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PRATARME

Viena i§ aktualiy informatikos kryp¢iy yra optimizavimo algoritmai ir metodai, ju
kiirimas ir tyrimas. Svarbia optimizavimo algoritmy grupg sudaro euristiniai algoritmai (EA).
Euristiniai algoritmai bei metodai labai intensyviai taikomi sprendziant kombinatorinio
optimizavimo (KO) uZdavinius, ir yra daugelio optimizavimo specialisty tyrin¢jimy objektas.

Sio magistro darbo tematika yra viena i§ euristiniy algoritmy — iteratyviosios tabu
paieskos (ITP) (angl. iterated tabu search) — sudarymas ir tyrimas. ITP metodas Siame darbe
iSbandytas sudétingam kombinatorinio optimizavimo uzdaviniui — komivojazieriaus
uzdaviniui (KU). KU priklauso NP-sunkiy optimizavimo uzdaviniy klasei. Jau daugeli mety
Sis uzdavinys laikomas savotiska ,,bandymy baze” kuriant ir tiriant algoritmus.

Vienas i$ efektyviy euristiniy metody sprendziant KU ir kitus KO uzdavinius yra tabu
paieska (TP) (angl. tabu search). Siame darbe nagrin¢jamas patobulintas tabu paieskos
metodas, Zinomas kaip iteratyvioji tabu paieSka. Pasiiilytos kai kurios ITP metodo
modifikacijos, besiremian¢ios tam tikromis sprendiniy mutavimo (pertvarkymo)
procediromis (inversijos, iterpimai ir kt.), kurios jgalina pagerinti gaunamy sprendiniy
kokybe. Atlikti iSsamiis sudaryto ITP algoritmo ir kity pasialyty modifikaciju
eksperimentiniai tyrimai, panaudojant testinius KU pavyzdzius i§ KU testiniy pavyzdziy
bibliotekos TSPLIB (angl. Travelling Salesman Problem Library). Gauti rezultatai patvirtina
pasitlyty modifikacijy pranaSuma kity ITP varianty atzvilgiu.

Darbo struktiira yra tokia. [vade (1-ame skyriuje) suformuluota uzduotis, pagrindiniai
darbo tikslai bei komivojazieriaus uzdavinio matematin¢ formuluoté. 2-ame skyriuje
apibiidinamos pagrindinés komivojazieriaus (KU) uzdavinio savokos. 3-ame skyriuje
apraSomi KU pritaikymai. Esamy kombinatoriniy ir euristiniy optimizavimy algoritmy
situacija aprasoma 4-ame skyriuje. S-ame skyriuje aprasomos naujosios algoritmo
modifikacijos ir patobulinimai uzdavinio sprendimui. Eksperimentiniy bandymu rezultatai ir
ju analizé pateikti 6-ame skyriuje. Darbas baigiamas iSvadomis, literatiiros sarasu, terminy
bei santrauky Zodynu ir anotacijos santrauka angly kalba. Papildomai pateikiami kai kurie

priedai.



1. IVADAS

Darbo uzduotis - programiSkai realizuoti ir iStestuoti euristini iteratyviosios tabu
paieskos algoritma, gerai Zzinomam kombinatorinio  optimizavimo uzdaviniui,
komivojazieriaus uzdaviniui. Pagrindinis démesys skirtas komivojazieriaus uzdavinio
sprendiniy pertvarkymams bei iteratyviosios tabu paieSkos algoritmo tyrimams. Darbo tikslai
- itirti iteratyviosios tabu paieSkos algoritma bei komivojazieriaus uzdavinio sprendiniy
pertvarkymy poveiki Siam algoritmui.

Komivojazieriaus (dar vadinamas keliaujancio pirklio) uzdavinys yra aplankyti visus
savo marsruto miestus, taciau tik po viena karta, pradedant ir baigiant kelion¢ savo mieste.

Pagrindinis tikslas — rasti trumpiausia kelionés marsruta.

Matematiskai komivojazieriaus (KU) uzdavinys (angl. traveling salesman problem)
[10, 11, 24] formuluojamas taip: duota atstumy tarp tam tikry objekty (KU juos priimta
vadinti miestais) matrica D = (d;;).x, bel aibé I1, kurig sudaro visi galimi natiiriniy skaiciy

nuo 1 iki n perstatymai. Tikslas yra surasti perstatyma pop € I1, ir tokj, kad p,, =argminz(p),
pell

¢ia z yra KU tikslo funkcija:

n—1
z(p) = de(i)pum +d (1)

i=1
¢ia p atlieka KU sprendinio vaidmeni; n yra uzdavinio apimtis. Perstatymui p = (p(1), p(2),
.., p(n)) (p(@) € {1, 2, ..., n}) komivojazieriaus uzdavinyje atitinka »n miesty seka, kitaip
tariant, mar$rutas. Siuo atveju j=p(i) tiesiog Zymi i-taj{ aplankyta marSruto miesta .
Perstatymo nariy poros (p(1), p(2)), ..., (p(i), p(i + 1)), ..., (p(n), p(1)) paprastai vadinamos
marsruto ,,atkarpomis®.

KU priklauso NP-sunkiy uzdaviniy klasei [10], tod¢l norint iSspresti uzdavini, reikéty
tvertinti kiekviena marsruta, o tai reiSkia, kad reikia n/ galimybiy. Tokie uzdaviniai tiksliai
i§sprendziami tik esant ribotoms ju apimtims. Todé¢l vidutinés ir didelés apimties KU
uzdaviniams spresti naudojami euristiniai algoritmai [23]. ReikSminga tokiy algoritmuy grupe
sudaro atkaitinimo modeliavimo (angl. simulated annealing) [2], tabu paieskos (angl. tabu
search) [14], genetiniai (angl. genetic algorithms) [9] ir iteratyviosios lokaliosios paieskos
(ILP) (angl. iterated local search) algoritmai. Vienas i§ iteratyviosios tabu paieskos

algoritmy varianty tiriamas magistro darbe.



2. BAZINES KOMIVOJAZIERIAUS UZDAVINIO SAVOKOS

KU priklauso placiai kombinatorinio optimizavimo [14] uzdaviniy klasei, kurio atveju
sprendiniai yra perstatymai, o tikslo funkcijos vaidmeni vaidina funkcija z, apraSoma (1)
formule. Komivojazieriaus uzdaviniui galima ,,sukonstruoti jvairiy aplinkos funkciju.
Daznai naudojama vadinamoji ,,poriniy sukeitimy*“ funkcija @, kuri apibréziama tokia

formule:

Oup) = ip' [P 1L plpp’) <2} 2)
¢ia p — bet kuris perstatymas i§ I1, o p(p,p’) — atstumas tarp perstatymy p ir p’. Savaime
suprantama, kad perstatymams netinka tolydzioms erdvéms iprastas Euklido atstumo tarp
tasky apibrézimas. Perstatymy atveju remiamasi vadinamojo Hamming‘o atstumo samprata.
Nattralus biidas formaliai apraSyti §i atstuma tarp perstatymy p ir p' galéty buti elementy,
kurie yra skirtingose perstatymy p ir p' pozicijose, ty. p(p,p")=|{i|pG) = p'()},
suskaiciavimas. Taciau reikia pasakyti, kad KU atveju operuojama ne su atskirais perstatymy
elementais (j = p(i)), o su perstatymy elementy poromis, t.y. ,atkarpomis® (j; = p(i),
j2=p(i+1)) (1 pav.). Turint tai omenyje, atstumo apibrézima tikslinga pakoreguoti: atstumas
tarp dvieju perstatymu p ir p’ lygus skaiciui elementy pory, esanciy viename i§ perstatymuy
(pvz. p), bet nesanciy kitame (pvz. p’) [9]. Matematinis atstumo tarp perstatymy p ir p’

apraSymas S$iuo atveju yra toks:

P, ') =19l 3)
Cia aibé Q yra sudaryta 18 visy galimy elementy poru (p(i), p((i mod n)+1)) (i € {1, 2, ..., n}),
ir tokiy, kad 3/, ir toks, jog

P'D.P'G+D)1< j<n (4a)

 modi o 1))
(P ptmedn ) {(p'm,p'(l)),j =

arba

(p’(j),p’(j—l)),1<jﬁl’l. (4b)

o 1))
(PO pimed =) {(p'(j),p'(n)),j -1

Sprendinio p aplinkos @(p) atskira sprendini p’ galima pasiekti, atlikus maziau ar daugiau
sudétingg sprendinio p transformacija (pertvarkyma). KU sprendiniy transformacijas, tiksliau
»peréjimus® 1§ duoto sprendinio i ,,sprendinj-kaimyna*“ apraSysime vadinamojo dvieju
»atkarpy sukeitimo operatoriaus @(p,i,j) pagalba. Operatorius #(p,i,j): IxNxN —>1II (¢ia N

yra natiiriniy skaiciy aib¢) duota perstatyma p transformuoja i kita perstatyma p’, ir taip, kad



o(p, p') = 2; be to, perstatyme p yra pasalinamos elementy poros, esancios biitent i-oje ir j-oje
pozicijose, ty. poros (p(i), p(i+1)) ir (p(j), p((j mod n)+1)); vietoje Siu pridedamos
(iterpiamos) naujos poros (p(i), p(j)) ir (p(i+1), p((j mod n)+1)) (zr. 1 pav.). Jeigu dar tiksliau,
operatorius @(p,i,j) suformuoja perstatyma p’, ir toki, jog p'(i)=p(i), p'(i+1)=p()),
p'(j) = p(i+1), p'((j mod n)+1) = p(( mod n)+1), kai 1 <i,j<nAl<j—-i<n-1; be to, jeigu
Jj—i-2 > 1, tai p'(i+tk+1) = p(j—k) kiekvienam k € {1, ..., j—i—2} (tai biitina salygos p(p, p") = 2
galiojimo uZtikrinimui). Toliau taip pat bus naudojama kompaktiska operatoriaus ¢ forma ¢;
peréjimui i§ nesvarbu kurio perstatymo i perstatyma ¢(-,i,j). Tokiu biidu, pvz. uZzrasas

p'=p® ¢, reiksty, kad p’ yra gautas i§ p panaudojant ¢(p,i,)).

() pGit1)
/ esamos

— ,,atkarpos®
pasalinamos

....... - atkarpos®
pridedamos
,,atkarpos“/

p(itl ) ...... C L__ /

1 pav. Pasalinamos ir pridedamos ,, atkarpos *

Dvieju ,.atkarpy® sukeitimo atveju labai nesudétinga apskaiciuoti tikslo funkcijos
(marSruto ilgio) z pokyti Az, kuris gaunamas i§ naujo marsruto p’ (p' = @(p,i,j)) ilgio z(p')
atémus pries tai buvusio (esamo) marsruto p ilgi z(p), t.y.

Az = i) p(y i 1) p(( mod ny+1~p(i) (1Y~ Ap(),p(( mod ny+1)- (%)



3. UZDAVINIO TAIKYMAI

Komivojazieriaus uzdavinys yra lengvai apibiidinamas, taciau sunkiai sprendziamas,
kai susiduriama su didelémis uzdavinio apimtimis. Uzdavinys yra ypatingai aktualus,
kadangi pasizymi jvairiais praktiniais taikymais. IS juy labiausiai paminétini yra Sie:

e kroviniy gabenimo marsruto optimizavimas (minimizavimas);

e siuntiniy pristatymas (laiSkanes$iy marsrutai).
Optimalus marsrutas tarp 13509 JAV miesty pavyzdys parodytas 2 pav. [6].

Taip pat aktualis ir kiti taikymai:

e vaiky autobusy marSuty nustatymas;

e spausdinty montazo ploks¢iu (angl. printed circuit board) projektavimas;

e kristaly strukttiros tyrimas;

e stakliy darbo grafikas;

e cksponaty iSdéstymas parodoje;

e sandéliavimas;

e garo turbinos rekonstravimas;

e transporto priemoniy sustatymo aikstel¢je tvarka;

e kompiuteriy (telekomunikacijos, elektros) tinkly sudarymas;

e jvairiarii$iy spinduliavimo zemélapiy konstravimas;

e tiriamy grandiniy optimizavimas jungiant i viena schema;

e DNR nuoseklumo genetikoje vertinimas;

e komunikacijy, elektros ir telefony laidy projektavimas;

e dideliy duomeny kiekiy kaupimas;

e masinos darby eiliSkumo nustatymas ir pan. [6]

2 pav. Optimalus marsrutas tarp 13509 JAV miesty.



4. EURISTINIU ALGORITMU APZVALGA

DaZnai realius optimizavimo uzdavinius yra sunku suformuluoti ir iSspresti.
Sunkumai iskyla ne tik sudarant uzdavinio sprendimui reikalinga modeli, bet ir ieSkant
optimaliy uzdavinio parametry reikSmiy. Kartais tai reikalauja labai dideliu skaiciavimu.
Informatikos, vadybos, ekonomikos bei kity sri¢iy specialistai, sprendziantys Siuolaikines
problemas, daznai susiduria su sudétingais optimizavimo uZzdaviniais, kuriy sprendimas
reikalauja kiek gilesnio, negu vien metodo idéja, optimizavimo teorijos suvokimo. Todél
kiekvienam uZzdavinio sprendimui yra svarbu kuo geriau suprasti uzdavinio sprendimui

parinkto metodo teorija ir jo efektyvuma.

4.1 Kombinatorinis optimizavimas — euristiniy algoritmy taikymo sritis

Optimizavimo uzdaviniy tikslas yra surasti ‘“geriausia” nepriklausomy dydziy
(kintamyjy, reikSmiy) konfigtracija. Optimizavimo uzdavinio tipa nusako Siy kintamuyjy
1gyjamy reikSmiy prigimtis. Kintamyjuy jgyjamos reikSmémis gali buti skaiCiai, skaiciy
rinkiniai (vektoriai), grafai, poaibiai, perstatymai ir kiti objektai. Pagal ju ivairove, galima
i§skirti dvi optimizavimo uzdaviniy kintamyjy tipy grupes: uzdaviniai, kuriuose kintamuyjy
igyjamos reikSmés yra tolydzios (pvz. reikSmés i$ realiyju skaiciy aibés) ir uzdaviniai,
kuriuose kintamyjuy igyjamos reikSmés yra tik diskretinés (pvz. reikSmés i§ natiiriniy,
sveikyjy skaiciy ar kurios kitos baigtinés aibés). Optimizavimo uZzdaviniai, kuriuose
operuojama biitent su diskretinio tipo kintamyjy reikSmémis, o kintamyjy igyjamy reikSmiy
aibé, t.y. aibé, kurioje ieSkoma ,,geriausiy” kintamuyjuy reikSmiy, yra baigtiné ar bent jau
suskai¢iuojama, — vadinami kombinatorinio optimizavimo (KO) uzdaviniais [23].

Kombinatorinio optimizavimo uZdavinj galima apraSyti poros (S, f) pagalba, kur S yra
leistinyjy sprendiniy aibé. Bendruoju atveju aib¢ S yra vadinamosios bazinés aibés @ poaibis
(Sc @). @ yra visy galimy reikSmiy, kurias gali jgyti optimizavimo uZzdavinio kintamieji,
aibé. (Pavyzdziui, jeigu X={x;, x,, ..., x»} yra KO uzdavinio kintamyjy aib¢, tai @ galétume
apibreézti taip: @=D;xXD,x...xD,,, ¢ia D;, D,, ..., D, yra kintamyjy, atitinkamai x;, x2, ..., X,
galimy jgyti reikSmiy aibés (domenai).) Aibg S sudaro tie aibés @ sprendiniai, kurie tenkina
tam tikras salygas (apribojimus), t.y. S={s|se @, s tenkina keliamas salygas}. Beje, aib¢ S
gali biiti sudaryta i§ didesnio ar mazesnio ,,nepersidengianciy’ poaibiy skaiciaus (Zr. 3 pav.).

Aibés S ir @ gali sutapti — Siuo atveju visi sprendiniai yra leistinieji (S= @).



3 pav. Baziné aibé @ ir leistinyjy sprendiniy aibé S

Nemaza KO uzdaviniy klas¢ sudaro uzdaviniai, kuriuose kintamyjy reikSmiy tipas yra
perstatymas. Perstatymas, kaip Zinoma, yra kurios nors baigtinés aibés nesikartojanciy
elementy seka. Tokios aibés vaidmenyje gali biiti aibe, sudaryta i§ natiiriniy skai¢iy, tarsime
nuo / iki n. Siuo atveju leistinyju sprendiniy aibe S, kuri tuo padiu yra bazin¢ aibé (t.y. S=
@), sudaro visi imanomi natiiriniy skaiciy nuo / iki n perstatymai, t.y.

S={s|s=(s(1), s(2),....,s(n)), s(i) € {1,2,...n} ¥V 1<i<n, s(i)#s(j) Vij 1<,j<n, i#)}; (6)
¢ia s zymi perstatyma (sprendinj-perstatyma), o s(i) — perstatymo s i-taji elementa (nary); »
yra laikoma uzdavinio apimtimi[23].

Optimizavimo uzdaviniui pilnai apibrézti turi biiti nurodomas tam tikras sprendiniy
vertés matas, kiekvienam (leistinam) sprendiniui igaunantis kuria nors (realia) skaiting
reik§me. Kitaip tariant, turi buti apibrézta funkcija f'(tai yra antrasis poros (S, f) narys), kurios
apibrézimo sritis yra aibé S, o reik§miy aibé — pvz. realiy skai¢iy aibé R’ (trumpai Zymima
£ S—R'). Si funkcija vadinama optimizavimo uzdavinio tikslo funkcija (sprendiniy
optimalumo kriterijumi). Toliau, neprarasdami universalumo, tarsime, jog tikslo funkcija f
turi biiti minimizuojama (i$ tiesy, funkcijos f maksimizavimas yra ekvivalentiskas funkcijos
—f minimizavimui).

ISspresti kombinatorinio optimizavimo uzdavini (S, f) reiSkia, kad reikia tarp visy
aibés § sprendiniy s;, s», ..., Sk ..., S|5 surasti toki sprendinj, kuriam tikslo funkcijos freikSmé

buty lygi maziausiai galimai; t.y. turi biiti gautas sprendinys s,,, € S, toks, jog:

Sopt € Sopt :{SV \sv = arg milg f (s)} (7)
Sprendinys s,,;, kuris minimizuoja tikslo funkcija f, vadinama uzdavinio (S, f) (globaliai)
optimaliu sprendiniu (globaliuoju optimumu arba tiesiog optimumu), aibé S,,, =S —
(globaliai) optimaliy sprendiniy aibe, o reikSmé f,,, = f{s,,) — optimalia tikslo funkcijos
reikSme.

Aibés S sprendiniams galima apibrézti atstumo mata. Atstuma charakterizuoja

funkcija p:SxS —> R', bet kuriai sprendiniy porai (s, s’) priskiriandia tam tikra

neneigiama skaiting reikSmeg. Esant sprendiniams-perstatymams, atstumas tarp sprendiniy



daZnai apibréziamas vadinamosios Hamming‘o funkcijos pagalba. Stai Hamming‘o atstumo
apibrézimo pavyzdys. Tarkime, kad s ir s' yra sprendiniy-perstatymy pora i§ S. Vienas i$
nattiraliy budy apibrézti Hamming‘o atstuma tarp s ir s’ yra suskaiCiuoti elementus, kurie
yra skirtingose perstatymuy s ir s' pozicijose, t.y.

p(s,s") =[{i | s(i) = s'(D} ] ®)

Toliau apibrésime vadinamaja aplinkos funkcija © : S — 2% (&ia 2° Zymi aibés S visu
galimy poaibiy aibg). Sios funkcijos pagalba bet kuriam sprendiniui se S priskiriama aibé
O(s) < S - sprendinio s aplinka, dar vadinama ,,aplinkiniy* sprendiniy (arba ,,sprendiniy-
kaimyny“) aibe. Konkrecios aplinkos pavyzdys yra vadinamoji ,.k-aplinka“ (ja Zymésime
0, ). Aplinka ®, apibréziama paprastai: sprendinio s ,.k-aplinka“ sudaro visi tie sprendiniai,
kurie ,,nutol¢* nuo duoto sprendinio atstumu, ne didesniu kaip k, t.y.

©,(s)={s"|s" €S, p(s,s") <k}; 9
¢ia s yra bet kuris sprendinys i$ S, p - Hamming‘o atstumas tarp sprendiniy, o £ gali buti
interpretuojamas ir kaip savotiskas aplinkos ,,radiusas®.

Prie§ pradédami kalbéti apie KO uZzdaviniy sprendinio algoritmus, dar apibréSime
lokaliai optimalaus sprendinio savoka. Pazymékime A . = f(s')— f(s) tikslo funkcijos
reik§miy pokyti, gauta ,,peréjus“ i§ sprendinio s i sprendinj s'. Sprendinys s yra vadinamas
lokaliai optimaliu aplinkos ® atzvilgiu, jeigu kiekvienam sprendiniui s’ i§ aplinkos
O(s) galioja A, >0 (visi tikslo funkcijos pokyciai yra teigiami); kitaip tariant, sprendinio s

aplinkoje ® néra nei vieno geresnio sprendinio uz s [23].

4.2 Modernieji euristiniai algoritmai

Siame skyriuje i§ pradziy aptariame kai kuriuos algoritmy klasifikavimo klausimus.
Po to pateikiama bendroji algoritmy veikimo schema (paradigma) ir apzvelgiami modernieji

euristiniai metodai bei algoritmai.

4.2.1 Euristiniy algoritmy klasifikavimas
Algoritmuy kombinatorinio optimizavimo uzdaviniams spresti visuma yra skirstoma i
dideles savarankiSkas kategorijas:
e Euristiniai algoritmai
o Klasikiniai LP algoritmai
o Tabu paieska

o Iteratyvioji lokalioji paieska
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o Hibridiniai algoritmai

o Atkaitinimo modeliavimas
o Genetiniai algoritmai

o Kiti algoritmai

e Apytiksliai algoritmai

e Tikslieji algoritmai

Euristiniai algoritmai (EA) (angl. heuristic algorithms) [23] yra tokie optimizavimo
uzdaviniy sprendimo metodai, kuriais siekiama surasti aukStos kokybés, bet nebiitinai
optimalius per priimting laika. EA sprendziamiems uzdaviniams paprastai suranda tik maziau
ar daugiau nuo optimumo nutolusius sprendinius — lokaliai optimalius sprendinius. Tod¢l Sie
algoritmai literatiiroje dar daznai vadinami lokaliosios paieskos (LP) algoritmais arba tiesiog
lokaliaja paieska (angl. local search).

Euristiniai algoritmai neuztikrina sprendinio optimalumo ir néra garantuojama, kad
surastas sprendinys bus “nutolgs” nuo optimumo ne daugiau kaip tam tikras fiksuotas
atstumas. Tuo EA skiriasi nuo apytiksliy algoritmy, kurie uztikrina, kad gautas sprendinys
yra “nutolgs” nuo optimumo ne daugiau kaip i§ anksto duotas atstumas &>0. Apytiksliai
algoritmai uZima savotiska tarping padét] tarp euristiniy ir tiksliyju algoritmy. Pastarieji
garantuoja optimalaus sprendinio (globaliojo optimumo) suradima, ty. wuzdavinio
i§sprendima. Tiesa, laikas, reikalingas optimumui pasiekti, daznai yra susietas su uzdavinio
apimtimi eksponentine priklausomybe. Tuo tarpu, EA pasizymi polinominiu paieskos laiko
priklausomybés nuo uzdavinio apimties pobiidZiu, tatiau Siuo atveju prarandama optimumo
suradimo garantija — sprendiniy tikslumas “aukojamas” vardan paieskos laiko.

Nagrinéjant euristinius algoritmus susiduriama su $ios kategorijos atstovy jvairove ir
daugialypiskumu. Euristinius algoritmus galime klasifikuoti atsizvelgiant i jvairius biidingus
pozymius, pvz. pagal tai, kokie procesai ir kokiu abstrahavimo lygiu modeliuojami, koks
algoritmo intelektualizavimo, sudétingumo laipsnis, kiek ir kokiy yra algoritmo strukttiriniy
daliy, komponentu, kokios kokybés sprendiniy paieikai orientuotas algoritmas ir t.t. Siy
algoritmy spektras apima deSimtis, gal net Simtus paieskos strategijuy ir ju varianty, pradedant
elementariomis klasikinémis “godziosios” paieSkos procediiromis ir baigiant labai jau

intelektualizuotais, “save apmokanciais” metodais [23].
4.2.2 Euristiniy algoritmy veikimo principas

Bendroji euristiniy algoritmu veikimo principas (schema) galéty buti aprasytas taip:

paieSka pradedama nuo tam tikru budu sukonstruoto pradinio sprendinio; toliau paieskos
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procesas vykdomas nuosekliai atliekant tam tikrus sprendiniy pertvarkymus ir ,,pereinant®
nuo vieno sprendinio prie kito (atsizvelgiant i aplinkos funkcija); ,,peréjimai* valdomi, kitaip
tariant, sprendimai dél ,,per¢jimy* priimami orientuojantis i sprendiniy kokybg, t.y. tikslo
funkcijos reik§mes; jei proceso eigoje gautas sprendinys pasirodo esas geresnis negu iki tol
rastas geriausias, tai tas sprendinys ,,isimenamas®; procesas tgsiamas tol, kol nepatenkinama
baigimo salyga; geriausias ,,isimintas* sprendinys laikomas paieskos rezultatu.

Formalis euristiniy algoritmy paradigmos zingsniai yra §ie:

1. Sukonstruoti (sugeneruoti) pradini sprendinj (arba sprendiniy grupe).

2. Atsizvelgiant { aplinkos funkcija, atlikti viena ar daugiau esamo sprendinio (ar
sprendiniy grupés) transformacijy gaunant nauja(us) sprendini(ius). (Esant reikalui,
vietoje sprendinio(iy) transformavimo gali biiti vykdomas naujo(y) sprendinio(iy)
konstravimas (generavimas).)

3. Atsizvelgiant |  transformacijos  funkcijos  reikSme¢(es)  naujam(iems)
sprendiniui(iams), padaryti sprendima.

4. Jeigu sprendimas yra ,teigiamas®, tai:

(4a) esama sprendini (sprendiniy grupg) pakeisti nauju sprendiniu (sprendiniy
grupe) ir naudoti kaip esama sprendini tolimesnése iteracijose;

(4b) jeigu naujas (ar vienas i$ nauju) sprendinys yra geresnis uz iki Siol geriausia
rasta, tai ,isiminti“ ta sprendini kaip geriausia; jeigu sprendimas yra
»heigiamas®, tai tgsti paieska nekeiciant esamo sprendinio.

5. Jeigu paieskos baigimo salyga nepatenkinta — kartoti (2)—(5) punktus; priesingu

atveju — baigti.
4.2.3 Kai kurie modernieji euristiniai algoritmai

Bendras kombinatorinio optimizavimo uzdaviniy sprendimo principas yra toks: paieSka
pradedama nuo tam tikro pradinio sprendinio; toliau vykdomas sprendinio gerinimas,
panaudojant kurj nors euristini, t.y. lokaliosios paieskos metoda.

Pradini sprendini sudaryti galima atsitiktiniu biidu (pvz. generuojant n sveiky
nepasikartojanciy atsitiktiniy skaiciy i§ intervalo [1,n]). Sprendinio konstravimui galima
panaudoti kurj nors lokaliosios paieskos algoritma. Paprastai konstruojant pradinj sprendini,
yra atsizvelgiama i tikslo funkcijos reik§me. Si reikimé perskai¢iuojama kiekviena karta, kai
tik { dalinai sukonstruota sprendini jtraukiamas naujas komponentas. Dazniausiai yra

naudojama godzia strategija pagristas algoritmas: | konstruojama sprendini jtraukiamas toks
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komponentas, kad tikslo funkcijos [ reikSmé, apskaiCiuota dalinai sukonstruotam
sprendiniui, biity minimali. Taip kartojama tol, kol visi komponentai itraukiami i sprendinj.

Pradinio sprendinio konstravimo algoritmai neuztikrina pakankamos gauto sprendinio
kokybés, todél reikalingas sprendinio gerinimas ir atitinkami algoritmai [4].

Atkaitinimo modeliavimas

Atkaitinimo modeliavimo (AM) metodo iStakos slypi statistinéje mechanikoje, o jeigu
tiksliau, energetiniy procesy, vykstanciy sistemose, sudarytose i didelio skaiciaus daleliy,
imitavime. Sio imitavimo esmé slypi tame, jog i§ pradziy sistema ,,pervedama i didelés
energijos bisena, o po to, palaipsniui maZzinant energija, stengiamasi pasiekti biisena,
atitinkancia Zemiausia sistemos energetini lygmeni — tarsi kiinas bty ikaitintas iki
pakankamai aukstos temperatiiros, o paskui, ji atkaitinant, t.y., mazinant temperatiira, jis biity
savotiskai ,,uzgridinamas®. Sio metodo pradininkai (1953m.) buvo Metropolis, Rozenbluthai
ir kt. [21]. Jie pasinaudojo Bolcmano (eksponentiniu) pasiskirstymo désniu apibrézdami
tikimybe, kad sistema, ivykus joje tam tikrai perturbacijai (pasikeitimui), pereis i§ vieno

ILAE <O

energijos lygio (E1) 1 kita (Ez)’ kai temperatura lygi t: P={ _AE/C , Cla
e

# AE >0

AE = Ex-E;, o C — konstanta. Cerny [5] ir Kirkpatrickas su bendraautoriais [18] buvo
pirmieji, pritaike atkaitinimo modeliavimo metoda sprendziant kombinatorinio optimizavimo
uzdavinius.

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

Atkaitinimo modeliavimo algoritmy veikimo principas yra gana paprastas: pradéti nuo
atsitiktiniu (ar kitu) biidu sukonstruoto sprendinio; 1§ esamo sprendinio s aplinkos parinkti
sprendinj s’ ir apskaiciuoti tikslo funkcijos skirtuma Af'= f(s")—f(s). Sprendimo taisykl¢ yra
tokia: jeigu tikslo funkcijos reikSmé pageréja (Af<0), tai esama sprendini s pakeisti nauju
sprendiniu s’ ir naudoti kaip iSeities ,,taSka" tolesniuose bandymuose; jeigu Af>0, tai daryti
pakeitima su tikimybe P(Af) =€ & (Cia ¢ yra einamoji temperatiira). Procesas tesiamas tol,
kol patenkinama algoritmo baigimo salyga. Metodo algoritmo rezultatas yra geriausias
surastas sprendinys, ta¢iau nebiitinai tas, kuris gautas paskutinéje paieskos iteracijoje — tas

sprendinys ,,jsimenamas“ jo suradimo momentu.
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Genetiniai algoritmai

Genetiniy algoritmy (GA) ir ju sudarymo principy pradininku buvo Holland’as[15].
Genetiniy algoritmy veikimas yra pagristas evoliucijos, vykstancios gyvojoje gamtoje
imitavimu. Pagrindinés savokos, kurios naudojamos modeliuojant evoliucijos procesus, yra
nindividas“ ir ,,populiacija®“. ,Individas® yra tam tikras elementarus, daugiau neskaidomas
vienetas. Didesné ar maZesné ,,individy* grupé sudaro ,,populiacija‘“. Svarbus dalykas yra ir
vadinamasis ,,individo tinkamumas* — savotiSka ,,individo* verté. ,,Vertingesnis* (grynai
biologiSkai) yra tas ,,individas®“, kuris sugeba geriausiai prisitaikyti (biiti ,,stipresnis® uz
kitus), pvz. palikti didesni palikuoniy skaiciy.

Optimizavime vietoje savokuy ,individas®“, ,populiacija®“, ,individo tinkamumas*
naudojamos iprastos savokos: ,individui“ atitinka atskiras sprendinys, ,,populiacijai® —
sprendiniy aib¢ (rinkinys), pagaliau, ,,individo verté* yra asocijuojama su tikslo funkcijos
reikSme duotajam sprendiniui. Taip, kaip gyvosios gamtos evoliucijoje islieka tik stipriausi
»individai, taip ir optimizavime GA pagalba siekiama gauti kuo geresni sprendini.

Terminas ,,genetiniai algoritmai® nusako tam tikra, gana universaly meta-metoda —
algoritmy su panasiomis savybémis klas¢ (Seima). Tos savybés yra tokios:

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

2. Atrenkant tolimesniam apdorojimui atskirus sprendinius i§ sprendiniy ,,populiacijos®,
pirmenybé teikiama tiems sprendiniams, kurie turi geresnes tikslo funkcijos reikSmes.

3. Naudojamas tam tikras mechanizmas, kuris skirtas formuoti naujiems sprendiniams,
kombinuojant (,,kryzminant®) turimus sprendinius.

4. Esant reikalui, panaudojamas papildomas sprendiniy randomizuoto pertvarkymo
mechanizmas.

5. Tam tikrais periodais ,,populiacija® atnaujinama, pasalinant i§ jos, pvz. blogesnius
sprendinius ir paliekant joje geresnius bei naujai suformuotus sprendinius.
Formalizuojant genetinio algoritmo apraSyma, auksSCiau nurodytos savybeés,

,mechanizmai‘ susiejami su atitinkamomis procediiromis. Taip antroji savyb¢ susiejama su
vadinamaja atrinkimo procediira, treciasis mechanizmas tradiciSkai vadinamas krosoveriu,
ketvirtasis mechanizmas — mutavimu. Penktajame Zzingsnyje atliekamas ,,populiacijos‘
atnaujinimas — tai savotiskas ,,gryninimas®. Minétosios procediiros turi biiti kartojamos tam
tikra, pakankamai didel; skaiciy karty tam, kad genetinis algoritmas galéty konverguoti i
aukstos kokybés lokalyji optimuma.
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5. TYRIMO DALIS

5.1 Tabu paieskos metodas

F. Gloveris 1986 metais pasiiilé Tabu paieSkos (TP) metoda [12]. Jis tapo labai
populiarus ir s¢ékmingai taikomas ivairiems kombinatorinio optimizavimo uzdaviniams, i$ ju
grafy dalijimo, grafy dazymo, komivojazieriaus, kvadratinio paskirstymo ir kitiems
uzdaviniams [11]. Ir Siomis dienomis TP metodas vis dar iSlieka daugelio optimizavimo
specialisty intensyviu tyrinéjimy objektu, nuolat pateikiamos naujos Sio metodo versijos ir
patobulinimai. Sis metodas remiasi i$plésta lokaliaja paieska. Iprasti klasikiniai paiesky
algoritmai apsiriboja lokalaus optimalaus sprendinio suradimu nagrin¢jamo sprendinio
aplinkoje, o algoritmai, pagristi TP, tgsia paieska net ir tuo atveju, kai surandamas lokaliai
optimalus sprendinys, t.y. kada duotojo sprendinio aplinkoje neimanoma surasti geresnio
sprendinio. Tabu paieSka yra iteracinis geresniu sprendiniy paieskos procesas, kuris leidzia
daugkartini ,,peréjima” nuo vieno lokalaus optimumo (LO), prie kito jsimenant geriausiaji i8
surasty sprendiniy. Pagrindiné TP esm¢ yra atlikti peréjimus net ir tada, kai néra pagerinamas
kaimyninis sprendinys. Taciau TP yra pagrista per¢jimais, kurie yra draudziami tam, kad
bty iSvengta ciklinimy [22].

Tabu paieska pradedama nuo pradinio, galbit atsitiktinai sugeneruoto, sprendinio s 18
aibés S, po to iteraciniu biidu kartojamas peréjimy i§ vieno sprendinio i kita procesas.
Kiekvienu procediiros zingsniu yra analizuojama einamojo sprendinio s kaimyniniy
sprendiniy aibé @(s), ir atlieckamas tas peréjimas, kuris labiausiai pagerina (sumazina) tikslo
funkcijos freik§mg. Jeigu néra pagerinanciy peréjimy, tai pasirenkamas tas, kuris maziausiai
pablogina (padidina) tikslo funkcijos f reikSmg¢. Trumpai tariant, peréjimas atliekamas i
geriausigji kaimyninj sprendini s’ i§ O(s).

Siekiant iSvengti grizimo | neseniai nagrinéta sprendinj, atvirkStinis peréjimas turi
biiti draudziamas. Tai realizuojama {simenant $i peré¢jima (arba peréjimo pozZymi) tam tikroje
atmintyje, vadinamoje tabu sarasu (7). Siame sarade jsimenama 4=|T| paskutiniyjy peréjimu
Lzymes” (,pédsakai”). Dydis 4#=|T| yra vadinamas tabu saraso ilgiu. Sis ilgis yra labai
svarbus: jeigu jis yra labai mazas, tai gali buti gaunamas nepageidaujamas ciklinimas; tuo
tarpu, jeigu — labai didelis, tai apribojama paieSka srityse, ,teikianciose vil¢iy“. Taigi
per¢jimas 1§ sprendinio s | sprendini s'e @(s) 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
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»aplankytus® sprendinius gali biti naudingas. D¢l tos priezasties, jvedamas vadinamasis

aspiracijos kriterijjus tam, kad leisti ,tabu biisenai* biiti atSauktai esant tam tikroms
palankioms aplinkybéms, pavyzdziui, tabu peréjima i$ s 1 s’ galima leisti, jeigu f(s')<f(s*),
kur s* yra geriausias iki Siol rastas sprendinys). Tiek tabu saraSas, tiek aspiracijos kriterijus

yra dinamiskai atnaujinami algoritmo vykdymo eigoje. Paprastai, procesas yra baigiamas, kai
tik atlieckamas 1§ anksto uzduotas bandymy skaicius. Tabu paieskos paradigma pavaizduota 4

pav.

function tabu paieska(s);

// pradiniai duomenys: s — pradinis sprendinys; rezultatai: s* — geriausias rastas sprendinys //

s i=s;

inicializuoti tabu sara3a T;

repeat // vykdyti tabu paieskos cikla //
rasti geriausia sprendini s’e€ Ofs) cOs), Cia Ofs) — sprendinio s aplinkos
poaibis, kurio sprendiniai (arba "peréjimo"™ is s i O(s) ,pédsakai")
nepriklauso tabu sarasui T arba tenkina aspiracijos salyga;
s :=s'; // pakeisti esama sprendini nauju ir naudoti kaip ,,iSeities taska" tolimesnése iteracijose //
isiminti sprendini s (arba "peréjimo" is s i s ,pédsaka") tabu sarase T;
if f{s) <f{(s") then s":=s; // isiminti geriausia rasta sprendini //
jei reikia, atnaujinti tabu sarasa T

until patenkinta baigimo salyga;

return s”

end.

4 pav. Standartinés tabu paieskos metodo schema

5.2 Iteratyvioji tabu paieSka: bendrieji aspektai

Net ir panaudojus modernius euristinius metodus, pvz. tabu paieska [11,12], vis dar
iSlieka rimty sunkumy, ypac¢ sprendziant didesnés apimties uzdavinius, arba kai reikia gauti
sprendinius, labai artimus optimaliems. Svarbesni tuos sunkumus salygojantys faktoriai:

e milziniSkas lokaliyju optimumy sprendiniy ,,erdvéje* kiekis;

e paieskos ,trajektorijy* ciklai;

e  determinuoto chaoso* fenomenas.

Pastaraji galima charakterizuoti kaip paieskos ,.trajektoriju” uzsklendima atskirose
sprendiniy ,,erdvés* dalyse [3]. Nors sprendiniy aibé ir yra baigtiné (tai galima traktuoti kaip
tam tikra determinuota sistema), o paieskos ,,trajektorijos* yra laikytinos atsitiktinémis. D¢l

Sio ,,determinuoto chaoso* fenomeno pasireiSkimo gali buti labai sunku surasti globalyji
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optimuma (GO), ypac¢ tais atvejais, kai uzdavinio tikslo funkcija yra daugiaekstremé ir
optimumas nepatenka | galimas ,kolapsy“ sritis, pvz. GO taska supa daugybé ,,giliy*
lokaliyjy optimumuy ,tarpekliy* (zr. 5 pav.).

tikslo funkcijos
reik§més

sprendiniai

5 pav. Galimos tikslo funkcijos ,, trajektorijos “ optimizavimo uzdavinio sprendiniams fragmentas

Padéti eliminuoti ar bent jau suSvelninti Siy negatyviy faktoriy itaka galéty iteratyvioji
tabu paieska (ITP). Iteratyvioji tabu paieska (ITP) yra viena i§ naujausiy euristiniy algoritmy
grupiy. ITP savo ruoztu remiasi iteratyviosios lokaliosios paieskos (ILP) koncepcija [20].
Iteratyvioji lokalioji paieSka [1] yra viena i§ naujausiy euristiniy algoritmy metody. ILP
esm¢ gludi tame, jog tradiciniy EA rezultatus galima pagerinti panaudojant tam tikrus
sprendiniy pertvarkymus. Nesigilinant i detales, ILP gali buti lakoniskai ivardijama kaip
»griauti ir atstatyti“ principu grista paieskos strategija. Tokios strategijos tikslas —
»pereinant™ nuo vieno lokaliai optimalaus sprendinio prie kito, stengtis aprépti kuo didesni

sprendiniy ,,poerdvi“, taip sudarant palankesnes salygas artéti prie GO [24].

5.3 Iteratyviosios tabu paieskos algoritmo realizacija

Iteratyviajai tabu paieskai budingi du pagrindiniai etapai (fazes):

1) sprendinio pagerinimas naudojant tabu paieskos algoritma,

2) sprendinio rekonstravimas (mutavimas) naudojant tam tikslui skirta procedira.

Tarp Siy etapy paprastai isiterpia ne toks svarbus 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®). I'TP 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, pavyzdZziui, s. Rekonstruojant sprendini nesiekiama jo visiSkai,
absoliuciai ,,sugriauti*. Atvirksciai, tikslinga, kad gautas naujas sprendinys ,,paveldéty* tam
tikras geras ankstesnio sprendinio charakteristikas. Taciau kartu turi biiti uztikrinamas ir

deramas diversifikavimo (jvairovés) lygis. Taigi rekonstravimas neturi buti nei per daug
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»stiprus®, nei per daug ,,silpnas“. Pirmuoju atveju paieska tapty labai panasi 1 daugkarting
paieska startuojant tiesiog nuo atsitiktiniy sprendiniy, ir biity prarandama naudinga paieSkos
metu sukaupta informacija; antruoju atveju rekonstravimas negarantuoty pakankamai
,hutolusio™ (nuo duotojo) sprendinio generavimo — o tai lemty ,,grizima™ atgal i ankstesniji
LO po sprendinio pagerinimo etapo. Rekonstruotas sprendinys s~ vaidina pradinio sprendinio
1§ naujo startuojanciai TP procediirai vaidmenj. TP procediira grazina nauja lokaliai optimaly
sprendinj s°, 8is vél rekonstruojamas, ir t.t. Geriausias lokalusis optimumas (s*)
,lsimenamas‘.

Sprendiniy pagerinimo (TP biidu) ir rekonstravimo etapai iteraciniu biidu kartojami
kiek norima daug karty; paprastai ITP vykdymo trukmé valdoma iteracijy skaiiumi.

Apibendrinta ITP schema pateikiama 6 paveiksle.

function iteratyvioji_tabu_paieska(s);
// pradiniai duomenys: s — pradinis sprendinys; rezultatai: s * — geriausias rastas sprendinys //
begin
s*:=tabu_paieska (s); //pradinio sprendinio pagerinimas panaudojant TP procediira //
s:=s"; s'i=s*;
repeat // vykdomas iteratyviosios tabu paieskos ciklas //
if i1lga laiko tarpa nerasta geresnio sprendinio thens~ := naujas sprendinys
s:=kandidato nustatymas (s, se, ...); //parenkamas sprendinys-kandidatas rekonstravimui //

else begin

s := kandidato nustatymas (s, s<) ;// parinkti sprendini rekonstravimui //
s~:= rekonstravimas (s) //rekonstruoti sprendini s gaunant sprendini s~ //
end;

until patenkinta baigimo salyga
return s*

end.

6 pav. Iteratyviosios tabu paieskos paradigma
5.3.1 Pradinio sprendinio konstravimas

Egzistuoja keletas nuomoniy apie tai, kaip biity geriausia konstruoti pradinius
sprendinius. Antai, Reinelt‘as [25] eksperimentuodamas pri¢jo iSvados, kad yra geriau
formuoti pradinius sprendinius panaudojant tam tikslui skirta efektyvy konstrukcinj euristini
algoritma, negu tiesiog generuoti visai atsitiktinius sprendinius. Taciau vieno i§ efektyviausiy
algoritmy KU autoriai Lin‘as ir Kernighan‘as [19] teigé, jog konstrukciniy — neretai gana
sudétingy — algoritmy naudojimas téra tik ,laiko Svaistymas®: rezultaty kokybe¢ lemia i8

esmés iteracinis algoritmas. Be to, konstrukciniai euristiniai algoritmai daznai yra savo
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prigimtimi deterministiniai: duotas algoritmas tam paciam duomenuy rinkiniui sukuria tik
vieng ir ta pati sprendini; tuo tarpu pageidautina turéti galimybe kurti {vairius pradinius
sprendinius. Iteratyviosios tabu paieskos (ITP) algoritme vartotojas gali savo nuoziiira rinktis
tiek atsitiktini sprendiniy generavima, tiek sprendiniy formavima panaudojant viena i$
konstrukciniy procedury.

Pradinis ITP algoritmo sprendinys generuojamas atsitiktiniu biidu. Mes remiamés
prielaida, jog galutiniy rezultaty geruma lemia ne pradinis sprendinys, bet vélesnis iteracinis
sprendiniy gerinimo procesas.

Sprendiniy pagerinimas naudojant tabu paieska néra Sio darbo pagrindinis tikslas,
tod¢l Sis ITP etapas Cia detaliau nenagrinéjamas. Toliau apraSomos sprendiniy mutavimo

procediiros.

5.3.2 Sprendiniy mutavimas

Sprendiniy mutavimo paskirtis — diversifikuoti paieSkos procesa, ,.iSsklaidant*
paieska kiek imanoma ivairesnése sprendiniy erdvés dalyse. Mutavimo metu néra tikslo
duotojo sprendinio visiSkai suardyti, sugriauti; greiCiau atvirk$¢iai, generuojant nauja
sprendini, siekiama, jog gautas sprendinys paveldéty tam tikras geras ankstesnio sprendinio
charakteristikas, bet tuo paciu turi biiti uztikrinamas ir pakankamas atstumas tarp esamo ir
naujai gauto sprendinio.

Sprendiniy rekonstravimui sitiloma naudoti ,,godziojo* pertvarkymo procediira. Sia
procediira sudaro trys pagrindiniai zingsniai (zr. 7 pav.):

a) sprendinio ,,dezintegracija‘ (dalinis suardymas);

b) sprendinio segmento (dalies) pertvarkymas panaudojant pasirinkta pagerinimo
algoritma;

¢) sprendinio atstatymas.

Pirmojo Zingsnio metu sprendinys p savotiSkai suardomas, iSskaidomas. Tuomet
gaunami sprendinio segmentai — atskiri daliniai sprendiniai. Gaunamas naujas, optimizuotas
dalinis sprendinys p,’. Tre€iajame zingsnyje atlickamas sprendinio atstatymas, t.y. atskiri
segmentai, tarp jy ir segmentas p,’, apjungiami i vieng sprendini. [vykdg Siuos tris zingsnius,

turime rekonstruota sprendini p’, kuris tarnaus kaip pradinis ,,taSkas* tolesniam procesui.
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I I |
\ .dezintegracija“
|:| AK procediira
/ atstatymas

7 pav. Rekonstravimo procediiros grafiné interpretacija

Sprendziant komivojazieriaus uzdavini, imanomi ivairts sprendiniy mutavimo biidai
[7]. Galimy mutavimo operatoriy pavyzdziai yra: sukeitimo mutacija, iterpimo mutacija,

inversijos (apvertimo) mutacija ir kt. Minéty mutavimo operatoriy iliustracijos pateiktos

8 pav.
2 8 7 (1.4 (B 9 3 6 10
du pasirinkti marSruto miestai sukei¢iami vietomis
2 8 7 ®" 4" 9 3 6 10
(@
2 8 7 4 5 9 3 6 10 pasirinktas mar$ruto miestas pasalinamas i$ esamos
2 8 7 4 5 9 3 6 10 vietos ir jterpiamas kitoje pozicijoje
(b)
2 8 7 O_@ 6 _© 3 6 10 pasirinktas marSruto segmentas (tam tikras skaicius
s miesty) apverciamas (segmento miesty iSsidéstymo
2 8 7 O @ (4) @ 3 6 10 tvarka invertuojama, kaip parodyta paveikslélyje)
(©

8 pav. Mutavimo operatoriy iliustravimas: sukeitimo mutacija (a), jterpimo mutacija (b),

inversijos (apvertimo) mutacija (c)

Siekiant padidinti ITP algoritmo efektyvumo laipsnj, pasiiilyti patobulinti mutavimo
operatoriai [8] — tai inversijos ir jterpimo mutavimo operatorius bei iSpléstinis inversijos ir
Iterpimo mutavimo operatorius.

Kartu su aprasyta rekonstravimo procediira gali biiti taikomas ir alternatyvus paieskos
diversifikavimas. Toki papildoma diversifikavima (,,Saltaji paieskos restarta) tikslinga
taikyti vadinamosios paieskos stagnacijos atvejais, t.y. tuomet, kai pakankamai ilga laiko
tarpa nepavyksta surasti geresniu (lokaliai optimaliy) sprendiniy (zr 9 pav.). Paprasciausiu
atveju alternatyvyji rekonstravima galime realizuoti tiesiog kaip naujo, visai atsitiktinio

sprendinio generavima.
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9 pav. Paieskos stagnacijos situacijos iliustracija:
(a) paieskos iteracijos ir kiekvienos iteracijos metu gautos tikslo funkcijos reiksmées, (b) paieskos iteracijos ir

tikslo funkcijos reiksmés, atitinkancios geriausiq tuo momentu rastq sprending

5.3.2.1 Inversijos ir jterpimo mutavimo operatorius

Inversijos ir jterpimo mutavimo (IIM) operatoriuje [8] apjungtas sprendinio elementy
invertavimas (apvertimas) ir invertuoty elementy iterpimas kitoje sprendinio pozicijoje. Be
to, [IM procediiroje numatytas papildomas inversijos ir iterpimo atvejis, kuris gaunamas, kai
invertuojama segmenta, t.y. sprendinio elementy (marSruto miesty) rinkini sudaro negretimi
sprendinio elementai — atsizvelgiama 1 tai, jog nagriné¢jamas marSrutas biity uzdaras.
Invertuojamy sprendinio elementy skaicius (segmento ilgis) (x) apibrézia mutavimo lygi
(stipruma). Tinkamo mutavimo lygio nustatymas yra labai svarbus, siekiant gauti aukstos
kokybés sprendinius. Tai padaryti galima eksperimenty budu (zr. 6.3 sk.).

IIM operatoriaus veikimo principas iliustruojamas 10 pav. Formalus inversijos ir

Iterpimo mutavimo procediiros apraSymas pateiktas 11 pav.

pasirinktas marSruto segmentas pasalinamas i§
esamos vietos, apverciamas (kaip ir inversijos
mutacijos atveju), po to jterpiamas kitoje vietoje
(panasiai, kaip iterpimo mutacijos atveju)

atskiras inversijos ir iterpimo mutacijos atvejis
gaunamas, kai invertuojama segmenta sudaro
negretimi perstatymo elementai

10 pav. Inversijos ir jterpimo mutavimo operatoriaus iliustravimas.

standartinis inversijos atvejis (a), specialus inversijos atvejis (b)
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procedure InversijoslIterpimoMutavimas;

// pradiniai duomenys: p — esamas sprendinys (marsrutas), n — miesty skaicius, i — mutavimo lygis (stiprumas)//
// rezultatai: p~ — mutuotas sprendinys (marSrutas)//
begin

tegul u, v (u # v) — atsitiktiniai skaic¢iai i$ intervalo [1, n],

¢ia u yra pradinés invertuojamo segmento pozicijos marSrute p numeris, v —

iterpimo pozicijos numeris;

if u + 4 -1 < n then kopijuoti(p, u, s, 1, W)

else begin kopijuoti(p, u, s, 1, n— u + 1);

kopijuoti(p, 1, s, n —u + 2, u—n+ u+ 1);
end;

s :=inversija(s) ; // segmento s elementai invertuojami, gaunant segmenta s //

if v+ g4 -1 < n then kopijuoti(s, 1, p,v, W

else begin kopijuoti(s, 1, p,v, n— v + 1);
kopijuoti(s, n—- v + 2,p,1, u—n + v + 1)
end;

perkelti likusius elementus i3 p 1 p~

end.

11 pav. Inversijos ir jterpimo mutavimo procediiros aprasymas.
Pastaba: procediira kopijuoti(x, 1, y, j, k) perkelia k elementy is marsruto x, pradedant i-tqja pozicija,

{ marsrutq y, pradedant j-tqja pozicija
5.3.2.2 ISpléstinio inversijos ir jterpimo mutavimo operatorius

Bendresnis inversijos ir jterpimo mutavimo atvejis yra patobulinto, iSpléstinio
inversijos ir iterpimo mutavimo (IIIM) operatorius [8]. Patobulinimo esmé — invertavima ir
jterpima taikyti ne vienam, o keliems sprendinio, t.y. mar§ruto segmentams. Siuo atveju yra
svarbu deramo segmenty skaiCiaus (Ns) parinkimas — priklauso nuo nagrinéjamo marsruto
miesty skaiciaus dydzio: kuo didesnis miesty skaicius, tuo daugiau karty bus atliekamas
invertavimas ir jterpimas. II[M operatoriaus funkcionavimo schema iliustruojama 12 pav.

Parenkant sprendini-kandidata mutavimui, taikoma vadinamosios ,,koncentruotos
paieskos“ strategija. Siuo atveju kandidatas mutavimo procediirai yra geriausias duotu
momentu surastas lokaliai optimalus sprendinys. Tai leidzia fokusuoti, suintensyvinti paieska

tam tikrose sprendiniy erdvés srityse, butent elitiniy lokaliai optimaliy sprendiniy aplinkose.
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9 3
é} iSpléstinés inversijos ir iterpimo mutacijos
©) atvejis gaunamas, kai invertuojama ir iterpiama

daugiau negu vienas segmentas

12 pav. ISpléstinio inversijos ir jterpimo mutavimo operatoriaus iliustravimas

5.4 Kitos iteratyviosios tabu paieskos algoritmo modifikacijos

Siekiant pagerinti sprendinius, buvo modifikuotas ir iteratyviosios tabu paieskos

algoritmas:

1) Padidintas tabu paieskos atsitiktinumo (randomizavimo) lygis — kai atsitiktinumo lygio

koeficientas lygus vienetui — vykdoma standartiné tabu paieska. Si koeficienta

sumazinus iki 0.95 — algoritme atsiranda daugiau atsitiktiniy dydziy. Taciau

koeficienta sumazinus dar daugiau, algoritmo veikime atsiranda perdaug atsitiktiniy

dydziy, kurie gaunamus sprendinius nepagerina, bet pablogina.

2) Sumazinta tabu paieskos stagnacijos galimybé — jvedamas naujas tabu koeficientas,

kurio dydis valdomas nustatymy byloje, bet algoritmo vykdymo metu jis yra susiejamas

su vidinio ciklo iteracijy skaiiumi ir tiesiogiai itakoja stagnacijos salygas — aspiracijos

ir uzdraudimy salygas.

3) Sumazinti uzdraudimy (tabu) saraSo atsitiktinumo dydziai — algoritmas modifikuojamas

taip, jog uzdraudimo saraso dydis kinta palaipsniui pridedant po viena vieneta, ir

panaikinamas dydzio nustatymas pagal atsitiktinius skaicius.

Kiekvienai modifikacijai yra sudarytos atskiros algoritmo realizacijy versijos ir

tgsiamos nuo paskutinés, kurios gauti rezultatai yra geresni negu prie$ tai buvusiy. Tokiu

biidu algoritmo veikimo gerinimas vykdomas tolygiai. Be pacio algoritmy modifikacijy, dar

buvo kei¢iami valdomosios bylos jvairiis nustatymai (koeficientai).
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6. EKSPERIMENTAI IR JU REZULTATAI

Siekiant i§ tirti sudaryty ITP modifikacijy efektyvuma, buvo atlikti eksperimentiniai
tyrimai su jvairiais testiniais KU pavyzdziais (duomenimis) i§ KU testiniu pavyzdziy
elektroninés bibliotekos TSPLIB (angl. Travelling Salesman Problem Library) [26].

Konkreciai buvo naudojami Sie testiniai duomenys:

a280.dat eill01.dat prl07.dat
att48.dat grl7.dat pr299.dat
bays29.dat gr48.dat rat99.dat
berlin52.dat gr96.dat rd100.dat
bier127.dat kroal00.dat sil75.dat
burmal4.dat krob100.dat st70.dat
chl150.dat krocl100.dat ul59.dat
d198.dat pr76.dat

Pastaba: skaicius pavadinime, pvz. 52,127 nurodo miesty skaiciy.

Algoritmy jvertinimui naudojami zinomi optimaliis sprendiniai. Jy tikslo funkcijos
optimalios reikSmés taip pat saugomos elektroningje bibliotekoje TSPLIB.

Eksperimenty vykdymui programa (OptiTSP — Optimizer for the TSP) buvo paraSyta
Pascal kalba ir sukompiliuota FreePascal (versija 0.9.1) kompiliatoriumi. Programa vykdyta
IBM tipo kompiuteriu, kuriame yra Intel firmos 3 GHz taktinio daznio procesorius ir 512 MB
operatyvinés atminties. Operaciné sistema — Windows XP Professional. Programos testavimo

metu, kitos programos nebuvo aktyvios.

6.1 Eksperimenty vykdymas

Eksperimentai buvo vykdomi su atskiromis programos modifikacijomis (versijomis).
Visoms versijoms buvo naudojami tokie parametrai: MS=10 (MS — multi starty skaicius),
TIMELIMIT=0 (TIMELIMIT - laiko apribojimo pozymis), RANDSEED=0123456789
(RANDSEED - atsitiktiniy skai¢iy generavimas). Priklausomai nuo miesty skaiciaus ir
duomeny bylos pobudZzio iteracijuy skaiCius parinktas toks, kad buty gauti optimaliausi
rezultatai ir uzZimty maziausiai laiko.

Paskutiniai trys eksperimentai buvo atlikti suvienodinus iteraciju skaiiy visiems

testiniams pavyzdziams ir padvigubinus pakartotiniy paleidimy (RS) (,,restarty”) skaiciy.
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6.2 Algoritmy efektyvumo vertinimo kriterijai

Pradiné algoritmo versija yra ITP_01, su ja lyginamos visos kitos versijos - nuo ITP_02
iki ITP 13. ITP_14- ITP 16 versijos naudojamos rezultaty palyginimui, kai visiems
miestams suvienodinamas iteracijy skaiCius ir padvigubinamas pakartotiniy paleidimy
skaiCius.

Palyginimams buvo pasirinkti tokie efektyvumo kriterijai:

e vykdymo laikas ¢.

e vidutinis santykinis tikslo funkcijos (TF) nuokrypis nuo optimalios TF reikSmés — &
(8 =100(Z — z,) /2, [%], Cla z yra gauty tikslo funkcijos reikSmiy (marsruty ilgiy)
vidurkis, apskaiCiuotas atlikus 10 algoritmo pakartotiniy vykdymy, o z,y yra optimali
tikslo funkcijos reikSmé (optimalias reikSmes galima suzinoti i§ elektroninés
bibliotekos TSPLIB));

e sprendiniy, esan¢iy ,,1% optimalumo intervale” (o6 <1), skaiCius (kai atlikta 10
pakartotiniy vykdymu) — Cio;

e visy paleidimy geriausio perstatymo tikslo funkcijos reikSmiy, sutampanciy (arba

geresniy) su geriausia zinoma reikSme, kiekis C,, .

Detallis gauti rezultatai pateikti lentelése 6.3 skyrelyje.

25



6.3 Eksperimentiniy tyrimy rezultatai

Atlikty eksperimentiniy tyrimy rezultatai pateikti 1-10 lentelése ir 13-18
paveiksléliuose.
1 lentelé. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai
s szsvuynzlo Mies- t, &, CiufCop
pvz. | dzio tusk.| - Zopt
or. | pavad. | ITP 01 ITP 02> ITP 03
1. a280 | 280 | 2579 | 4,5 2,06 | 10/1 | 5,2 | 4,03 8/0 4,3 5,43 8/2
2. att48 | 48 | 10628 | 0,1 1,05 | 10/8 0,42 | 10/8 0 0,42 | 10/8
3. | bays29 | 29 | 2020 0 0 10/10 0 10/10 0 0 10/10
4. |berlin52| 52 | 7542 0 0 10/10 0 10/10 0 0 10/10
5. |bierl27| 127 [118282| 1,7 1,1 10/6 | 1,5 | 0,32 | 10/9 1,3 0,12 | 10/9
6. |burmal4| 14 | 3323 0 0 10/10 | 0 0 10/10 0 0 10/10
7. ch150 | 150 | 6528 1,3 1,11 | 10/6 | 1,2 | 2,57 | 10/4 1 1,28 | 10/5
8. d198 | 198 | 15780 | 2,5 0,63 | 10/1 | 2,7 | 1,76 | 10/1 2,4 0,78 | 10/2
9. eill101 | 101 | 629 1 1,59 | 10/5 | 0,9 | 2,86 | 10/5 0,8 2,54 | 10/3
10. grl7 17 | 2085 0 0 10/10 | 0 0 10/10 0 0 10/10
11. grd8 48 | 5046 | 0,2 0 10/10 | 0 0 10/10 | 0,1 0 10/10
12. gr96 96 |55209| 1,1 1,24 | 10/2 | 0,8 | 0,89 | 10/4 0,7 0,93 10/5
13. |kroal0O| 100 | 21282 | 0,2 0,47 | 10/8 | 0,1 | 1,15 | 10/6 0,1 0 10/10
14. |krob100| 100 | 22141 | 0,5 1,65 | 10/4 | 0,4 | 1,91 | 10/4 0,3 1,39 | 10/6
15. |kroc100| 100 | 20749 | 0,4 0 10/10 | 0,5 | 0,5 10/9 0,4 0,61 10/8
16. pr76 | 76 |108159| 0,2 0,97 | 10/8 | 0,1 0 10/10 | 0,2 0 10/10
17. | pr107 | 107 | 44303 | 0,9 0,87 | 10/6 | 0,9 | 1,37 | 10/4 0,8 1,29 | 10/6
18. | pr299 | 299 | 48191 | 9,5 2,15 | 10/0 | 11,1 | 2,66 | 10/0 9 1,83 | 10/2
19. rat99 | 99 | 1211 0,9 1,4 10/6 | 0,9 | 0,33 | 10/7 0,6 0,41 10/6
20. | rd100 | 100 | 7910 | 0,7 0,86 | 10/8 | 0,5 0 10/10 | 0,5 0,43 | 10/9
21. sil75 | 17521407 | 1,7 0,4 1072 | 3,1 | 0,36 | 10/0 1,5 0,4 10/3
22. st70 70 | 675 0,7 0 10/10 | 0.4 0 10/10 | 0,3 0 10/10
23. ul59 | 159 [ 42080 | 1,5 0,75 | 10/9 | 1,5 0 10/10 | 1,2 0 10/10
Vidurkis| 1,28701(0,7957 1,3826/0,9187 1,1087|0,7765

"ITP_01 — pradinis iteratyviosios tabu paieskos variantas

2ITP_02 — ITP su jterpimo mutacija, kai segmenty sk. lygus 1

*ITP_03 — ITP su inversijos ir jterpimo mutacija, kai segmenty sk. lygus 3
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2 lentelé. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai

.| Testinio |, . —

o) v e 5, Crn/Con

nr. paf,l;d (n) ITP_04* ITP_05°

1. a280 | 280 | 2579 | 44 2,4 9/3 4.8 4,07 9/3
2. | att48 | 48 | 10628 | 0,1 0,42 | 108 | 0,1 0,42 10/8
3. | bays29 | 29 | 2020 | 0 0 10/10 0 0 10/10
4. | berlin52 | 52 | 7542 | 0,1 0 10/10 | 0,1 0 10/10
5. | bier127 | 127 |118282| 1,3 0,3 10/8 1,5 0,32 10/9
6. |burmal4| 14 | 3323 | 0 0 10/10 0 0 10/10
7. | chl150 | 150 | 6528 1 046 | 108 1 0,29 10/9
8. | d198 | 198 | 15780 | 2.4 L13 | 10/0 3 1,5 10/1
9. | eillol | 101 | 629 | 08 3,18 9/5 0,9 2,07 10/6
10. | grl7 | 17 | 2085 | 0 0 10/10 | 0,1 0 10/10
11. | gr48 | 48 | 5046 | 0,1 0 10/10 | 02 0 10/10
12. | g9 | 96 | 55209 | 0,7 1,45 | 10/4 1 1,24 10/3
13. | kroal00 | 100 | 21282 | 0,1 0,68 | 107 | 0,1 0,32 10/7
14. | krob100 | 100 | 22141 | 0,3 1,3 106 | 03 0,52 10/8
15. | kroc100 | 100 | 20749 | 0,3 1,1 107 | 04 0 10/10
16. | pr76 | 76 |108159| 0,2 0 10/10 | 0,1 0 10/10
17. | prl07 | 107 | 44303 | 08 0,99 | 107 1 0,3 10/9
18. | pr299 | 299 | 48191 | 9 249 | 100 | 11,4 | 1,89 10/3
19. | rat99 | 99 | 1211 | 06 025 | 10/8 | 06 1,98 10/5
20. | rd100 | 100 | 7910 | 0,5 0 10/10 | 05 0 10/10
21. | sil75 | 175 | 21407 | 15 025 | 10/5 1,8 0,36 10/0
22. | st70 | 70 | 675 | 04 0 10/10 | 0,6 0 10/10
23. | ul59 | 159 | 42080 | 1,2 0 1010 | 15 0,75 10/9

Vidurkis| 1,1217 | 0,7130 1,3478 | 0,6970

*ITP_04 — ITP su inversijos ir jterpimo mutacija, kai segmenty sk. lygus 5

>ITP_05—ITP su iSpléstiné inversijos ir jterpimo mutacija, kai segmenty sk. lygus 5
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3 lentelé. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai

Testi- ]I;easxt;nzl-o Mies-ty t 05 Croi/Cop

MOPYE! “dzio sk (m)| o - :

| pavad ITP_06 ITP 07
1. | a280 | 280 | 2579 | 46 632 | 90 | 46 | 3,4 | 93
2. | a8 | 48 [10628] 0,1 0,42 | 108 | 01 | 042 | 108
3. | bays29 | 29 | 2020 | 0,1 0 |10m0] o 0 |10/10
4. |berlin52| 52 | 7542 0 o |10m0] o1 | o [1010
5. | bierl27 | 127 [118282] 1,5 041 | 109 | 15 | 076 | 1017
6. |burmald| 14 | 3323 | 0 0 |10m0] o 0 |10/10
7. | ch150 | 150 | 6528 | 12 1,57 | 10/6 | 1,1 | 0,98 | 10/6
8. | di198 | 198 [15780] 2.6 1,16 | 100 | 2,7 | 087 | 1012
9. | eiltol | 101 | 629 | 09 1,75 | 10/4 | 09 | 223 | 1055
10. | er17 | 17 | 2085 | 0 o |10m0] o1 | o [1010
11. | erd8 | 48 | 5046 | 0,1 o |1010] o1 | o [1010
12. | @96 | 96 |55209| 0,9 145 | 104 | 09 | 1,41 | 103
13. | kroal00| 100 |21282| 0,1 0,86 | 10/7 | 01 | 1,12 | 10/5
14. | krob100| 100 |22141| 04 1,14 | 106 | 03 | 052 | 10/8
15. | kroc100| 100 |20749| 04 0,9 | 108 | 04 | 01 | 10/9
16. | pr76 | 76 |108159] 0,2 o |10m0] 02 | o [1010
17. | pr107 | 107 [44303] 1 1,52 | 105 | 1 | 1,48 | 10/6
18. | pr299 | 299 [48191| 10 264 | 1000 | 10 | 1,93 | 101
19. | rat99 | 99 | 1211 | 06 0,17 | 109 | 0,6 | 0,08 | 10/9
20. | rd100 | 100 | 7910 | 0,5 o |1010] 05 | o [1010
21. | sit75 | 175 |21407] 1,8 021 | 107 | 1.8 | 035 | 10/4
22. | st70 | 70 | 675 | 06 0,74 | 109 | 0,6 | 0 |10/10
23. | uls9 | 159 |42080] 1,5 o |10m0] 1,5 | o [1010

Vidurkis| 1,2652 | 0,9283 1,26520,6691

®ITP_06 — ITP su inversijos mutacija, kai segmenty sk. lygus 5

"ITP_07 —ITP su iterpimo mutacija, kai segmenty sk. lygus 5
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4 lentelé. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai

Testi-| Testinio Mies. Inversijos ir jterpimo mutacija, kai segmenty sk. lygus 5
nr. | pavad. () ITP 08* ITP_04° ITP 09"
1. a280 280 | 2579 4,6 3,88 | 83| 4,4 24 (9/3 |43 |69 | 71
2. att48 48 | 10628 | 0,1 0,56 [10/7| 0,1 0,42 |10/8| 0,1 |0,19 | 10/9
3. bays29 | 29 | 2020 0 0 [10/10{ O 0 (10/10| 0,1 0 |10/10
4. | berlin52 | 52 | 7542 0,1 0 |10/10{ 0,1 0 |10/10; O 0 |[10/10
5. | bier127 | 127 |118282| 1,5 0,32 [10/9| 1,3 0,3 (10/8| 1,3 | 0,15 | 10/9
6. |burmal4| 14 | 3323 0,1 0 10110 0 0 (10/10| 0,1 0 |10/10
7. ch150 | 150 | 6528 1,1 1,51 |10/4 1 0,46 |10/8| 1 0,98 | 10/6
8. d198 198 | 15780 | 2,6 0,94 [10/1| 2,4 1,13 (10/0| 2,3 | 0,87 | 10/1
9. eill01 101 629 0,9 3,82 | 9/5 | 0,8 3,18 | 9/5| 0,8 |3,02| 8/6
10. grl7 17 | 2085 0 0 [10/10{ O 0 (10/10] O 0 |10/10
11. gr48 48 | 5046 0,1 0 |10M10] 0,1 0 [10/10| 0,2 0 |10/10
12. gr96 96 | 55209 | 0,9 1,45 [10/4| 0,7 1,45 [10/4] 1 0,74 | 10/5
13. | kroalO0 | 100 | 21282 | 0,2 1,13 [10/5| 0,1 0,68 (10/7| 0,1 | 0,88 | 10/7
14. | krob100 | 100 | 22141 0,4 0,94 [10/7| 0,3 1,3 [10/6| 0,3 | 0,7 | 10/8
15. | kroc100 | 100 | 20749 | 0.4 0,3 (10/9| 0,3 1,1 |10/7| 0,4 | 0,3 | 10/9
16. pr76 76 |108159| 0,2 0 |10/10{ 0,2 0 [10/10| 0,2 0 |10/10
17. prl07 107 | 44303 | 0,9 0,91 [10/7| 0,8 0,99 |10/7| 0,9 | 1,48 | 10/5
18. pr299 | 299 | 48191 | 10,2 | 2,57 |10/0 9 2,49 |10/0| 9,6 | 2,62 | 10/0
19. rat99 99 1211 0,6 0 [10/10| 0,6 0,25 [10/8| 0,6 | 0,33 | 10/7
20. rd100 100 | 7910 0,5 0,43 [10/9| 0,5 0 [10/10, 0,5 | 0,43 | 10/9
21. sil75 175 | 21407 | 1,7 0,23 [10/5| 1,5 0,25 |10/5| 1,8 0,33 | 10/3
22. st70 70 675 0,6 0 |10/10{ 04 0 (10/10| 0,6 0 |10/10
23. ul59 159 | 42080 | 1,5 0 [10/10] 1,2 0 [10/10, 1,4 |0,75| 10/9

Vidurkis| 1,2696 |0,8257 1,121710,7130 1,2000(0,8987

SITP 08 — ITP, kai atsitiktiniy dydziy lygis lygus 1,1

*ITP_04 — ITP, kai atsitiktiniy dydziy lygis lygus 0,95

" ITP_09 — ITP, kai atsitiktiniy dydziy lygis lygus 0,85
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5 lentelé. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai

i Ezs\t;nzl_o Miesty Inversijos_ir iterpimo mutacija
pvz. nr.| dzio sk. Zopt t, 0 , Cio/Copt
pavad. | ITP 10 1" ITP 11 1"

1. a280 280 2579 44 2,44 9/1 4,9 4,54 8/1

2. att48 48 10628 0,1 0,42 10/8 0,1 0,42 10/8
3. bays29 29 2020 0 0 10/10 0 0 10/10
4. berlin52 | 52 7542 0,1 0 10/10 0 0 10/10
5. | bierl27 | 127 | 118282 1,3 0,3 10/8 1,5 0,12 10/9
6. |burmal4| 14 3323 0,1 0 10/10 0 0 10/10
7. ch150 150 6528 1,1 0,46 10/8 1,3 1,28 10/5
8. d198 198 | 15780 2,4 0,92 10/0 2,5 0,7 10/1
9. eil101 101 629 0,8 3,18 9/5 0,8 2,54 10/3
10. grl7 17 2085 0 0 10/10 0 0 10/10
11. grd8 48 5046 0,1 0 10/10 0,1 0 10/10
12. 2ro6 96 55209 1 1,45 10/4 0,9 0,93 10/5
13. | kroal00 | 100 21282 0,1 0,68 10/7 0,1 0 10/10
14. | krob100| 100 22141 0.4 1,3 10/6 0,4 1,39 10/6
15. | krocl100 | 100 | 20749 0,3 1,1 10/7 0,3 0,61 10/8
16. pr76 76 108159 0,1 0 10/10 0,2 0 10/10
17. pr107 107 44303 1 0,99 10/7 0,9 1,29 10/6
18. pr299 299 48191 10,2 2,74 10/0 9.4 1,44 10/1
19. rat99 99 1211 0,6 0,25 10/8 0,5 0,41 10/6
20. rd100 100 7910 0,6 0 10/10 0,6 0,43 10/9
21. sil75 175 | 21407 1,8 0,27 10/3 1,5 0,42 10/3
22. st70 70 675 0,5 0 10/10 0,5 0 10/10
23. ul59 159 42080 1,5 0,18 10/9 1,3 0 10/10

Vidurkis| 1,2391 | 0,7252 1,2087 | 0,7183

""ITP_10_1 —ITP, kai papildomas tabu koeficientas (Pap_koef tabu) lygus 0.1, o segmenty sk. lygus 5
"2ITP_11_1—ITP, kai papildomas tabu koeficientas (Pap_koef tabu) lygus 0.1, o segmenty sk. lygus 3
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6 lentele. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai

S ";eas\E;lZw Miesty Inversijos lr Iiterpimo mutacija
ovZ. . $io sk. Zopt t, 0 , Cio/Copt
pavad (n) ITP 10 2" ITP 11 2"
1. a280 280 2579 4,7 4,38 8/1 5 7,37 7/1
2. att48 48 10628 0,1 0,42 10/8 0,1 0,42 10/8
3. bays29 29 2020 0 0 10/10 0 0 10/10
4. berlin52 52 7542 0 0 10/10 0 0 10/10
5. bier127 127 118282 1,6 0,59 10/7 1,4 0 10/10
6. burmal4 14 3323 0,1 0 10/10 0 0 10/10
7. ch150 150 6528 1,2 0,46 10/8 1,2 2,41 10/2
8. d198 198 15780 2,6 0,58 10/1 2,4 0,77 10/0
9. eil101 101 629 0,9 2,86 9/6 1 2,38 9/5
10. grl7 17 2085 0 0 10/10 0,1 0 10/10
11. gr48 48 5046 0,1 0 10/10 0,1 0 10/10
12. gr96 96 55209 0,9 1,64 10/4 0,9 1,23 10/3
13. kroal00 100 21282 0,4 0,74 10/7 0,1 0,05 10/9
14. krob100 100 22141 0,4 1,58 10/5 0,4 1,13 10/7
15. kroc100 100 20749 0,4 1,3 10/7 0,4 0,3 10/9
16. pr76 76 108159 0,2 0 10/10 0,2 0 10/10
17. prl07 107 44303 0,9 1,1 10/6 0,9 0,61 10/8
18. pr299 299 48191 9,8 2,53 10/0 9,6 1,23 10/2
19. rat99 99 1211 0,6 0,33 10/7 0,6 0,58 10/5
20. rd100 100 7910 0,6 0 10/10 0,5 0,43 10/9
21. sil75 175 21407 1,8 0,22 10/5 1,5 0,42 10/3
22. st70 70 675 0,6 0 10/10 0,5 0 10/10
23. uls9 159 42080 1,5 0 10/10 0,8 1,5 10/8
Vidurkis| 1,2783 | 0,8143 1,2043 | 0,9057

BITP_10 2 —ITP, kai papildomas tabu koeficientas (Pap_koef tabu) lygus 0.25, o segmenty sk.lygus 5

“ITP 11 2 —ITP, kai papildomas tabu koeficientas (Pap_koef tabu) lygus 0.25, o segmenty sk.lygus 3

31



7 lentelé. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai

st TpZS\E;nZl_O Miesty Inversijos lr iterpimo mutacija
pvz. nr. dzio sk. Zopt t, 0, Cioe/Copt
pavad (n) ITP 10 3" ITP 11 3'

1. a280 280 2579 4,5 4,38 8/1 4.9 7,72 71

2. att48 48 10628 0,1 0,42 10/8 0,1 0,42 10/8
3. bays29 29 2020 0,1 0 10/10 0,1 0 10/10
4. berlin52 52 7542 0 0 10/10 0,1 0 10/10
5. bier127 127 118282 1,5 0,59 10/7 14 0,12 10/9
6. burmal4 14 3323 0 0 10/10 0,1 0 10/10
7. ch150 150 6528 1,1 0,46 10/8 1 2,41 10/2
8. d198 198 15780 2,7 0,58 10/1 2,6 0,86 10/0
9. eil101 101 629 0,9 2,86 9/6 0,9 2,38 9/5

10. grl7 17 2085 0,1 0 10/10 0 0 10/10
11. grd8 48 5046 0,1 0 10/10 0,1 0 10/10
12. gr96 96 55209 0,9 1,64 10/4 0,8 1,23 10/3
13. kroal00 100 21282 0,2 0,74 10/7 0,2 0,05 10/9
14. krob100 100 22141 0,3 1,58 10/5 04 1,13 10/7
15. kroc100 100 20749 0,3 1,3 10/7 0,4 0,3 10/9
16. pr76 76 108159 0,1 0 10/10 0,1 0 10/10
17. prl07 107 44303 1 1,1 10/6 0,9 0,61 10/8
18. pr299 299 48191 9,9 2,53 10/0 9,6 1,23 10/2
19. rat99 99 1211 0,6 0,33 10/7 0,5 0,58 10/5
20. rd100 100 7910 0,6 0 10/10 0,5 0,43 10/9
21. sil75 175 21407 1,5 0,22 10/5 1,7 0,45 10/3
22. st70 70 675 0,5 0 10/10 0,5 0 10/10
23. ul59 159 42080 1,2 0 10/10 1,5 1,5 10/8

Vidurkis| 1,2261 | 0,8143 1,2348 | 0,9313

SITP 10 3 —ITP, kai papildomas tabu koeficientas (Pap koef tabu) lygus 0.5, o segmenty sk.lygus 5

"ITP_11_3 —ITP, kai papildomas tabu koeficientas (Pap_koef tabu) lygus 0.5, o segmenty sk.lygus 3

32



8 lentele. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai

Testi- EZSV'E;HZIO Miesty Inversijos ir iterpimo mutacija
nio pvz.| ©.: sk. Zopt t, & ,Cio/Copt

"l pavad | ITP 10 4 ITP 11 4"

1. a280 280 2579 4,9 2,6 9/1 4,1 4,46 8/1
2. att48 48 10628 0,1 0,42 10/8 0,1 0,42 10/8
3. bays29 29 2020 0 0 10/10 0,1 0 10/10
4. berlin52 52 7542 0 0 10/10 0 0 10/10
5. bierl127 127 118282 1,6 0,3 10/8 1,3 0,12 10/9
6. burmal4 14 3323 0 0 10/10 0 0 10/10
7. ch150 150 6528 1,2 0,46 10/8 1 1,28 10/5
8. d198 198 15780 2,7 0,87 10/0 23 0,7 10/1
9. eil101 101 629 0,8 3,18 9/5 0,8 2,54 10/3
10. grl7 17 2085 0 0 10/10 0,1 0 10/10
11. ar48 48 5046 0,1 0 10/10 0,1 0 10/10
12. gr96 96 55209 0,9 1,45 10/4 0,8 0,93 10/5
13. | kroal00 100 21282 0,2 0,68 10/7 0,1 0 10/10
14. | krob100 100 22141 0.4 1,3 10/6 0,3 1,39 10/6
15. | kroc100 100 20749 0,4 1,1 10/7 04 0,61 10/8
16. pr76 76 108159 0,2 0 10/10 0,2 0 10/10
17. prl07 107 44303 1 0,99 10/7 0,8 1,29 10/6
18. pr299 299 48191 10,5 2,49 10/0 8,6 1,44 10/1
19. rat99 99 1211 0,7 0,25 10/8 0,6 0,41 10/6
20. rd100 100 7910 0,6 0 10/10 0,5 0,43 10/9
21. sil75 175 21407 1,8 0,27 10/3 1,5 0,42 10/3
22. st70 70 675 0,5 0 10/10 0,5 0 10/10
23. ul59 159 42080 1,5 0,18 10/9 1,3 0 10/10

Vidurkis| 1,3087 | 0,7191 1,1087 | 0,7148

YITP_10_4 - ITP, kai papildomas tabu koeficientas (Pap_koef tabu) lygus 0.095, o segmenty sk.lygus 5

"ITP_11_4 - ITP, kai papildomas tabu koeficientas (Pap_koef tabu) lygus 0.095, o segmenty sk.lygus 3
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9 lentelé. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai

Testi- Testinio Mics. Inversijos ir iterpimo mutacija
L M . 5 . CufCo
nr. | pavad | ITP_ 12" ITP_13% ITP_03”
1. | a280 | 280 | 2579 | 4.9 4,27 8/1 4,6 2,17 | 10/2 4,3 5,43 8/2
2. | att48 | 48 |10628| 0,1 0,47 | 10/8 0,1 0,42 | 10/8 0 0,42 | 10/8
3. | bays29 | 29 | 2020 0 0 10/10 0 0 10/10 0 0 10/10
4. |berlin52| 52 | 7542 0 0 10/10 0 0 10/10 0 0 10/10
5. |bier127| 127 118282 1,4 0,04 | 10/9 1,3 0,04 | 10/9 1,3 0,12 | 10/9
6. burmal4| 14 | 3323 | 0,1 0 10/10 0 0 10/10 0 0 10/10
7. | chl150 | 150 | 6528 1,1 1,15 | 10/5 1 0,52 | 10/8 1 1,28 | 10/5
8. | d198 | 198 |15780| 2,5 0,99 | 10/0 2,4 1,02 | 10/1 2,4 0,78 | 10/2
9. | eillO1 | 101 | 629 0,9 2,7 9/6 0,8 2,54 9/6 0,8 2,54 | 10/3
10. | grl7 17 | 2085 0 0 10/10 0 0 10/10 0 0 10/10
11.| grd8 | 48 | 5046 | 0,1 0,18 | 10/9 0,1 0 10/10 | 0,1 0 10/10
12. | gr96 | 96 |55209 1 1,08 | 10/4 0,7 1,08 | 10/4 0,7 0,93 | 10/5
13. |kroal00| 100 |21282| 0,2 0 10/10 | 0,1 0 10/10 | 0,1 0 10/10
14. |krob100| 100 |22141| 0,3 1,2 10/6 0,4 1,83 9/6 0,3 1,39 | 10/6
15. |kroc100| 100 {20749| 0,4 0,5 10/9 0,3 0 10/10 | 04 0,61 | 10/8
16. | pr76 | 76 |108159 0,1 0 10/10 | 0,2 0 10/10 | 0,2 0 10/10
17. | pr107 | 107 {44303 1 1,58 | 10/5 0,8 0,99 | 10/6 0,8 1,29 | 10/6
18. | pr299 | 299 |48191| 9,9 2,96 | 10/0 | 11,5 | 2,24 | 10/0 9 1,83 | 10/2
19. | rat99 | 99 | 1211 | 0,6 0,33 | 10/7 0,5 0,41 | 10/6 0,6 0,41 | 10/6
20. | rd100 | 100 | 7910 | 0,6 0 10/10 | 0,5 0,86 | 10/8 0,5 0,43 | 10/9
21. | sil75 | 175 [21407| 1,7 0,28 | 10/3 1,6 0,31 10/4 1,5 0,4 10/3
22. | st70 70 | 675 0,6 0,89 | 10/9 0,4 0 10/10 | 0,3 0 10/10
23. | ul59 | 159 |42080| 1,3 0 10/10 | 1.4 0 10/10 | 1,2 0 10/10
Vidurkis| 1,2522 {0,8096 1,24780,6274 1,1087(0,7765

" ITP 12 — ITP, kai vir§utiné ir apatiné uzdraudimy sarao ribos (LTLS FACT ir HTLS FACT) yra

lygios 0.090. Segmenty sk. lygus 3

2 ITP_13 — ITP, kai vir§utiné (LTLS_FACT) uzdraudimy sarago riba lygi 0,090, o apatin¢ (HTLS_FACT)

uzdraudimy saraso riba lygi 0.130. Segmenty sk. lygus 3

*LITP_03 — ITP, kai vir§utiné (LTLS_FACT) uzdraudimy saraso riba lygi 0,110, o apatin¢ (HTLS_FACT)

uzdraudimy saraso riba lygi 0.130. Segmenty sk. lygus 3
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10 lentelé. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai

Testi- | Testinio |y . Inversijos ir jterpimo mutacija
o | T k.| zop t, 8 ,Cuy/C

pvz. | dzio ) > Uroe/ Copt
or. | pavad | ITP 142 ITP 152 TP 16%
1. a280 | 280 | 2579 3,2 3,92 10/1 8,2 3.1 10/1 5,5 5,27 9/0
2. att48 48 | 10628 0,1 0,42 10/8 0,2 0,19 10/9 0,8 0,38 10/8
3. | bays29 | 29 2020 0 0 10/10 | 0,1 0 10/10 | 0,1 0 10/10
4. |berlin52| 52 7542 0,1 0 10/10 | 0,3 0 10/10 | 0,1 0 10/10
5. |bierl27| 127 | 118282 | 0,5 1,39 10/4 1,3 0,7 10/4 0,8 1,49 10/2
6. |burmal4| 14 3323 0,1 0 10/10 0 0 10/10 0 0 10/10
7. ch150 | 150 | 6528 0,5 3,32 9/4 1.4 1,51 10/4 | 0,8 2,93 | 10/1
8. d198 | 198 | 15780 1,4 1,93 10/1 4,2 0,58 10/1 2,2 1,41 10/0
9. eill01 | 101 629 0,2 3,97 9/1 0,7 1,91 10/4 0.4 3,82 9/3
10. grl7 17 2085 0 0 10/10 | 0,1 0 10/10 | 0,1 0 10/10
11. gr48 48 5046 0,1 0,36 10/8 0,2 0 10/10 | 0,1 0,18 | 10/9
12. gr96 96 | 55209 0,3 1,74 10/4 0,7 1,35 10/3 0,3 1,39 10/3
13. |kroal00| 100 | 21282 0,2 0,11 10/9 0,7 0 10/10 | 0,4 0,2 10/8
14. |krob100| 100 | 22141 0,3 2,19 9/5 0,7 0 10/10 | 0.4 0,17 10/9
15. |kroc100| 100 | 20749 0,3 0,02 10/9 0,8 0 10/10 | 0,4 0,52 10/6
16. pr76 76 | 108159 | 0,1 0 10/10 | 0.4 0 10/10 | 0,2 0 10/10
17. | pr107 | 107 | 44303 0,2 1,19 10/6 0,8 0,85 10/6 | 0,4 2,11 10/2
18. | pr299 | 299 | 48191 4,2 5,08 8/0 13,6 | 3,06 10/0 7 6,15 9/0
19. rat99 | 99 1211 0,3 1,57 10/2 0,7 0,5 10/6 0,4 1,49 10/4
20. | rd100 | 100 | 7910 0,2 2,14 10/5 0,7 0,43 10/9 0.4 0,51 10/8
21. | sil75 | 175 | 21407 0,8 0,52 10/1 2,8 0,39 10/2 1,3 0,51 10/1
22. st70 70 675 0,2 1,48 10/8 0,3 0 10/10 | 0,2 0,74 | 10/9
23. uls59 | 159 | 42080 0,8 1,54 10/8 2.4 0 10/10 | 1,2 0 10/10

Vidurkis| 0,6130 | 1,4300 1,7957| 0,6335 1,0217| 1,2726

2 ITP_14 — ITP, kai visiems testiniams pavyzdziams suvienodinamas iteracijuy skai¢ius (ITER_1=100).

Segmenty sk. lygus 3

B ITP_15 — ITP, kai visiems testiniams pavyzdziams suvienodinamas iteracijy skai¢ius (ITER_1=100) ir

padvigubinamas pakartotinis vykdimy skai¢ius (RS=2). Segmenty sk. lygus 3

* ITP_16 — ITP, kai visiems testiniams pavyzdziams suvienodinamas iteraciju skai¢ius (ITER_1=50) ir

padvigubinamas pakartotinis vykdimy skai¢ius (RS=2). Segmenty sk. lygus 3
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Vidutiniy nuokrypiy rezultatai

2
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Testinio pvz. numeris

13 pav. Vidutiniy santykiniy nuokrypiy grafikas, kai jvedamas papildomas tabu koeficientas
(TP _11 3=0,5; 1TP_11_4=0,95) irlyginamas su pradiniu testiniu pavyzdziu

Vidutinés vidurkio nuokrypio reik§més
(7]
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o
=
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=
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>
ITP_14 ITP_15 ITP_16
Algoritmai
14 pav. Vidutiniy santykiniy vidurkio nuokrypiy iliustravimas
Vidutiniy nuokrypiy rezultatai
6
2 5
Qo
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o
3 3 —o—ITP_14
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s 2
=]
2
> 1
0
-~ [sp] fe) N~ (e} -~ ™ w N~ [e)] — ™
— -— -— — — ~N N

Testinio pvz. numeris

15 pav. Vidutiniy santykiniy nuokrypiy grafikas, kai suvienodinamas iteracijy skaicius ir padvigubinamas

pakartotiniy paleidimy skaicius
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Vidutiniy nuokrypiy rezultatai

——ITP_14
—\—1ITP_16

Vidutinis nuokrypis
N W~ 0 OO N

-~ [3p] o] ~ (] ~ [s2] w0 ~

~— ~— ~ ~

Testinio pvz. numeris

19
21
2

16 pav. Vidutiniy santykiniy nuokrypiy grafikas, kai per puse sumazinmaas iteracijy skaicius ir

padvigubinamas pakartotiniy paleidimy skaicius

Vidurkio nuokrypis

Vidutinés vidurkio nuokrypio reik§més

0,9500
0,9000
0,8500
0,8000
0,7500
0,7000
0,6500
0,6000

ITP_01
ITP_02
ITP_03
ITP_04
ITP_05
ITP_06
ITP_07
ITP_08
ITP_09

ITP_10_2

ITP_10_4
ITP_12

ITP_13

ITP_10_1
ITP_10_3
ITP_11_1
ITP_11_2
ITP_11_3
ITP_11_4

Algoritmai

17 pav. Vidutiniy santykiniy vidurkio nuokrypiy iliustravimas

Vidutinis laikas t

Programos vidutinio darbo laiko rezultatai

1,5000
1,4000
1,3000
1,2000
1,1000
1,0000

ITP_08
ITP_09
ITP_12
ITP_13

~
o
o
=

ITP_01
ITP_02
ITP_03
ITP_04
ITP_05
ITP_06
ITP_10_3
ITP_10_4

ITP_10_1
ITP_10_2
ITP_11_1
ITP_11_2
ITP_11_3
ITP_11_4

Algoritmai

18 pav. Vidutinio programos darbo laiko iliustravimas
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6.4 Gauty rezultaty analize

Pirmos tyrimo dalies metu buvo pakeistos mutavimo procediiros, kurios buvo
realizuotos ITP_02- ITP_07 versijose (1-3 lentelés). Pagal gautus rezultatus matome, kad,
vetinant vidutinio santykinio nuokrypio gautas reikSmes, geriausi rezultatai gauti naudojant
postimio mutacija, kai segmenty skaicius yra lygus 5 (ITP_06). Nuo Sios versijos rezultaty
labai nedaug atsilieka ir iSpléstinés inversijos ir jterpimo mutacijos (IIIM, kai N=5) gautos
reikSmeés (ITP_04). Taciau sugaisto vidutinio laiko atzvilgiu geriausi rezultatai buvo gauti
panaudojant inversijos ir iterpimo mutacija, kai segmenty skaicius lygus 3 (ITP_02). Todel
tolimesni tyrimai buvo atlickami naudojant inversijos ir iterpimo mutacija, keiciant 3 arba 5
segmenty dalj.

Tabu paieskos algoritmo metu keiCiant atsitiktiniy dydziy lygi gauti rezultatai
parodyti 4 lenteléje (ITP_03, ITP_08, ITP_09). Pagal Siuos rezultatus matome, kad geriausi
rezultatai yra gauti, kai atsitiktinumo lygio dydzio koeficientas yra vos mazesnis uz 1
(ITP_03).

5-8 lentelése pateikti tyrimo rezultatai, kuriy metu buvo nustatoma, kokiam
papildomo tabu koeficiento dydziui gaunami geriausi rezultatai. Tyrimo metu buvo lyginami
rezultatai, esant 1IM, kai segmenty skaicius lygus 3 ir 5 (ITP_11 ir ITP_10). Pagal gautus
rezultatus galima teigti, kad stagnacijos minimizavimas rezultatams labai didelés ijtakos
neturi, ta¢iau pageréjimas geriausiai matosi esant inversijos ir iterpimo mutacijai, kai
segmenty skaicius lygus 3. Kai kuriy rezultaty palyginimas parodytas 13 pav.

9 lenteléje esantys rezultatai parodo, kad padidinus uzdraudimu (tabu) saraso dydi,
gauti vidutinio santykinio nuokrypio rezultatai yra geresni net 21,15% uz pradinés
versijos(ITP_01) rezultatus. Laiko atZvilgiu rezultatai pagerinami atitinkamai 13,85%.

Bendri eksperimenty rezultatai (i§ 1-9 lenteliy) pateikti 17-18 pav.

Paskutinis eksperimentas buvo skirtas nustatyti kokia itaka daro iteracijy bei
pakartotiniy paleidimy skai¢ius (14 pav.). Pagal gautus rezultataus matome (10 lentel¢), kad
visiems testiniams pavyzdziams suvienodinus iteraciju skai¢iy, gaunami dvigubai blogesni
rezultatai vidutinio santykinio nuokrypio atzvilgiu, ir dvigubai geresni rezultatai programos
darbo laiko atzvilgiu (ITP_14) (15 pav.). Padvigubinus pakartotinio paleidimo skaiciy
(ITP_15), programos darbo laikas pailgéjo 2,93 karto, taciau vidutinio santykinio nuokrypio
rezultatai sumaz¢jo 2,26 karto. Paskutinis eksperimentas buvo vykdomas, kai iteraciju
skaiCius sumazinamas per pusg, pakartotinio paleidimo skaiCius paliekamas toks pat

(ITP_16). Palyginus su ITP 14 versijos rezultatais programos darbo laikas padidéjo 1,67
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karto, o vidutinio santykinio nuokrypio reikSmé sumazéjo iki 0,89 karto. Pagal gautus
rezultatus galime daryti iSvada, kad pakartotinio paleidimo skaiciaus padidinimas turi didelg
itaka rezulatams. Todél jverinus vidutinio santykinio nuokrypio ir darbo laiko rezultaty
reikSminguma, galima daryti iSvada, kad geresnis yra paskutinio tyrimo variantas (ITP_16),
kurio metu programos darbas vyksta ilgiau, taiau gaunami geresni vidutinio santykinio
nuokrypio rezultatai (16 pav.). AukStesnés kokybés rezultatai, nors ir pasiekti per Siek tiek

ilgesni laika, vis tik yra geriau negu blogesnés kokybés rezultatai, gauti per trumpesni laika.
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ISVADOS

L.

II.

I1I.

IV.

Siame darbe nagrin¢jamas modifikuotas iteratyviosios tabu paieskos (ITP) algoritmas
vienam 1§ sudétingy kombinatorinio optimizavimo uzdaviniy — komivojazieriaus
uzdaviniui. Zinoma, kad komivojaZieriaus uzdavinys yra NP-sunkus, ir efektyviy
euristiniy algoritmy Siam uzdaviniui kiirimas vis dar tebéra aktuali ir daugelio
tyrinétojy nagrin¢jama tema. Pasiiilytos ITP algoritmo modifikacijos ir yra bandymas

prisidéti tobulinant esamus ir konstruojant naujus algoritmus Siam uzdaviniui.

Pagrindiné modifikuoto iteratyviosios tabu paieskos algoritmo idéja yra ta, kad yra
sickiama pagerinti jprasting tabu paieSkos veikimo schema, panaudojant tam tikrus
papildomus sprendiniy pertvarkymus (mutacijas) bei parenkant kiek imanoma

optimalesnes parametry reikSmes.

Pagrindinis mutavimo tikslas yra tam tikru mastu transformuoti lokaliai optimalius
sprendinius — ju perdaug ,nesugriaunant® — ir kartojant tabu paieska nuo ty
rekonstruoty sprendiniy apimti kiek imanoma didesnius sprendiniy ,,poerdvius®, taip

sudarant palankesnes salygas artéti prie globaliai optimaliy sprendiniy.

ITP algoritmo modifikacijos buvo lygintos su pradine (bazine) ITP algoritmo versija.
Modifikacijos buvo iSbandytos su jvairiy tipy komivojaZieriaus uzdavinio testiniais
pavyzdziais (duomenimis) i§ komivojazieriaus uzdavinio duomeny bibliotekos
TSPLIB. Kaip parodé¢ eksperimenty rezultatai, pasiiilytos algoritmo modifikacijos
igalino pasiekti geresnés kokybés sprendinius, maziau nutolusius nuo globaliojo
optimumo.

Net ir esant pasiektiems geros kokybés rezultatams, tikslinga ir toliau ieskoti kity ITP
patobulinimo biidy. Galimi patobulinimai galéty biiti susije su kitokio tipo mutavimo
operatoriy pritaikymu. Taip pat buty tikslinga isbandyti pasiiilyta algoritma,

sprendziant kitus uzdavinius.
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SUMMARY

ITERATED TABU SEARCH AND ITS MODIFICATIONS FOR THE
TRAVELLING SALESMAN PROBLEM

The main goal of this Master thesis is to implement and test the iterative tabu search
algorithm and its modifications for a well-known combinatorial optimization problem, the
travelling salesman problem (TSP).

The definition of the travelling salesman problem is as follows. We have the matrix
D = (djj)uxn of distances between cities and the set IT of all possible permutations of natural
numbers from 1 to n. The aim is to find the best permutation poy € IT such that

Po =argminz(p) , where z is the objective function:
pell

n—1
z(p) = de<i)p<f+1> +d
i=1

where p is the TSP-solution; 7 is the size of the problem. Permutations are usually called
tours. The pairs p(1), p(2)), ..., (p(i), p(i + 1)), ..., (p(n), p(1)) are called the edges. An
element j=p(i) denotes city j to visit at step i. Thus, solving TSP means searching the shortest
closed tour, in which every city is visited only once.

TSP is NP-hard problem and still remains a great challenge for the researchers. The
TSP also serves as an experimental basis for the investigation of various optimization
techniques. Since there are no efficient exact algorithms for this problem, heuristic methods
are often applied.

In this work, one of the heuristic algorithm — the iterated tabu search and its
modifications are discussed. The work is organized as follows. Firstly, some basic definitions
and preliminaries are given. Then, the iterated tabu search algoritm and its variants based on
special type mutations are considered in more details. The ITS algorithms modifications were
tested on the TSP instances from the TSP library TSPLIB. The results of this tests

(experiments) are presented as well. The work is completed with the conclusions.
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SANTRUMPU IR TERMINU ZODYNELIS

AM - Atkaitinimo modeliavimas

EA — Euristinis algoritmas

GA — Genetiniai algoritmai

GO — Globalusis optimumas

IIIM — ISpléstiné inversijos ir iterpimo mutacija
IIM — Inversijos ir jterpimo mutacija
ILP — Iteratyvioji lokalioji paieSka
ITP — Iteratyvioji tabu paieSka

KO — Kombinatorinis optimizavimas
KU — Komivojazieriaus uzdavinys
LO — Lokalusis optimumas

LP — Lokalioji paieska

TF — Tikslo funkcija

TP — Tabu paieska

TSPLIB — KU testiniy pavyzdziy elektroniné biblioteka (angl. Travelling Salesman Problem

Library)
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PRIEDAI
Priedas A:

Trumpas vartotojo vadovas

Programos paleidimas ir parametrai

Programa yra pritaikyta DOS terpei, taip pat gali pilnai funkcionuoti ir Windows
terpéje. Programai reikia nurodyti viena pagrindini parametra: duomeny failo varda. Turi biti
iSpildytos tokios salygos:

e Duomeny byla privalo biti patalpinta darbiniame programos kataloge. Pvz. duomeny
byla ,burmai4.dat” yra pagrindiniame programos kataloge, tada programa
paleidziama taip: optitsp.exe burmal4.dat

e Bylos pavadinime privalo biiti bylos plétinys .dat. Optimali tikslo funkcijos reikSme
turi buti nurodyta to paties pavadinimo byloje, kurios plétinys . bkv.

e Duomeny bylos turinys turi biiti korektiSkas (turinys atitinka atitinkamos TSPLIB
bylos turini).

e Jeigu byloje tritkksta kokio nors elemento arba yra kokiuy nors kity klaidy, ekrane
pateikiamas pranesimas.

Programos vykdymas

Vykdant programa ekrane bus matomas bylos vardas, galimy iteracijuy skaicius,
esamy iteraciju ir naujy paleidimy skaicius, bendras keitimy skaiCius ir geriausia tikslo
funkcijos reikSmé. Esant dideliems objekty skaiciams (), paieSka gali uztrukti.

Algoritmo vykdyma galima bet kada nutraukti klaviso F10 paspaudimu. Toks
veiksmas nutraukty algoritma esamos iteracijos pabaigoje ir tai atsispindéty rezultaty byloje.

Parametry nustatymy (konfiguracijos) byla
Nustatymy byloje optitsp.cfg yra tokia pagrindiné informacija:

e [teracijy kiekis (ITER 1) — sprendinio gerinimo procediros paleidimy kiekis;

e Paleidimy kiekis (RS) — algoritmo paleidimy kiekis;

e Laiko apribojimas (RIMELIMIT) — programos vykdymo laiko apribojimas
sekundémis. Jei lygus 0, tai reiskia, kad laikas neribojamas;

e RANDSEED — naudojamas pradiniui sprendiniui sugeneruoti.

Nustatymy byla galima koreguoti bet kokiu teksto redaktoriumi, bet negalima keisti
jo pavadinimo ir parametry pavadinimy, galima koreguoti tik parametry reikSmes. Parametry

eiliSkumas jtakos neturi.
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Priedas B:
Parametry nustatymy (konfiguracijos) bylos optitsp.cfg pavyzdys:

K e *
* CONFIGURATION FILE OF THE OPTIMIZER FOR THE TRAVELLING SALESMAN PROBLEM *
K e e e e e e e e e e e e e e e e *
*--- main optimization parameters ---

ITER 1=450 * # of iterations (1) [1..10000000]

ITER 2=1 * # of iterations (1) [1..10000000]

N_FACT=0.660 * N-factor [>0]

NS FACT=0.130 * NS-factor [0..1]

RS=1 * # of restarts [1..1000]

MS=10 * # of multi-starts [1..3000]

TIMELIMIT=0 * optimization time limit [>=0]

*-—- auxiliary coefficients ---

TABU VAR=1 * tabu search variant [1/2]

LTLS_FACT=0.100 * lower tabu list size factor [>=0]

HTLS FACT=0.140 * higher tabu list size factor [>=0]

MUT_VAR=7 * mutation variant [1/2/3/4/5/6/7]

REST_ VAR=1 * restart variant [1/2/3/4/5/6]

ESP _FACT=0.025 * expected stagnation period factor [>0]

RANDSEED=0123456789 * random number generator's seed

PAP_KOEF TABU=0.095 * Tabu stagnation koef [0..0,5]
* end

Priedas C:

ITP algoritmo iSeities teksto byla ,,/terTS1.pas”:

{‘k‘k‘k***********************************}

{* ITERTS1 *}
{* ITERATED TABU SEARCH FOR THE TSP (VARIANT 1) (C) A. MISEVICIUS *}
{* CREATED: 2005.10.22 *}
{* (C) A.MISEVICIUS *}
{* Modified: 2007.03.14 *}
{* I.Eimontiene *}

{* * xk xk * * * Kk Kk K Kk K K KX X KX KX KX KX KX X KX X X X X X X X X X * X * * * * *}

unit IterTS1l; { iterated tabu search procedure (1) }

interface

{$I header.dcl} { unit declarations header }

procedure iterated tabu search 1 (restart number:integer; iter n l:longint;
iter n 2,iter n 3:integer; iter n 4:longint;
its seed:longint; var rc:byte);

implementation

uses TwoOPt, { 2-opt procedure }
EGDesc, { enhanced greedy descent procedure }
RPGen, { random permutation (solution) generator }
Mutation, { permutation mutation procedure }
MutInVer, { }
Merge, { merging procedure }
NNReCon, { nearest neighbour reconnect procedure }
InsReCon, { insert-reconnect procedure }
IDReCon, { insert-descent-reconnect procedure }
Objectiv, { objective function value }

(*InterAct, { interactive tools }*)
InfolLine, { information line(s) }
Protocol, { protocol procedures }
Timer, { time calculation }
Utils; { utilities }
procedure iterated tabu search 1(restart number:integer; iter n l:longint;
iter n 2,iter n 3:integer; iter n 4:longint;
its_seed:longint; var rc:byte);
iterated tabu search procedure for the TSP (variant 1) }
restart number - current restart number }
iter n 1,iter n 2,iter n 3,iter n 4 - numbers (limits) of iterations }
its_seed - random number generator's seed for its }

— e e
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{ rc - return code }

{ common data: N - number of objects (cities) }
{ D - distance matrix }
{ results: P - permutation (solution) }

{ F - objective function value }

var index 1: longint; main cycle index (1) }

index 2: integer;
index 3: integer;
i,j: integer;

k: longint;

u: integer;

iter n 3 stag : double; {***}

main cycle index (2) }
main cycle index (3) }
indexes }

{
{
{
{

const delta: longint = 0; { objective function difference }
min_delta: longint = 0; { minimum objective function difference}
random level: double = 0.95; { tabu criterion randomization level }
ml: longint = 0; m2: longint = 0; m3: longint = 0; { mutation levels }
min delta aspired: longint = 0; { auxiliary variables-constants }

min i: integer = 0; min j: integer = 0;

min i 1: integer = 0; min j 1: integer = 0;

p_i: integer = 0; p_j: integer = 0; p_j 1: integer = 0;
dp il p i: longint = 0;

forbidden: boolean = FALSE;

aspired: boolean = FALSE;

improved: boolean = FALSE;

tabu i j: integer = 0;

stagnation interval: integer = 0;
min_index 1: longint = 0;

old index 3: integer = 0;
local opt index: integer = 0;

h: integer = 0;
v: integer = 0;
rpl: integer = 0; rp2: integer = 0;
p_ 1 i: integer = 0; p 1 i 1: integer = 0;
p_index 2 p 1 i: integer = 0;
its_seed 1: longint = 0; its_seed 2: longint = 0;
its _seed 3: longint = 0;
aux_its seed: longint = 0;
procedure initialize tabu list; { initialization of tabu matrix }
var ¢g: longint;
begin
Current Rand Seed:=its seed 1;
Tabu_ List Size:=randint (Lower Tabu List Size,Higher Tabu List Size);
its seed l:=Current Rand Seed;
for g:=1 to Stack Header do Tabu List”[Stack 1”[g]]”[Stack 2"[q]]:=0;
Stack Header:=0;
end; { initialize tabu list }
procedure reinitialize tabu list (w:integer);
{ reinitialization of tabu matrix }
var (: integer;
begin
initialize tabu list; { initialization of tabu matrix }
for g:=1 to w do begin
rpl:=Rand P[q]; rp2:=Rand P[succ(q)];
if rpl<rp2 then begin
Tabu List”[rpl]”[rp2]:=NOT ALLOWED;
Stack Header:=succ(Stack Header);
Stack 17 [Stack Header]:=rpl;
Stack_ 27 [Stack Header]:=rp2
end
else begin
Tabu List”[rp2]~[rpl]:=NOT_ ALLOWED;
Stack Header:=succ (Stack Header);
Stack 17 [Stack Header]:=rp2;
Stack 27 [Stack Header]:=rpl
end
end;
end; { reinitialize tabu list }
procedure add to tabu list(iteml,item2,item3,item4:integer);
{ procedure for adding items to tabu list }
begin
Tabu List”[iteml]”[item2]:=index 3+Tabu List Size;
Stack_ Header:=succ (Stack_Header) ;
Stack_1"[Stack Header]:=iteml;
Stack 27 [Stack Header]:=item2;
Tabu List”[item3]"[itemd]:=index 3+Tabu List Size;
Stack_ Header:=succ (Stack_Header) ;
Stack_1"[Stack Header]:=item3;



end;

Stack 27 [Stack Header]:=item4;
{ add_to tabu list }

function distance(var p 1,p 2: fixed int array): integer;
{ distance between permutations p 1 and p 2 }

var

i: integer;

const dist: integer = 0;
begin

end;

dist:=0;
p 1[Succ N]:=p 1[1];
p_2[0]:=p_2[N]; p_2[Succ N]:=p 2[1];
for i:=1 to N do P Index 2[p 2[i]]:=1i;
for i:=1 to N do begin

p_1_ i:=p 1[i];

p_1 1 1:=p 1[succ(i)];

p index 2 p 1 i:=P Index 2[p 1 i];

if ((p_ 1 i=p 2[p index 2 p 1 i]) and

i 1=p 2[succ(p index 2 p 1 i)]) or

2[pred(p _index 2 p 1 i)]))) then { nothing }

else dist:=succ(dist)

_il=p_
i 1=p
end;

distance:=dist;
{ distance }

procedure save minimum; { saving the best local minimum }
begin

end;

if F<Best F then begin
Best F:=F; { save the best objective function value }
move (P[1],Best P[1],N Intsize); { save the best permutation }
info line (OBJ) { display objective function value }

end;

{ save minimum }

begin { iterated tabu search 1 }

iter n 3 stag := iter n 3*pap koef tabu;
Min F:=F; { minimum objective function value }
move (P[1],Min P[1],N Intsize);
Local Opt F 3:=F;
m2:=pred(Min M Lev 2); { m2 - current mutation level (2) }
m3:=pred (Min M Lev_3); { m3 - current mutation level (3) }
min_index 1:=0;
save minimum; { save current solution }
its seed l:=its seed; its seed 2:=succ(its_seed); its_seed 3:=its_seed;
aux_its_seed:=MAX MS N+its_seed+
(longint (restart number)-1+SeedOffset)* (MAX ITER N 1-1)-1;
Current Rand Seed:=its seed 1;
Tabu List Size:=randint (Lower Tabu List Size,Higher Tabu List Size);
its_seed 1l:=Current Rand Seed;
Stack Header:=0;
stagnation interval:=maxi (1,round(iter n 3*0.2));
Current N:=Pred N;
i:=2; j:=2;
Tabu List I :=Q@Tabu List”[2]"[0];
I1 :=2; Jl :=2;
I2 :=2; J2_ :=3; K2 :=4;
I3 :=2; J3_:=3; K3 _:=5; L3 :=6;
I4 :=2; J4 :=3; K4_:=5; L4 :=7; M4_:=8;
Variant :=0;
for index 1:=1 to iter n_1 do begin { main cycle of its }
if ELS=1 then begin enhanced greedy descent (NS div 4{,its seed 1});
if F<Local Opt F 3 then begin
Local Opt F 3:=F;
if F<Min_F then begin

Min F:=F;

move (P[1],Min P[1],N Intsize);

save minimum;

m3:=pred(Min M Lev 3); { reset mutation level (3) }

end;
m2:=pred (Min M Lev 2); { reset mutation level (2) }
min index l:=index 1

end

end; { ELS=1 }
Local Opt F 2:=F;
ml:=pred(Min M Lev_1);
for index 2:=1 to iter n 2 do begin
Local Opt F 1:=F;
old index 3:=1;
local opt index:=1;
index 3:=1;
improved:=FALSE;
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while ((index 3<=iter n 3) or improved) do begin

if index 3-local opt_ index>stagnation_ interval then begin
mutation 4 (TABU,1,VARIANT 1,VARIANT 4,index 3,1its seed 1);
local opt index:=index 3

end;

min delta:=INFINITY;

p i:=P[i];

D P I :=@D"[p 1]17([0];

D P I 1 :=@D"[P[pred(i)]]1"[0];

dpilpi:=D P I 1 *[p 1];

for k:=1 to iter n 4 do begin
if j<Current N then j:=succ(3j)

else begin
if i<Pred N then begin
if i<>2 then { nothing }
else Current N:=N;

i:=succ (i)

end

else begin
i:=2;
Current N:=Pred N

end;

I :=@D"[p
1 :=eD"[
1 p i:=D
ist =

i

Plpred(i)]1]1~[0];
P I 1 ~[p_1i];

:=@Tabu List"[i]"[0]

forbidden:=((tabu i j>=index 3) and
(randdouble<random level)) ;
aspired:=(F+delta<Local Opt F 1);
if ((delta<min delta) and
((not forbidden) or
((aspired) and (index 3>iter n 3 stag)))) then begin
min delta:=delta;
min i:=i; min j:=3
end
end; { for k }
if min delta<>INFINITY then begin
F:=F+min delta; { new objective function value }
improved:=(min delta<O0);
h:=pred(min i+min j) shr 1;
vi=min j;
for u:=min i to h do begin
p i:=P[u]; P[ul]l:=P[v]; P[v]:=p i;
v:i=pred(v)
end;
if F<Local Opt F 1 then begin
Local Opt F 1:=F;
local opt index:=index 3;
if F<Local Opt F 2 then begin
Local Opt F 2:=F;
ml:=pred(Min M Lev 1);
if F<Local Opt_F 3 then begin
Local Opt F 3:=F;
if F<Min F then begin
Min F:=F;
move (P[1],Min P[1],N Intsize);
save minimum;
m3:=pred (Min M Lev_ 3); { reset mutation level
end;
m2:=pred(Min M Lev 2); { reset mutation level (2)
min index l:=index 1
end
end
end;
add to tabu list(pred(min i),min j,min i,succ(min j));
Interchanges Count:=succ(Interchanges Count)
end { min delta<>INFINITY }
else improved:=FALSE;
if index_ 3 mod Higher Tabu List Size 2 <> 0 then { nothing }

(3)

}
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else begin
Current Rand Seed:=its seed 1;
Tabu List Size:=randint (Lower Tabu List Size,
Higher Tabu List Size);
its_seed 1l:=Current Rand_ Seed
end;
if (improved and (longint (index 3)-old index 3>=
AIF Fact*Tabu List Size)) then begin
two_opt(index 3,its _seed 1);
if F<Local Opt_F 1 then begin
Local Opt F 1:=F;
local opt index:=index 3;
if F<Local Opt F 2 then begin
Local Opt F 2:=F;
ml:=pred(Min M Lev 1);
if F<Local Opt F 3 then begin
Local Opt F 3:=F;
if F<Min_F then begin
Min F:=F;
move (P[1],Min P[1],N Intsize);
save minimum;
m3:=pred(Min M Lev 3); { reset mutation level (3)
end;
m2:=pred(Min M Lev 2);
min index l:=index 1
end
end
end;
if index 3>=iter n 3 then break;
mutation 4 (TABU,maxi (1, round(N*0.01)),VARIANT 30,VARIANT 232,
index 3,1its seed 1);
old index 3:=index 3;
improved:=FALSE
end
else index 3:=succ(index 3)
end; { while }
if index 2=iter n 2 then break;
if ml<Max M Lev_1 then ml:=succ(ml)
else ml:=Min M Lev_1;
move (Min P[1],P[1],N Intsize);
case MutationVariant of
0:;{ nothing }
1: begin
mutation 1(P,ml,its seed 2);
calculate objective function value;
reinitialize tabu list (pred(ml))

end; { 1 }
2: begin
F:=Min F;

mutation 2(P,F,ml,its seed 2);
initialize tabu list

end; { 2}
3: begin
F:=Min F;

mutation 4 (NOT TABU,ml, VARIANT 30,VARIANT 232,0,its seed 2);
initialize tabu list
end; { 3 }
4: begin
Fast Calculation:=(ml<pred(N div 2));
if Fast_Calculation then F:=Min_ F;
nearest neighbour reconnect (ml,its seed 2);
if Fast Calculation then { nothing }
else calculate objective function value;
initialize tabu list
end; { 4 }
5: begin
insert reconnect(P,ml,1,1,its seed 2);
calculate objective function value;
initialize tabu list
end; { 5 }
6: begin
insert descent reconnect(P,ml,1,1,its seed 2);
calculate objective function value;
initialize tabu list
end; { 6 }
7: begin
inversion mutation(P,ml, its seed 2);
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calculate objective function value;
initialize tabu list
end; { 7 }
otherwise;
end; { case }
its_seed 2:=Current_Rand_Seed
end; { for index 2 }
if ELS=2 then begin
enhanced greedy descent (NS_div_2);
if F<Local Opt_F 3 then begin
Local Opt F 3:=F;
if F<Min F then begin
Min F:=F;
move (P[1],Min P[1],N Intsize);
save minimum;
m3:=pred (Min M Lev 3); { reset mutation level (3) }
end;
m2:=pred(Min M Lev 2); { reset mutation level (2) }
min index l:=index 1
end
end; { ELS=2 }
if index 1l<iter n 1 then begin
if succ(index_l-min_index_ 1)>=ES Period then begin
aux_1its_ seed:=succ(aux_its_ seed);
its_seed l:=aux its seed; its_seed 2:=succ(aux_its_seed);
its seed 3:=aux its seed;
case RestartVariant of
0:;{ nothing }
1: begin
prot_text ('+');
if distance(Min P,P)<(N div 4) then begin
move (Min P[1],P[1],N Intsize);
P[Succ _N]:=P[1];
mutation 3 (P,aux its seed);
calculate objective function value
end
else begin
merge permutations 2 (Min P,P,Temp P,aux its seed);
move (Temp P[1],P[1],N Intsize);
P[Succ N]:=P[1];
calculate objective function value
end
end; { 1 }
2: begin
{ go to the next mutation level m3 }
prot_text ('+');
if m3<Max M Lev_3 then m3:=succ (m3)
else m3:=Min M Lev_3;
move (Min P[1],P[1],N Intsize);
P[Succ_N]:=P[1];
F:=Min F;
mutation 4 (NOT TABU,m3,VARIANT 30,VARIANT 232,0,aux its seed);
enhanced greedy descent (NS*2);

two_opt_;
if F<Min F then begin
Min F:=F;

move (P[1],Min P[1],N Intsize);
save minimum;
m3:=pred(Min M Lev 3);

end

end; { 2 }
3: begin
prot_text ('+');
if distance(Min P,P)<(N div 4) then begin
if m3<Max M Lev 3 then m3:=succ(m3)
else m3:=Min M Lev 3;

move (Min P[1],P[1],N Intsize);
P[Succ N]:=P[1];
F:=Min F;

mutation 4 (NOT_ TABU,m3,VARIANT 30,VARIANT 232,
0,aux_its seed)
end
else begin
Merge Block Length:=maxi(1,mini (round(N*MBL FACT 1),Pred N));
merge permutations 2 (Min P,P,Temp P,aux its_seed);
move (Temp P[1],P[1],N Intsize);
P[Succ N]:=P[1];



calculate objective function value
end;
if ELS=3 then begin
enhanced _greedy descent (NS*2) ;

two opt ;
if F<Min_F then begin
Min F:=F;

move (P[1],Min P[1],N Intsize);
save minimum;
m3:=pred (Min M Lev_3);
end
end { ELS=3 }
end; { 3 }
4: begin
prot _text ('+');
if m3<Max M Lev 3 then m3:=succ(m3)
else m3:=Min M Lev_3;
move (Min P[1],P[1],N Intsize);
Fast Calculation:=(m3<pred(N div 2));
if Fast _Calculation then F:=Min F;
nearest neighbour reconnect (m3,aux its seed);
if Fast Calculation then { nothing }
else calculate objective function value;
if ELS=3 then begin
enhanced _greedy descent (NS*2) ;

two opt ;
if F<Min_F then begin
Min F:=F;

move (P[1],Min P[1],N Intsize);
save minimum;
m3:=pred(Min M Lev 3);
end
end { ELS=3 }
end; { 4 }
5: begin
prot text ('+');
if m3<Max M Lev 3 then m3:=succ(m3)
else m3:=Min M Lev_3;
move (Min P[1],P[1],N Intsize);
insert reconnect (P,m3,20,30,aux its seed);
calculate objective function value;
if ELS=3 then begin
enhanced greedy descent (NS div 8);
if F<Min_ F then begin
Min F:=F;
move (P[1],Min P[1],N Intsize);
save minimum;
m3:=pred(Min M Lev 3);
end
end { ELS=3 }
end; { 5 }
6: begin
prot text ('+');
if m3<Max M Lev 3 then m3:=succ(m3)
else m3:=Min M Lev_3;
move (Min P[1],P[1],N Intsize);
insert descent reconnect (P,m3,25,50,aux its seed);
calculate objective function value;
if ELS=3 then begin
enhanced greedy descent (NS div 8);
if F<Min_ F then begin
Min F:=F;
move (P[1],Min P[1],N Intsize);
save _minimum;
m3:=pred(Min M Lev 3);

end
end { ELS=3 }
end; { 6 }
7: prot text('+');
otherwise;

end; { case }
initialize tabu list;
Local Opt F 3:=F;
m2:=pred(Min M Lev 2);
min index l:=index 1;
continue

end;
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if m2<Max M Lev_2 then m2:=succ(m2)
else m2:=Min M Lev_2;
if Mut Iter N<=1 then begin
move (Min P[1],P[1],N Intsize);
case MutationVariant of
0:;{ nothing }
1: begin
mutation 1(P,m2,its seed 3);
calculate objective function value
end; { 1 }
2: begin
F:=Min F;
mutation 2 (P,F,m2,its seed 3)
end; { 2 }
3: begin
F:=Min F;
mutation 4 (NOT TABU,m2,VARIANT 30,VARIANT 232,0,its seed 3)
end; { 3}
4: begin
Fast Calculation:=(m2<pred(N_div 2));
if Fast Calculation then F:=Min F;
nearest neighbour reconnect (m2,its seed 3);
if Fast Calculation then { nothing }
else calculate objective function value
end; { 4 }
5: begin
insert reconnect (P,m2,4,7,its seed 3);
prot text ('S5 mutacija pavyko');
calculate objective function value
end; { 5 }
6: begin
insert descent reconnect(P,m2,7,10,its seed 3);
calculate objective function value
end; { 6 }
7: begin
inversion mutation(P,m2, its seed 3);
calculate objective function value
end; { 7 }
otherwise;
end; { case }
its_seed 3:=Current Rand Seed
end
else begin
Saved F:=INFINITY;
for k:=1 to Mut Iter N do begin
move (Min P[1],P[1],N Intsize);
P[Succ N]:=P[1];
case MutationVariant of
0:;{ nothing }
1: begin
mutation 1(P,m2,its seed 3);
calculate objective function value
end; { 1 }
2: begin
F:=Min F;
mutation 2(P,F,m2,its seed 3)
end; { 2 }
3: begin
F:=Min F;
mutation 4 (NOT TABU,m2,VVARIANT 30,VARIANT 232,0,its seed 3)
end; { 3 }
4: begin
Fast Calculation:=(m2<pred(N div 2));
if Fast_Calculation then F:=Min_ F;
nearest neighbour reconnect (m2,its_seed 3);
if Fast Calculation then { nothing }
else calculate objective function value
end; { 4 }
5: begin
insert reconnect (P,m2,4,7,its seed 3);
prot_text ('5 mutacija pavyko');
calculate objective function value
end; { 5 }
6: begin
insert descent reconnect (P,m2,7,10,its seed 3);
calculate objective function value
end; { 6 }



7: begin
inversion mutation(P,ml, its seed 2);
calculate objective function value
end; { 7 }
otherwise;
end; { case }
its_seed 3:=Current Rand Seed;
if F<Saved F then begin
Saved F:=F;
move (P[1],Saved P[1],N Intsize);
move (Rand _P[1],Temp Rand P[1],N Intsize)
end
end; { for k }
F:=Saved F;
move (Saved P[1],P[1],N _Intsize);
P[Succ_N]:=P[1];
move (Temp Rand P[1],Rand P[1],N Intsize)
end;
case MutationVariant of
0: initialize tabu list;
reinitialize tabu list (pred(m2));
initialize tabu list;
initialize tabu list;
initialize tabu list;
initialize tabu list;
initialize tabu list;
7: initialize tabu list;
otherwise;
end { case }
end { index l<iter n 1 }
end; { main cycle }
for k:=1 to Stack Header do Tabu List”[Stack 1”[k]]"[Stack 2"[k]]:=0;
F:=Min F;
end; { iterated tabu search 1 }
end. { itertsl }

Priedas D:

Mutavimo procediry iseities bylos ,,Mutlnver.pas” (ITP_02, ITP_03, ITP_04,
ITP_05, ITP_06, ITP_07):

oy U W N

ITP_02
{‘k * kK kK kK Kk Kk kx Kk Kk Kk Kk K K K KX KX KX KX KX KX KX KX KX KX K X X X KX X X X KX * * X *}
{* MUTINVER *}
{* MUTATION AND INVERSION PROCEDURES *}
{* CREATED: 2006.12.21 *}
{* (C) I. EIMONTIENE *}

{**************************************}

unit MutInver; { inversion mutation procedures }

interface

{$SI header.dcl} { unit declarations header }

procedure inversion mutation(var current p:fixed int array; m:integer; seed:longint);
implementation

uses RPGen, random permutation generator }

Update37, procedure for updating permutation (3.7)
Protocol, protocol procedures }
Utils; { utilities }
procedure inversion mutation(var current p:fixed int array; m:integer; seed:longint);
{ procedure for the Inversion mutation (IVM) }
{ current p - current permutation }
{ m - mutation level }
{ seed - random number generator's seed for mutated permutation }
const m_1: integer = 0;

{
Updatel, { procedure for updating permutation (1) }
Update2, { procedure for updating permutation (2) }
Update3l, { procedure for updating permutation (3.1) }
Update32, { procedure for updating permutation (3.2) }
Update33, { procedure for updating permutation (3.3) }
Update34, { procedure for updating permutation (3.4) }
Update35, { procedure for updating permutation (3.5) }
Update36, { procedure for updating permutation (3.6) }

{ }

{

ri: integer = 0; ril: integer = 0;
ri_inv: integer = 0;
sk: integer = 1; {isémimo skaicius}
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beg: integer = 0;

var i: integer; { index }
ii: integer; { index }
t: integer; {iSimamas kelias}

begin { simple mutation inv, sk=1 }
current p[Succ N]:=current p[l];
Current Rand Seed:=seed;
move (current p[l],Rand P[1],N Intsize);

ri := randint(1,N);
t := Rand P[ri];
ii:=0;

for i:=ri to N-1 do begin {iSmetama nereikalinga dalis}
Rand P[i]:=Rand P[i+1]
end;
ri inv := randint(1,N-1);
ii:= N-1;
while ii>ri inv-1 do begin
Rand P[ii+1] := Rand P[ii];
ii:=pred(ii)
end;
Rand P[ri inv] := t;
move (Rand P[1],current p[l],N Intsize);
current p[Succ N]:=current p[l];
end; { inversion mutation }
end. { mutation and inversion }

ITP_03(sk=3), ITP_04 (sk=5)

{F % % ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko ok ko k ok ko ok ok k ok ok ko ok x ok ok ok k% ok ox k)

{* MUTINVER *}
{* MUTATION AND INVERSION PROCEDURES *}
{* CREATED: 2006.11.28 *}
{* (C) I. EIMONTIENE *}

{* * xk xk * * * Kk Kk Kk Kk Kk K KX X K K KX KX KX KX X X X X X X X X X X * * * * * X *}

unit MutInver; { inversion mutation procedures }

interface

{$I header.dcl} { unit declarations header }

procedure inversion mutation(var current p:fixed int array; m:integer; seed:longint);

implementation

uses RPGen, { random permutation generator }
Updatel, { procedure for updating permutation (1) }
Update?2, { procedure for updating permutation (2) }
Update3l, { procedure for updating permutation (3.1) }
Update32, { procedure for updating permutation (3.2) }
Update33, { procedure for updating permutation (3.3) 1}
Update34, { procedure for updating permutation (3.4) 1}
Update35, { procedure for updating permutation (3.5) }
Update36, { procedure for updating permutation (3.6) }
Update37, { procedure for updating permutation (3.7) 1}

{

Protocol, protocol procedures }
Utils; { utilities }
procedure inversion mutation(var current p:fixed int array; m:integer; seed:longint);
{ procedure for the Inversion mutation (IVM) }
{ current p - current permutation }
{ m - mutation level }
{ seed - random number generator's seed for mutated permutation }

const m 1: integer = 0;
ri: integer = 0; ril: integer = 0;
ri inv: integer = 0;
sk: integer = 3; {i%émimo skaicius}
beg: integer = 0;
var i: integer; { index }
ii: integer; { index }
t: array[0..2] of integer; {iSimamas kelias}

t inv: array[0..2] of integer; {isSimtas kelias jau apverstas}
begin { simple mutation inv,sk=3 }
current p[Succ N]:=current p[1l];
Current Rand Seed:=seed;
move (current p[l],Rand P[1],N Intsize);
ri := randint (1,N);
beg := 0;
for i:=0 to sk-1 do begin
if ri+i<=N then begin
t[i+1l] := Rand P[ri+i]
end
else begin
beg:=succ (beg) ;

55



t[i+1l] := Rand P[beg]
end;
end;

for i:=0 to sk-1 do begin {apverc¢iama - vykdoma inversija}

t inv([i+l] := t[sk-1i]
end;
beg:=0;
ii:=0;
if ri+sk<=N+1 then begin

for i:=ri to N-sk do begin {iSmetama nereikalinga dalis}

Rand P[i]:=Rand P[i+sk]

end

end

else begin
ii:=sk+ri-N-1;

for i:=ri+sk-N to N-sk+ii do begin

beg := succ (beg);

Rand_P[beg]:=Rand_P[1i

end
end;
N := N-sk;
ri inv := randint(1,N);
i:=0;
while i<sk do begin
ii:= N+i;

]

while ii>ri inv-1 do begin
Rand P[ii+1] := Rand P[ii];

ii:=pred(ii)
end;
i:=succ (i)
end;
N := N+sk;
i:=0;

for ii:=ri inv to ri inv+sk-1 do begin

i:= succ(i);
Rand P[ii] := t _inv[i]
end;

move (Rand P[1],current p[l],N Intsize);
current p[Succ N]:=current p[l];

end; { inversion mutation }

end. { mutation and inversion }

ITP_05

{* % % ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko ok ok k k ok k k ok k k ok ok ko ok x ok ok ok k% ok ox Kk}

{* MUTINVER

{* MUTATION AND INVERSION PROCEDURES

{* CREATED: 2006.11.06
{* (C) I. EIMONTIENE

{* * xk k¥ *¥ * * Kk Kk Kk K K K K K KX KX X KX KX X X X X X X X X X X X * X * * * * *}

unit MutInver; { inversion mutation procedures }

interface

{$T header.dcl} { unit declarations header }

procedure inversion mutation (var current p:fixed int_array; m:integer;

implementation

uses RPGen, {
Updatel, { procedure
Update?2, { procedure
Update3l, { procedure
Update32, { procedure
Update33, { procedure
Update34, { procedure
Update35, { procedure
Update36, { procedure
Update37, { procedure
Protocol, {
Utils; { utilities

for
for
for
for
for
for
for
for
for

}

updating
updating
updating
updating
updating
updating
updating
updating
updating

protocol procedures }

random permutation generator }

permutation
permutation
permutation
permutation
permutation
permutation
permutation
permutation
permutation

(1)
(2)

(3.
.2)
(3.
(3.
(3.
(3.
(3.

(3

}
}

1)

3)
4)
S5)
6)
7)

e e e e e e e

seed:longint) ;

procedure inversion mutation(var current p:fixed int array; m:integer; seed:longint);
{ procedure for the Inversion mutation
{ current p - current permutation }

{ m - mutation level }

{ seed - random number generator's seed for mutated permutation }

const m 1: integer = 0;

(IvM) }

sk: integer = 5; {isémimo skaicius}

beg: integer = 0;

kof: integer = 0; {ciklo koeficientas,

var i: integer; { index }

priklausantis nuo miestu sk. N}
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ii: integer; { index }
j: integer; { index }
kof2: integer; {segmentu zingsnis}
t: array[0..4] of integer; {iSimamas kelias}
t inv: array[0..4] of integer; {isSimtas kelias jau apverstas}
ri: array[0..MAX N] of integer;
ri inv: array[0..MAX N] of integer;
pbb: integer; {ri rand pabaiga}
zng: integer; {ri rand zingsnis}
prr: integer; {ri rand pradzia}
begin { simple mutation inv }
kof:=N div sk;
kof:= round(kof*0.5);
if kof<l then kof:=1;
prr:=1;
pbb:=0;
zng:=N div kof;
for j:=0 to kof-1 do begin
prr:=pbb+1l;
pbb:=zng* (j+1) ;
ri[j]:=randint (prr,pbb) ;
ri inv([j]:=randint (prr, pbb-sk);
end;
for j:=0 to kof-1 do begin
current p[Succ N]:=current p[1l];
Current Rand Seed:=seed;
move (current p[l],Rand P[1],N Intsize);
beg := 0;
for i:=0 to sk-1 do begin
if ri[j]1+i<=N then begin
t[i+l] := Rand P[ri[j]+i]
end
else begin
beg:=succ (beg) ;

t[i+1l] := Rand P[begq]
end;
end;
for i:=0 to sk-1 do begin {apverc¢iama - vykdoma inversija}
t inv[i+l] := t[sk-1i]
end;
beg:=0;
ii:=0;

if ri[j]+sk<=N+1 then begin
for i:=ri[j] to N-sk do begin {iSmetama nereikalinga dalis}
Rand P[i]:=Rand P[i+sk]
end
end
else begin
ii:=sk+ri[j]-N-1;
for i:=ri[j]+sk-N to N-sk+ii do begin

beg := succ(beg);
Rand_P[beg]:=Rand P[1]
end
end;
N := N-sk;
i:=0;
while i<sk do begin
ii:= N+i;
while ii>ri inv[j]-1 do begin
Rand P[ii+1] := Rand P[ii];
ii:=pred(ii)
end;
i:=succ (i)
end;
N := N+sk;
i:=0;
for ii:=ri inv[j] to ri inv[j]+sk-1 do begin
i:= succ(i);
Rand P[ii] := t _inv[i]
end;

move (Rand P[1],current p[l],N Intsize);
current p[Succ N]:=current p[1]
end;
end; { inversion mutation }
end. { mutation and inversion }
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ITP_06

{* X kK kK kK kK k Kk Kk Kk *x Kk Kk Kk Kk Kk k* Kk Kk Kk *k k¥ Kk Kk *k * Kk Kk Kk * k¥ Kk K* * * Kk % *}

{* MUTINVER *}
{* MUTATION AND INVERSION PROCEDURES *}
{* CREATED: 2006.11.16 *}
{* (C) I. EIMONTIENE *

{* x kX kX Kk kK X*x k* Kk Kk X*x * k* kx Kk *k k* k Kk *x k*k Kk Kk X*x *k k*k *k Kk * * *k *x *x * * Kk * *}

unit MutInver; { inversion mutation procedures }

interface

{$I header.dcl} { unit declarations header }

procedure inversion mutation(var current p:fixed int array; m:integer;
seed:longint) ;

Update37, procedure for updating permutation
Protocol, protocol procedures }
Utils; { utilities }
procedure inversion mutation(var current p:fixed int array; m:integer;
seed:longint) ;
{ procedure for the Inversion mutation (IVM) }
{ current p - current permutation }
{ m - mutation level }
{ seed - random number generator's seed for mutated permutation }

implementation
uses RPGen, { random permutation generator }
Updatel, { procedure for updating permutation (1) }
Update2, { procedure for updating permutation (2) }
Update3l, { procedure for updating permutation (3.1) }
Update32, { procedure for updating permutation (3.2) }
Update33, { procedure for updating permutation (3.3) }
Update34, { procedure for updating permutation (3.4) }
Update35, { procedure for updating permutation (3.5) }
Update36, { procedure for updating permutation (3.6) }
{ (3.7) }
{

const m 1: integer = 0;
ri: integer = 0; ril: integer = 0;
ri inv: integer = 0;
sk: integer = 5; {isémimo skaicius}
beg: integer = 0;
var i: integer; { index }
ii: integer; { index }
t: array([0..4] of integer; {iSimamas kelias}

t inv: array[0..4] of integer; {iSimtas kelias Jjau apverstas}
begin { simple mutation inv }
current p[Succ N]:=current p[l];
Current Rand Seed:=seed;
move (current p[l],Rand P[1],N Intsize);
ri := randint(1,N);
beg := 0;
for 1:=0 to sk-1 do begin
if ri+i<=N then begin
t[i+1l] := Rand P[ri+i]
end
else begin
beg:=succ (beqg) ;

t[i+1l] := Rand P[beqg]
end;
end;
for 1:=0 to sk-1 do begin {apverciama - vykdoma inversija}
t inv[i+l] := t[sk-i]
end;
beg := 0;

for 1:=0 to sk-1 do begin
if ri+i<=N then begin
Rand P[ri+i] := t inv[i+1]
end
else begin
beg:=succ (beg) ;
Rand Pl[beg] := t inv[i+1]
end;



end;
move (Rand P[1],current p[l],N Intsize);
current p[Succ N]:=current p[1l];

end; { inversion mutation }

end. { mutation and inversion }

ITP_07

{* * x Kk Kk x X*x * * *x *x * * * *x *x * * *x *x * * *x *x * * * *x *x * * *x *x * * *x * *}

{* MUTINVER *}
{* MUTATION AND INVERSION PROCEDURES *}
{* CREATED: 2006.12.04 *}
{* (C) I. EIMONTIENE *}

{* kX kK kK kK kK k Kk Kk Kk kX Kk Kk Kk Kk Kk k* Kk Kk Kk *k k¥ Kk Kk *k * k¥ Kk Kk * k¥ Kk Kk * * *x % *}

unit MutInver; { inversion mutation procedures }

interface

{$I header.dcl} { unit declarations header }

procedure inversion mutation(var current p:fixed int array; m:integer;

seed:longint) ;

implementation

uses RPGen,
Updatel,
Update2,

{ random permutation generator }
{ procedure for updating permutation
{ procedure for updating permutation
Update3l, { procedure for updating permutation
Update32, { procedure for updating permutation
Update33, { procedure for updating permutation

{

{

{

{

{

Update34, procedure for updating permutation
Update35, procedure for updating permutation
Update36, procedure for updating permutation
Update37, procedure for updating permutation
Protocol, protocol procedures }
Utils; { utilities }

procedure inversion mutation(var current p:fixed int array; m:integer;

seed:longint) ;

{ procedure for the Inversion mutation (IVM) }

{ current p - current permutation }

{ m - mutation level }

{ seed - random number generator's seed for mutated permutation }

wWwwwwwwN =
~N oUW
—_— — — — — — — o
e e e e e e

const m 1: integer = 0;
ri: integer = 0; ril: integer = 0;
ri inv: integer = 0;
sk: integer = 5; {isémimo skaicius}
beg: integer = 0;
var i: integer; { index }
ii: integer; { index }
t: array[0..4] of integer; {isimamas kelias}

t inv: array[0..4] of integer; {iSimtas kelias jau apverstas}
begin { simple mutation inv }
current p[Succ N]:=current p[1l];
Current Rand Seed:=seed;
move (current p[l],Rand P[1],N Intsize);
ri := randint(1,N);
beg := 0;
for i:=0 to sk-1 do begin
if ri+i<=N then begin
t[i+1] := Rand P[ri+i]
end
else begin
beg:=succ (beg) ;

t[i+1l] := Rand P[beqg]
end;
end;
for i:=0 to sk-1 do begin {apverc¢iama - vykdoma inversija}
t inv[i+l] := t[i+1]
end;
beg:=0;
ii:=0;

if ri+sk<=N+1 then begin



for i:=ri to N-sk do begin {iSmetama nereikalinga dalis}
Rand P[i]:=Rand P[i+sk]
end
end
else begin
ii:=sk+ri-N-1;
for i:=ri+sk-N to N-sk+ii do begin
beg := succ(beqg);
Rand P[beg]:=Rand P[i]
end
end;
N := N-sk;
ri inv := randint(1,N);
i:=0;
while i<sk do begin
ii:= N+i;
while ii>ri inv-1 do begin
Rand P[ii+1] := Rand P[ii];
ii:=pred(ii)
end;
i:=succ (i)
end;
N := N+sk;
i:=0;
for ii:=ri inv to ri inv+sk-1 do begin
i:= succ(i);
Rand P[ii] := t inv[i]
end;
move (Rand P[1],current p[l],N Intsize);
current p[Succ N]:=current p[1l];
end; { inversion mutation }
end. { mutation and inversion }



Priedas E:

Straipsnis, atspausdintas Kauno tecnologijos universiteto iSleistame leidinyje
»Informacinés technologijos 2007, Respublikinés konferencijos praneSimy medziaga”
Kaunas, Technologija, 2007, 462 — 466.

61



ITERATYVIOJI TABU PAIESKA IR JOS MODIFIKACIJOS
KOMIVOJAZIERIAUS UZDAVINIUI

Ieva Eimontiené, Alfonsas Misevicius

Kauno technologijos universitetas, Multimedijos inzinertijos katedra,
Studenty g. 50—400a/416a, LT-51368 Kaunas
Tel. 8 686 47340, 8 37 300372
El pastas: ieva.a@centras.lt, alfonsas.misevicius@ktu. [t

Santrauka

Vieni i$ placiai taikomy euristiniy algoritmy kombinatorinio optimizavimo (KO) uzdaviniams spresti
yra tabu paieskos (TP) principu pagristi algoritmai. Labai perspektyvus TP patobulinimas — vadinamoji
iteratyvioji tabu paieska (ITP). Siame straipsnyje nagrinéjamas iteratyviosios tabu paieikos metodo
taikymas, sprendziant zinomg KO uzdavinj — komivojazieriaus uzdavinj (angl. traveling salesman problem)
(KU). Pasitlyti keli ITP algoritmo variantai, besiskiriantys panaudojamais sprendiniy diversifikavimo
(mutavimo) operatoriais. Sie variantai i¥bandyti su testiniais KU pavyzdziais i§ testiniy pavyzdziy
bibliotekos TSPLIB. Gauti eksperimenty rezultatai rodo, jog naujas pasitlytas inversijos ir jterpimo
mutavimo operatorius padidina ITP efektyvuma ir yra pranasesnis uz kitus diversifikavimo operatorius
didelei daliai testiniy KU pavyzdziy.

1. [vadas

Komivojazieriaus uzdavinys (KU) [4] formuluojamas taip: duota atstumy tarp tam tikry objekty (juos
priimta vadinti miestais) matrica D = (d;).x, bei aibé I, kuria sudaro visi galimi natiiriniy skai¢iy nuo 1 iki n
perstatymai. Reikia surasti tokj perstatyma p € I1, kuriam esant biity minimizuota tikslo funkcija:

n—1
z(p) = Z iy piisy ¥ pi pary - M
=1

Perstatymui (KU sprendiniui) p = (p(1), p(2), ..., p(n)) (p@@) € {1,2,...,n}) atitinka n miesty seka, t.y.
marsrutas. Perstatymo elementas p(i) zymi i-taji aplankyta marSruto miesta, tuo tarpu perstatymo poros
(1), p(2)), ..., (p(0), p(it1)), ..., (p(n), p(1)) yra traktuojamos kaip marsruto atkarpos, o z(p) reiskia marsruto
ilgi. Tokiu budu KU tiksla galima suformuluoti ir taip: surasti trumpiausia galima uzdara marsruta, kuriame
kiekvienas miestas aplankomas tik vieng karta.

Komivojazieriaus uzdavinys priklauso NP-sunkiy kombinatorinio optimizavimo uzdaviniy klasei ir yra
savotiSka eksperimentavimo baz¢, kuriant ir tiriant jvairius algoritmus [1,3,4,6,8]. Toliau nagrinéjamas
euristinis iteratyviosios tabu paieskos (ITP) metodas biitent Siam uzdaviniui.

Straipsnio struktira yra tokia. IS pradziy apzvelgiamas iteratyviosios tabu paieskos principas. 3 sk.
aprasomos ITP algoritmo modifikacijos komivojazieriaus uzdaviniui. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai, gauti
su jvairiais testiniais KU pavyzdziais, pateikiami 4 sk. Straipsnis baigiamas iSvadomis.

2. Iteratyvioji tabu paieska

Iteratyvioji tabu paieska (ITP) yra savarankiSkas bendresnio euristinio metodo —
iteratyviosios lokaliosios paieskos (ILP) [7] — atvejis. Esminé ILP idéja slypi ,,griauti ir
atstatyti“ metodika pagristos paiesSkos strategijos taikymu nagrin¢jant sprendiniy erdve.
Iteraciniu biidu gerinant sprendinius (intensyvinant paieSka) bei juos kaskart pertvarkant,
transformuojant (diversifikuojant paieska) ir taip pereinant nuo vieno lokaliai optimalaus
sprendinio prie kito, stengiamasi aprépti kiek imanoma didesnius sprendiniu poerdvius, taip
sudarant palankesnes salygas artéti prie globaliojo optimumo. Iteratyvioji tabu paieska
charakterizuojama Siais pagrindiniais komponentais: lokaligja paieSka (sprendinio lokaliojo
pagerinimo (SLP) procedira), diversifikavimu (sprendinio pertvarkymo — toliau vartosime
terming ,,mutavimo‘* — operatoriumi) ir sprendinio-kandidato atrinkimo kriterijumi.

Iteratyvioji lokalioji paieska pradedama duoto sprendinio (KU atveju tai yra kuris nors
perstatymas p) pagerinimu, gaunant lokaliai optimaly sprendinj, tarkime p°. Gautasis

62



sprendinys yra tam tikru mastu pertvarkomas, gaunant nauja sprendini, pvz. p".
Rekonstruotas sprendinys p~ vaidina i$ naujo startuojancios lokaliojo pagerinimo procediiros
pradinio sprendinio vaidmeni. SLP procedura graZina nauja lokaliai optimaly sprendinj p°,
Sis vél rekonstruojamas ir t.t.

ITP metodo strukttra yra labai panasi [9]. Esminis ITP skiriamasis bruozas yra tas, kad
lokaliosios paieSkos vaidmenyje yra tabu paieskos (TP) [2] algoritmas. Priminsime, kad
pagrindiné standartinés TP idéja yra leidimas atlikti sprendiniy peréjimus net ir tais atvejais,
kai naujasis sprendinys i§ duotojo sprendinio aplinkos* néra geresnis uz esama sprendini.
Tam tikri peréjimai uzdraudziami tam, kad biity neleidziama grizti | tuos pacius, jau
nagrinétus sprendinius. Kartu su sprendiniy draudimais naudojamas ir vadinamasis
aspiracijos kriterijus [2].

3. Iteratyvioji tabu paieska ir jos modifikacijos komivojazieriaus uzdaviniui

Sudaryto ITP algoritmo komivojazieriaus uzdaviniui veikimas pagristas schemos
(O, 7, 1) taikymu. Remiantis Sia schema, bendras globaliy (t.y. iteratyviosios tabu paieskos)
iteracijy skaicius yra lygus Q. Kiekvienos 1§ Q iteracijy metu atlieckama 7 lokaliy (t.y.
sprendinio lokaliojo pagerinimo, panaudojant tabu paieska) iteracijy ir viena sprendinio
mutavimo iteracija (vienas kreipimasis { mutavimo procediira). Siuo atveju sandauga Ot
reiSkia bendra iteracijy skaiciy, o santykis (/7 gali buti traktuojamas kaip diversifikavimo
(mutacijy) daznumas.

ITP metodo veikimo schema, panaudojant formalia apraSymo pseudo-kalba, pateikta
1 pav.

procedure lteratyviojiTabuPaieska;
// pradiniai duomenys: p — esamas sprendinys, Q — bendras (globaliy) ITP iteracijy skaicius,

// 7 — vidiniy (lokaliy) TP iteracijy skaicius, & — mutavimo lygis (stiprumas)
// rezultatai: p* — geriausias surastas sprendinys
begin

optimizuoti sprendini p atliekant 7 (standartinés) tabu paieSkos iteraciju,
tegul optimizuotas sprendinys yra p;
p =t
for ¢ :=1 to QO do begin // pagrindinis iteratyviosios tabu paieskos ciklas
parinkti sprendinji-kandidata p mutavimui;
atlikti sprendinio p mutavima, kai mutavimo lygis g,
tegul mutuotas sprendinys yra p~ ;
pagerinti sprendini p~ atliekant 7 tabu paieskos iteraciju,
tegul naujas pagerintas sprendinys yra p’;
if z(p")<z(p") then p" :=p° // rastas geresnis (lokaliai optimalus) sprendinys isimenamas
end // for
end.

1 pav. Iteratyviosios tabu paieskos metodo aprasas, panaudojant pseudo-kalba

3.1. Sprendiniy lokaliojo pagerinimo procedira
Pradinis ITP algoritmo sprendinys generuojamas atsitiktiniu btidu. Mes remiamés prielaida, jog galutiniy
rezultaty geruma lemia ne pradinis sprendinys, bet vélesnis iteracinis sprendiniy gerinimo procesas.

Sprendiniy lokaliajam gerinimui naudojamas [8] straipsnyje apraSytas tabu paieskos algoritmas. Labai
trumpai Sio algoritmo funkcionavimas galéty biiti nusakytas taip. TP procesas pradedamas nuo pradinio

* Sprendinio p aplinka vadinamas poaibis IT' < I, sudarytas i§ sprendiniy, ,jpakankamai artimy“ sprendiniui p.

Aplinka gaunama, panaudojant tam tikra aplinkos funkcija @ IT— 2™ (2™ Zymi aibés I visy galimy poaibiy aibg).
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sprendinio, t.y. marSruto p, po to peréjimai i§ vieno sprendinio i kita vykdomi iteraciniu biidu. Paieskos eigoje
analizuojama einamojo sprendinio p aplinka E&Xp) ir pereinama i ta sprendini p’ € @p), kuriam tikslo funkcijos
z reikSmé yra maziausia (peréjimas gali biti atliekamas ir tuo atveju, kai tai pablogina tikslo funkcijos
reik8me (!)). Grizimas | ankstesnius sprendinius turi biiti uzdraustas tam tikram laikotarpiui — kad biity i§vengta
paieskos kartojimo nuo to paties ,,tasko“. Tai realizuojama, jtraukiant nagrinétus sprendinius { specialy sarasa

(atmintj) 7. Tokiu biidu peréjimas i sprendini p’ € ©(p) yra tabu, jeigu tas sprendinys duotu momentu yra sgrase
T.

ISsamus TP algoritmo KU aprasymas yra duotas [8] straipsnyje.

3.2. Sprendiniy mutavimas

Sprendiniy mutavimo paskirtis — diversifikuoti paieskos procesa, ,,iSsklaidant™ paieska
kiek imanoma ivairesnése sprendiniy erdvés dalyse. Mutavimo metu néra tikslo duotojo
sprendinio visiSkai suardyti, sugriauti; greiCiau atvirkSc¢iai, generuojant nauja sprendini,
siekiama, jog gautas sprendinys paveldéty tam tikras geras ankstesnio sprendinio
charakteristikas, bet tuo paciu turi buti uztikrinamas ir pakankamas atstumas tarp esamo ir
naujai gauto sprendinio.

Sprendziant komivojazieriaus uzdavini, imanomi jvairiis sprendiniy mutavimo budai [5].
Galimy mutavimo operatoriy pavyzdziai yra: sukeitimo mutacija, iterpimo mutacija,
inversijos (apvertimo) mutacija ir kt. Minéty mutavimo operatoriy iliustracijos pateiktos
2 pav.

2 8 7 (1.4 (B) 9 3 6 10
du pasirinkti marsruto miestai sukei¢iami vietomis

2 8 7 BF 4 @ 3 6 10

€))
2 8 7 4 5 9 3 6 10 pasirinktas marSruto miestas pasalinamas i$ esamos
2 8 . 4 5 9 3 6 10 vietos ir jterpiamas kitoje pozicijoje

(b)
2 8 7 O_@ B @ 3 6 10 pasirinktas marSruto segmentas (tam tikras skaicius

o miesty) apverCiamas (segmento miesty i$sidéstymo

2 8 7 © @ (4) @ 3 6 10 tvarka invertuojama, kaip parodyta paveikslélyje)

2 pav. Mutavimo operatoriy iliustravimas: sukeitimo mutacija (a), jterpimo mutacija (b),
inversijos (apvertimo) mutacija (c)

Siekiant padidinti ITP algoritmo efektyvumo laipsni, pasitlyti patobulinti mutavimo
operatoriai — tai inversijos ir iterpimo mutavimo operatorius bei iSpléstinis inversijos ir
iterpimo mutavimo operatorius.

3.2.1 Inversijos ir iterpimo mutavimo operatorius

Inversijos ir iterpimo mutavimo (I[M) operatoriuje apjungtas sprendinio elementy
invertavimas (apvertimas) ir invertuoty elementy jterpimas kitoje sprendinio pozicijoje. Be
to, [IM procediiroje numatytas papildomas inversijos ir iterpimo atvejis, kuris gaunamas, kai
invertuojama segmenta, t.y. sprendinio elementy (marsruto miesty) rinkinj sudaro negretimi
sprendinio elementai. Invertuojamy sprendinio elementy skaicius (segmento ilgis) (u)
apibrézia mutavimo lygi (stipruma). Tinkamo mutavimo lygio nustatymas yra labai svarbus,
siekiant gauti aukStos kokybés sprendinius. Tai padaryti galima eksperimenty budu (Zr.
4 sk.).
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IIM operatoriaus veikimo principas iliustruojamas 3 pav. Formalus inversijos ir iterpimo
mutavimo procediiros aprasymas pateiktas 4 pav.

2 8 7 1 4 5 9 3 6 10
pasirinktas marSruto segmentas pasalinamas i$
> esamos vietos, apverciamas (kaip ir inversijos
@ © ®) mutacijos atveju), po to iterpiamas kitoje vietoje
@\"\> (panasiai, kaip jterpimo mutacijos atveju)
2 5 9 3 6 4 1 7 8 10

2 8 7 1 4 5 9 3 6 10

] atskiras inversijos ir jterpimo mutacijos atvejis

@@ @
“ gaunamas, kai invertuojama segmenta sudaro

®
negretimi perstatymo elementai
1 4 5 9 3 8 ™2 0 ™6 7
(b)

3 pav. Inversijos ir jterpimo mutavimo operatoriaus iliustravimas:
standartinis inversijos atvejis (a), specialus inversijos atvejis (b)

3.2.2 I$pléstinio inversijos ir jterpimo mutavimo operatorius

Bendresnis inversijos ir jterpimo mutavimo atvejis yra patobulinto, iSpléstinio inversijos ir jterpimo
mutavimo (IIIM) operatorius. Patobulinimo esmé — invertavima ir jterpima taikyti ne vienam, o keliems
sprendinio, t.y. marSruto segmentams. Siuo atveju yra svarbu deramo segmenty skaiciaus (N;) parinkimas.

[IIM operatoriaus funkcionavimo schema iliustruojama 5 pav.

Parenkant sprendini-kandidata mutavimui, taikoma vadinamosios ,,koncentruotos paieskos™ strategija.
Siuo atveju kandidatas mutavimo procediirai yra geriausias duotu momentu surastas lokaliai optimalus

sprendinys. Tai leidzia fokusuoti, suintensyvinti paieska tam tikrose sprendiniy erdvés srityse, bitent elitiniy
lokaliai optimaliy sprendiniy aplinkose.

procedure InversijoslterpimoMutavimas;
// pradiniai duomenys: p — esamas sprendinys (marsrutas), n — miesty skaicius, z — mutavimo lygis (stiprumas)
// rezultatai: p~ — mutuotas sprendinys (marSrutas)
begin
tegul u, v (u#v) — atsitiktiniai skaiciai i$ intervalo [1, n],
Clau yra pradinés invertuojamo segmento pozicijos marSrute p numeris,
v — jterpimo pozicijos numeris;
if u+ pu—1<n then kopijuoti(p, u,s, 1, 1)
else beginkopijuoti(p, u, s, 1, n —u + 1); kopijuoti(p, 1, s,n —u+2, u—n+u+1);
end;
5 :=inversija(s) ; // segmento s elementai invertuojami, gaunant segmenta §

if v+ u—-1<n then kopijuoti(s, 1, p~, v, 1)
else beginkopijuoti(s, 1, p~,v,n—v+1);
kopijuoti(s ,n—v+2,p”, 1, u—n+v+1)end;

perkelti likusius elementus iS p i p~
end.

4 pav. Inversijos ir jterpimo mutavimo procediiros apraSymas.
Pastaba: procediira kopijuoti(x, 7, y, j, k) perkelia k elementy i§ marsruto x, pradedant i-taja pozicija,
i marSruta y, pradedant j-taja pozicija
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2 8 7 1 4 5 9 3 6 10
é é} iSpléstinés inversijos ir iterpimo mutacijos
® ® ® ©) atvejis gaunamas, kai invertuojama ir iterpiama
@ 3) daugiau negu vienas segmentas
2 4 6 1 7 8 10 9 5
5 pav. ISpléstinio inversijos ir jterpimo mutavimo operatoriaus iliustravimas
1 lentelé. Algoritmy palyginimo rezultatai
Nr. Testinis " Zopt S, Cro/Copt
pavyzdys M IIM (u=3) IIM (u=5) IIIM (N, = n/10)

1. ] a280 280 2579 0,4 8/0 0,54 8/2 0,24 9/3 0,37 9/1
2. | att48 48 10628 | 0,04 10/8 0,04 10/8 0,04 10/8 0,11 10/6
3. | bayg29 29 1610 0 10/10 0 10/10 0 10/10 0 10/10
4. | berlin52 52 7542 0 10/10 0 10/10 0 10/10 0 10/10
5. | bierl27 127 | 118282 ] 0,03 10/9 0,01 10/9 0,03 10/8 0,12 10/6
6. | burmal4 14 3323 0 10/10 0 10/10 0 10/10 0 10/10
7. | eillOl 101 62941 0,29 10/5 0,25 10/3 0,32 9/5 0,3 9/5
8. | grl7 17 2085 0 10/10 0 10/10 0 10/10 0 10/10
9. | gr48 48 5046 0 10/10 0 10/10 0 10/10 0 10/10
10. | gr96 96 552091 0,09 10/4 0,09 10/5 0,15 10/4 0,04 10/7
11. | kroal00 100 21282 0,11 10/6 0 10/10 0,07 10/7 0,04 10/6
12. | pr76 76 | 108159 0 10/10 0 10/10 0 10/10 0 10/10
13. | pr107 107 44303 | 0,14 10/4 0,13 10/6 0,1 10/7 0,11 10/5
14. | pr299 299 48191 0,27 10/0 0,18 10/2 0,25 10/0 0,21 10/1
15. | st70 70 675 0 10/10 0 10/10 0 10/10 0 10/10
16. | ul59 159 42080 0 10/10 0 10/10 0 10/10 0,08 10/9

4. Eksperimenty rezultatai

Siekiant istirti sudaryty ITP modifikacijy efektyvuma, buvo atlikti eksperimentiniai tyrimai su vairiais
testiniais KU pavyzdziais (duomenimis) i§ testiniy pavyzdziy bibliotekos TSPLIB [10]. Eksperimenty metu
lygintos atskiros ITP modifikacijos, besiskiriancios panaudotomis mutavimo procediiromis. Konkreciai
eksperimentuota su $iais mutavimo operatoriais: a) jterpimo mutacija (IM); b) inversijos ir jterpimo mutacija
(ITM), kai mutavimo stiprumas g lygus 3 (kai ¢ =1, IIM sutampa su [M); ¢) inversijos ir jterpimo mutacija, kai
w1 =15; d)iSpléstiné inversijos ir iterpimo mutacija (IIIM), kai segmenty skaicius N lygus n/10 (n yra miesty
skaicius).

Buvo pasirinkti tokie algoritmy efektyvumo jvertinimo kriterijai: a) vidutinis santykinis nuokrypis nuo
optimalaus sprendinio — & (& = 100(z - z,,,) / Zy [%0], Cia Z yra gauty tikslo funkeijos reikSmiy (marSruty
ilgiy) vidurkis, apskaiCiuotas atlikus 10 algoritmo pakartotiniy vykdymu, o z,, yra optimali tikslo funkcijos
reik§mé (optimalias reik§mes galima suzinoti i§ [10])); b) sprendiniy, esanciy ,,1% optimalumo intervale®
(é_‘ < 1), skaiCius (kai atlikta 10 pakartotiniy vykdymuy) — C\; ¢) rasty optimaliy sprendiniy skai¢ius — Cpy.

Atskiry ITP modifikacijy palyginimo rezultatai pateikti 1 lenteléje.
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Matyti, jog algoritmy rezultatai priklauso nuo testiniy duomeny tipo (zr. 6 pav.). Taciau didelei daliai
testiniy KU pavyzdziy inversijos ir jterpimo mutavimo operatorius, atrodo, yra pranasesnis uz kitus. Rezultatai,
gauti tirtiems testiniams pavyzdziams, liudija, jog mutavimo lygis (segmento ilgis), naudojant I[M operatoriy,
taip pat jtakoja sprendiniy kokybe. Geriausius rezultatus mums pavyko gauti, kai segmento ilgis lygus 3. Vis
tik, norint pasiekti objektyvesnius rezultatus, reikéty atlikti papildomus eksperimentus.

5. ISvados

Pastaruoju metu kombinatorinio optimizavimo (KO) uzdaviniams spresti placiai taikomi tabu paieskos
metodika pagristi algoritmai. Viena perspektyviy TP metodo versijy yra iteratyvioji tabu paieska (ITP). Siame
straipsnyje pateikiami rezultatai, gauti iSbandzius iteratyviaja tabu paieska sudétingam gerai zinomam KO
uzdaviniui — komivojazieriaus uzdaviniui.

Pasitilyti  keli iteratyviosios tabu paieskos variantai, besiskiriantys panaudojamais sprendiniy
diversifikavimo, t.y. mutavimo operatoriais. Sie variantai i¥méginti su testiniais KU pavyzdziais i§ testiniy
pavyzdziy bibliotekos TSPLIB.

Gauti eksperimenty rezultatai rodo, jog naujas pasitilytas inversijos ir jterpimo mutavimo (IIM) operatorius
padidina ITP efektyvuma, leidzia per priimting vykdymo laika gauti sprendinius, kurie yra optimaliis arba labai
artimi optimaliems. Rezultatai taip pat liudija, kad IIM operatorius, parinkus tinkama mutavimo lygi, yra
pranasesnis uz kitus mutavimo variantus didelei daliai nagrinéty testiniy KU pavyzdziy.

Sudarytos IIM ir IIIM procediiros galéty biti toliau modifikuojamos ir tobulinamos.
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ITERATED TABU SEARCH AND ITS MODIFICATIONS FOR THE TRAVELING
SALESMAN PROBLEM

Summary

Tabu search (TS) algorithms are among those widely used for combinatorial optimization problems. One
of the promising enhancements of tabu search is the iterated tabu search (ITS). In this paper, we discuss the
iterated tabu search approach for the famous optimization problem, the traveling salesman problem (TSP). In
particular, several modifications of the ITS algorithm are proposed. These modifications are examined on a set
of the TSP test instances taken from the TSP library TSPLIB. The results obtained from the experiments show
that the new proposed ITS modification based on an inversion and insertion mutation operator is superior to
other ITS variants on a large part of the TSP instances examined.
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