio, kuriame yra elementas i, vir§inés suformuoja tokia pacia aibe kaip
ir virs$iinés, sudarancios jungyji komponenta, kuriame yra elementas 7. Kiti medziai ir jungieji

komponentai néra jtakojami taigi jie atitinka invarianta.
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Ivestis: zZenklintas perstatymas

ISvestis: parent[i], i-tojo elemento protévis persidengimy miske

1. Perzilirime perstatyma, kiekvienai pozicijai i pazymime C[i].B ir nustatome
[C[i].B,C[i].E]
2. Inicijuojame tuscia steka
3.for i <0 to 2n+1
(a) if i = C[i].B then push (][]
(b) extent «— CJ[i]
while top.B > Cl[i].B
extent.B <— min{extent.B,top.B}
extent.E < max{extent.E, top.E}
pop fop
parent|top.B] < C[i].B
endwhile
top.B < min{extent.B,top.B}
top.E <— max{extent.E top.E}
(c)if i =top.E then pop top

4. Konvertuoti kiekviena medi i jo virsinés suzyméjima.

10 pav. Persidengimo misky konstravimo algoritmas jvykdomas per tiesing laikq

Irodyta, kad vir§tng, priklausanti medziui, kuriame yra i, turi priklausyti tam paciam
jungiajam komponentui kaip ir i. Jei i= f.B, tada, kaip miné¢jome anksCiau, niekas
nesikeicia persidengian¢iame grafe, o taip pat ir jungiajame komponente. Nuo (3) zingsnio
taip pat aiSku, kad miskas iSlieka nepakites, taigi invariantas i§laikomas.

Kita vertus, jei i > f.B, tai (3) zingsnyje briauna (fop, ) bus priskirta miSkui kai tik
f.B <top.B. Si briauna sujungs du skirtingus pomedzius, kuriy $aknys f ir top, i viena
bendra pometi. IS ankstesnés lemos mes zinome, kad kai tik medyje, kurio Saknis fop,
f.B <top.B, tada turi egzistuoti toks %, kad A ir f persidengty. Briauna (4, f) bitinai
priklausys persidengianciam grafui,, o taip pat sujungs komponenta, turintj f, su tuo,
kuriame yra top , | viena bendra jungyji komponenta, kuris patvirtina invarianta.

Irodyta, kad vir§iné esanti tame paciame jungiajame komponente kaip ir i turi

priklausyti tam paciam medZziui, kuriame yra i. Bet kada, kai (j,i) ir (k,/) yra pilkosios
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cikly f ir A briaunos, kur j < k <i </, tada briauna (f,4) turi priklausyti persidengianciam
grafui i pirmyju perstatymo elementy. Tokiu biidu algoritmas garantuoja, kad briauna (4, f)
priklausys persidengian¢iam miskui.

Akivaizdu, kad kiekvienas algoritmo Zingsnis yra tiesinio sudétingumo, taigi visas

algoritmas {vykdomas per tiesinj laika.

3.4 Algoritmas randantis minimalig inversijy seka

Siame skyriuje nagrinéjama algoritma pasitilé H. Kaplan, R. Shamir ir R. E. Tarjan
[5]. Jis yra kvadratinio sudétingumo. Siuo metu tai geriausias zinomas algoritmas, randantis

minimalig inversijy seka. 11 pav. pateikti pagrindiniai algoritmo Zingsniai.

Ivestis: Zenklintas perstatymas = .

ISvestis: minimali inversijy seka, surikiuojanti 7 .

1. Rasti grafo OV( ) jungiuosius komponentus.
2. ISvalyti klittis.
3. while 7 nesurikiuotas
(a) grafe OV( x ) surasti tinkama klika C'.
(b) surasti virSing e e C, turincia didZiausia laipsni, ir atlikti bei iSsaugoti saugiaja
inversija.

(c) atnaujinti 7 ir OV(r).

11 pav. Algoritmas randantis minimaliq inversijy sekq

Pirmame algoritmo zingsnyje grafo OV(x ) jungieji komponentai randami naudojant
algoritma apraSyta 3.3 skyriuje.

Antrajame algoritmo zingsnyje iSvalomos kliiitys. Remiantis teorija [3] matome, kad
duotam perstatymui 7z, kur h(r)>0, reikia atlikti 7= !_h(zr)/ 2—‘ perstatymy, kad 7
pertvarkyti { toki perstatyma 7', kad A(7')=0, o d(x')=d(x)—t. Jei persidengimy grafas
OV(r) turi neorientuotyjy komponenty, tada algoritmas pirmiausia randa ¢ inversiju, kurios
pertvarko 7 1 z'. z' turi tik orientuotuosius komponentus.

Tre€iajame algoritmo Zingsnyje, perstatymo 7' persidengimy grafas OV (x') turi
tiktai orientuotuosius komponentus. [rodyta, kad bet kokios orientuotosios pilkosios briaunos
e kaimynystéje yra orientuotoji pilkoji briauna e, (e, gali biti ta pati briauna e) tokia, kad

inversija veikianti e, nesukuria naujy kliti¢iy. Tokia inversija vadinsime saugiaja inversija.
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Siame algoritmo etape ieskoma saugiyjy inversijy ir tai daroma tol, kol persidengimy grafas

OV () nepasidaro tuscias.
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4 NEiENKLINTU PERSTATYMU RIKIAVIMAS INVERSIJOMIS
(SBR)
Literatiiroje Sis uzdavinys zZymimas SBR. Tarkime, kad turime baigting genuy aibe

G= {gl,gz, Cireens g,,}. Tada kiekvienas genomas yra Siy genu seka. Tegul turime genoma

I'=(g,,2,,25,----g,)- Tada inversija tarp indeksy i ir j, kur i < j, sukuria nauja genoma
Lo, /)= (€15 &ase s 815 €5 &t s €1 & s &) -

Inversiniu atstumu tarp dviejy genomy (dviejy nezenklinty perstatymy sudaryty i$
tos pacios geny aibés), vadinamas minimalus inversiju skaicius, kurj pritaikius pirmajam
genomui gaunamas antrasis. Trumpiausios inversiju sekos, atitinkancios inversinj atstuma,
radimas vadinamas rikiavimu inversijomis, o pati seka — minimali inversijuy seka. 12 pav.

pateiktas nezenklinto perstatymo rikiavimo inversijomis pavyzdys.

Pradinis perstatymas: 7 :=(5132,4)
Inversija nuo indekso 3 iki indekso 4: 7= np(3,4) =(5,1,2,3,4)
Inversija nuo indekso 2 iki indekso 5: = np(2,5) =(5,4,3,2,1)
Inversija nuo indekso 1 iki indekso 5: 7 =np(1,5) =(1,2,3,4,5)

Perstatymas surikiuotas (7 =1).
Inversinis atstumas d(7)=3.

Minimali inversiju seka: (3,4), (2,5), (1,5).

12 pav. NezZenklinto perstatymo rikiavimas inversijomis

Nors Zenklinta ir neZenklinta rikiavimo inversijomis problemy versijos atrodo
panasios, tafiau skaiiuojamuoju poziliriu jos yra visiSkai skirtingos. Kaip parodéme
praeitame skyriuje Zenklinto perstatymo rikiavimas yra kvadratinio sudétingumo uzdavinys.

Taciau nezenklinto perstatymo rikiavimas yra NP-sunkus [8].

4.1 LuZzio tasky grafas

Kaip ir sprendziant SSBR uZzdavini, taip ir ¢ia naudojamas luZio tasky grafas. Kaip
apibrézta [6], perstatymo 7 liZio taSky grafas yra G(r)= (V,B uY ) Norint sukonstruoti
=n+1 taip, kad

G(r), reikia iSplésti 7 elementais 7,=0 ir 7«

n+l *
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7 =(0,7,,7,,...,7,,7,, ). Taip pat apibrézkime perstatymui 7 atvirkstini perstatyma 7z’
taip, kad 72';’1 =17 kai i:=0,1,...,n+1. Tada V = {0,1,2,...,n,n+1}, kur kiekviena vir§tiné
v eV atstovaus viena 7 elementa. Grafas G(7) yra dvispalvis, t. y. jo briauny aibé sudalinta
1 dvi, kuriy kiekvienai priskirta sava spalva. B yra juodyy briauny aibe, kuriy kiekviena

apibréziama vir§inémis (7,,7,,,), visoms i € {0...n} reikiméms su kuriomis |7zi -7 | #1,t.

i+1

y. elementais kurie yra gretimi perstatyme =z, bet néra gretimi tapaciajame perstatyme ¢.

Tokia pora (r,,7,;, ) yra vadinama 7z liZio taSku, o elementas , yra vadinamas pavieniu, jei
(z;,7, ) ir (7, 7,,,) yra « liZio taskais. Tegul b(;r) = |B| bus 7 liZzio tasky skaiCius. Y yra
pilkyju briauny aibé, kuriu kiekviena apibréziama vir§tinémis (i,i +1), visoms i € {On}

-1
i+l

reikSméms su kuriomis ‘ﬂ[ "—zll#1, t. y. elementais kurie yra gretimi tapac¢iajame

perstatyme ¢, bet néra gretimi perstatyme 7. Reikia pastebéti, kad kiekvienos vir§ines v eV’
laipsnis yra 0, 2 arba 4, o taip pat ji turi vienoda juodyjy ir pilkyju incidentiniy briauny
skaiCiy. Todeél |B| = |Y | . 13 pav. pavaizduotas liizio taSky grafas sudarytas perstatymui (4, 2, 1,

3).

13 pav. Perstatymo (4, 2, 1, 3) liiZio tasky grafas

Kintan¢iuoju liizio taSky grafo G(x) ciklu vadinsime tokj cikla, kurio bet kurios dvi
gretimos briaunos yra skirtingy spalvy ir kuriame gali kartotis vir§tinés, bet negali briaunos.

Formaliai kintantysis ciklas yra tokia briauny seka b,,y,,b,,y,,...,b,,, , kad:

l. beB,y eY kati=12,...,m.

2. bjiry;turi bendra vir§ung, kai i = j=1,2,....m irkai i = j+1, j=12,....,m.
3. biir by (y; it yiy) neturi bendros virSunes, kai i =1,2,...,m.
4. b, #b, (y,#y;). kai 1<i<j<m.

Remiantis anks¢iau pateiktu apibrézimu gauname, kad 13 pav. pavaizduotas luZio

tasky grafas turi kintanc¢iuosius ciklus (0, 4), (4, 3), (3, 1), (1, 0) ir (4, 2), (2, 3), (3, 5), (5, 4).
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Luzio tasky grafo G(r) suskaidymas kintanciaisiais ciklais yra toks kintanciyjy cikly
rinkinys, kad kiekviena grafo G(z) briauna priklauso vienam ir tik vienam kintan¢iajam
ciklui 1§ to rinkinio. Lengva pamatyti, kad G(x) visada galima suskaidyti kintanciaisiais
ciklais. 13 pav. kintantieji ciklai (0, 4), (4, 3), (3, 1), (1, 0) ir (4, 2), (2, 3), (3, 5), (5, 4) sudaro
lizio tasky grafo suskaidyma kintanéiais ciklais. Tegul c(z) bus maksimalus lazio tasky
grafo G(x) suskaidymo kintanciais ciklais nariy skai¢ius. Bafna ir Pevzner [6] irod¢ sekancia

teorema.
Teorema 2. Kiekvienam perstatymui 7 teisinga nelygybeé:

b(z)-c(r)<d(r).

4.2 SBR sprendimo algoritmai

Caprara ir Lancia [9] sukire tiksly algoritma SBR sprendimui, kuris sprendZia
uzdavinius su n < 200. Nors praktikoje nepasitaiko daug genomy, kuriy rikiavimui nepakakty
pastarojo algoritmo pajégumo, vis vien yra kuriami aproksimuojantys algoritmai. Taip yra
tode¢l, kad praktikoje nepakanka nagrinéti tik vieno tipo globalius genomy kitimus — reikalingi
algoritmai atsizvelgiantys i daugiau globaliy genomy kitimy. Zinomi keli aproksimuojantys
algoritmai: Christie [10] pasitlytas algoritmas SBR aproksimuoja faktoriumi 3/2, o P. Berman

su kolegomis [11] pasiiilé algoritma, kuris SBR aproksimuoja faktoriumi 1.375.
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5 EURISTINIAI ALGORITMAI

Zinoma daug uzdaviniu, kuriy sprendimo sudétingumas yra eksponentinis. Tokiems
uzdaviniams sprgsti daznai negalima naudoti tiksly sprendini garantuojanciy algoritmy, nes
jie dirba labai ilgai. Tokiais atvejais praktikoje naudojami euristiniai algoritmai , kurie
sprendini optimizuoja atsizvelgiant | ribotus skaiCiuojamuosius pajégumus. Euristiniai
algoritmai negarantuoja optimalaus sprendinio, bet ju gaunami sprendiniai daZnai biina
pakankamai geri, kad juos biity galima naudoti praktikoje. Zinoma daug bendro pobiidZio

euristiniy metody (meta-euristiky), kurias galima taikyti ivairaus tipo uzdaviniams spresti.

5.1 Tabu paieSka

Si algoritma sugalvojo F. Glover [12] Tabu paieska pagrista kaimyniniy sprendiniy
paieSka pereinant nuo vieno lokaliojo optimumo prie kito. Pagrindiné tabu paieskos idé¢ja yra
leidimas atlikti peréjimus net ir tais atvejais, kai néra pagerinamas gretimas sprendinys.

Taciau kai kurie peréjimai yra draudziami, siekiant iSvengti cikly.
Tabu paieska pradedama nuo pradinio sprendinio s, €S, kur § yra galimy

sprendiniy aibé. Pradinis sprendinys gali biiti sugeneruotas atsitiktiniu biidu. Algoritmo
vykdymo eigoje analizuojama sprendinio s € § aplinkos (kaimyniniy) sprendiniy aibé N(s).
Baigus analizg, pereinama i ta sprendini s'e N(s), kuriam tikslo funkcijos reikSmeé¢ f yra
maziausia. Peréjimas atliekamas ir tuo atveju, kai tikslo funkcijos pokytis yra teigiamas (t. y.
tikslo funkcijos reikSmé pablogéja) — taip galima pereiti nuo vieno lokaliai optimalaus
sprendinio prie kito. GriZzimas | anks¢iau nagrinéta sprendinj turi biiti uzdraudziamas tam
tikram laikotarpiui, kad biity iSvengta paieskos kartojimo nuo to paties sprendinio. Taigi
nagrinétieji sprendiniai tam tikrais momentais tampa ,,tabu®, t. y. itraukiami i specialy sarasa
T vadinama tabu sarasu. Tokiu biidu per¢jimas i sprendini s'e€ N(s) draudziamas, jeigu tas
sprendinys duotu momentu yra sarase 7. Sprendiniy draudimas gali apriboti paieSka kai
kuriose sprendiniy aibés S srityse. Siekiant to iSvengti naudojamas vadinamasis aspiracijos
kriterijus. Sis kriterijus anuliuoja tabu biisena esant tam tikroms salygoms. Viena i$
standartiniy salygu yra kai f(s') < f(s*), kur s* yra geriausias iki Siol paieskos metu
surastas sprendinys. Siekiant pagerinti rezultatus gali buti kei¢iamas tabu saraso ilgis. Tabu

paieskos algoritmo vykdymas baigiamas atlikus i§ anksto nustatyta iteraciju skaiciy.

Klasikiné tabu paieSkos algoritmo schema pateikta 14 pav. [14].

Ivestis: s, — pradinis sprendinys. f — tikslo funkcija.
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ISvestis: s * — geriausias rastas sprendinys.

1. [Pradzia] s :=s, irs*:=s. Sukuriamas tuScias tabu sarasas T.
2. |Sprendinio gerinimas] gerinti sprendinj tol, kol netenkinama pabaigos salyga.
2.1 Rasti geriausia s'e N(s) atsizvelgiant 1 esama tabu saraSa T ir pasirinkta
aspiracijos kriteriju.
2.2 Pakeisti esama sprendinj nauju s =s'.
2.3 [traukti s jtabusarasa T .
24 Jei f(s)< f(s*), prisiminti geriausia sprendini s* =s'.
2.5 Atnaujinti tabu sarasa 7 .

14 pav. Tabu paieskos algoritmo schema

5.2 Genetiniai algoritmai

Genetiniai algoritmai yra vienas i§ evoliucinio skai¢iavimo metody [15]. Apskritai
evoliuciniai skai¢iavimo metodai 1§ kity iSsiskiria tuo, kad pagrindiniai juy konstrukcijos ir
realizacijos elementai remiasi gerai Zinomomis evoliucijos savybémis. Paprastai tariant,
problemos Siuo metodu yra sprendziamos evoliuciniu procesu, kurio metu gaunamas
geriausias sprendinys, t. y. sprendinys evoliucionuoja. Zinomos §ios evoliuciniy skai¢iavimo
metody klasés: genetiniai algoritmai, evoliucinis programavimas, evoliucinés strategijos bei
klasifikavimo sistemos. Siame darbe bus taikomi tik genetiniai algoritmai, todél kiti

evoliucinio skai¢iavimo metody nagrinéjami nebus.

Genetinius algoritmus atrado ir iSvysté J.Holland. Jis studijavo natiiralios adaptacijos
fenomeng ir ieSkojo budy ji perkelti { kompiuterj. Genetiniai algoritmai buvo pristatyti kaip

biologinés evoliucijos modeliavimo priemone.

Klasikiné genetinio algoritmo schema pateikta 15 pav. Pirmame pateiktos schemos
zingsnyje (Pradzia) sukuriama pradiné sprendiniy aibé (populiacija). PaprasCiausias pradiniy
sprendiniy parinkimo biidas yra juy generavimas atsitiktine tvarka. Populiacijos dydis

nesikei€ia algoritmo vykdymo metu, taigi jis yra vienas i§ genetinio algoritmo parametry.

Toliau algoritmas vykdo cikla, kuris gali buti apribotas maksimaliu iteracijy skai¢iumi
arba vykdymo laiku. Kiekvienoje ciklo iteracijoje stengiamasi pereiti prie geresnés
populiacijos. Visy pirma jvertinama esama populiacija (7inkamumas). Toliau kuriama nauja
(Nauja populiacija). Nauja populiacija kuriame i$ senosios pritaikius genetinius operatorius:

kryzminima (ISrinkimas, KryZminimas) ir mutacija (Mutacija).

Ivestis: tikslo funkcija .

ISvestis: geriausias rastas sprendinys.

1. [Pradzia] generuoti pradiniy sprendiniy populiacija, kurios dydis yra n.
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2. |Tinkamumas] apskaiciuoti kiekvieno sprendinio tinkamuma pagal tikslo funkcija

1)

3. [Nauja populiacija] sukurti nauja populiacija kartojant sekanc¢ius Zingsnius tol, kol

populiacija prisipildys.

3.1 [ISrinkimas] Pagal tinkamuma iSrinkti du tévinius sprendinius i§ populiacijos

(kuo didesnis tinkamumas, tuo sprendinys turi didesng tikimybe biiti iSrinktas).

3.2 [KryZminimas] I§ tévyniy sprendiniy sukuriamas naujas sprendinys (vaikas).

3.3 [Mutacija]
dalyse.

3.4 [Priémimas] [déti sprendini (vaika) | nauja populiacija.

4. [Pakeitimas] Tolimesniame darbe naudoti naujai sugeneruota populiacija.

Pagal mutacijos tikimybg keisti sprendini (vaika) atskirose jo

5. [Tikrinti] Jei pabaigos salyga tenkinama, sustabdyti algoritma ir grazinti geriausia

sprendinj i$ einamos populiacijos.

6. [Ciklas] Grizti | Zingsni 2.

15 pav. Genetinio algoritmo schema

Tévy parinkima kryZminimui galima atlikti naudojant jvairiausias strategijas. Galima

naudoti ruletés metoda. Siuo metodu kiekvienam sprendiniui populiacijoje priskiriama

1Srinkimo tikimybe¢, kuri tiesiogiai priklauso nuo sprendinio gerumo: p(s) =

. Tada
s

pagal apskaiCiuotas tikimybes tévai parenkami kryzminimui. Kryzminime dalyvauja

maziausiai du tévai. Atsitiktiniu biidy parenkamas vienas arba daugiau pjuvio tasky. Tada

nauja sprendini gauname paémus téviniy sprendiniy dalis gautas perkitus juos per pjiivio

taskus. 16 pav. pateiktas kryzminimo pavyzdys su dvejais tévais ir vienu pjivio taSku. 17 pav.

pateiktas kryzminimo pavyzdys su dvejais tévais ir dvejais pjuvio taskais.

tévas A
tévas B
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A

A

A

A

A

A
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16 pav. KryZzminimas per vienq taskq

tévas A
tévas B

vaikas

17 pav. Kryzminimas per du taskus

A

A

A

A

A

A

A

A
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B

B

B

B
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w
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Toliau gautiems naujiems sprendiniams pritaitkoma mutacija. Mutacijos metu tam
tikros naujy sprendiniy dalys yra pakei¢iamos. Taip daroma norint iSvengti populiacijos
uzstrigimo lokaliame optimume. Mutacijos pavyzdys pateiktas 18 pav. Svarbu atkreipti
démesi | tai, kad mutacijos tikimybé neturéty biiti labai didelé. Kuo didesné Si tikimybe, tuo
labiau genetinis algoritmas panaséja 1 paprasCiausia atsitiktini algoritma. Klasikinéje
schemoje mutacijos tikimybeé nesikei¢ia algoritmo vykdymo metu, tod¢l galima tarti, kad

mutacijos tikimyb¢ yra vienas i§ genetinio algoritmo parametry.

senas |A|A|A|A|A]JAJTAA|A A
naujas | A|A|A|A|A|BJA|A|A|A

18 pav. Vieno geno mutacija

5.3 Bayes’o optimizavimo metodai

Tradiciné skaitiné analizé apibrézia optimizavimo algoritmus, kurie garantuoja tam
tikra visy optimizuojamy funkcijy tiksluma. Tai apima tikslius algoritmus. Tai yra blogiausio
atvejo analizé. Norint apriboti klaidy skai¢iy reikia daugiau skai¢iavimo bandymuy,

dazniausiai didéjanciy eksponentiskai. Tai pagrindinis blogiausio atvejo analizés triikumas.

Kaip alternatyva yra naudojama vidutinio atvejo analizé. Cia vidutiné paklaida ne
apribojama, bet sumazinama tiek kiek imanoma. Vidurkis imamas optimizuojamuy funkcijy

rinkiniui. Tokia vidutinio atvejo analizé¢ vadinama Bayes'o metodu [16].

Bayes'o optimizacijos taikymui yra keli budai. Pirmasis yra tiesioginis Bayes'o
algoritmas. Jis apibréziamas fiksuojant ankstesnio iSsibarstymo P funkcijy f(x) rinkiniui ir
minimizuojant Bayes'o rizikos funkcija. Rizikos funkcija R(x) yra planuojamas skirtumas 18

globalaus minimumo fiksuotame taske x. P iSsibarstymas yra apgalvotas kaip stochastinis

modelis funkcijai f(x), X€ R, kur f(x) gali baiti determinuota arba stochastiné funkcija. Gauso

atveju, laikant kad (n+1) stebéjimas yra paskutinis

R(x) x**min(c,,z)e © ** dz

:\/27TSn(X)
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Cia ¢, = min; z; -, z; = f(x;). my(x) yra salyginé tikimybé atsizvelgiant { stebéjimy
reik§mes z;, i = 1, ..., n. s,°(x) yra salyginis pasiskirstymas ir > 0 yra taisymo parametras.

Rizikos funkcijos R(x) minimumas yra surandamas taske:

arg max Sl X)
X _ P
n+1 g . mn< X)- C

n

Tiesioginio Bayes'o algoritmo tikslas, naudojamas daugeliu atvejy, yra pateikti kiek

Imanomai maZa paklaida laikantis konvergavimo salygu.

Wienerio procesas yra bendras stochastinis modelis vienmaciu atveju m = 1. Sis

modelis laiko, kad skirtumai f(x4) — f(x3) ir f(xz) -f(X;), X;<X,<X3<x4, yra stochastiskai
nepriklausomi. Cia f(x) yra Gauso (0,0°X) kiekviename fiksuotame x > 0.

Taip pat Sis modelis yra iSpléstas | daugiamati atveji. Taiau paprasti apytiksliai
stochastiniai modeliai pageidautini, jei m>1. Apytiksliai modeliai yra suprojektuoti pakeiciant
tradicines Kolmogorovo tikslumo salygoms. Sios salygos reikalauja n-tojo laipsnio matricy

inversijos, kad surasti salygine tikimybe my(x) ir pasiskirstyma s,’(x).

Keiiant iprastas tikslumo salygas (rizikos funkcijos R(x) testinumu, x,
konvergavimu iki globalaus minimumo, iSraiSky m,(x) ir s,(x) supaprastinimu) R(x) iSraiska
apskai¢iuojama naudojant formulg:

R(x)=minz- min

X—X
. . 4=¢
1<i<n 1<i<n' "

Kitas biidas yra Bayes'o euristinis metodas. Jis fiksuoja ankstesni pasiskirstyma P
pagalbinéms funkcijoms fk(x). Sios funkcijos apibréZia geriausias reikimes gautas K karty,

naudojant kokia nors euristika h(x). Laikoma kad euristika h(x) priklauso nuo tgstiniy
parametry — X< R"  Euristika padeda optimizuoti originalia funkcija C(y) kintamiesiems

n
Ye R" kurm <n. Paprastai, komponentai y yra diskretinés reikSmes. Euristika yra paremta

eksperty nuomonémis apie sprendimo prioritetus.

Bayes'o euristinis metodas naudojamas optimizuojant funkcijas su dideliais kintamyju
skaiciais. Tai daugelio diskretiniy optimizavimo problemy atvejai. Eksperty nuomonémis

pagristos euristikos daZnai jtraukia atsitiktiniy skaic¢iy generavimo procediiras.
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6 NAUJASIS SBR SPRENDIMO BUDAS

6.1 SBR sprendimas naudojant SSBR

Kaip matyti 1§ ankstesniy skyriy SBR yra NP-sunkus, o SSBR i$sprendZiamas per laika
O(nz). Biitent pastaruoju skirtumu mes ir pasinaudosime. Tarkime turime nezenklinta
perstatyma 7, kuri ir reikia surikiuoti inversijomis. Pazymékime aibg visy galimy 7
suzenklinimy S (7[), t. y. aibg tokiy zenklinty perstatymy, kuriy elementy moduliai sutampa su
7 elementais, o skiriasi tik juy zenklai. Pavyzdziui, jeigu turime 7z = (1,2), tada
S(7)=((1L.2).(-1.2).(-2).(-1.-2)).

Teorema 3. Kiekviena inversijy seka p(z'), surikiuojanti 7’ € S(x), surikiuoja ir 7.

Irodymas. Pagal miisy apibrézima 7, :|7zl.'| su visais i =12,...,n. Tada nesunku
isitikinti, kad pritaikius bet kokia inversija p perstatymams 7 ir 7' gautume naujus

perstatymus, kurie tenkinty lygybe (zp), = |(7zjo) i| su visais i =1,2,...,n. Duota, kad p(fr')

surikiuoja 7', t. y. ﬁjo(ﬂ'): 1. Bet taip pat parodéme, kad ﬁ;o(zz’] = 72',0(72"). Ivertinus tai,

kad |z| =, gauname 72'/)(72") =1,t y. kad p(;r’) surikiuoja 7.

Teorema 4. Egzistuoja toks 7 suzenklinimas 7'e S(ﬂ'), kurio minimali inversijy
seka p . (72") yra taip pat minimali inversiju seka surikiuojanti 7.

Irodymas. Tarkime, kad Zinome minimalig inversijy seka p,.. (7[) = P15 Pass Palz)s
kuri surikiuoja 7. Apvert¢ Sia seka gauname nauja seka p’l(ﬁ)z Paz)s Pa(x)1+++Pi -
Pritaikg seka p_l(ﬂ') tapaCiajam neZenklintam perstatymui gausime 7z, o pritaikg ja
tapaciajam zenklintam perstatymui gausime 7' € S(ﬂ') Vadinasi p_ . (ﬂ') =P (72")

Iverting 3 ir 4 teoremas neZenklinto perstatymo rikiavimo inversijomis uzdavini

galime suformuluoti taip:
Reikia rasti toki z Zenklinimq n' € S(z), kurio minimali inversijy seka p,, (z') yra
trumpiausia. Tada p,, (7)=p,. (7).

Nauja uzdavinio sprendimo strategija nepakeicia uzdavinio sudétingumo. Nesunku
isitikinti, kad |S (7[1 =2". Taigi norint rasti 7 suZenklinima 7z'e S (7[), kurio minimali

inversijy seka yra trumpiausia, reikty apskaiciuoti visy aibés S (7[) elementy inversinj
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atstuma. Geriausias zinomas algoritmas inversini atstuma Zenklintiems perstatymams randa

per laika O(n) Vadinasi rasti optimaly suzenklinima reikty 0(2” n) laiko.

6.2 Universali SBR sprendimo schema

Pagrindinis naujos strategijos privalumas yra tas, kad ji leidzia SBR sprendimui taikyti
klasikines euristiniy paieskos algoritmy schemas. Taip yra tod¢l, kad dabar norint rasti SBR
sprendinj néra bitina operuoti inversijy seka, o pakanka operuoti suzenklinimu 7’ e S(ﬂ')
Suzenklinima 7' patogu vaizduoti ilgio »n bity masyvu s, kurio i-oje pozicijoje esantis bitas
reiskia suzenklinimo 7' i-ojo elemento Zenkla. Taigi s, =0, kai 7z, <0, ir s(z’), =1, kai
z; >0, su visais i=12,...,n. Akivaizdu, kad pritaikius suzenklinima s nezenklintam
perstatymui 7, gausime 7z'. Taigi galime tarti, kad suzenklinimas s yra SBR sprendinys,
kuris atitinka inversini atstuma d(s)=d(mw)=d(z’). 19 pav. pateikta universali SBR

sprendimo schema.

Ivestis: neZenklintas perstatymas 7.

ISvestis: minimali inversijy seka p, . (7[): P15 Pase-s Pa(z)» Kurig pritaikius perstatymui 7

gautume tapatyji perstatyma.

1. [Suzenklinimas] rasti suzenklinima s, kurio atitinkamas inversinis atstumas yra
minimalus.
2. [Sprendinys] gautam Zenklintam sprendiniui 7' = 75 i$spresti SSBR uzdavini. Gauta

minimali inversijy seka bus norimas rezultatas ( p,,;, (7[) = Puin (7[')).

19 pav. Universali SBR sprendimo schema

Kaip parodéme anksCiau universalios SBR sprendimo schemos pirmojo Zzingsnio
sudétingumas yra O(2”n), 0 antrojo O(nz). Taigi akivaizdu, kad norint rasti optimaly =
suzenklinima, kai » yra pakankamai didelis, prireikty labai daug laiko. Todél praktikoje
suzenklinimo paieskai teks naudoti euristinius metodus. Taip pat svarbu pastebéti, kad
universali SBR sprendimo schema negarantuoja optimalaus sprendinio. Sprendinio gerumas
priklauso nuo rasto suzenklinimo gerumo, kuris priklauso nuo panaudotos euristikos

tinkamumo.
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7 EKSPERIMENTINIS NAUJOJO SBR SPRENDIMO BUDO
TYRIMAS

Siame darbe néra svarbu sukurti optimaly ir patikima euristinj algoritma. Svarbiausia
istirti jvairiy klasikiniy euristiniy algoritmy tinkamuma SBR sprendimui. Toliau apZzvelgsime

tabu paieSkos bei genetinio algoritmo taikyma problemos sprendimui.

Eksperimentiniams tyrimams naudosime duomenis, kuriy optimalios reik§més d(s *)

rastos Caprara darbe [9]. Kiekvienas duomeny rinkinys turi savo pavadinima, kuris yra
unikalus. Toliau lentelése bus naudojami unikalis duomeny rinkiniy pavadinimai.
Pavadinimai prasidedantys p25, reik§ testinius duomenis, kuriuose »n =25. Pavadinimai
prasidedantys p/00, reik$ testinius duomenis, kuriuose n =100. Pavadinimai prasidedantys

p200, reiks testinius duomenis, kuriuose n = 200 .

Eksperimento metu stengsimés surasti optimalius tiriamo algoritmo parametrus.
Parametry optimizavima atliksime rankiniu biidu, bei pasinaudoj¢ GMJ paketu [17]. GMJ
paketas, naudoja Bayes’o metoda euristiniy algoritmy parametry optimizavimui. Tada pritaike
gautus parametrus rasime turimy duomeny rinkiniy sprendinius ir palyginsime gautus
rezultatus su kity zinomy SBR aproksimuojanciy algoritmy rastais sprendiniais. Kadangi
misy metodas néra tikslus, tai rasto sprendinio geruma vertinsime pagal vidutini jo nuokrypi
nuo optimalaus sprendinio. Kiekvienam testiniam duomenu rinkiniui algoritma leisime m

karty ir skai¢iuosime normuota vidutini nuokrypi:

>d(s,)-d(s)

i=1
md (s *)

O =

Darbe naudosime m =10. Abu realizuoti euristiniai algoritmai naudos misy paciy

realizuota tiesinio sudétingumo algoritma randanti inversini Zenklinto perstatymo atstuma [4].

7.1 Tabu paieskos taikymas SBR sprendimui

Siame darbe realizavome klasikinj tabu paie$kos algoritma [14]. Sprendinio s
kaimyniniy sprendiniy aibg N (s) sudaro visi suzenklinimai, kurie nuo suzenklinimo s
skiriasi tik vienos pozicijos zenklu. Kadangi tikslo funkcijos sudétingumas yra O(n), 0
kiekvienos iteracijos mety perzitirimi n—1 kaimynai, tai bendras vienos iteracijos
sudétingumas yra O(nz).

Tabu laikas nusako, kiek iteracijy negalima keisti Zenklo tam tikroje pozicijoje.
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7.1.1 Optimaliy algoritmo parametry radimas

Vienintelis milsy realizuotos tabu paieSkos algoritmo parametras yra tabu laikas.
Tiriant tabu laiko jtaka rasty sprendiniy gerumui naudosime salyginai maza iteraciju skaiciy

tam, kad algoritmas nekonverguoty i optimalius sprendinius.

1 lenteléje pavaizduota, kaip tabu laikas jtakoja tabu paieskos rezultaty geruma
naudojant testinius duomenis, kai n = 25. 20 pav. pavaizduotame grafike matome normuoto
vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo tabu laiko. IS Siy duomeny galime daryti
1Svada, kad kai n =25 optimalus tabu laikas yra 8. GMJ paketas patvirtino gauta optimalia

parametro reikSme.

1 lentelé Tabu paieskos rezultaty priklausomybé nuo tabu laiko, kai n = 25

Tabu | lteracijy Normuotas vidutinis nuokrypis Vidutinio nuokrypio
laikas | skaiCius p25 1 p25 2 p25 3 p25 4 p25 5 vidurkis

0 100 0,0909 0,1500 0,1579 0,1414 0,0860 0,1252
1 100 0,0728 0,0503 0,0698 0,1371 0,0860 0,0832
2 100 0,0278 0,0230 0,0419 0,1371 0,0659 0,0591
3 100 0,0141 0,0000 0,0533 0,1500 0,0286 0,0492
4 100 0,0278 0,0116 0,0419 0,0909 0,0230 0,0390
5 100 0,0278 0,0230 0,0533 0,0116 0,0395 0,0310
6 100 0,0278 0,0058 0,0533 0,0058 0,0395 0,0265
7 100 0,0345 0,0116 0,0476 0,0116 0,0173 0,0245
8 100 0,0345 0,0058 0,0533 0,0058 0,0230 0,0245
9 100 0,0345 0,0058 0,0419 0,0058 0,0503 0,0277
10 100 0,0411 0,0058 0,0476 0,0058 0,0503 0,0301
11 100 0,0476 0,0116 0,0588 0,0058 0,0503 0,0348
12 100 0,0604 0,0000 0,0588 0,0173 0,0449 0,0363
13 100 0,0604 0,0116 0,0588 0,0058 0,0503 0,0374
14 100 0,0728 0,0230 0,0643 0,0000 0,0449 0,0410
15 100 0,0604 0,0230 0,0476 0,0230 0,0449 0,0398
16 100 0,0667 0,0286 0,0643 0,0116 0,0659 0,0474
17 100 0,0789 0,0286 0,0588 0,0173 0,0556 0,0478
18 100 0,0728 0,0341 0,0643 0,0173 0,0710 0,0519
19 100 0,0789 0,0503 0,0698 0,0230 0,0710 0,0586
20 100 0,0909 0,0659 0,0698 0,0449 0,0860 0,0715
21 100 0,0850 0,0503 0,0643 0,0556 0,0811 0,0672
22 100 0,0667 0,0608 0,0643 0,0710 0,0860 0,0698
23 100 0,0909 0,0811 0,0805 0,0860 0,0860 0,0849
24 100 0,1026 0,0811 0,0909 0,0811 0,0860 0,0883
25 100 0,1026 0,0860 0,0960 0,0860 0,0860 0,0913

32



0,140000
0,120000 1

0,100000 -
0,080000 -
0,060000 -
0,040000 -

0,020000

Vidutinio nuokrypio vidurkis

0,000000 ‘ ‘ ‘ \
0 5 10 15 20 25

Tabu laikas

20 pav. Vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo tabu laiko, kai n =25

2 lenteléje pavaizduota, kaip tabu laikas jtakoja tabu paieskos rezultaty geruma
naudojant testinius duomenis, kai # =100. 21 pav. pavaizduotame grafike matome normuoto
vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe¢ nuo tabu laiko. IS Siy duomeny galime daryti
iSvada, kad kai n =100 optimalus tabu laikas yra 10. GMJ paketas patvirtino gauta optimalia

parametro reikSme.

2 lentelé Tabu paieskos rezultaty priklausomybé nuo tabu laiko, kai n =100

Tabu | Iteracijy Normuotas vidutinis nuokrypis Vidutinio nuokrypio
laikas | skaiCius p100_1 p100 2 p100_3 p100_4 p100 5 vidurkis
0 1000 0,1244 0,0983 0,1461 0,1246 0,1553 0,1297
2 1000 0,1173 0,1003 0,1489 0,1136 0,1514 0,1263
4 1000 0,1080 0,0877 0,1508 0,0659 0,1325 0,1090
6 1000 0,0732 0,0499 0,1090 0,0238 0,0352 0,0582
8 1000 0,0440 0,0441 0,0343 0,0286 0,0314 0,0365
10 1000 0,0343 0,0406 0,0343 0,0311 0,0390 0,0358
12 1000 0,0306 0,0418 0,0392 0,0323 0,0476 0,0383
14 1000 0,0476 0,0453 0,0440 0,0311 0,0452 0,0426
16 1000 0,0452 0,0441 0,0535 0,0394 0,0488 0,0462
18 1000 0,0524 0,0465 0,0535 0,0418 0,0609 0,0510
20 1000 0,0512 0,0511 0,0500 0,0465 0,0609 0,0519
22 1000 0,0524 0,0511 0,0524 0,0406 0,0633 0,0519
24 1000 0,0524 0,0545 0,0500 0,0429 0,0668 0,0533
26 1000 0,0571 0,0625 0,0606 0,0476 0,0680 0,0592
28 1000 0,0582 0,0602 0,0582 0,0545 0,0727 0,0608
30 1000 0,0606 0,0580 0,0617 0,0557 0,0738 0,0620
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21 pav. Vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo tabu laiko, kai n =100

3 lentel¢je pavaizduota, kaip tabu laikas jtakoja tabu paieskos rezultaty geruma

naudojant testinius duomenis, kai n = 200 . 22 pav. pavaizduotame grafike matome normuoto

vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybg¢ nuo tabu laiko. IS Siy duomenu galime daryti

iSvada, kad kai n =200 optimalus tabu laikas yra 14. GMJ paketas patvirtino gauta optimalia

parametro reikSme.

3 lentelé Tabu paieskos rezultaty priklausomybé nuo tabu laiko, kai n =200

Tabu | [teracijy Normuotas vidutinis nuokrypis Vidutinio nuokrypio
laikas | skaiCius p200_1 p200 2 p200_3 p200_4 p200 5 vidurkis

0 1000 0,1120 0,1359 0,1337 0,1408 0,1273 0,1300

2 1000 0,1195 0,1363 0,1252 0,1376 0,1363 0,1310

4 1000 0,1135 0,1297 0,1323 0,1408 0,1249 0,1283

6 1000 0,0951 0,1042 0,1066 0,1222 0,0950 0,1046

8 1000 0,0610 0,0723 0,0836 0,1048 0,0767 0,0797

10 1000 0,0571 0,0625 0,0638 0,0695 0,0519 0,0609

12 1000 0,0548 0,0581 0,0665 0,0651 0,0581 0,0605

14 1000 0,0514 0,0564 0,0638 0,0618 0,0631 0,0593

16 1000 0,0548 0,0575 0,0671 0,0684 0,0653 0,0626

18 1000 0,0627 0,0669 0,0687 0,0722 0,0619 0,0665

20 1000 0,0677 0,0642 0,0687 0,0728 0,0625 0,0672

22 1000 0,0649 0,0647 0,0708 0,0760 0,0696 0,0692

24 1000 0,0671 0,0713 0,0714 0,0722 0,0702 0,0704

26 1000 0,0737 0,0729 0,0762 0,0739 0,0723 0,0738

28 1000 0,0716 0,0750 0,0789 0,0766 0,0729 0,0750

30 1000 0,0754 0,0767 0,0799 0,0819 0,0745 0,0777
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22 pav. Vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo tabu laiko, kai n =200

Apibendrinus gautus rezultatus matome, kad optimali tabu laiko reikSmé néra vienoda
bet kokio dydzio perstatymams. Kuo perstatymas didesnis, tuo optimalus tabu laikas ilgesnis.
Taip pat pastebima, kad per mazas tabu laikas sprendinio gerumui turi didesng neigiama itaka

nei per didelis.

7.1.2  Algoritmo tyrimas

Toliau tabu paieskos tyrime naudosime anks¢iau nustatytas optimalias parametry
reikSmes. Euristiniy, o tuo paciu ir tabu paieskos, algoritmy gaunamo sprendinio gerumas
tiesiogiai priklauso nuo parinkty parametry optimalumo ir atlikty iteracijy skaiciaus. 23 pav.
pavaizduotame grafike matome normuoto vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo
iteracijy skaiciaus, kai n = 25. Matome, kad rezultatai Zymiai geré¢ja didinant iteracijy skaiciy,

o kai iteracijy skaicius yra 10000 tabu paieska visa laika grazina optimalias reikSmes.
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23 pav. Vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo iteracijy skaiciaus, kai n =25

24 pav. pavaizduotame grafike matome normuoto vidutinio nuokrypio vidurkio
priklausomybe nuo iteraciju skai¢iaus, kai n =100. Cia taip pat matosi, kad rezultatai Zzymiai

geréja didinant iteraciju skaiciu.
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24 pav. Vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo iteracijy skaiciaus, kai n =100

25 pav. pavaizduotame grafike matome normuoto vidutinio nuokrypio vidurkio
priklausomybe nuo iteracijy skai¢iaus, kai n = 200 . Cia taip pat matosi, kad rezultatai zymiai

ger¢ja didinant iteracijy skaiCiy.
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25 pav. Vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo iteracijy skaiciaus, kai n =200

Toliau istirkime algoritmo laikines charakteristikas. 26 pav. pavaizduota algoritmo
vykdymo laiko priklausomybé nuo iteracijy skai€iaus. Galima daryti i§vada, kad algoritmo
vykdymo laikas tiesiogiai priklauso nuo iteracijy skaiciaus. 27 pav. pavaizduota algoritmo
vykdymo laiko priklausomybé nuo perstatymo dydzio n. Cia matosi polinominé

priklausomybé, kuri patvirtina ankstesni miisy teiginj, kad algoritmo iteracijos sudétingumas

yra O(n2 )
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26 pav. Algoritmo vykdymo laiko priklausomybé nuo iteraciju skaiciaus
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Algoritmo vykdymo laikas (s.)
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27 pav. Algoritmo vykdymo laiko priklausomybé nuo perstatymo dydzio

Taigi apibendrinant tabu paieSkos algoritmo taikymo SBR uzdaviniui spresti tyrima,

galime pasakyti, kad algoritmas neblogai susidorojo su problema. Nors prie didesniy n

reikSmiy optimumas nebuvo daznai pasiekiamas, ta¢iau matomos tendencijos, kad didinant

iteraciju skai¢iy sprendinys geréja. 4 lentel¢je pateiktos reikSmés rastos tabu paieskos

testiniams duomenims. Lenteléje paryskintos reikSmes atitinka optimumus.

4 lentelé Tabu paieskos algoritmo rasti minimaliis inversiniai atstumai

Geriausias ir blogiausias rastas inversinis atstumas
Minimalus : o ; - 10000 100000
Perstatymas | Dydis | inversinis IEY I L IO iteracijy iteracijy
atstumas

Ger. Blog. Ger. Blog. Ger. | Blog. | Ger. | Blog.
p25 1 25 14 14 15 14 14 14 14 - -
p25 2 25 17 17 18 17 17 17 17 - -
p25 3 25 16 16 17 16 17 16 16 - -
p25 4 25 17 17 18 17 17 17 17 - -
p25 5 25 17 17 18 17 17 17 17 - -
p100_1 100 76 80 85 79 80 77 78 77 77
p100_2 100 78 83 85 80 81 79 80 78 79
p100_3 100 76 83 85 78 81 77 78 77 77
p100_4 100 78 83 88 79 82 79 80 78 79
p100 5 100 74 79 84 77 78 74 76 74 75
p200_1 200 157 169 174 163 168 162 165 161 162
p200_2 200 159 180 181 167 172 165 166 163 164
p200_3 200 160 176 180 168 173 166 169 164 166
p200 4 200 158 177 180 168 172 165 166 161 164
p200 5 200 159 175 181 169 171 166 167 164 165
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7.2 Genetinio algoritmo taikymas SBR sprendimui

Siame darbe realizavome genetinj algoritma pagal [12] darbe pateikta schema.
Sukurtas algoritmas kryZzminimui naudoja du tévus ir vieng pjuvio taska. Jo parametrai yra

populiacijos dydis ir mutacijos tikimybé. Parametry prasmé nusakyta skyriuje 5.2.

7.2.1 Optimaliy algoritmo parametry radimas

Visy pirma genetinio algoritmo parametrus nustatéme naudojant GMJ paketa. Taip
padaréme tod¢l, kad sunku nustatyti dviejy parametry optimalias reikSmes rankiniu budu —
reikty perrinkti visas poras, kas uzimty daug laiko. 5 lentelé¢je pateiktos GMJ paketo rastos
optimalios parametry reikSmeés skirtingy dydziu perstatymams.

5 lentelé Optimalios genetinio algoritmo
parametry reikSmés rasto GM.J paketo

Dydis Populiacijos Mutacijos
dydis tikimybé

25 30 0,09

100 110 0,05

200 230 0,03

Tyrimo metu buvo pastebéta, kad tikroji optimali populiacijos dydzio reikSmé yra
begalybé. Kuo didesné populiacija, tuo geresné randama reikSmé. Taip yra todél, kad kuo
populiacija didesné, tuo daugiau perzitirima galimy sprendiniu. Taigi darbe populiacijos dydis

bus naudojamas Siek tiek didesnis uz perstatymo dydi.

6 lentel¢je pavaizduota, kaip mutacijos tikimybé jtakoja genetinio algoritmo rezultaty
geruma naudojant testinius duomenis, kai n =25. 28 pav. pavaizduotame grafike matome
normuoto vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybg nuo mutacijos tikimybés. IS Siy
duomeny galime daryti iSvada, kad kai n =25 optimali mutacijos tikimybé yra 0,09. GMJ

paketas patvirtino gauta optimalia parametro reikSme.

6 lentelé Genetinio algoritmo rezultaty priklausomybé nuo mutacijos, kai n =25
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Populiacijos | Mutacijos Iteracijy VI
dydis s | ceters | 2Ll | PRLA ) AR S| pRE G | [PA9 8 ) Ve
vidurkis
30 0,00 | 1000,0000 | 0,1716 | 0,0761 | 0,17011 | 0,0556 | 0,0957 0,1000
30 0,01 | 1000,0000 | 0,0604 | 0,0058 | 0,0588 | 0,0116 | 0,0608 0,0395
30 0,02 | 1000,0000 | 0,0278 | 0,0116 | 0,0533 | 0,0116 | 0,0449 0,0298
30 0,03 | 1000,0000 | 0,0210 | 0,0000 | 0,0476 | 0,0058 | 0,0341 0,0217
30 0,04 | 1000,0000 | 0,0071 | 0,0000 | 0,0533 | 0,0000 | 0,0116 0,0144
30 0,05 | 1000,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0361 | 0,0000 | 0,0000 0,0072
30 0,06 | 1000,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0123 | 0,0000 | 0,0000 0,0025
30 0,07 | 1000,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0244 | 0,0000 | 0,0000 0,0049
30 0,08 | 1000,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0062 | 0,0000 | 0,0000 0,0012
30 0,09 | 1000,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0062 | 0,0000 | 0,0000 0,0012
30 0,10 | 1000,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0062 | 0,0000 | 0,0000 0,0012
30 0,11 | 1000,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0244 | 0,0000 | 0,0000 0,0049
30 0,12 | 1000,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0476 | 0,0000 | 0,0058 0,0107
30 0,13 | 1000,0000 | 0,0071 | 0,0000 | 0,0533 | 0,0000 | 0,0116 0,0144
30 0,14 | 1000,0000 | 0,0141 | 0,0000 | 0,0533 | 0,0000 | 0,0230 0,0181
30 0,15 | 1000,0000 | 0,0476 | 0,0000 | 0,0588 | 0,0000 | 0,0230 0,0259
30 0,16 | 1000,0000 | 0,0476 | 0,0000 | 0,0588 | 0,0000 | 0,0286 0,0270
30 0,17 | 1000,0000 | 0,0604 | 0,0000 | 0,0588 | 0,0000 | 0,0395 0,0318
30 0,18 | 1000,0000 | 0,0476 | 0,0116 | 0,0588 | 0,0058 | 0,0449 0,0338
30 0,19 | 1000,0000 | 0,0667 | 0,0116 | 0,0588 | 0,0000 | 0,0503 0,0375
30 0,20 | 1000,0000 | 0,0667 | 0,0058 | 0,0588 | 0,0000 | 0,0503 0,0363
0,1200
2
=
S 0,1000 ¢4
©
2 \
©o 0,0800
2 s oso ||
x 0,0600
[]
2 oo |\
o 0,0400 {
£
50,0200 -
2
> 0,0000 ‘ = ‘
0,00 0,05 0,10 0,15 0,20
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28 pav. Vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo mutacijos tikimybés, kai n =25

7 lenteléje pavaizduota, kaip mutacijos tikimybé itakoja genetinio algoritmo rezultaty
geruma naudojant testinius duomenis, kai n =100. 29 pav. pavaizduotame grafike matome
normuoto vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybg nuo mutacijos tikimybés. IS Siy
duomeny galime daryti iSvada, kad kai » =100 optimali mutacijos tikimybé yra 0,05. GMJ

paketas patvirtino gauta optimalia parametro reikSme.
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7 lentelé Genetinio algoritmo rezultaty priklausomybé nuo mutacijos, kai n =100

Populiacijos | Mutacijos | Iteracijy Vidutinip
dydis tikimybe | skaiius p100_1 | p100_2 | p100_3 | p100_4 | p100_5 nu.okryplo
vidurkis

110 0,00 1.000 | 0,1373 | 0,1216 | 0,1304 | 0,1275 | 0,1533 0,1340
110 0,01 1.000 | 0,0617 | 0,0568 | 0,0754 | 0,0511 | 0,0819 0,0654
110 0,02 1.000 | 0,0524 | 0,0647 | 0,0559 | 0,0488 | 0,0680 0,0580
110 0,03 1.000 | 0,0559 | 0,0591 | 0,0535 | 0,0476 | 0,0668 0,0566
110 0,04 1.000 | 0,0524 | 0,0488 | 0,0464 | 0,0453 | 0,0597 0,0505
110 0,05 1.000 | 0,0440 | 0,0418 | 0,0380 | 0,0370 | 0,0452 0,0412
110 0,06 1.000 | 0,0392 | 0,0476 | 0,0488 | 0,0335 | 0,0439 0,0426
110 0,07 1.000 | 0,0440 | 0,0488 | 0,0440 | 0,0347 | 0,0439 0,0431
110 0,08 1.000 | 0,0547 | 0,0580 | 0,0594 | 0,0499 | 0,0488 0,0542
110 0,09 1.000 | 0,0675 | 0,0625 | 0,0582 | 0,0625 | 0,0645 0,0630
110 0,10 1.000 | 0,0743 | 0,0802 | 0,0810 | 0,0780 | 0,0819 0,0791
110 0,11 1.000 | 0,0821 | 0,0888 | 0,0898 | 0,0780 | 0,0954 0,0868
110 0,12 1.000 | 0,0909 | 0,0951 | 0,0942 | 0,0856 | 0,1030 0,0938
110 0,13 1.000 | 0,0952 | 0,0951 | 0,1027 | 0,0941 | 0,1030 0,0980
110 0,14 1.000 | 0,1017 | 0,1086 | 0,1111 | 0,0951 | 0,1159 0,1065
110 0,15 1.000 | 0,1111 | 0,1136 | 0,1090 | 0,0983 | 0,1243 0,1113
110 0,16 1.000 | 0,1121 | 0,1116 | 0,1121 | 0,1055 | 0,1284 0,1140
110 0,17 1.000 | 0,1173 | 0,1146 | 0,1173 | 0,1086 | 0,1294 0,1174
110 0,18 1.000 | 0,1163 | 0,1186 | 0,1224 | 0,1116 | 0,1345 0,1207
110 0,19 1.000 | 0,1224 | 0,1226 | 0,1264 | 0,1146 | 0,1345 0,1241
110 0,20 1.000 | 0,1244 | 0,1146 | 0,1264 | 0,1156 | 0,1405 0,1243
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29 pav. Vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo mutacijos tikimybés, kai n =100

8 lentel¢je pavaizduota, kaip mutacijos tikimybé itakoja genetinio algoritmo rezultaty
geruma naudojant testinius duomenis, kai n =200. 30 pav. pavaizduotame grafike matome
normuoto vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybg¢ nuo mutacijos tikimybés. IS Siy
duomeny galime daryti iS§vada, kad kai » =200 optimali mutacijos tikimybé yra 0,03. GMJ

paketas patvirtino gauta optimalia parametro reikSmg.
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8 lentelé Genetinio algoritmo rezultaty priklausomybé nuo mutacijos, kai n =200

Populiacijos | Mutacijos | Iteracijy V'dUt'mf)
dydis tikimybe | skaiius p200_1 | p200_2 | p200_3 | p200_4 | p200_5 nu'okryplo
vidurkis
100 0,00 1.000 | 0,1374 | 0,1497 | 0,1367 | 0,1459 | 0,1452 0,1430
100 0,01 1.000 | 0,0819 | 0,0792 | 0,0787 | 0,0849 | 0,0809 0,0811
100 0,02 1.000 | 0,0801 | 0,0684 | 0,0698 | 0,0742 | 0,0720 0,0729
100 0,03 1.000 | 0,0485 | 0,0702 | 0,0751 | 0,0706 | 0,0554 0,0640
100 0,04 1.000 | 0,0710 | 0,0774 | 0,0734 | 0,0724 | 0,0665 0,0721
100 0,05 1.000 | 0,0783 | 0,0880 | 0,0960 | 0,0971 | 0,0966 0,0912
100 0,06 1.000 | 0,1011 | 0,0983 | 0,1095 | 0,1023 | 0,1034 0,1029
100 0,07 1.000 | 0,1130 | 0,1101 | 0,1111 | 0,1190 | 0,1150 0,1136
100 0,08 1.000 | 0,1163 | 0,1134 | 0,1241 | 0,1271 | 0,1183 0,1198
100 0,09 1.000 | 0,1147 | 0,1199 | 0,1241 | 0,1271 | 0,1215 0,1215
100 0,10 1.000 | 0,1294 | 0,1296 | 0,1289 | 0,1303 | 0,1296 0,1295
100 0,11 1.000 | 0,1326 | 0,1296 | 0,1336 | 0,1335 | 0,1311 0,1321
100 0,12 1.000 | 0,1358 | 0,1374 | 0,1336 | 0,1350 | 0,1327 0,1349
100 0,13 1.000 | 0,1405 | 0,1390 | 0,1413 | 0,1413 | 0,1374 0,1399
100 0,14 1.000 | 0,1436 | 0,1390 | 0,1459 | 0,1444 | 0,1405 0,1427
100 0,15 1.000 | 0,1452 | 0,1436 | 0,1459 | 0,1429 | 0,1405 0,1436
100 0,16 1.000 | 0,1467 | 0,1421 | 0,1459 | 0,1429 | 0,1436 0,1442
100 0,17 1.000 | 0,1467 | 0,1482 | 0,1429 | 0,1490 | 0,1421 0,1458
100 0,18 1.000 | 0,1467 | 0,1452 | 0,1459 | 0,1505 | 0,1421 0,1461
100 0,19 1.000 | 0,1498 | 0,1482 | 0,1474 | 0,1490 | 0,1452 0,1479
100 0,20 1.000 | 0,1514 | 0,1512 | 0,1474 | 0,1505 | 0,1482 0,1498
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30 pav. Vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo mutacijos tikimybés, kai n =200

Apibendrinus tyrimo rezultatus matome, kad mutacijos tikimybé turi biiti pakankamai
maza, norint gauti gerus rezultatus. Taip yra tod¢l, kad esant per dideliai mutacijos tikimybei,
genetinio algoritmo darbo rezultatai prastéja dél per didelés randomizacijos. Esant per mazai
mutacijos tikimybei, genetinio algoritmo darbo rezultatai prastéja dél to, kad jis dazniau

uzstringa lokaliame optimume.
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7.2.2 Algoritmo tyrimas

Toliau genetinio algoritmo tyrime naudosime anksCiau nustatytas optimalias
parametry reikSmes. Kaip minéjome, euristiniy, o tuo paciu ir genetinio, algoritmy gaunamo
sprendinio gerumas tiesiogiai priklauso nuo parinkty parametry optimalumo ir atlikty iteracijuy
skaiCiaus. 31 pav. pavaizduotame grafike matome normuoto vidutinio nuokrypio vidurkio
priklausomybe nuo iteracijy skaiCiaus, kai n =25. Matome, kad rezultatai zymiai geréja
didinant iteracijy skai€iy, o kai iteracijy skai¢ius yra 10000 tabu paieska visa laika grazina

optimalias reikSmes.
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31 pav. Vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo iteracijy skaiciaus, kai n =25

32 pav. pavaizduotame grafike matome normuoto vidutinio nuokrypio vidurkio
priklausomybe nuo iteraciju skai¢iaus, kai n =100. Cia taip pat matosi, kad rezultatai Zymiai

ger¢ja didinant iteracijy skaiciy.
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32 pav. Vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo iteracijy skaiciaus, kai n =100

33 pav. pavaizduotame grafike matome normuoto vidutinio nuokrypio vidurkio
priklausomybe nuo iteracijy skai¢iaus, kai # = 200 . Cia taip pat matosi, kad rezultatai Zzymiai

geréja didinant iteraciju skaiciu.
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33 pav. Vidutinio nuokrypio vidurkio priklausomybe nuo iteracijy skaiciaus, kai n =200

Toliau istirkime algoritmo laikines charakteristikas. 34 pav. pavaizduota algoritmo
vykdymo laiko priklausomybé nuo iteracijy skaiciaus. Galima daryti iSvada, kad algoritmo
vykdymo laikas tiesiogiai priklauso nuo iteracijy skaiciaus. 35 pav. pavaizduota algoritmo

vykdymo laiko priklausomybé nuo perstatymo dydzio .
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34 pav. Algoritmo vykdymo laiko priklausomybé nuo iteracijy skaiciaus

Vykdymo laikas (s.)
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35 pav. Algoritmo vykdymo laiko priklausomybé nuo perstatymo dydzio

Taigi apibendrinant genetinio algoritmo taikymo SBR uZzdaviniui sprgsti tyrima,

galime pasakyti, kad algoritmas neblogai susidorojo su problema. Prie didesniy n reik§miy

optimumas buvo pakankamai daznai pasiekiamas, o taip pat matomos tendencijos, kad

didinant iteracijy skaiCiy sprendinys ger¢ja. 9 lenteléje pateiktos reikSmés rastos genetinio

algoritmo testiniams duomenims. Lentel¢je paryskintos reikSmes atitinka optimumus.

9 lentelé Genetinio algoritmo rasti minimaliis inversiniai atstumai

Minimal Geriausias ir blogiausias rastas inversinis atstumas
inimalus
Perstatymas | Dydis | inversinis | 100 iteracijy : 100(.). .1000.(.) .1 000(.).0
. iteracijy iteracijy iteracijy
Ger. | Blog. | Ger. | Blog. | Ger. | Blog. | Ger. | Blog.
p25_1 25 14 14 16 14 15 14 14 - -
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p25 2 25 17| 7] 17| 17| 17| 17| 17| - -
p25 3 25 6] 17| 17| 16| 17| 16| 16| - -

p25 4 25 17 7] 18] 17| 17| 17| 17| - -

p25 5 25 17 17| 18] 17| 17| 17| 17| - -

p100 1 100 76 | 77| s8o| 77| 79| 76| 78| 76| 77
p100 2 100 78| 80| 83| 79| 82| 78] 80| 78| 79
p100 3 100 76 | 77| 81| 77| 80| 77| 78| 77| 77
p100 4 100 78| 80| 82| 79| 81| 78| 80| 78| 79
p100 5 100 74| 79| 82| 77| 78| 74| 75| 74| 75
p200 1 200 157 | 167 ] 172] 163 | 165| 160 | 163 | 157 | 160
p200 2 200 159 | 175| 177| 167 | 172] 163 | 164 | 160 | 162
p200 3 200 160 | 174 | 178 | 174 | 176| 164 | 167 | 160 | 163
p200 4 200 158 | 174 | 176 | 164 | 169 | 161 ] 164 | 159 | 161
p200 5 200 159 | 174 ] 178 ] 170| 171] 165| 167 | 160 | 163

7.3 Eksperimento apibendrinimas

Buvo istirtas dviejy euristiniy algoritmy taikymas SBR uZdaviniui sprgsti. 36 pav.
esanCiame grafike visiems testiniams duomenims pavaizduotas geriausio rasto sprendinio
procentinis nuokrypis nuo optimumo. 37 pav. esanfiame grafike visiems testiniams
duomenims pavaizduotas blogiausio rasto sprendinio procentinis nuokrypis nuo optimumo.
Kai turime sprendini s ir zinome optimaly sprendini s*, procentinis nuokrypis

skaiCiuojamas pagal formule:

o' =2 "2 100

Matome, kad genetinis algoritmas rado geresnes reikSmes, taCiau Sitas faktas neturi
didelés ijtakos miisy darbui, kadangi pagrindinis tikslas buvo parodyti, kad euristiniai
algoritmai tinka SBR uzdaviniui spregsti. Tiek tabu paiesSka, tiek genetinis algoritmas rado
pakankamai gerus sprendinius, kas leidzia daryti iSvada, jog miisy universali SBR sprendimo
schema pasiteisina. Taip pat verta pastebéti, kad prasCiausio rasto sprendinio procentinis
nuokrypis nuo optimumo yra 3.8%, o geriausias zinomas SBR aproksimuojantis algoritmas
uztikrina sprendini nuo optimumo nukrypusi ne daugiau nei 37.5%. IS eksperimento galime
daryti iSvada, kad misy realizuoti euristiniai algoritmai randa geresnius sprendinius nei

geriausias zinomas aproksimuojantis algoritmas.
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8 ISVADOS

ISnagrinétas genomuy palyginimo pagal inversini atstuma (rikiavimo
inversijomis) uzdavinys tiek Zenklintiems, tiek neZenklintiems perstatymams.
Nustatyta, kad zenklinty perstatymy rikiavimo inversijomis uzdavinys yra
kvadratinio sudétingumo, o neZenklinty perstatymy rikiavimo inversijomis

uzdavinys yra NP-sunkus.

Darbe pateikta metodologija, kaip euristiniyu algoritmuy pagalba spresti

nezenklinty perstatymy rikiavimo inversijomis uzdavini.

Darbe iStirtas tabu paieskos ir genetinio algoritmo taikymas nezenklinty
perstatymu rikiavimo inversijomis uzdaviniui spresti. Rastos optimalios Siu

algoritmy parametry reikSmés.

Eksperimentiskai nustatyta, kad euristiniy algoritmy pagalba gaunami
sprendiniai yra geresni uz geriausio Zinomo nezenklinty perstatymy rikiavima
inversijomis aproksimuojancio algoritmo gaunamus sprendinius. Blogiausio
euristiniy algoritmy rasto sprendinio procentinis nuokrypis nuo optimumo yra
3.8%, o blogiausias tikétinas 1.375 faktoriumi aproksimuojancio algoritmo

randamo sprendinio procentinis nuokrypis nuo optimumo yra 37.5%.
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