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Pratarmeé

Kombinatorinio optimizavimo metodai ir algoritmai yra svarbi informatikos mokslo
sritis. Reik§minga kombinatorinio optimizavimo metody dali sudaro euristiniai algoritmai,
kuriais siekiama surasti aukstos kokybés, bet nebiitinai optimalius sprendinius per priimting
laika.

Vieni i§ placiausiai taikomy euristiniy algoritmy kombinatorinio optimizavimo
uzdaviniams spresti yra atkaitinimo modeliavimo (AM) algoritmai. Pats atkaitinimo
modeliavimo metodas yra kilgs i$ statistinés mechanikos ir sékmingai taikomas sprendZiant
optimizavimo uZdavinius informatikoje. Siame darbe tiriama AM algoritmo realizacija gerai
Zinomam kombinatorinio optimizavimo uZzdaviniui — komivojaZieriaus uZdaviniui (KU),
priklausan¢iam NP-sunkiy kombinatoriy uzdaviniy klasei.

Darbe pateikiama eksperimenty su realizuotu algoritmu, panaudojant KU testinius
pavyzdzius (duomenis) i§ vieSos elektroninés KU testiniy pavyzdZziy bibliotekos TSPLIB,
rezultaty analizé. Buvo siekiama iSsiaiSkinti jvairiy KU vykdymo parametry jtaka algoritmo
vykdymo laikui bei algoritmo rezultaty kokybei, taip palyginti AM algoritmo parametrus ir
kitus KU parametrus tarpusavyje. Konstatuojama, jog algoritmo iteraciju skaiciaus
(atkaitinimo trukmés) bei atkaitinimo proceso temperatiiros valdymo parametrai turi
lemiamos svarbos rezultaty kokybei.

Toliau darbe siiilomas patobulintas AM algoritmas komivojaZieriaus uZdaviniui,
nagrin¢jamos modifikacijos, kurios remiasi peré¢jimo salygos prie sekanc¢io sprendinio AM
algoritme patobulinimu. Atliekami iSsamiis eksperimentiniai tyrimai, jrodantys modifikaciju
pranaSuma prieS iki Siol pasitlytas uzdavinio realizacijas. Identifikuotos modifikacijos,
neatneSancios rezultaty pageréjimo.

Darbas pradedamas jvadu, kuriame suformuluojami darbo tikslai, 2-ame skyriuje
apraSomas komivojazieriaus uzdavinys; 3-iame skyriuje apzvelgiamas atkaitinimo
modeliavimo metodas ir algoritmas, jo taikymai; 4-tame skyriuje pristatomas darbo metu
sudarytas atkaitinimo modeliavimo algoritmas ir jo modifikacijos; eksperimentai su
atkaitinimo modeliavimo algoritmu komivojazieriaus uZdaviniui, ju rezultatai ir analizé

pateikiami 5-ame skyriuje; darbas baigiamas iSvadomis.



1. Ivadas

Jau XX amziaus viduryje buvo pradéta intensyviai ieSkoti efektyviuy biidu spresti
sudétingus kombinatorinius uzdavinius. Si laikotarpi galima laikyti euristiniy algoritmu (EA),
skirty kombinatorinio optimizavimo (KO) uZdaviniams spresti, kiirimo ir tyrimy pradZzia. EA
vystimasi labai skatino kompiuterinés (skaiiavimo) technikos progresas. Siuo metu yra
sukurta daug ivairiy euristiniy algoritmy ir metody. Ypac sparciai EA plétojami pastaraisiais
deSimtmeciais. Dabar galima priskaiCiuoti iki keliolikos atskiry iteraciniy EA grupiy, tai:
atkaitinimo modeliavimas (angl. simulated annealing), genetiniai algoritmai (angl. genetic
algorithms), godZiosios randomizuotos adaptyvios paieSkos procediros (angl. greedy
randomized adaptive search procedures (GRASP)), ,,iSsklaidyta paieSka* (angl. scatter search),
iteratyvioji lokalioji paieska (angl. iterated local search), (klasikin¢) lokalioji paieSka (angl.
local search), koreguojama lokalioji paieSka (tikslo funkcijos korekcijos algoritmai) (angl.
guided local search), paieSka kintamose aplinkose (angl. variable neighbourhood search),
skruzdéliy kolonijy elgsenos imitavimo algoritmai (angl. ant colony optimization), tabu
paieska (angl. tabu search) ir kt.. Kuriant ir tiriant Siuos bei kitus euristinius metodus
kombinatorinio optimizavimo uZdaviniams, svary indéli inesé¢ daug optimizavimo algoritmuy
specialisty, tarp ju, tokie mokslininkai, kaip E. Aarts, J. Beasley, R. Burkard, M. Dorigo,
Z. Drezner, D. Fogel, F. Glover, D. Goldberg, B. Golden, P. Hansen, D. Johnson, M. Laguna,
E. Lawler, J. Lenstra, Z.Michalewicz, P.Moscato, P.Pardalos, M. Resende, T. Stiitzle,
E. Taillard, S. Voss ir daugelis kity. [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10].

Siame magistriniame darbe buvo koncentruojamasi i atkaitinimo modeliavimo
algoritmo sudaryma ir jo taikyma kombinatorinio optimizavimo uZdaviniui -
komivojaZzieriaus uzdaviniui.

Pagrindiniai darbo tikslai biity sudaryti ir iStirti atkaitinimo modeliavimo realizacija
gerai Zinomam komivojazieriaus uZdaviniui. Taip pat atlikti iSsamius atkaitinimo
modeliavimo algoritmo modifikaciju eksperimentinius tyrimus, palyginti ir iSanalizuoti

eksperimenty rezultatus ir galiausiai suformuluoti iSvadas.



2. KomivojaZieriaus uzdavinys

Siame skyriuje pateikiama KomivojaZieriaus (arba kitaip keliaujan¢io pirklio)
uzdavinio (angl. traveling salesman problem) [11, 12, 13] formuluoté, taikymai, sprendimo

budy apzvalga.

2.1.  KomivojaZzieriaus uzdavinio apibréZimas
Duota atstumy tarp tam tikry objekty (KU juos priimta vadinti miestais) matrica
D = (djj)uxn bei aibé I, kuria sudaro visi galimi naturiniy skaic¢iy nuo 1 iki n perstatymai.

Tikslas yra surasti perstatyma pop € I1, ir toki, kad p,, =argminz(p), Cia z yra KU tikslo

pell

funkcija:
n-1

2(p)= ;dpmpml) 0 (D

¢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 » miesty seka, kitaip

tariant, marSrutas. Siuo atveju j=p(i) tiesiog Zymi i-taji aplankyta marruto miesta j.

Perstatymo nariy poros (p(1), p(2)), ..., (p(@), p(i + 1)), ..., (p(n), p(1)) paprastai vadinamos

marSruto ,,atkarpomis®. Taigi KU formuluotg¢ galima perfrazuoti ir taip: surasti trumpiausig

galima uzdara marSruta, kuriame kiekvienas miestas aplankomas vieng ir tik viena karta.

2.2. KomivojaZieriaus uzdavinio taikymai

Uzdavinys yra ypatingai aktualus, kadangi daZznai yra taikomas praktikoje. IS
taikymuy labiausiai paminétini yra Sie:

kroviniy gabenimas,

siuntiniy pristatymas (laiSkaneSiy marsrutai),

spausdinty montazo ploks¢iy (angl. printed circuit board) projektavimas,

kristaly struktiiros tyrimas,

stakliy darbo grafikas,

eksponaty iSdéstymas parodoje,

sandéliavimas,

garo turbinos rekonstravimas,

transporto priemoniy sustatymo aikStel¢je tvarka,

kompiuteriy (telekomunikacijos, elektros) tinkly sudarymas.



2.3.  KomivojaZieriaus uzdavinio sprendimo budai

Komivojazieriaus uzdavinys yra gana nesudétingai apibudinamas, ta¢iau sunkiai
sprendZiamas, ypac kai susiduriama su didelémis uzZdavinio apimtimis.

KU priklauso NP-sunkiy uZdaviniy klasei [14]. Norint tiksliai iSspresti uzdavini,
reikéty jvertinti kiekviena marsSruta, kas reikSty beveik n/ galimybiuy. Tokie uzdaviniai tiksliai
iSsprendZiami tik esant ribotoms juy apimtims. KU uZdaviniui spresti yra pasitilyta visa eilé
apytiksliy ir euristiniy algoritmy [15].

Apytiksliai algoritmai ir ju principas garantuoja kad rastas KU uzdavinio sprendinys
nebus blogesnis uz kazkokia uzsibrézta reikSme. Paprastai nusakoma kaip ¢ karty blogesne
nei optimali reikSme. Iki Siolei geriausias pasiiilytas algoritmas [16] garantuoja (I+1/c)
aproksimacija kiekvienam ¢ > 0.

Marsruto konstravimo algoritmai taip pat daznai naudojami Siai problemai spresti. Jie
visi turi bendra savybg — rade sprendinj sustoja ir nebando jo gerinti, dél to galima teigti, kad
Sie algoritmai yra tik 10-15% optimalts. Pagrindinai Sios algoritmy grupés atstovai:
artimiausio kaimyno paieSka, godZzioji paieSka, Cristofido algoritmai. ISsamesné marSruto
konstravimo euristikos apzvalga [17] veikale.

Vidutinés ir didelés apimties KU uzdaviniams spresti yra sékmingai naudojami
euristiniai algoritmai [18]. ReikSminga tokiy algoritmu grup¢ sudaro tabu paieskos [19],
genetiniai [20], iteracinés lokaliosios paieSkos (ILP), skruzdé¢liy kolonijos [21] ir atkaitinimo

modeliavimo [22, 23] algoritmai.



3. Apzvalginé dalis
3.1.  Euristiniai algoritmai

Euristiniy algoritmy (EA) (angl. heuristic algorithms) tikslas - sprendZiamiems
optimizavimo uzdaviniams surasti aukstos kokybés, nors nebiitinai optimalius sprendinius.

Rasti sprendiniai paprastai yra tik lokaliai optimaliis kurios nors aplinkos atzvilgiu,
todél galima teigti, kad euristiniai algoritmai negarantuoja gauty sprendiniy optimalumo.
Todél neretai euristiniai algoritmai jvardijami tiesiog lokaliosios paieskos (LP) (angl. local
search) algoritmais. EA iS esmés skiriasi tiek nuo tiksliyjy algoritmy (angl. exact algorithms),
kurie garantuoja optimalaus sprendinio suradima, tiek nuo apytiksliy (aproksimaciniy)
algoritmy (angl. approximate algorithms), kurie uZtikrina, kad gauto sprendinio kokybé
skirsis nuo optimalaus sprendinio kokybés ne daugiau kaip 1§ anksto duotas dydis (paklaida)
0 > 0. Kita vertus, euristiniai algoritmai pasiZymi ta gera savybe, jog skai¢iavimy trukme yra
susieta su uzdavinio apimtimi dazniausiai polinomine priklausomybe.

Terminai ,.euristika®, ,,euristinis algoritmas® naudojami jau keli deSimtmeciai. §iq
savoky suformulavimo optimizavimo uZdaviniy sprendimo kontekste iStaky reikéty ieskoti
Polya veikale ,,Kaip spresti?* (angl ,,How to solve it*), iSleistame dar 1945 m. [24]. Taliau ir
Siuo metu tos savokos ivairiy autoriy vis dar gana skirtingai suprantamos ir apibrézZiamos [25].
Idomumo dé¢lei, Streim‘as — tiesa, daugiau kaip prie§ 30 mety — buvo nurodes 11 euristiniy
algoritmy apibrézimy [26].

Euristika yra taisykliy, besiremian¢iy Zmogaus intuicija, sveiku protu, rinkinys, turint
tiksla surasti vieng ar daugiau pakankamai gery, artimy savo kokybe globaliajam optimumui
sprendiniy per priimting skaiCiavimy laika [27]. Kitaip tariant, euristiniai metodai gali biiti
traktuojami kaip tam tikri formalts, pakankamai auks$to abstrakcijos lygio nurodymai, skirti

kurio nors tipo uzdaviniy bendrai sprendimo idéjai, principui aprasyti [28].

Pradinis sprendinys

3.1.1 pav. Sprendiniy nagrinéjimo proceso grafiné iliustracija



Euristinis algoritmas, jo veikimas gali biti interpretuojamas Kkaip iteracinis,
kryptingas, konverguojantis paieSkos procesas. Tuomet EA veikimo principas, t.y. paradigma
galéty buti trumpai apraSyta taip. PaieSka pradedama nuo tam tikru budu sukonstruoto
pradinio sprendinio. Toliau paieSkos procesas vykdomas nagrin¢jant sprendinius bei ju
aplinkas ir nuosekliai transformuojant sprendinius, tiksliau, pereinant nuo vienu sprendiniy
prie kity (Zr. 3.1.1 pav.). Procesas baigiamas, kai patenkinama baigimo salyga, pvz.
ivykdomas a priori uZduotas paieskos iteracijy skai¢ius. Stai klasikiniuose LP (,,nusileidimo®)
algoritmuose per¢jimy nuo vieny (blogesniy) sprendiniy prie kity (geresniy) sprendiniy
procesas tgsiamas tol, kol esamas sprendinys néra lokaliai optimalus. Paieskos
»topologija“ apibréZia pasirinkta aplinkos funkcija, o sprendimai dél per¢jimy priimami
atsizvelgiant i sprendiniy kokybés ivercius (tikslo funkcijos reikSmes). Neretai remiamasi
tikimybinémis, randomizuotomis sprendimuy priémimo taisyklémis. Bet tai nereiSkia, kad tais
atvejais euristinis algoritmas redukuojamas i visiSkai nedeterminuota paieskos procesa, ,,akla
klaidziojima neZinioje“. AtvirkS¢iai, randomizuoti sprendimai euristikose tik padeda
diversifikuoti paieSkos eiga, nukreipiant procesa viena ar kita kryptimi. Ne atsitiktinumai
valdo paieskos procesa, o mes kurdami algoritmus, tinkamai pasinaudojame atsitiktinumais,
siekdami, kad paieska biity lankstesnée, efektyvesné [29].

Siuolaikiniai, modernieji euristiniai algoritmai orientuojami keliy (daugiau nei vieno)
lokaliai optimaliy sprendiniy paieskai, kas yra visiSkai prieSinga ankstyviesiems klasikiniams
algoritmams, kuriuose apsiribojama tik vieno (lokaliai optimalaus) sprendinio suradimu. Taigi
atsiranda didesnés potencialios galimybés surasti aukStesnés kokybés sprendinius. Juk galima
samprotauti: didéjant surandamy lokaliyjy optimumy skaiciui, didé¢ja ir tikimybé, jog kuris
nors surastas sprendinys bus geresnis, negu pirmasis surastas lokaliai optimalus sprendinys.
Aisku, paieskos laikas atitinkamai pailgéja, taCiau geriau gauti aukstos kokybés rezultata per
ilgesni laika, negu tenkintis blogu rezultatu, gautu per labai trumpa laika. Net ir pakankamai
ilgas (bet tenkinantis vartotoja) paieSkos laikas yra pateisinamas, jeigu tik tai suteikia
galimybes ap&iuopiamai pagerinti sprendiniy kokybe. Zinoma, nuolatos turi biiti stengiamasi,
kad ir aukstos kokybés sprendiniai biity pasiekiami per kuo trumpesni laika.

Vienas i$ euristiniy algoritmy, s€kmingai taikomas sprendZiant daugelj optimizavimo
uzdaviniy yra atkaitinimo modeliavimo algoritmas. Siame darbe atkaitinimo modeliavimo

algoritmas buvo taikomas komivojazieriaus uzdaviniui spresti.



3.2.  Atkaitinimo modeliavimo metodas, savybés, taikymai

Atkaitinimo modeliavimo (AM) metodo iStakos slypi statistin¢je mechanikoje,
tiksliau, energetiniy procesy, vykstanciy sistemose, sudarytose i§ didelio skaiCiaus daleliy
(atomy), imitavime. Sio imitavimo idéja yra ta, jog i§ pradziy sistema ,,pervedama® i didelés
energijos bisena, o po to, palengva maZzinant energija, stengiamasi pasiekti biisena,
atitinkanc€ia Zemiausia (optimaly) sistemos energijos lygi — tarsi (kietas) fizikinis kiinas biity
ikaitintas iki pakankamai aukStos temperatiiros, o paskui, ji atkaitinant (atSaldant), t.y.
mazinant temperatiira, jis buty savotiSkai uZgriidinamas. Atkaitinimo modeliavimo
pradininkai buvo Metropolis, Rozenbluth‘as ir kt. [30], kurie pasinaudojo eksponentinio
pasiskirstymo funkcija apibréZdami tikimybe, kad sistema, ivykus joje tam tikram
pasikeitimui, pereis i§ vieno energijos lygio (E)) i kita lygi (E»), kai sistemos temperatiira lygi
t. Ta tikimybé apskaic¢iuojama pagal tokia formulg:

I, AE<O

9 AEe0] 2)

P(AE) = {
e

¢ia AE=E, - E;, o C — konstanta. Cerny [31] ir Kirkpatrick‘as su bendraautoriais
[32] buvo pirmieji, pritaike atkaitinimo modeliavimo idé€ja sprendZiant kombinatorinio (ir ne
tik) optimizavimo uzdavinius.

Bendroji AM algoritmy funkcionavimo schema yra gana paprasta [32]. Sakykime,
kad (kombinatorinio) optimizavimo uzdavinys apraSytas poros (S, f) pagalba; ¢ia S yra
sprendiniy aibé, o f: S — R1 — tikslo funkcija, kuri turi buiti minimizuota. Tuomet algoritmo
vykdymas pradedamas nuo atsitiktiniu (ar kuriuo nors kitu) bidu sugeneruoto sprendinio s 1§
aibés S. Esamo sprendinio s aplinkoje (sprendinio s aplinka (,,kaimyniniy* sprendiniy aibe)
vadinamas poaibis S’ — S, sudarytas i§ sprendiniy, tam tikru mastu ,artimy“ sprendiniui s.
Formaliai aplinka apibréZiama, panaudojant specialia funkcija ®: S — 28, kur 2S Zymi aibés
S visy galimy poaibiy aibg) parenkamas sprendinys s’ ir apskai¢iuojamas tikslo funkcijos
pokytis Af =1(s") — f(s). Proceso eiga priklauso nuo $io pokycio: jeigu Af<O0, t.y. tikslo
funkcijos reikSmé pageréja, tai esamas sprendinys s pakei¢iamas nauju sprendiniu s’ ir
naudojamas kaip iSeities ,taSkas* tolesniuose bandymuose; prieSingu atveju, sprendinio
pakeitimas daromas su tikimybe P(Af)=e¢ /" ; &ia t yra einamoji temperatiira (konstanta C
nenaudojama). Temperatiiros parametras ¢ palaipsniui maZinamas algoritmo vykdymo metu.
Procesas tgsiamas tol, kol patenkinama i§ anksto uZduota baigimo salyga (pvz. temperattira
pasiekia duota apating riba arba jvykdomas nurodytas iteracijy skai¢ius). AM algoritmo

rezultatas yra geriausias algoritmo vykdymo eigoje surastas sprendinys.



Konkrecios atkaitinimo modeliavimo algoritmy realizacijos skiriasi viena nuo kitos
Siais pagrindiniais veiksniais: atkaitinimo (,,atSaldymo*) schema ir baigimo salyga.
Formuojant atkaitinimo schema, savo ruoZtu, yra svarbiis tokie faktoriai: a) pradinés ir
galutinés temperatiiros parinkimas, b) vadinamasis ekvilibriumo (pusiausvyros) testas ir c)
temperatiiros mazinimo formulé.

Parenkant temperatiira turi biiti vadovaujamasi tokiais samprotavimais: jei pradiné
temperatiira pernelyg aukSta, tai atkaitinimo procesas gali uZsitgsti labai jau ilgai,
bereikalingai nagrinéjant daug ,blogu®“ sprendiniy. Kita vertus, per daug Zema pradiné
temperatiira gali salygoti greita ,,ikritima* { nelabai gero lokaliojo optimumo ,,duobg*.

Ekvilibriumo testas naudojamas tam, kad nustatyti, kuriuo biitent momentu turi biti
maZinama temperatiira. Galimi du variantai: a) temperatiira maZinama, tik atlikus pakankamai
daug bandymy ir pasiekus didesnés ar mazZesnés pusiausvyros bilisena — S$is variantas
vadinamas homogeniniu atkaitinimu; b) temperatiira maZinama po kiekvieno jvykdyto
bandymo (galima sakyti, jog ekvilibriumo testas i§ viso neatliekamas) — tai nehomogeninio
atkaitinimo variantas.

Praktikoje taikomuose atkaitinimo algoritmuose placiausiai yra naudojamos $ios

temperatiros mazinimo formulés: geometriné formulé ( ¢, =a-t,_, ; t, — einamoji
temperatiros reikSme; k=1, 2, ...; ¢, =const; 0.8<0<0.99 [32]) ir Lundy-Mees formulé
(t, =t /A+ Bt ) ; k=1, 2, ..; t, =const; B<< f, [33]). (Pirmoji formulé¢ naudojama

homogeninio atkaitinimo atveju, antroji — nehomogeninio.)

Reikia pastebéti, kad naujausiose atkaitinimo modeliavimo algoritmy versijose
temperatiira grei¢iau keiCiama periodiSkai, nei monotoniskai mazinama. Eksperimentiniy
tyrimy rezultatai [34, 35, 36] liudija, kad vietoje ,,grynojo* atkaitinimo tikslingiau yra taikyti

3

matkaitinimy® ir ,kaitinimy® seka, t.y., vadinamaji re-atkaitinima (angl. reannealing), kuris
suteikia papildomas, lankstesnes galimybes atkaitinimo modeliavimo algoritmames.
Svarbu tinkamai parinkti algoritmo pabaigos salyga, atkaitinimo procesas teoriskai

turety buti tgsiamas tol, kol galuting temperatira 7, tapty lygi 0. Taciau praktiSkai atkaitinima

galima baigti ir anks¢iau — kai tampa mazai tikétina, jog bus pasiektas pagerinimas, pvz., kai
tikslo funkcijos reikSmé nemazéja pakankamai ilga laiko tarpa. DaZznai baigimo salygos
vaidmeni atlieka apriori fiksuotas iteracijy skaicius ,,atkaitinimo schemos ilgis*.

Daugiau informacijos apie atkaitinimo modeliavimo algoritmo tyrimus galima rasti
[22, 37, 38] darbuose. Atkaitinimo modeliavimo algoritmas pseudo kalboje pateikiamas 3.2.1

paveiksle.
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procedure AtkaitinimoModeliavimas
// pradiniai duomenys: p'” — einamasis sprendinys;
/l rezultatas: p* — geriausias surastas sprendinys

begin
RN (1) B
p:=p”, p"i=p;
nustatyti pradine temperatira to, t := tg

repeat // atkaitinimo modeliavimo ciklas
parinkti nauja sprendini p’' i8§ esamo sprendinio p aplinkos,
apskaic¢iuoti Az=z (p')—z(p)
if Az<0then begin
p :=p'; // pereiti { kita sprendini
if 7(p) < z(p") then p" := p; // geriausio sprendinio fiksavimas atmintyje
end
else begin
sugeneruoti atsitiktini skaic¢iy r i$ intervalo [0,1]

ifr<e ™ thenp:=p’;
end
jei reikia, pakeisti esama temperattra t, atsiZvelgiant i
ekvilibriumo testa ir atkaitinimo schema
until patenkinta baigimo salyga
end

3.2.1 pav. Atkaitinimo modeliavimo algoritmas pseudo kalboje.

Atkaitinimo modeliavimo algoritmas praktiSkai taikomas sprendZiant sudétingas
optimizavimo problemas jvairiose gyvenimiskose srityse [39]. Vienas daZniausiy atkaitinimo
modeliavimo algoritmo taikymuy — tvarkarasciy ir grafiky sudarymo uzdaviniy sprendime.
Tokie uzdaviniai reikalauja efektyvaus turimy resursy pozicionavimo laike ir erdvéje, kitaip
tariant siekia optimizuoti tikslo funkcija. Vienas i§ daugelio tvarkara$¢iy sudarymo pavyzdziy
taikant atkaitinimo modeliavima aprasomas [40] veikale. Jame bandoma spresti oro
kompanijos igulos tvarkaras¢io problema, igula paskirstant tarp skrydziuy taip, kad biity
aptarnaujami visi kompanijos skrydziai minimizuojant igulos kaStus. Pasitlyti budai, kaip
galima pagerinti tvarkara$¢iy sudarymo rezultatus, naudojant AM principus.

Atkaitinimo modeliavimo principas taikomas vaizdy atkiirime elektrinés varzos
tomografijoje (angl. electrical impedance tomography), biomedicinoje. AM algoritmas
naudojamas statistinems rekonstrukcijoms sudaryti, ir taip sprgsti stating elektrinés varzos
tomografijos atvirkStinés tvarkos problema [41].

Be Siuy atkaitinimo modeliavimo algoritmo taikymy dar galima paminéti ir grafy
dalijimo bei daZzymo uzdavinius, jvairias problemas finansy, biologijos, geofizikos, fizikos,
matematikos ir kombinatorikos, duomeny analizés, neuroniniy tinkly, vaizdy apdorojimo

srityse.
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3.3.  Atkaitinimo modeliavimo algoritmo variantai
komivojazieriaus uZzdaviniui

Atkaitinimo modeliavimo principai gali biti sékmingai taikomi spresti
komivojaZieriaus uzdaviniui, tai buvo pastebéta ir apraSyta dar 1983 metais S. Kirkpatrick, C.
D. Gelatt, Jr. ir M. P. Vecchi veikale ,,Optimization by Simulated Annealing® [32]. Siame
straipsnyje buvo koncentruojamasi kaip optimizuoti elektronines schemas kompiuterio
mikroschemose ir kartu spresti komivojazieriaus uzdavinj. Straipsnio autoriai rémési viena
pirmyjy ir gerai Zinoma 1971 metais S. Lin ir B. W. Kernighan pasiiilyta algoritmo KU
variacija [42], Salia perstatymo/mutavimo naudodami ir atkaitinimo modeliavimo principus.
Atkaitimo grafikas buvo nustatomas empiriSkai, apraSomos temperatiiry parinkimo schemos,
pateikiama algoritmo rezultaty analizé.

Véliau buvo gana nemazai bandymy patobulinti atkaitinimo modeliavimo schema
KU. Vienas i$ ju 1993 metais Peng Tian ir Zihou Yang [43] pasitilytas pagerinimas. Jie aprase
nauja algoritma kombinatorinio optimizavimo problemoms sprgsti, kurio pagrindas
atkaitinimo modeliavimo principas. Salia paprasto AM algoritmy privalumy atsirado
galimybé iSvengti uzstrigimo lokaliuose optimumuose, nes naujas algoritmas mokéjo startuoti
i§ keliy pradiniy biiseny. Taip pat integruotas genetiniais principais pagristas mechanizmas,
kuris remiantis natiiralios atrankos modeliu garantuoja konvergavima iki globalaus optimumo.
Galimybé turéti daugialypes biisenas atveria kelius uzdavinius spresti remiantis lygiagretaus
programavimo principais.

2002 metais Joshua W. Pepper pateike originaly KU sprendimo algoritma [54], kuris
taip pat remiasi atkaitinimo modeliavimo metodais. Naujasis algoritmas buvo pavadintas
Demono algoritmu. Norint suvokti Demono algoritma reikty isivaizduoti, kad sistema turi
pradinj energijos kieki, arba demono kiekj. Kai sistema patiria energijos praradima, imamas
energijos ,.kreditas® i§ demono kiekio. Sistemos energijos padidéjimas galimas tik tada, jei
energijos pokytis yra mazesnis uzZ demono kieki. Energijos pokytis pridedamas prie demono
reikSmeés. Taigi demono kiekis nuolatos kinta, o pati procediira nekonverguoja. Kad pasiekti
konvergavima yra pasitlyti du metodai: ribojantis demono kiekj ir kaitinantis demono
reikSme (abu algoritmai apsaugo nuo energijos padidé¢jimo vélyvosiose algoritmo vykdymo
stadijose). Keli algoritmo variantai, kaip juos pasiilé autorius apraSyti 3.3.1 ir 3.3.2

paveiksluose:
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Kaitinamas Demono algoritmas

Pasirinkti pradinj turq S

Pasirinkti pradinj demono kieki D>0

Pasirinkti kaitinimo grafikq e

Kartoti:

4.1. Pasirinkti naujq marsrutq S*

4.2. Tegu dE = E(S°) — E(S), kur E(S) yra marsruto ilgis
4.3. Jjei dE<=0, priimti naujq marsrutq, t.y, S = S*

4.4. Jjei ne, jei dE<D , priimti naujq marsrutq, t.y, S = S*
4.5. Jjei ne atmesti naujq marsrutq

4.6. D=D-dE

4.7. D=e*D

5. Kol tenkinama pabaigos sqlyga

Ao~

3.3.1 pav. Kintamas demono algoritmas

Apribotas demono algoritmas

1. Pasirinkti pradinj turq S
2. Pasirinkti pradinj demono kieki D = DB>0
3. Kartoti:

3.1. Pasirinkti naujq marsrutq S*
3.2. Tegu dE = E(S°) — E(S), kur E(S) yra marsruto ilgis
3.3. Jjei dE<=0, priimti naujq marsrutq, t.y, S = S*
34. Jjei ne, jei dE<D , priimti naujq marsrutq, t.y, S = S*
3.5. Jjei ne atmesti naujq marsrutq
3.6. D = min(D - dE, DB)

4. Kol tenkinama pabaigos sqlyga

3.3.2 pav. Apribotas demono algoritmas

ISvadose buvo pastebéta, kad Demono algoritmas rezultatais nenusileidZia
egzistuojan¢iam AM algoritmui, o kai kuriais atvejais ji nezymiai lenkia.

Kiek véliau A. Misevicius straipsnyje apie AM algoritmo taikyma KU [45] pastebéjo,
kad pradinés ir galinés temperatiry skaiiavimo formulés bei atkaitinimo grafiko kartu su
osciliacijos komponentu patobulinimas gali padéti pagerinti rezultatus, aprase
eksperimentiniy tyrimy rezultatus ir identifikavo kitas ,,jautriasias* algoritmo vietas, kurias
tobulinant galima tikétis pageré¢jimo AM algoritmo veikime.

Zvelgiant { KU, yra pastebima, kad yra gausybé bandymy rasti geriausiai veikianti
algoritma uZdaviniui spresti, o AM algoritmas yra vienas tarp duodanciy geriausius rezultatus.
Biita nemazai bandymu ji pagerinti ir ne retai jie buvo sékmingi, taciau ir iki Siol tokj tiksla

keliasi nauji tyrinétojai, nes panasu, kad galimybiy naujoms modifikacijoms dar yra.
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4. Tyrimo dalis

4.1.  Atkaitinimo modeliavimo algoritmo realizacija
komivojaZzieriaus uZzdaviniui
KomivojaZieriaus uZdaviniui galima ,,sukonstruoti* {vairiy aplinkos funkcijuy. Daznai

naudojama vadinamoji ,,poriniy sukeitimy‘ funkcija ¢, kuri apibréziama tokia formule

Op)={p'Ip €Il plpp) <2 }; 3)

¢ia p — bet kuris perstatymas i$ I, o p(p,p’) — atstumas tarp perstatymy p ir p'.
Savaime suprantama, kad perstatymams netinka tolydZioms erdvéms jprastas Euklido atstumo
tarp tasky apibréZimas. Perstatymuy atveju remiamasi vadinamojo Hamming‘o atstumo
samprata. Natiiralus btidas formaliai aprasSyti $i atstuma tarp perstatymu p ir p’ galéty biti
suskaiCiavimas elementy, kurie yra skirtingose perstatymy p ir p' pozicijose, t.y.
p(p,p'):|{i| p@) # p'(i)}|. Taciau reikia pasakyti, kad KU atveju operuojama ne su atskirais
perstatymuy elementais (j=p(i)), o su perstatymy elementy poromis, t.y.
matkarpomis® (j; = p(i), j»=p(i+1)). Turint tai omenyje, atstumo apibrézima tikslinga
pakoreguoti: atstumas tarp dviejy perstatymy p ir p’ lygus skaiciui elementy pory, esanciy
viename i§ perstatymy (pvz. p), bet nesanciy kitame (pvz. p') [20]. Matematinis atstumo tarp

perstatymuy p ir p" apraSymas Siuo atveju yra toks:

p(P’P') = |Q

; 4)
Cia aibe € yra sudaryta i§ visy galimy elementy pory (p(i), p((i mod n)+1))
(1 e {1, 2,..,n}),ir tokiy, kad 3 j, ir toks, jog

PP G+D)I< j<n

PN, P'G-D)l<j<n
(P’ p' M), j=n .

/), p((i mod n) +1)) =
(p(@), p((i mod n) +1)) { (P'(),p'(m), j=1

arba (p(i), p((i mod n) + 1)) = {

Sprendinio p aplinkos @ (p) atskira sprendini p’ galima pasiekti, atlikus maziau ar
daugiau sudétinga sprendinio p transformacija (pertvarkyma). KU sprendiniy transformacijas,
tiksliau ,,per¢jimus* i§ duoto sprendinio 1 ,,sprendini-kaimyna* apraSysime vadinamojo dvieju
matkarpy™ sukeitimo operatoriaus @(p,i,j) pagalba. Operatorius @(p,i,j): TIxNxN —TII (¢ia N
yra natiriniy skaiciy aibé) duota perstatyma p transformuoja i kita perstatyma p’, ir taip, kad
o(p, p') =2; be to, perstatyme p yra pasalinamos elementy poros, esancios bitent i-oje ir j-oje
pozicijose, t.y. poros (p(i), p(i+1)) ir (p(j), p((j mod n)+1)); vietoje Siy pridedamos (iterpiamos)
naujos poros (p(i), p(j)) ir (p(i+1), p((j mod n)+1)) (zr. 4.1 pav.).
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pG)  pGti) rG)  pGti)

p@)  pG+I) p@@)  pG+l1)
4.1.1 pav. Perstatymo iliustracija

Jeigu dar tiksliau, operatorius @(p,i,j) suformuoja perstatyma p’, ir tokj, jog
p@)=p@, p'@+h=p@, p'{=pi+l),  p'((Gmodn)+l)=p((Gmodn)+l),  kai
1<i,j<nAal<j-i<n-1; be to, jeigu j—i-22>1, tai p'(i+k+1)=p(j—k) kiekvienam
k e {1, ..., j—i—2} (tai bitina salygos o(p, p') =2 galiojimo uZtikrinimui). Toliau taip pat bus
naudojama kompaktiSka operatoriaus ¢ forma ¢; peréjimui i§ nesvarbu kurio perstatymo {
perstatyma ¢(-,ij). Tokiu budu, pvz. uZrafas p'= p @ ¢, reikSty, kad p' yra gautas i§ p
panaudojant #(p,i.j).

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

Az = dip(i) p(yHp(is 1), p(( mod m+1)=dp(i) p(ix1y=p(),p(( mod ny+1)- (5)

Siame darbe pateikiamame AM algoritme pradin¢ ir galutiné atkaitinimo temperatiira
nustatoma pagal A. MiseviCiaus pasitulyta ir s€ékmingai iSbandyta kvadratinio paskirstymo
uzdaviniui formule [46]:

ty=(l—a)Azy, +aAzyy

t, =(—0,)Azy, +a,Azg, ’ ©)

Cia fo, t, yra atitinkamai pradiné ir galutiné temperattira, Az;, — minimalus teigiamas

tikslo funkcijos reikSmiy pokytis, o Azj, — teigiamy tikslo funkcijos pokyciy vidurkis

(Az, , Az, gaunami, atlikus tam tikra skai¢iy bandomuyjy sprendiniy peréjimy panaudojant ta
pacia aplinka @»); oy, o, yra realieji skai€iai (¢ € (0,1], o € [0,1), o1 > ).

Pasirinkta glotnaus temperatiiros mazinimo formulé¢ (Lundy-Mees (LM) formul¢)

[33]:
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t,=1,,/(0+ B, q=1,2,..; to = const; B <t. (7

Koeficiento £ (temperatiiros kitimo greicio) reikSme lengva apskaiciuoti analitiskai,
jeigu Zinoma pradiné ir galutiné temperatiira bei atkaitinimo proceso iteracijy skaiius — Q
(Zr. toliau). Siuo atveju:

B=(ty—1,)]0tt, . (8)

Sioje realizacijoje temperatiira maZinama, atlikus tam tikra kieki bandymy — M, t.y.
iSnagrinéjus ne kurig aplinkos dali (optimizavimo teorijoje tokia atkaitinimo schema
priskiriama vadinamojo homogeninio (subalansuoto) atkaitinimo tipui). Natiiralu bandymy
skai¢iy M susieti su aplinkos & dydziu W=1|6&x(-) I, ty. M =max{1,AW}, Cia A yra
sprendiniy aplinkos nagrinéjimo bandymuy skaiciaus (paieSkos gylio) valdymo parametras
(koeficientas) (4 > 0).

Atkaitinimo procesas, jeigu laikantis teoriniy nuostaty, turéty biiti tgsiamas tol, kol
galutiné temperatura tapty lygi 0. Kadangi tai pareikalauty dideliy laiko sanaudy, tai
praktinése AM realizacijose naudojami kiti kriterijai. Miisy algoritme baigimo salygos
vaidmeni atlieka i$ anksto fiksuotas atkaitinimo proceso iteraciju skai¢ius (atkaitinimo trukme)
—0.

AM algoritmo efektyvumui padidinti aukS¢iau apraSyta nuoseklaus temperatiiros
mazinimo schema papildyta periodiniais temperatiiros svyravimais — osciliacija [34]. Taigi,
vietoje monotoninio (statinio) atkaitinimo turime dinamini atkaitinima (periodiSkai
kartojamus laipsniSkus atSaldymus ir staigius jkaitinimus) [36].

Dinaminio atkaitinimo schema yra tokia. Parenkamas atkaitinimo iteraciju skaicius Q.
Atkaitinimas pradedamas, esant pradinei ir galutinei temperatiirai, apskaiCiuotai pagal
auk$Ciau pateikta formulg. Temperatira maZinama pagal Lundy-Mees formulg. Kai
pasiekiama ,,stagnacijos* blisena (néra peréjimy nuo vieno sprendinio prie kito), atkaitinimas
sustabdomas. Procesas tgsiamas su naujais atkaitinimo schemos parametrais: nauja pradine ir
galutine temperatira bei perskaiiuotu koeficientu f. Parametrai perskai¢iuojami,
atsizvelgiant i stabdymo momentu esania temperatiira 7 :

th=ast", t,=a,t", f=(t,—t,)/min{q" .0 —q}-1, 1, ; 9)

¢ia o3, oy yra realieji skaiciai, tenkinantys salygas: oz > 1, oy < 1; q Zymi iteracijos,

kurios metu pirma karta aktyvuota osciliacija, numerj; g yra duotu momentu esancios
iteracijos numeris. Tokiu btdu, tuoj po atkaitinimo sustabdymo temperatiira staigiai
padidinama, ir veél pradedamas atSaldymas — tik su naujais parametrais (atSaldant vél

naudojama LM formulé), ir t.t. Algoritmo vykdymas tgsiamas tol, kol patenkinama baigimo
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salyga, t.y. eilinis atkaitinimo iteracijos numeris ¢ tampa didesnis uz maksimaly iteraciju
skai¢iy Q. Dinaminio atkaitinimo pobtdi (osciliacijos aktyvavimo momenta) galima
regulivoti, turint kokia nors stagnacijos biisenos fiksavimo taisyklg. Viena i§ paprasty
taisykliy yra fiksuoti stagnacija tuo atveju, kai néra peré¢jimy tarp sprendiniy tam tikra laiko
tarpa 7 (7 gali buti susietas, pvz. su aplinkos dydziu W, ty. r=max{1,0oW}, Cia o yra
osciliacijos valdymo parametro (koeficiento) vaidmenyje (@ > 0)).

Detalizuotas atkaitinimo modeliavimo algoritmo komivojaZieriaus uZzdaviniui

Sablonas pateiktas 4.1.2 pav.

procedure AtkaitinimoModeliavimoAlgoritmas;
// pradiniai duomenys: n — uZdavinio dydis (miesty skaicius)
// parametrai: Q — iteracijy skaicius, o, o, 05, a4 — temperatiiros valdymo parametrai (koeficientai),

// A — paieskos gylio valdymo parametras, @ — osciliacijos valdymo parametras
// rezultatai: p* — geriausias surastas sprendinys (marsrutas)
begin

W:=(n(n-1))/2-n; // W—aplinkos @y(-) dydis

sugeneruoti pradini sprendini (mardruta) p atsitiktiniu badu; p":=p;
+
min '

apskaidiuoti AZ Az}, vykdant W atsitiktiniu sprendinio p peréjimu;

inicializuoti atkaitinimo parametrus &, f, Bi t:=ty;
M := MAX(1,AW); 7:= MAX(1,0W);
i:=1; j:=2; néra_peréjimy :=0; osciliacija := FALSE;
for g:=1 to Q do begin // pagrindinis atkaitinimo modeliavimo ciklas
Az = 0;
for m:=1 to M do begin // atlickama M duoto sprendinio aplinkos nagrinéjimo bandymy
i := IF(j<n—14SIGN(i-1), i, IF(i<n-2, i+1, 1)); j := IF(G<n—1+SIGN(i-1), j+1, i+2);
A =2(pDd;) —2p)i
if A7 <Az then begin Az:=A7; k:=i; l:=j end
end; // form
if Az<O0 then pereiti_j_kitq_sprendini := TRUE
else pereiti_j_kitq_sprendinj := IF(RANDOM(0,1)<EXP( —Az/t ),TRUE,FALSE);
if pereiti_j kitq_sprendinj = TRUE then begin
p=p®@g,; if z(p)<z(p") then p :=p; if Az#0 then néra_peréjimy :=0
end
else néra_peréjimy := néra_peréjimy + 1;
if (néra_peréjimy > 1) or (temperatlira f yra Zemiausiame taSke) then begin
if osciliacija = FALSE then begin ¢ :=gq; " :=t; osciliacija := TRUE end
perskaiciuoti atkaitinimo parametrus fy, f, p (atsizvelgiant i q*, r) ;
t:i=1
end
else t:=t/(1+ft) // sumaZinama einamoji temperatiira
end // forg
end.

4.4.2 pav. Atkaitinimo modeliavimo algoritmo komivojazieriaus uZdaviniui Sablonas.
Pastabos. 1. Funkcijos z reikSmés apskai¢inojamos pagal (1) formulg (Zr. 1 sk.).
2. Funkcija IF(x,y1,y,) grazina yq, jei x = TRUE, arba y,, jei x = FALSE.
3. Funkcija RANDOM(0,1) generuoja pseudo-atsitiktinj skaiciy is intervalo [0,1)
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4.2.  Atkaitinimo modeliavimo algoritmo modifikacijos
komivojazieriaus uZzdaviniui
Kaip pagrindinis modifikaciju objektas atkaitinimo modeliavimo algoritme buvo
pasirinktas peréjimo tarp sprendiniy salyga, pagrindiniame atkaitinimo modeliavimo cikle.
Metropolis ir Rozenbluth‘as [30] dar pradinése atkaitinimo modeliavimo algoritmo
tyrinéjimo stadijose pasinaudojo eksponentinio pasiskirstymo funkcija apibréZdami tikimybe,
kad sistema, jvykus joje tam tikram pasikeitimui, pereis i$ vieno energijos lygio (E;) 1 kita
lygi (E»), kai sistemos temperatiira lygi ¢. Ta tikimyb¢ apskai¢iuojama pagal tokia formulg:

1, AE<O.

459 AB 20’ (10)

P(AE) = {

¢ia AE = E2 — E1, o C — konstanta.

Biitent Sios tikimybés skai¢iavimas, vienas i$ aSiniy skaiiavimy visame AM
algoritme, man pasirodé galintis atnesti daugiausiai teigiamy pokyciy, ivedus atitinkamas
modifikacijas jame.

Bendru AM algoritmo atveju Sios tikimybinés salygos pseudo kodas pateikiamas

4.2.1 paveiksle.

if Az< (0 then begin // Az - tikslo funkcijos pokytis
p :=p'; // pereiti | kita sprendinj

end

else begin

sugeneruoti atsitiktini skaid¢iy r 18 intervalo [0,1]

ifr< efAZ/t /I Az - tikslo funkcijos pokytis, t — sistemos temperatiira
then p:=p';// vykdomas per¢jimas prie naujo sprendinio

end

4.2.1 pav. AM algoritmo tikimybinés salygos pseudo kodas

Tyrimo metu realizuotame AM algoritme naudojamas loginis kintamasis, nusakantis
ar reikalingas peréjimas prie kito sprendinio prie tam tikros temperatiiros atitinkamu laiko

momentu, pateikiamas 4.2.2 paveiksle:

if Az <0/ Az - tikslo funkcijos pokytis
then pereiti_j_kitq_sprendinj := TRUE
else pereiti_j_kitq_sprendinj := IF(RANDOM(0,1)<EXP( —Az/t ),TRUE,FALSE);

// Funkcija IF(x,y,,y,) grazina yy, jei x = TRUE, arba y,, jei x = FALSE

4.2.2 pav. AM algoritmo peréjimo salygos loginis kintamasis
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Kaip matome, viena i§ pagrindiniu AM algoritmo sékmés priezasCiy yra jo
dinamiSkas nenuspé¢jamumas organizuojant peréjima prie geresniy sprendiniy arba tokiy,
kurie potencialiai galéty atvesti prie geresniy rezultaty. Nors ir yra jvestas atsitiktinio
skaiCiaus generavimo mechanizmas, lemiantis sprendiniuy pasirinkimus, vis tik jis yra
apribotas eksponentine funkcija, kuri garantuoja, kad kuo ilgiau bus vykdomas algoritmas, tuo
peréjimo prie sekan¢io sprendinio tikimybé didés. Tokiu budu iSvengiama
,,uzZstrigimo* lokaliuose optimumuose vélesniuose algoritmo vykdymo etapuose.

Modifikacijose buvo ivestas naujas, baziniame algoritmo variante nenaudotas
kintamasis, apibuidinantis algoritmo vykdymo metu rasty tikslo funkciju pokyc¢iu vidurkius
(TFV). Tolesnése modifikacijose S§is kintamasis yra taip pat modifikuojamas, didinant
teigiamy tikslo funkciju pokyciy itaka jo skaitinei reikSmei, galiausiai jis apribojimas tik
teigiamy tikslo funkciju vidurkiy saugojimu.

Indeksinis temperatiiros koeficientas (ITK) — taip pat naujas kintamasis, jvedamas
biitent naujai pasitilytose modifikacijose, jo esmé yra apibuidinti tikslo funkcijy vidurkiy itaka
sprendZiant ar reikalingas per¢jimas prie kito sprendinio tam tikrais laiko momentais. Kitaip
tariant, $is koeficientas yra tiesiogiai jtakojamas esamos temperatiiros atkaitimo procese. Kuo
temperatiira maZesn¢, tuo mazesnis ir pats koeficientas

Tikslo funkciju pokyCiu vidurkiy parametro (TFV) ir indeksinio temperatiry
koeficiento (ITK) sandauga — sudaro tolerancijos koeficienta einamos iteracijos metu rastam
tikslo funkcijos pokyciui. Patogumo délei ivedamas naujas parametras — §ios tolerancijos
valdymo parametras (TV). Tolerancijos valdymo parametras tuo didesnis, kuo maziau
apribojimy uZzduodama TFV kintamajam. Jei, pavyzdZiui, didinama tam tikry tikslo funkcijy
pokyciy itaka bendram TFV kintamajam, §i tolerancija maZéja, nes koncentruojamasi i
kazkokia specifing tikslo funkciju pokyciu grupe. Tolerancijos mazéjimo krypti galima
nusakyti ta savybe, kurios jtaka TFV kintamajam yra didinama.

Toliau pateikiamos atliktos bazinio atkaitinimo modeliavimo algoritmo
modifikacijos ir jy variantai.

Modifikacija 01_B_R. Indeksinis temperatiros koeficientas kinta nuo 1 iki 0
nuosekliai mazédamas, Azv fiksuoja bendra tikslo funkciju pokyciu vidurki, tolerancijos

valdymo parametras neaktyvuotas. Peréjimo salygos fragmentas pseudo kode 4.2.3 pav.
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for g:=1 to Q do begin // pagrindinis atkaitinimo modeliavimo ciklas

fiksuojame visas rastas tikslo funkciju pokyciuy reiksSmes Azv kintamajame

itk = (bendras iteracijuy sk - esamos iteracijos numeris)/ bendras iteracijy sk
if Az<0// a2 - tikslo funkcijos pokytis
then pereiti_j_kitq_sprendinj := TRUE
else if Az<Azv *itk
Il azv - tikslo funkcijq pokyéiq vidurkis; Az - einamos iteracijos tikslo funkcijos pokytis
then pereiti_j_kitq_sprendinj == TRUE
else pereiti_j_kitq_sprendinj := IF(RANDOM(0,1)<EXP( —Az/t ), TRUE,FALSE);

// Funkcija IF(x,y;,y,) grazina yy, jei x = TRUE, arba y,, jei x = FALSE

end.

4.2.3 pav. 01_B_R modifikacija

Modifikacija 02_BT_R. Indeksinis temperatiiros koeficientas kinta nuo 1 iki 0
nuosekliai mazédamas, Azv fiksuoja bendra tikslo funkciju pokyc¢iy vidurki, kai tolerancijos
valdymo parametras teigiamiems tikslo funkcijy pokycCiams suteikia didesni svorj. Per¢jimo

salygos fragmentas pseudo kode 4.2.4 pav.

for g:=1 to Q do begin // pagrindinis atkaitinimo modeliavimo ciklas

fiksuojame visas rastas tikslo funkciju pokyliu reiksSmes Azv kintamajame;
if Az<0 thenAz itraukiama i Azv pakartotinai
itk = (bendras iteraciju sk - esamos iteracijos numeris)/ bendras iteraciju sk
if Az<0// a2 - tikslo funkcijos pokytis
then pereiti_j_kitq_sprendini := TRUE
else if Az< Azv *itk
/I Az - tikslo funkcijq pOkyéiL[ vidurkis; Az - einamos iteracijos tikslo funkcijos pokytis
then pereiti_j_kitq_sprendinj := TRUE
else pereiti_j_kitq_sprendinj := IF(RANDOM(0,1)<EXP( —Az/t ),TRUE,FALSE);
// Funkcija IF(x,y,,y,) grazina yy, jei x = TRUE, arba y,, jei x = FALSE

end.

4.2.4 pav. Modifikacija 02_BT_R

Modifikacija 03_T_R. Indeksinis temperatiiros koeficientas kinta nuo 1 iki 0
nuosekliai mazédamas, Azv fiksuoja tikslo funkciju pokyciuy vidurki, kai tolerancijos valdymo
parametras grieZtai apriboja Azv tik teigiamy tikslo funkcijy poky¢iy fiksavimu. Siuo atveju
teigiamomis tikslo funkcijomis laikomos tos, kurios yra geresnés uZ tos iteracijos metu
esanCia Azv reikSme, padauginta i§ ITK koeficiento. 03_T_R, nuo prie§ tai pasiilyty
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modifikacijy dar skiriasi ir tuo, kad leidZia peréjimus ne tais atvejais, kai Az yra maZziau uz
nuli, taiau reikalauja, kad Az biity maZesnis uz teigiamy tikslo funkcijy pokyciu vidurki,

padauginta iS ITK koeficiento. Peréjimo salygos fragmentas pseudo kode 4.2.5 pav.

for g:=1 to Q do begin // pagrindinis atkaitinimo modeliavimo ciklas

itk = (bendras iteracijy sk - esamos iteracijos numeris)/ bendras iteraciju sk
if Az< Azv *itk
/I azv - tikslo funkcijq pokyéiq vidurkis; Az — einamos iteracijos tikslo funkcijos pokytis
then begin
pereiti_j_kitq_sprendini := TRUE
fiksuojame Az<Azv *itk rastas tikslo funkcijuy pokyciuy
reiksSmes Azv kintamajame.
end
else pereiti_j_kitq_sprendinj := IF(RANDOM(0,1)<EXP( -Az/t ), TRUE,FALSE);
// Funkcija IF(x,y,,y,) grazina y;, jei x = TRUE, arba y,, jei x = FALSE

end.

4.2.5 pav. Modifikacija 03_T_R

Modifikacija 04_B_R. Indeksinis temperatiiros koeficientas kinta nuo 1 iki O
nuosekliai mazédamas, Azv fiksuoja tikslo funkcijy pokyciu vidurki, kai tolerancijos valdymo
parametras neaktyvuotas. LeidZiami tik tie peréjimai tarp sprendiniy, kai Az yra maZesnis uz
tikslo funkcijuy pokyciu vidurki, padauginta i§ ITK koeficiento. Peré¢jimo salygos fragmentas

pseudo kode 4.2.6 pav.

for g:=1 to Q do begin // pagrindinis atkaitinimo modeliavimo ciklas

fiksuojame visas rastas tikslo funkcijuy pokyciuy reiksmes Azv kintamajame;
itk = (bendras iteracijy sk - esamos iteracijos numeris)/ bendras iteraciju sk
if Az< Azv * itk
/I azv - tikslo funkcijq pokyéiq vidurkis; Az — einamos iteracijos tikslo funkcijos pokytis
then pereiti_j_kitq_sprendini := TRUE
else pereiti_j_kitq_sprendinj := IF(RANDOM(0,1)<EXP( -Az/t ), TRUE,FALSE);
// Funkcija IF(x,y;,y,) graZina yy, jei x = TRUE, arba y,, jei x = FALSE

end.

4.2.6 pav. Modifikacija 04_B_R

Modifikacija 05_T_R. Indeksinis temperatiiros koeficientas kinta nuo 1 iki 0

nuosekliai mazédamas, Azv fiksuoja tikslo funkciju pokyciy vidurki, kai tolerancijos valdymo
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parametras grieZtai apriboja Azv tik teigiamy tikslo funkcijy pokyéiy fiksavimu. Siuo atveju
teigiamomis tikslo funkcijomis laikomos tos, kurios yra geresnés uZ tos iteracijos metu
esancia Azv reikSmeg. LeidZiami peré¢jimus ne tais atvejais, kai Az yra maziau uZ nulj, taciau
reikalaujama, kad Az bity maZesnis uZ teigiamy tikslo funkcijy poky¢iy vidurki. Sios
modifikacijos esmé — pasSalintas ITK koeficientas. Per¢jimo salygos fragmentas pseudo kode

4.2.7 pav.

for g:=1 to Q do begin // pagrindinis atkaitinimo modeliavimo ciklas

if Az<Azv

Il azv - tikslo funkcijq pokyéiq vidurkis; Az — einamos iteracijos tikslo funkcijos pokytis
then begin
pereiti_j_kitq_sprendini := TRUE
fiksuojame Az<Azv rastas tikslo funkcijuy pokyciuy
reiksSmes Azv kintamajame.
end
else pereiti_j_kitq_sprendinj := IF(RANDOM(0,1)<EXP( —Az/t ),TRUE,FALSE);
// Funkcija IF(x,y,,y,) grazina y;, jei x = TRUE, arba y,, jei x = FALSE

end.

4.2.7 pav. Modifikacija 05_T_R

Modifikacija 06_T2S_R. Indeksinis temperatiiros koeficientas kinta nuo 0,5 iki O
nuosekliai greitai mazédamas, koeficientas i algoritma jvedamas tik jpusé€jus algoritmo
vykdyma. Azv fiksuoja tikslo funkciju pokyciu vidurki, kai tolerancijos valdymo parametras
grieztai apriboja Azv tik teigiamy tikslo funkcijy pokyéiy fiksavimu. Siuo atveju teigiamomis
tikslo funkcijomis laikomos tos, kurios yra geresnés uZ tos iteracijos metu esania Azv
reikSme¢ pirmame algoritmo etape ir tos, kurios yra geresnés uZz tos iteracijos metu esancig Azv,
padaugintg 1§ ITK koeficiento, reik§Smg antrame algoritmo etape. LeidZiami per¢jimai, kai Az
mazesnis uz teigiamy tikslo funkcijy pokyc¢iy vidurki pirmame algoritmo vykdymo etape ir ,
kai Az maZesnis uz teigiamy tikslo funkcijy pokyc¢iuy vidurki, padauginta i§ ITK koeficiento,

antrame algoritmo vykdymo etape . Per¢jimo salygos fragmentas pseudo kode 4.2.8 pav.
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for g:=1 to Q do begin // pagrindinis atkaitinimo modeliavimo ciklas

if dar neipusétas algoritmo vykdymas then begin
if Az< Azv
/1 A2V _ tikslo funkciju poky&iy vidurkis; Az — einamos iteracijos tikslo funkcijos pokytis
then begin
pereiti_j_kitq_sprendini := TRUE
fiksuojame Az<Azv rastas tikslo funkcijuy pokyciuy
reiksmes Azv kintamajame.
end
else pereiti_j_kitq_sprendinj := IF(RANDOM(0,1)<EXP( —Az/t ),TRUE,FALSE);
else begin
itk = (bendras iteracijuy sk - esamos iteracijos numeris)/ bendras iteracijuy sk

if Az< Azv * itk

/I azv - tikslo funkcijy pokyc¢iy vidurkis; Az — einamos iteracijos tikslo funkcijos pokytis
then begin
pereiti_j_kitq_sprendinj := TRUE

fiksuojame Az< Azv *itk rastas tikslo funkciju pokyciu
reiksmes Azv kintamajame.

end

else pereiti_j_kitq_sprendinj := IF(RANDOM(0,1)<EXP( —Az/t ), TRUE,FALSE);

// Funkcija IF(x,y,,y,) grazina yy, jei x = TRUE, arba y,, jei x = FALSE
end

end.

4.2.8 pav. Modifikacija 06_T2S_R

Modifikacija 07_T2N_R. Indeksinis temperatiros koeficientas kinta nuo 0,5 iki O
nuosekliai mazédamas (ta¢iau mazédamas léciau, nei 06_T2S_R modifikacijoje), koeficientas
1 algoritma jvedamas tik jpusé¢jus algoritmo vykdyma. Azv fiksuoja tikslo funkcijy pokyciu
vidurki, kai tolerancijos valdymo parametras grieZtai apriboja Azv tik teigiamy tikslo funkcijy
poky¢iy fiksavimu. Siuo atveju teigiamomis tikslo funkcijomis laikomos tos, kurios yra
geresnés uz tos iteracijos metu esancia Azv reikSme pirmame algoritmo etape ir tos, kurios yra
geresnés uZ tos iteracijos metu esancia Azv, padaugintg i§ ITK koeficiento, reikSm¢ antrame
algoritmo etape. LeidZiami peréjimai, kai Az maZesnis uZ teigiamy tikslo funkcijy pokyciuy
vidurki pirmame algoritmo vykdymo etape ir kai Az maZesnis uZ teigiamy tikslo funkciju
pokyciu vidurki, padauginta i§ ITK koeficiento, antrame algoritmo vykdymo etape . Per¢jimo

salygos fragmentas pseudo kode 4.2.9 pav.
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for g:=1 to Q do begin // pagrindinis atkaitinimo modeliavimo ciklas

if dar neipusétas algoritmo vykdymas then begin

if Az< Azv

/I azv - tikslo funkciju pokyc¢iy vidurkis; Az — einamos iteracijos tikslo funkcijos pokytis
then begin
pereiti_j_kitq_sprendinj := TRUE
fiksuojame Az<Azv rastas tikslo funkcijuy pokyciuy
reiksSmes Azv kintamajame.
end
else pereiti_j kitq_sprendinj := IF(RANDOM(0,1)<EXP( —Az/t ),TRUE,FALSE);
else begin
itk = ((bendras iter. sk/2) - (esamos iter. numeris/2))/ (bendras iter. sk/2)
if Az< Azv * itk
/I Azv - tikslo funkciju poky¢iy vidurkis; Az — einamos iteracijos tikslo funkcijos pokytis
then begin
pereiti_j_kitq_sprendinj := TRUE
fiksuojame Az< Azv *itk rastas tikslo funkciju pokyciu
reiksmes Azv kintamajame.
end
else pereiti_j_kitq_sprendinj := IF(RANDOM(0,1)<EXP( —Az/t ), TRUE,FALSE);
// Funkcija IF(x,y,,y,) grazina yy, jei x = TRUE, arba y,, jei x = FALSE
end

end.

4.2.9 pav. Modifikacija 07_T2N_R

Tyrimo metu buvo atlikta ir daugiau modifikacijy, tame tarpe ir bandymai atisakyti

RANDOM funkcijos atkaitinimo modeliavimo procese, taciau rezultatuose buvo pastebimas

pablogéjimas iki keliy dediméiy karty, dél to testi tyrimus §ia kryptimi buvo atsisakyta. Sios ir

kitos modifikacijos ¢ia néra pateikiamos, nes jos visos daugiau maziau atsispindi auksciau

aprasytose modifikacijose, arba vienaip ar kitaip vedeé prie ju.
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5. Eksperimentiné dalis.

5.1 Eksperimenty su atkaitinimo modeliavimo algoritmu
metodika bei tikslai

Tiriant sudaryto atkaitinimo modeliavimo algoritmo efektyvuma, atlikti iSsamds
eksperimentiniai tyrimai su komivojaZieriaus uzdavinio testiniais pavyzdziais (duomenimis)
i§ vieSos elektroninés KU testiniy pavyzdziy bibliotekos — TSPLIB [47]. Prad=ioje
eksperimentuota su SeSiolika skirtingy testiniy pavyzdziy. Kaip kriterijus algoritmo
efektyvumo laipsniui ivertinti buvo pasirinktas santykinés gaunamy sprendiniy kokybés
rodiklis, tiksliau, gaunamy tikslo funkcijos reikSmiy, t.y. marSruty ilgiy vidutinis santykinis
nuokrypis nuo tikétinos optimalios tikslo funkcijos reikSmés (minimalaus galimo marSruto
ilgio). (Aisku, kad kuo Sis nuokrypis mazesnis, tuo efektyvumo laipsnis didesnis.) Vidutinis
santykinis nuokrypis (ji Zymésime & ) apibréZiamas pagal formulg:

5 =100z - 2,,,)/ 2, [%]; (15)

¢ia z yra gauty tikslo funkcijos reikSmiy (marSruty ilgiy) vidurkis, Kkuris
apskaiciuojamas, atlikus 10 algoritmo pakartotiniy vykdymuy (kiekviena karta — su vis kitu
pradiniu atsitiktiniu sprendiniu); zop yra tikétina optimali tikslo funkcijos reikSmé (Sios
reikSmeés pateikiamos bibliotekoje TSPLIB [47]).

Vienas i$ pagrindiniy eksperimentiniy tyrimy tikslas — nustatyti geriausias empirines
AM algoritmo valdymo parametry (koeficienty) (Zr. 5.1.1 lentelg) reikSmes. Tuo paciu siekta
iSsiaiSkinti, kurie butent algoritmo valdymo parametrai turi didZiausia itaka algoritmo
efektyvumui (t.y. gaunamy sprendiniy kokybei, jvertinamai Kkriterijumi & ). Optimalaus
valdymo parametry reik§miu rinkinio apskai¢iavimas yra atskiras sudétingas uzdavinys. Siy
eksperimenty metu pasinaudota supaprastinta parametry tyrimo metodika. Metodikos esmé —
suformuoti kiek tai imanoma priimtinesni (naudojamo efektyvumo Kkriterijaus atzvilgiu)
parametry reikSmiy poaibi, vykdant nuoseklius savarankiSkus (mini-)eksperimentus su

atskirais parametrais.
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5.1.1 lentelé. Eksperimentuose tirti AM algoritmo valdymo parametrai

Parametras Galimos
Nr. - > ooy .

Parametro pavadinimas Zyméjimas| reikSmés

1 |Iteracijy skaicius 0 >1

2 |Pradinés temperattros valdymo parametras (koeficientas) oy (0,1]

3 Galutinés temperatiiros valdymo parametras “ [0.1)
(koeficientas) 2 ’

4 |Temperatiiros didinimo (osciliacijos metu) koeficientas 03 >1

5 |Temperatiros mazinimo (osciliacijos metu) koeficientas 0y [0,1)
Paieskos gylio (aplinkos nagrin¢jimo bandymu skaiciaus)

6 e Y (0,1]
valdymo parametras (koeficientas)

7 |Osciliacijos valdymo parametras (koeficientas) 0] >0

Reikia pabrézti, kad eksperimentavimas buvo pradedamas, turint jau i§ anksto
sudaryta tam tikra preliminaria prading parametry reikSmiy konfigtiracija. Pradinis parametry
reik§miy rinkinys gali Zymiai itakoti eksperimenty metu gaunamas reikSmes, todé¢l yra labai
gerai, jeigu preliminarus aprioriniy parametry reikSmiy rinkinys sudaromas optimizavimo
srities specialisto ar kito eksperto, remiantis kuriomis nors iSankstinémis teorinémis
prielaidomis. Miisy AM algoritmo aprioriniy valdymo parametry reikSmiuy rinkinys pateiktas
5.1.2 lenteléje.

5.1.2 lentelé. Apriorinés parametry reiksmés

Nr Parametras ReikSmé
Parametro pavadinimas Zyméjimas

1 Iteraciju skaiCius 0 10°

2 Pradinés temperatiiros valdymo parametras (koeficientas) o1 0,3

3 Galutinés temperatiiros valdymo parametras (koeficientas) (453 0,003
4 Temperatiiros didinimo (osciliacijos metu) koeficientas 03 5

5 Temperatiiros maZinimo (osciliacijos metu) koeficientas 04 0,4

6 Paieskos gylio (aplinkos nagrinéjimo bandymu skaiciaus) A 0,03

valdymo parametras (koeficientas)
7 Osciliacijos valdymo parametras (koeficientas) @ 0,27

Vykdant eksperimentus su duotu parametru, visy kity rinkinio parametry reikSmes
yra fiksuotos (nekintancios). Eksperimentuodami su atskiromis parametry reikSmémis, mes
lyg eksperimentuojame su skirtingomis algoritmo modifikacijomis. Palyging duotos
modifikacijos rezultatus (sprendiniy kokybe) su kity modifikacijy rezultatais, galime sprgsti
apie tos modifikacijos (taigi, ir atitinkamos parametro reikSmés) geruma. Tokiu biidu galima
arba atmesti duota modifikacija (parametro reikSmg¢) kaip neefektyvia, arba laikyti ja
,atskaitos tasku* tolimesniems eksperimentams. Tg¢siant tokia ,,bandymy ir klaidy* metodika
besiremiant] eksperimentavima, iSsiaiSkinama geriausia modifikacija (t.y. tokia tiriamo

parametro reikSme, kuri jgalina gauti geriausius sprendinius — maZziausia vidutini nuokrypi
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& ). PanaSiai elgiamasi su likusiais parametrais. Atlikus tokius eksperimentus su visais
parametrais, gaunamas daugiau maziau geras (arba algoritmo tyré¢ja tenkinantis) parametry
reikSmiy rinkinys.

Eksperimentams su algoritmo modifikacijomis, kaip bazinis ir pagrindinis parametry
rinkinys buvo naudotas optimizuotas parametry sarasas pateikiamas 5.2.5 lentel¢je. Kad
patvirtinti gauty rezultaty, naudojant modifikacijas, tendencinguma, papildomi eksperimentai
buvo atliekami, pakeitus paieSkos gylio parametro reikSme (A) i§ optimalios 0,01 | atneSusia
prastesnius rezultatus 0,003. Sis (pasitikrinimo) parametras buvo pasirinktas todél, kad jis turi
tiesioginés {takos tikslo funkcijos Az pokyc¢io nustatyme, o tikslo funkcijos pokyciai
siilomose modifikacijose vaidina ypac svarby vaidmeni.

Antroje eksperimentavimo dalyje eksperimenty testiniai pavyzdZiai buvo suskirstyti i
dvi skirtingas grupes. Pirmoji grupé buvo naudojama tokia pati kaip ir eksperimentuose su
parametrais (Zr. 5.1.3 lentel¢). Antroje grupé€je testiniai pavyzdziai parinkti didesnés apimties
miesty skaiCiaus prasme, kad buty imanoma patikrinti modifikacijos efektyvuma ir

didesniems KU variantams (Zr. 5.1.4 lentelg).

5.1.3 lentelé. Pirmoji testiniy pavyzdZiy grupé  5.1.4 lentelé. Antroji testiniy pavyzdZiy grupé

Pirmoji testiniy pavyzdziy grupé Antroji testiniy pavyzdziy grupé
Nr | Pavadinimas Miesty skaicius Nr | Pavadinimas | Miesty skaicius
1 bier127 127 1 d657 625
2 ch130 130 2 fl417 417
3 eil101 101 3 gre66 666
4 gro6 96 4 lin318 318
5 gri20 120 5 si535 535
6 kroa100 100 6 us74 574
7 krob100 100 7 ts225 225
8 kroc100 100 8 tsp225 225
9 lin105 105 Vidurkis: 448
10 pr107 107
11 rat99 99
12 rd100 100
13 st70 70
14 ts225 225
15 tsp225 225
16 u159 159
Vidurkis: 123

Eksperimentams su algoritmo modifikacijomis, kaip kriterijus algoritmo efektyvumo
laipsniui jvertinti buvo pasirinktas ne tik santykinés gaunamy sprendiniy kokybés rodiklis, bet

ir algoritmo vykdymo laikas T.
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Pagrindinis eksperimentiniy su algoritmo modifikacijomis tyrimu tikslas — nustatyti
pasitilyty modifikacijy efektyvuma, iStiriant, kurios i§ ju duoda geresnius rezultatus, ir kurios
turi neigiamos jtakos algoritmo rezultaty kokybei. Siais eksperimentais buvo remiamasi
sprendZiant ar pavyko pagerinti bazinj algoritmo varianta, ivedant atitinkamas mutacijas

naudojamame atkaitimo modeliavimo procese.

5.2. Eksperimentai su baziniu atkaitinimo modeliavimo

algoritmu

Eksperimentavimo su bazinio atkaitinimo modeliavimo algoritmu ir jo parametrais
pagal auk$Giau apraSyta metodika eigoje gauti rezultatai apraSomi $iame skyriuje. Cia
pateikiamos optimizuotos parametry reikSmeés, pateikiami konkretlis rezultatai (santykiniai
sprendiniy nuokrypiai), gauti su tirtomis parametry reikSmémis, (palyginimui yra parodyti ir
rezultatai, gauti su neoptimizuotomis parametry reikSmémis), paaiSkinami eksperimenty

rezultatai.

5.2.1 lentelé. Eksperimenty rezultatai, gauti su pradinémis ir optimizuotomis parametry reikSmémis

Optimali Vidutinis santykinis nuokrypis nuo optimumo (5 )
tikslo Pradinis Pradinis
Testinio funkcijos |(neoptimizuotas)(neoptimizuotas)OptimizuotasOptimizuotas
Nr| pavyzdzio reikSmé parametry parametry parametry | parametry
pavadinimas1E (minimalus rinkinys rinkinys rinkinys rinkinys

marsruto

ilgis) Gop) | (Q =10 (Q =10") Q=10 | (Q=10)
1 bier127 118282 0,826 0,245 0,800 0,080
2 ch130 6110 0,586 0,239 0,496 0,240
3 eil101 629 0,223 0,016 0,111 0,000
4 gro6 55209 0,725 0,137 0,190 0,130
5 gri20 6942 0,808 0,311 0,347 0,258
6| kroal00 21282 0,346 0,067 0,061 0,044
7| krob100 22141 0,786 0,145 0,268 0,002
8 kroc100 20749 0,438 0,075 0,224 0,002
9 lin105 14379 0,403 0,064 0,125 0,000
10 pr107 44303 0,018 0,000 0,107 0,126
11 rat99 1211 0,140 0,000 0,041 0,000
12 rd100 7910 0,474 0,044 0,248 0,000
13 st70 675 0,430 0,000 0,252 0,000
14 ts225 126643 1,260 0,059 0,030 0,006
15 tsp225 3916 1,034 0,889 1,021 0,988
16 u1s9 42080 0,640 0,603 0,662 0,679

Vidurkis: 0,571 0,181 0,311 0,160

[* numeris, esantis testinio pavyzdZio pavadinime, nurodo miesty skai&iu]

5.2.1 lenteléje pateikiami iteracijy skaiCiaus (Q) parametro jtaka algoritmo vykdymo

rezultatams. Atkreipkite démesj, kad rezultatai su neoptimizuotais parametrais naudoja
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apriorines parametry reikSmes, o, vaizdumo d¢lei, Salia yra pateikiami rezultatai ir iteracijy

skaiCiaus itaka galutiniam rezultatui, naudojant optimizuotas parametry reikSmes.

Kaip ir buvo galima i$ anksto tikétis, didziausia jtaka gaunamuy sprendiniy kokybei
turi iteracijy skaiCiaus parametras Q, nusakantis atkaitinimo proceso trukmeg. Natiralu, jog
kuo daugiau atliekama iteracijy, tuo tikslesni gaunami rezultatai. Taciau biitina turéti omenyje,
kad didinant iteraciju skaiCiy, atitinkamai pailgéja algoritmo vykdymo laikas (ypa¢ esant
didesnéms KU duomeny apimtims). Cia svarbu, kokie yra konkretis prioritetai ir kiek iSauges
vykdymo laikas ,,atperkamas‘ pageréjusia rezultaty kokybe. Bendrai, net ir pakankamai ilgas,
bet tenkinantis tyréja (vartotoja) vykdymo laikas gali biiti pateisinamas, jeigu tai leidZia
apCiuopiamai pagerinti sprendiniy kokybés ivercius. (Geriau yra gauti aukStos kokybes
rezultatus per ilgesni, bet priimting laika, negu tenkintis blogais rezultatais, gautais per labai
trumpa laika.) Gaunamy sprendiniy kokybés priklausomybé nuo iteracijy skaiCiaus

iliustruojama 5.2.2 lenteléje.

5.2.2 lentelé. Sprendiniy kokybés (vidutinio santykinio nuokrypio) priklausomybé nuo iteracijy skaiciaus

Iteracijy 5 S
skaidius 8= 4]
o 4
100 | 4272 | 4£°
SE 21
10° 1,500 | $%,
4
10° 0,541 0 : . :
107 O, 1 8 1 10000 1OooolgeraciiuskaiéiJsOOOOOO 10000000

Panasia itaka kaip ir iteracijy skaiCius turi paieSkos gylio (sprendiniy aplinkos
nagrin¢jimo bandymy skaiciaus) valdymo parametras A. Galima pastebéti aiSkia koreliacija
tarp Sio parametro reikSmiy ir vidutinio santykinio sprendiniy kokybés nuokrypio reikSmiy (Zr.
5.2.3 lentelg). IS tiesy, didinant nagrinéjamu aplinkos sprendiniy skaiciy, kitaip tariant,
atidZiau iSnagrin¢jant sprendiniy aplinka (didinant paieSkos tiksluma) kiekvienos iteracijos
metu, Zenkliai did¢ja ir tikimybé aptikti geresnés kokybeés sprendinius. Vélgi reikia akcentuoti,
jog paieskos gylio didinimas implikuoja iSaugusia skaiCiavimy apimti, taigi, ir algoritmo

vykdymo trukme. Rezultaty pageréjimas yra padidéjusiy skaiciavimy resursy kaina.
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5.2.3 lentelé. PaieSkos gylio valdymo koeficiento jtaka rezultaty kokybei
Testinio pavyzdzio | Vidutinis santykinis nuokrypis (5 )
Nr. pavadinimas A=0,0005| A=0,003 A=0,01

1 bier127| 1,150 0,826 0,656
2 ch130 1,030 0,586 0,524
3 eil101 1,962 0,223 0,060
4 gr96 1,301 0,725 0,341
5 gr120 1,071 0,808 0,556
6 kroa100, 0,358 0,346 0,233
7 krob100| 0,782 0,786 0,256
8 kroc100| 0,567 0,438 0,112
9 lin105 0,245 0,403 0,173
10 pr107 0,111 0,018 0,000
11 rat99 0,930 0,140 0,080
12 rd100 0,711 0,474 0,280
13 st70 0,759 0,430 0,311
14 ts225 2,471 1,260 0,132
15 tsp225 1,478 1,034 1,178
16 u159 1,467 0,640 0,678

Vidurkis:] 1,025 0,571 0,350

Labai svarbiis AM algoritmo parametrai yra atkaitinimo temperatiiros dinamikos
valdymo parametrai, ypaC tai pasakytina apie pradinés ir galutinés temperatiiros valdymo
parametrus (koeficientus ol, a2), nulemiancius atkaitinimo proceso charakterj, tuo paciu,
gaunamus galutinius rezultatus. Eksperimenty rezultatai i§ esmés patvirtina hipotetines
prielaidas apie pradinés ir galutinés temperatiiros reikSmiy suderinimo jtaka gaunamy
sprendiniy kokybei. Kaip ir spéta, jei pradiné temperatiira per daug aukSta (o/arba galutiné
temperatlira per Zema), tai konvergavimo i aukstos kokybés sprendinius procesas uzsitgsia
pernelyg ilgai. Kita vertus, per daug Zema pradin¢ (arba per aukSta galutiné) temperatiira
neuztikrina pakankamai geros kokybés sprendiniy suradimo. Abiem atvejais algoritmo
efektyvumo laipsnis yra mazesnis (Zr. 5.2.4 lentelg). Vis tik, kaip matyti i§ 5.2.4 lenteléje
pateikty rezultaty, parinkti optimalias pradinés ir galutinés temperatiiros reikSmes néra jau
taip trivialu. Galima i§ ty rezultaty i(Zvelgti, kad algoritmas gana ,jautriai reaguoja i
temperatiiros valdymo koeficienty reikSmiu pakitimus — tai patvirtina Siy faktoriy reikSme
algoritmo efektyvumui. Net ir neZymiis temperatiros valdymo koeficienty al, a2 pokyciai
gali iSSaukti rysSkius sprendiniy kokybés jvertinimuy svyravimus (Zr. 5.2.4 lentelés 7—-11
stulpelius); kai kuriais atvejais tie svyravimai yra gana nenuspéjami (Zr. 5.2.4 lentelés 2—4

stulpelius). (Kas lie€ia temperatiros valdymo osciliacijos metu parametrus a3, a4, kaip ir
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pacios osciliacijos valdymo parametra ®, tai Siy parametry reikSmiy pokyciai turi tik

minimaly poveiki galutiniams rezultatams.)

5.2.4 lentelé. AM algoritmo rezultaty priklausomybé nuo temperatiiros parametry

Testinio Vidutinis santykinis nuokrypis (5 )
pavyzdzio g, = 0,1y = 0,3a; = 0,51 = 0,71 = 0,9 a1 =0,7
pavadinimas az =0,006 az = 0,1a, = 0,01 = 0,003, = 0,006/2 = 0,0001
bier127 | 0,545 | 0,826 | 1,140 | 0,742 | 0,917 | 3,771 | 0,817 | 0,826 0,321 1,839
ch130 | 0,949 | 0,586 | 0,901 | 0,624 | 0,638 | 5,448 | 0,419 | 0,586 0,656 0,712
eil101 | 0,095 | 0,223 | 0,273 | 0,191 | 0,413 | 7,075 | 0,827 | 0,223 0,478 0,175
groé | 0,568 | 0,725 | 0,606 | 0,574 | 0,588 | 4,284 | 0,449 | 0,725 0,333 1,691
gr120 | 0,749 | 0,808 | 0,691 | 0,703 | 0,763 | 5,774 | 0,575 | 0,808 0,620 1,165
kroa100 | 0,234 | 0,346 | 0,356 | 0,302 | 0,290 | 3,681 | 0,165 | 0,346 0,281 0,731
krob100 | 0,326 | 0,786 | 0,360 | 0,526 | 0,509 | 4,651 | 0,454 | 0,786 0,351 0,657
kroc100 | 0,464 | 0,438 | 0,510 | 0,288 | 0,322 | 4,015 | 0,231 | 0,438 0,222 0,901
lin105 | 0,631 | 0,403 | 0,367 | 0,170 | 0,309 | 3,586 | 0,233 | 0,403 0,110 0,156
pr107 | 0,008 | 0,018 | 0,031 | 0,038 | 0,000 | 6,439 | 0,270 | 0,018 0,102 0,010
rat99 | 0,173 | 0,140 | 0,256 | 0,264 | 0,256 | 7,027 | 0,223 | 0,140 0,145 0,149
rd100 | 0,375 | 0,474 | 0,567 | 0,574 | 0,784 | 5,202 | 0,159 | 0,474 0,356 0,799
st70 0,311 | 0,430 | 0,133 | 0,415 | 0,430 | 3,230 | 0,341 | 0,430 0,280 0,326
ts225 | 1,140 | 1,260 | 0,254 | 0,149 | 0,927 | 6,194 | 0,197 1,260 0,142 4,062
tsp225 | 0,769 | 1,034 | 1,253 | 1,315 | 1,264 | 6,992 | 1,652 | 1,034 1,094 1,864
ulb59 0,935 0,640 | 0,790 | 0,823 | 0,687 | 6,043 | 0,681 | 0,640 0,629 2,164
Vidurkis: | 0,517 | 0,571 | 0,531 | 0,481 | 0,569 | 5,213 | 0,481 | 0,571 0,383 1,088

Galiausiai pateikiamos optimalios skaitinés reikSmés (zr. 5.2.5 lentelg), aktualiausiy

tyrime naudoty parametry.

5.2.5 lentelé. Optimizuotos parametry reikSmés

Parametras v s
Nr. P > ReikSmé
Parametro pavadinimas Zyméjimas
1 Iteraciju skaiCius 0 10’
2 | Pradinés temperatiiros valdymo parametras (koeficientas) oy 0,7
3 | Galutinés temperatiiros valdymo parametras (koeficientas) 153 0,006
4 Temperatiiros didinimo (osciliacijos metu) koeficientas 03 10
5 Temperatiiros maZinimo (osciliacijos metu) koeficientas 0y 0,8
Paieskos gylio (aplinkos nagrinéjimo bandymy skaiciaus)
6 . A 0,01
valdymo parametras (koeficientas)
7 Osciliacijos valdymo parametras (koeficientas) [0} 0,15
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5.3.

Eksperimentai su bazinio atkaitinimo modeliavimo algoritmo

modifikacijomis

Atlikty eksperimenty rezultatai pateikiami 5.3.(1-8) lentelése bei 5.3.(1-3) pav.

5.3.1 lentelé. Eksperimenty su 01_B_R modifikacija rezultatai

Testinio 5 , kai naudojamas bazinis 5 , kai naudojama 01_B_R
Nr pavyzdzio algoritmo variantas modifikacija
pavadinimas |3 _ 003 A=0,01 A =0,003 A=0,01
1 bier127 0,682 0,8 2,062 0,854
2 ch130 0,514 0,496 1,25 0,689
3 eil101 0,477 0,111 2,226 0,175
4 ar96 0,461 0,19 2,963 0,846
5 erl120 0,536 0,347 1,746 0,775
6 kroal00 0,394 0,061 0,858 0,84
7 krob100 0,272 0,268 1,674 0,915
8 kroc100 0,339 0,224 1,255 0,405
9 lin105 0,136 0,125 0,393 0,209
10 pr107 0,251 0,107 4,883 0,13
11 rat99 0,297 0,041 0,884 0,124
12 rd100 0,37 0,248 1,381 1,149
13 st70 0,385 0,252 1,156 0,474
14 ts225 0,224 0,03 0,411 0,137
15 tsp225 1,249 1,021 1,987 0,97
16 uls9 0,716 0,662 1,444 0,8
Vidurkis: 0,4564375 0,311438 1,660813 0,59325
5.3.2 lentelé. Eksperimenty su 02_BT_R modifikacija rezultatai
Testinio 5 , kai naudojamas bazinis 5 , kai naudojama 02_BT_R
Nr pavyzdzio algoritmo variantas modifikacija
pavadinimas |, _ 3 A=0,01 A =0,003 A=0,01
1 bier127 0,682 0,8 0,957 0,731
2 ch130 0,514 0,496 1,216 0,54
3 eil101 0,477 0,111 1,176 1,431
4 ar96 0,461 0,19 2,696 0,453
5 erl120 0,536 0,347 1,704 0,536
6 kroal00 0,394 0,061 0,251 0,371
7 krob100 0,272 0,268 2,118 0,593
8 kroc100 0,339 0,224 1,873 0,157
9 lin105 0,136 0,125 0,349 0,273
10 pr107 0,251 0,107 0,159 1,243
11 rat99 0,297 0,041 1,098 0,462
12 rd100 0,37 0,248 0,822 0,268
13 st70 0,385 0,252 0,148 1,304
14 ts225 0,224 0,03 2,025 0,114
15 tsp225 1,249 1,021 1,869 1,067
16 uls9 0,716 0,662 5,614 0,685
Vidurkis: 0,4564375 0,311438 1,5047 0,63925
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5.3.3 lentelé. Eksperimenty su 03_T R modifikacija rezultatai

5 , kai naudojamas bazinis

5 , kai naudojama 03_T_R

Testinio
Nr pavyzdzio algoritmo variantas modifikacija
pavadinimas |5 _" 03 A=0,01 A =0,003 A=0,01
1 bier127 0,682 0,8 0,451 0,841
2 ch130 0,514 0,496 0,501 0,661
3 eil101 0,477 0,111 0,397 0,064
4 ar96 0,461 0,19 0,327 0,148
5 arl120 0,536 0,347 0,556 0,431
6 kroal00 0,394 0,061 0,204 0,06
7 krob100 0,272 0,268 0,213 0,336
8 kroc100 0,339 0,224 0,194 0,131
9 lin105 0,136 0,125 0,305 0,046
10 pr107 0,251 0,107 0,291 0,13
11 rat99 0,297 0,041 0,107 0,008
12 rd100 0,37 0,248 0,488 0,01
13 st70 0,385 0,252 0,207 0,193
14 ts225 0,224 0,03 0,48 0,038
15 tsp225 1,249 1,021 1,553 0,894
16 uls9 0,716 0,662 0,559 0,606
Vidurkis: 0,4564375 0,311438 0,4271 0,28731
5.3.4 lentelé. Eksperimenty su 04_B_R modifikacija rezultatai
Testinio 5 , kai naudojamas bazinis 5 , kai naudojama  04_B_R
Nr pavyzdzio algoritmo variantas modifikacija
pavadinimas [ 5 _( 003 A=0,01 A =0,003 A=0,01
1 bier127 0,682 0,8 1,095 0,854
2 ch130 0,514 0,496 1,039 0,774
3 eil101 0,477 0,111 0,843 0,159
4 ar96 0,461 0,19 1,157 0,862
5 erl120 0,536 0,347 1,606 0,931
6 kroal00 0,394 0,061 0,742 0,84
7 krob100 0,272 0,268 1,769 0,952
8 kroc100 0,339 0,224 0,683 0,292
9 lin105 0,136 0,125 0,496 0,166
10 prl07 0,251 0,107 0,32 0,125
11 rat99 0,297 0,041 0,553 0,107
12 rd100 0,37 0,248 0,861 1,149
13 st70 0,385 0,252 0,578 0,415
14 ts225 0,224 0,03 0,65 0,137
15 tsp225 1,249 1,021 1,619 0,809
16 uls9 0,716 0,662 1,283 0,679
Vidurkis: 0,4564375 0,311438 0,9559 0,57819
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5.3.5 lentelé. Eksperimenty su 05_T_R modifikacija rezultatai

5 , kai naudojamas bazinis

5 , kai naudojama

05_T_R

Testinio
Nr pavyzdzio algoritmo variantas modifikacija
pavadinimas |5 _" 03 A=0,01 A =0,003 A=0,01
1 bier127 0,682 0,8 0,554 0,58
2 ch130 0,514 0,496 0,537 0,619
3 eil101 0,477 0,111 0,62 0,175
4 ar96 0,461 0,19 0,475 0,344
5 erl120 0,536 0,347 0,493 0,55
6 kroal00 0,394 0,061 0,162 0,096
7 krob100 0,272 0,268 0,296 0,183
8 kroc100 0,339 0,224 0,281 0,021
9 lin105 0,136 0,125 0,237 0,115
10 pr107 0,251 0,107 0,369 0,198
11 rat99 0,297 0,041 0,231 0,041
12 rd100 0,37 0,248 0,364 0,322
13 st70 0,385 0,252 0,341 0,089
14 ts225 0,224 0,03 0,197 0,02
15 tsp225 1,249 1,021 1,496 0,945
16 uls9 0,716 0,662 0,785 0,523
Vidurkis: 0,4564375 0,311438 0,46488 0,30131
5.3.6 lentelé. Eksperimenty su 06_T2S_R modifikacija rezultatai
Testinio 5 , kai naudojamas bazinis 5 , kai naudojama 06_T2S_R
Nr pavyzdzio algoritmo variantas modifikacija
pavadinimas |77 3 A=0,01 A =0,003 A=0,01
1 bier127 0,682 0,8 0,554 0,58
2 ch130 0,514 0,496 0,552 0,62
3 eil101 0,477 0,111 0,509 0,127
4 ar96 0,461 0,19 0,475 0,344
5 arl120 0,536 0,347 0,493 0,569
6 kroal00 0,394 0,061 0,162 0,096
7 krob100 0,272 0,268 0,296 0,183
8 kroc100 0,339 0,224 0,281 0,021
9 lin105 0,136 0,125 0,237 0,115
10 pr107 0,251 0,107 0,289 0,214
11 rat99 0,297 0,041 0,157 0,058
12 rd100 0,37 0,248 0,364 0,322
13 st70 0,385 0,252 0,385 0,163
14 ts225 0,224 0,03 0,149 0,017
15 tsp225 1,249 1,021 1,509 0,924
16 uls9 0,716 0,662 0,776 0,521
Vidurkis: 0,4564375 0,311438 0,44925 0,30463
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5.3.7 lentelé. Eksperimenty su 07_T2N_R modifikacija rezultatai

Testinio 5 , kai naudojamas bazinis 5 , kai naudojama 07_T2N_R
Nr pavyzdzio algoritmo variantas modifikacija
pavadinimas [ 03 2 =001 2 =0,003 2 =001
1 bier127 0,682 0,8 0,554 0,58
2 ch130 0,514 0,496 0,552 0,62
3 eil101 0,477 0,111 0,509 0,127
4 er96 0,461 0,19 0,475 0,344
5 gr120 0,536 0,347 0,493 0,569
6 kroal00 0,394 0,061 0,162 0,096
7 krob100 0,272 0,268 0,296 0,183
8 kroc100 0,339 0,224 0,281 0,021
9 lin105 0,136 0,125 0,237 0,115
10 pr107 0,251 0,107 0,289 0,214
11 rat99 0,297 0,041 0,157 0,058
12 rd100 0,37 0,248 0,364 0,322
13 st70 0,385 0,252 0,385 0,163
14 ts225 0,224 0,03 0,149 0,017
15 tsp225 1,249 1,021 1,509 0,924
16 uls9 0,716 0,662 0,776 0,521
Vidurkis: 0,4564375 0,311438 0,44925 0,30463
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5.3.1 pav. Eksperimenty atliktoms modifikacijoms vykdymo laikas.
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5.3.8 lentelé. Eksperimenty su modifikacijomis, esant didelém KU apimtimis, rezultatai

Testinio Vidutinis santykinis nuokrypis nuo optimumo (8 )
N1 pavyzdzio Bazipis
pavad. algoritm| 03_T_R 01. BR |02 BT R| 05T R |07_T2N_R
as
1 d657 1068 524 526 545 524 1055
2| 11417 187 188 188 194 189 188
3| gr666 527 531 523 528 529 545
4| 1in318 95 97 94 108 94 100
5| si535 335 332 329 337 332 342
6| ud74 381 379 379 396 381 387
7] ts225 102 93 92 93 93 91
8| tsp225 102 97 92 93 93 93
\
07_T2N_R | 1,253625
06_T2S_R | 1,292625
05 TR |1,308
03.TR | 1,304625
02 BT R | 3,0975
01_B_R | 3,140375
Bazinis algoritmas |1,271
\
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 35

Vidutinis santykinis nuokrypis nuo optimumo

5.3.2 pav. Vidutiniy santykiniy nuokrypiy vidurkiai atliktoms modifikacijoms prie dideliy KU apim¢iy.
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Algortimo vykdymo laikas, (s).
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5.4.  Eksperimenty rezultaty analizé

Atlikus eksperimentus su tyrimo metu pasitilytomis modifikacijomis, paaiskejo, kad
tam tikroms modifikacijoms pavyko aplenkti bazini atkaitinimo modeliavimo algoritma
komivojaZzieriaus uzdaviniui vidutiniy santykiniu nuokrypiy arba algoritmo vykdymo laiko
prasmémis. Kitos neatnesS¢ teigiamy rezultaty. 5.4.1 paveikslélyje matome apibendrinta
modifikacijy procentini pageréjima/pablogéjima vidutiniy santykiniy nuokrypiy vidurkiy
prasme, lyginant su baziniu algoritmo variantu, kai KU vidutiné apimtis yra 122 miestai (Zr.

5.1.3 lentele).
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5.4.1 pav. Apibendrintas modifikacijy procentinis pageréjimas/pablogéjimas vidutiniy santykiniy
nuokrypiy vidurkiy prasme, kai KU vidutiné apimtis yra 122 miestai.

Modifikacijos 01_B_R (Zr. 5.3.1 lentelg), 02_BT_R (Zr. 5.3.2 lentelg) yra i$ ty,
kurios neatne$¢ norimo pageréjimo, vidutiniy santykiniy nuokrypiy vidurkiy kokybé
smuktel¢jo atitinkamai 90 ir 105 procentais lyginant su baziniu algoritmo variantu. IS to
galime daryti iSvada, kad salygu (4z < 0) ir (Az< Azv * itk) kombinacija (zr. 4.2.3, 4.2.4
paveikslus) néra naudinga optimizuojant algoritmo veikima.

Modifikacijose 03_T_R, 04_B_R (rezultatai 5.3.3, 5.3.4 lentelése) buvo atsisakyta
salygos (Az <0) ir kaip filtras peréjimo prie sekancio sprendinio atrinkime naudojama tik
(Az< Azv * itk) salyga (Zr. 4.2.5, 4.2.6 paveikslus). Sioje modifikacijy grupéje buvo pasiektas

ir geriausias algoritmo veikimo pagerinimas lyginant su bazine algoritmo versija, kai KU
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vidutiné apimtis yra 122 miestai. Modifikacija 03_T_R beveik 10 procenty pagerino bazinio
algoritmo rezultatus.

Trecioji modifikacijuy grupe, koncentravosi | mutacijas su itk koeficientu (rezultatai
5.3.5, 5.3.6, 5.3.7 lentelése). 05_T_R, 06_T2S_R, 07_T2N_R modifikacijos (zr. 4.2.7, 4.2.8,
4.2.9 paveikslus) — visos atnes¢ iki 3 procenty pageréjima lyginant su bazinio algoritmo
rezultatais.

Galiausiai buvo pabandyta padidinti KU apimtis, miesty skai¢iaus vidurki
padauginant apytiksliai keturis kartus. 5.4.2 paveikslélyje matome apibendrinta modifikacijy
procentinj pageré¢jima/pablogéjima vidutiniy santykiniy nuokrypiu vidurkiy prasme, lyginant

su baziniu algoritmo variantu, kai KU vidutiné apimtis yra 448 miestai (Zr. 5.1.4 lentelg)
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5.4.2 pav. Apibendrintas modifikacijy procentinis pageréjimas/pablogéjimas vidutiniy santykiniy
nuokrypiy vidurkiy prasme, kai KU vidutiné apimtis yra 448 miestai.

IS rezultaty matome, kad esant didesnéms KU apimtims, bazini algoritmo varianta
aplenkti sugeb¢jo tiktai modifikacija 07_T2N_R su nuoZulniu itk koeficiento mazinimu
antrojoje algoritmo proceso dalyje.

I algoritmy modifikacijy rezultatus, zidirint vykdymo laiko pagerinimo prasme,
galime pastebéti, kad praktiSkai su visomis modifikacijomis pavyko paspartinti algoritmo
veikima. Kai uzdavinio apimtis yra apytiksliai 122 miestai, modifikuoty algoritmy vykdymo
vidurkis siekia iki 5s pagreitéjimo (Zr. 5.3.1 pav.) nei bazinis juy variantas. Kai uzdavinio
apimtis yra apytiksliai 448 miestai, modifikuoty algoritmy vykdymo vidurkis siekia iki 90s

pagreitéjimo (Zr. 5.3.3 pav.) nei bazinis jy variantas, iSskyrus modifikacijai 07_T2N_R.
39



ISvados

1.

Statistinés mechanikos principais besiremiancius kiiny atkaitinimo procesus galima
s€kmingai imituoti, sprendZiant {vairius kombinatorinio optimizavimo uZzdavinius,
tarp ju gerai Zinoma komivojazieriaus uzdavini (KU). Realizuojant atkaitinimo
modeliavimo (AM) algoritmus, yra labai svarbu tinkamai nustatyti atkaitinimo
proceso valdymo parametrus. ISnagrinéti eksperimentiniy tyrimy su KU rezultatai,
gauti panaudojant sudaryta AM algoritmo realizacija ir KU testinius pavyzdzius i$

vieSos elektroninés testiniy pavyzdziy bibliotekos TSPLIB.

Atlikus eksperimentus su jvairiais AM algoritmo parametrais nustatyta, kad bene
didziausia jtaka gaunamy rezultaty kokybei turi atkaitinimo proceso trukmés
(iteracijy skaiCiaus) parametras. PanaSi yra ir paieSkos gylio (aplinkos nagrinéjimo
bandymy skaiCiaus) itaka. Svarby vaidmeni taip pat vaidina atkaitinimo
temperatiiros valdymo parametrai, jgalinantys lanksciai reguliuoti atkaitinimo
proceso eigos salygas ir pobtdi. Kai kuriais atvejais koreliacija tarp atskiry
temperatiros parametry reikSmiy ir gaunamy sprendiniy kokybés yra visiSkai
akivaizdi; vis tik, iZvelgti aiSkia bendra tendencija ir désninguma visiems atvejams
néra paprasta.

Buvo pasiiilytos bazinio AM algoritmo KU modifikacijos, ir ne viena i$ juy, nors ir
nedaug, taCiau leido pagerinti algoritmo veikima tiek vidutiniy nuokrypiu nuo
optimumo, tiek algoritmo vykdymo laiko prasmémis.

Identifikuotos modifikacijos neatneSusios AM algoritmo veikimo pageréjimo.

Pastebéta, kad didinant KU apimtis AM algoritmas ir jo modifikacijos keicia savo
veikimo tendencijas. Prie didesniy KU miesty skai¢iaus, modifikacijos dave kitus
rezultatus, paaiSkéjo nauja modifikacija ,,favorite¢*, aplenkusi bazini algoritmo
variantg ir kitas jo modifikacijas.

Realizuotas AM algoritmas, bei jo modifikacijos leido pasiekti daug Zadancius
rezultatus Siame darbe panaudotiems KU testiniams pavyzdziams. Esant tinkamai
parinktoms parametry reikSméms, optimaliis sprendiniai (marSrutai) surandami per
labai trumpa algoritmo vykdymo laika. O jvestos algoritmo modifikacijos padéjo

pasiekti ir dar didesnio rezultaty pagerinimo.
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Summary

Simulated annealing (SA) algorithms are often used for solving various
combinatorial optimization (CO) problems. In this work, an original simulated annealing
algoritm for the well-known combinatorial optimization problem, the traveling salesman
problem (TSP) is introduced. The analysis of the results of the experiments with the proposed
algorithm by using the TSP instances from the publicly available electronic library TSPLIB is
given. The influence of the algorithm control parameters on the results is discussed as well.
Based on the results obtained, it is concluded that that the simulated annealing schedule
length and the temperature control factors have a crucial effect on the quality of solutions.

Besides the basic simulated annealing algorithm for the traveling salesman problem
and its experiments, the modifications to improve the functionality of the algorithm are
introduced. Detailed experiments have been carried out to prove the utility of the
modifications. The experiments are also based on the TSP instances from the publicly
available electronic library TSPLIB, and have been divided into two categories regarding to
the size of the problem. It has been discovered that four modifications managed to improve
the results of the basic SA algorithm for the smaller travelling salesman problems, and one of

them is giving better results for the TSPs with larger scopes.
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Santrauka. Vieni i§ placiausiai taikomy euristiniy algoritmy kombinatorinio optimizavimo
urdaviniams spresti yra atkaitinimo modeliavimo (AM) algoritmai. Siame straipsnyje tiriama AM
algoritmo realizacija gerai Zinomam kombinatorinio optimizavimo uZdaviniui — komivojaZieriaus
uzdaviniui (KU). Pateikiama eksperimenty su realizuotu algoritmu, panaudojant KU testinius pavyzdZius
(duomenis) i§ vieSos elektroninés KU testiniy pavyzdZiy bibliotekos TSPLIB, rezultaty analizé.
Nagrin¢jama algoritmo valdymo parametry jtaka gaunamiems rezultatams. Konstatuojama, jog algoritmo
iteracijy skaiciaus (atkaitinimo trukmés) bei atkaitinimo proceso temperatiiros valdymo parametrai turi
lemiamos svarbos rezultaty kokybei.

1. [vadas

KomivojaZieriaus uzdavinys (KU) [6] apibréZiamas taip: duota atstumy tarp miesty matrica D = (d;),xn
ir aibé I, sudaryta i§ visy galimy natlriniy skai¢iy nuo 1 iki n perstatymuy; reikia surasti perstatyma p € II ir
toki, jog buity minimizuota tikslo funkcija:

n—1
wp)= dempmn +d 1) - M
i=1

Perstatymui p = (p(1), p(2), ..., p(n)) (p() € {1,2,..,n}, i=1, 2, ..., n) atitinka n miesty seka, t.y. marsrutas.
Atskiras perstatymo elementas p(i) Zymi i-taji marSruto miesta, o perstatymo poras (p(1), p(2)), ..., (p(i), p(i+1)),
..., (p(n), p(1)) galima interpretuoti kaip marSruto atkarpas (kelius tarp miesty); tuomet z(p) yra marsruto p ilgis.
Taigi, KU gali biiti trumpai formuluojamas kaip tikslas surasti trumpiausig uzZdara marSruta, kuriame kiekvienas
miestas aplankomas viena karta.

Komivojazieriaus uzdavinys priklauso NP-sunkiy kombinatorinio optimizavimo uzdaviniy kategorijai.
Jis jau daugeli mety traukia démesi ty mokslininky, kurie kuria ir tiria jvairius optimizavimo metodus, tame tarpe
euristinius algoritmus [5,9,13,15,16]. Nors euristiniai algoritmai negarantuoja surandamy sprendiniy opti-
malumo, taCiau jgalina surasti pakankamai aukStos kokybés sprendinius per priimting skai¢iavimy laika. Svarbia
euristiniy algoritmy grupg sudaro atkaitinimo modeliavimo (AM) (angl. simulated annealing) algoritmai [1,8].

Siame straipsnyje pateikiama originali AM algoritmo realizacija, orientuota biitent komivojaZieriaus
uzdaviniui, ir aprasomi eksperimentiniai tyrimai, atlikti su Sia realizacija. PradZioje trumpai charakterizuojamas
bendrasis atkaitinimo modeliavimo principas. AM algoritmo realizacija komivojaZieriaus uzdaviniui detaliau
aptariama 3 skyrelyje. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai, gauti sprendZiant KU testinius pavyzdZius i§ testiniy
pavyzdZiy bibliotekos TSPLIB, taip pat svarbiausi faktoriai (parametrai), lemiantys AM algoritmo efektyvuma,
iSsamiau analizuojami 4 skyrelyje. Straipsnis baigiamas apibendrinamosiomis pastabomis.

2. Atkaitinimo modeliavimo principas

Atkaitinimo modeliavimo (AM) metodo iStakos slypi statistinéje mechanikoje, tiksliau, energetiniy
procesy, vykstanéiy sistemose, sudarytose i§ didelio skai€iaus daleliy (atomy), imitavime. Sio imitavimo id¢ja
yra ta, jog i§ pradZiy sistema ,,pervedama“ | didelés energijos biisena, o po to, palengva maZinant energija,
stengiamasi pasiekti blisena, atitinkancia Zemiausia (optimaly) sistemos energijos lygi — tarsi (kietas) fizikinis
kiinas buty ikaitintas iki pakankamai aukStos temperatiiros, o paskui, ji atkaitinant (atSaldant), t.y. maZinant
temperatiira, jis biity savotiSkai uzgriidinamas. Atkaitinimo modeliavimo pradininkai buvo Metropolis,
Rozenbluth‘as ir kt. [11], kurie pasinaudojo eksponentinio pasiskirstymo funkcija apibréZzdami tikimybg, kad
sistema, ivykus joje tam tikram pasikeitimui, pereis i§ vieno energijos lygio (E)) i kita lygi (E,), kai sistemos
temperatiira lygi ¢. Ta tikimyb¢ apskaiciuojama pagal tokia formule:

1, AE<O'

e MO AE>0’ @

P(AE) ={
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¢ia AE=FE, - E;, o C — konstanta. Cerny [3] ir Kirkpatrick‘as su bendraautoriais [7] buvo pirmieji, pritaike
atkaitinimo modeliavimo idéja sprendZiant kombinatorinio (ir ne tik) optimizavimo uZdavinius.

Bendroji AM algoritmy funkcionavimo schema yra gana paprasta [7]. Sakykime, kad (kombinatorinio)
optimizavimo uZdavinys apradytas poros (S, /) pagalba; ¢ia S yra sprendiniy aibé, o f: S — R' — tikslo funkcija,
kuri turi biiti minimizuota. Tuomet algoritmo vykdymas pradedamas nuo atsitiktiniu (ar kuriuo nors kitu) btidu
sugeneruoto sprendinio s i§ aibés S. Esamo sprendinio s aplinkoje® parenkamas sprendinys s’ ir apskai¢iuojamas
tikslo funkcijos pokytis Af = f(s") — f(s). Proceso eiga priklauso nuo Sio poky¢io: jeigu Af < 0, t.y. tikslo funkcijos
reik§mé pageréja, tai esamas sprendinys s pakei¢iamas nauju sprendiniu s’ ir naudojamas kaip iSeities ,.taskas*

tolesniuose bandymuose; priesingu atveju, sprendinio pakeitimas daromas su tikimybe P(Af)=e /1

; Cla t yra
einamoji temperatiira (konstanta C nenaudojama). Temperatiiros parametras ¢ palaipsniui maZinamas algoritmo
vykdymo metu. Procesas tgsiamas tol, kol patenkinama i§ anksto uzZduota baigimo salyga (pvz. temperatiira
pasiekia duota apating ribg arba jvykdomas nurodytas iteracijy skaicius). AM algoritmo rezultatas yra geriausias
algoritmo vykdymo eigoje surastas sprendinys.

AM algoritmai skiriasi vienas nuo kito ivairiais faktoriais, tarp ju: sprendiniy aplinka, atkaitinimo
schema (pradinés bei galutinés temperatiiros parinkimu, temperatiiros keitimo formule), baigimo salyga. AM
algoritmo realizacija komivojaZieriaus uZdaviniui trumpai apraS§oma sekanc¢iame skyrelyje.

3. Atkaitinimo modeliavimo algoritmo realizacija komivojaZieriaus uzdaviniui

Atkaitinimo modeliavimo algoritmas pradedamas pradinio atsitiktinio sprendinio — kaip ,,atspirties
tasko* tolesniam atkaitinimo procesui — generavimu. Misy algoritmo realizacijoje pasinaudota vadinamaja
dvieju atkarpy sukeitimo aplinkos funkcija &, kuri komivojaZieriaus uzdavinio atveju formaliai apraSoma taip:
O,(p)={p'lp ell, p(p,p")=2}, ¢a pell, o p yra Hamming‘o atstumas; §is gali bliti matematiskai
apibréztas tokiu bidu: p(p,p")=n—-1Q/|, ¢ia p,p’ € Il, o aibé ) yra sudaryta i§ visy galimy elementy pory
(atkarpy) (p(),p((i mod n) + 1)) (ief{l,2,..,n} ir tokiuy, kad 3

(p(i), p(Gi mod n)+ 1)) = {(” DU EDMS TSN (i, (i mod my-+1) = {(p np D)< T
(p'(n), p'M), j=n (p'M), p'(n), j=1
Per¢jima i§ sprendinio (marSruto) p i aplinkos @ (p) sprendini p’ galima formalizuoti, panaudojant specialy
operatoriy @p,i,j) (i=1, .., n—=2, j=i+2, .., n—1+sign(i — 1)), kuris transformuoja p i p' ir taip, kad
p'@)=p@), p'i+ 1D =p@, pP'(Hh=pi+1), p'((modn)+1)=p(jmodn)+1); be to, jeigu j—i—221, tai
p'i+k+1D+=p(-k),k=1,..j—i-2. Pasinaudodami lakoniSkesne operatoriaus @(p, i, j) forma ¢;, peréjima
iS p i p' galime uZradyti taip: p'= p @ ¢, . Aplinkos sprendiniai nagrin¢jami pagal fiksuota tvarka, kuri gali buti

vienareik§miskai apibrézta indeksy pory (i) seka (1,3), (1,4), ..., (I,n—1), 24), ..., 2,n), ..., (n—2.n), ...
Aplinka @(p) i¥nagrinéjama, panaudojant O(n®) operacijy. Siuo atveju pasiekiamas geras kompromisas tarp
skai¢iavimy (aplinkos nagrinéjimo) laiko ir gaunamy sprendiniy kokybés; be to, aplinkos ¢ atveju algoritmo
programinis realizavimas yra gana paprastas.

Misy AM algoritme pradiné ir galutiné atkaitinimo temperatiira nustatoma pagal A.Miseviciaus pasiiilyta

. . . ey .. . " L. t() = (1_0-/1)Az;rﬁn +a1AZ\J,rjd o

ir s¢kmingai iSbandyta kvadratinio paskirstymo uzdaviniui formulg [12]: N . o Cia g, ¢,
1o = =y)Az, + Az

yra atitinkamai pradiné ir galutiné temperatira, Az;, — minimalus teigiamas tikslo funkcijos reik§miy pokytis,

o Az, — teigiamy tikslo funkcijos poky¢iy vidurkis ( Az, ,Azy, gaunami, atlikus tam tikra skai¢iy bandomujy
sprendiniy peré¢jimy panaudojant ta pacia aplinka ,); o, o, yra realieji skaiciai (¢ € (0,1], &, € [0,1), 1 > ).

Pasirinkta glotnaus temperatiros mazinimo formul¢ (Lundy-Mees (LM) formul¢) [10]:
t,=1t,, / A+pt,0) 5 q=1,2, ..; 1o = const; S<1,. Koeficiento S (temperatiros kitimo grei¢io) reikSmg lengva
apskaiCiuoti analitiskai, jeigu Zinoma pradiné ir galutiné temperatiira bei atkaitinimo proceso iteracijy skaicius —
Q (zr. toliau). Siuo atveju f=(1,—1,) / 01,1, . Musy realizacijoje temperatlira maZinama, atlikus tam tikra kiek{
bandymy — M, t.y. iSnagrinéjus ne kurig aplinkos dalj (optimizavimo teorijoje tokia atkaitinimo schema
priskiriama vadinamojo homogeninio (subalansuoto) atkaitinimo tipui). Natiiralu bandymy skaic¢iy M susieti su
aplinkos @&, dydziu W=16&(-) |, t.y. M =max{1,AW}, ¢ia A yra sprendiniy aplinkos nagrinéjimo bandymuy
skaiciaus (paieSkos gylio) valdymo parametras (koeficientas) (1 > 0).

* Sprendinio s aplinka (,,kaimyniniy“ sprendiniy aibe) vadinamas poaibis S’ < S, sudarytas i sprendiniy, tam tikru
mastu ,,artimy* sprendiniui s. Formaliai aplinka apibréZiama, panaudojant specialia funkcija @ S — 25 (2% Zymi aibés S visy
galimy poaibiy aibg).
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Atkaitinimo procesas, jeigu prisilaikyti teoriniy nuostaty, turéty buti tgsiamas tol, kol galutiné
temperatiira tapty lygi 0. Kadangi tai pareikalauty dideliy laiko sanaudy, tai praktinése AM realizacijose
naudojami kiti kriterijai. Miisy algoritme baigimo salygos vaidmenj atlieka i§ anksto fiksuotas atkaitinimo
proceso iteracijy skaicius (atkaitinimo trukmé) — Q.

AM algoritmo efektyvumui padidinti aukS¢iau apraSyta nuoseklaus temperatiiros maZinimo schema
papildyta periodiniais temperattiros svyravimais — osciliacija [2]. Taigi, vietoje monotoninio (statinio) atkai-
tinimo turime dinaminj atkaitinima (periodiSkai kartojamus laipsniskus atSaldymus ir staigius ikaitinimus) [4].

Dinaminio atkaitinimo schema yra tokia. Parenkamas atkaitinimo iteracijy skaiCius Q. Atkaitinimas
pradedamas, esant pradinei ir galutinei temperatirai, apskaiciuotai pagal auksc¢iau pateikta formulg. Temperatiira
mazinama pagal Lundy-Mees formulg. Kai pasiekiama ,stagnacijos* biisena (néra peréjimy nuo vieno
sprendinio prie kito), atkaitinimas sustabdomas. Procesas tgsiamas su naujais atkaitinimo schemos parametrais:
nauja pradine ir galutine temperatiira bei perskaiciuotu koeficientu S. Parametrai perskai¢iuojami, atsizZvelgiant {
stabdymo momentu esandia temperatiira 7 : £, = a,t”, t,=a,t’, B=(t, 1, )/min{q*,Q —q}-ty-t,; Cla o, oy
yra realieji skaiciai, tenkinantys salygas: a3 > 1, o < 1; ¢* Zymi iteracijos, kurios metu pirma karta aktyvizuota
osciliacija, numerj; g yra duotu momentu esancios iteracijos numeris. Tokiu bldu, tuoj po atkaitinimo
sustabdymo temperatiira staigiai padidinama, ir vél pradedamas atSaldymas — tik su naujais parametrais
(atSaldant v¢él naudojama LM formulé), ir t.t. Algoritmo vykdymas tgsiamas tol, kol patenkinama baigimo
salyga, t.y. eilinis atkaitinimo iteracijos numeris ¢ tampa didesnis uzZ maksimaly iteracijy skai¢iy Q. Dinaminio
atkaitinimo pobudj (osciliacijos aktyvizavimo momentg) galima reguliuoti, turint kokia nors stagnacijos biisenos
fiksavimo taisyklg. Viena i§ paprasty taisykliy yra fiksuoti stagnacija tuo atveju, kai néra peréjimy tarp
sprendiniy tam tikra laiko tarpa 7 (7 gali biiti susietas, pvz. su aplinkos dydZiu W, t.y. 7= max{1,oW}, ¢ia @ yra
osciliacijos valdymo parametro (koeficiento) vaidmenyje (@ > 0)).

Detalizuotas atkaitinimo modeliavimo algoritmo komivojaZieriaus uZdaviniui Sablonas pateiktas 1 pav.

procedure AtkaitinimoModeliavimoAlgoritmas;
// pradiniai duomenys: n — uZdavinio dydis (miesty skaicius)
// parametrai: Q — iteracijy skaiCius, a1, @, &3, o — temperatiiros valdymo parametrai (koeficientai),

// A — paieskos gylio valdymo parametras, @ — osciliacijos valdymo parametras
// rezultatai: p* — geriausias surastas sprendinys (marsrutas)
begin

W= (n(n—l))/Z—n ; // W—aplinkos &,(-) dydis
sugeneruoti pradini sprendini (mar$ruta) p atsitiktiniu badu; p':=p;

apskai&iuoti Agz,. , Azy, vykdant W atsitiktiniu sprendinio p peréjimu;
inicializuoti atkaitinimo parametrus t, t,, f; t:=ty;
M = MAX(1,AW); 7:= MAX(1,0W);
i:=1; j:=2; néra_peréjimy :=0; osciliacija = FALSE;
for g:=1 to Q do begin // pagrindinis atkaitinimo modeliavimo ciklas
Az :=0;
for m:=1 to M do begin // atliekama M duoto sprendinio aplinkos nagrin¢jimo bandymy
i := IF(j<n—1+SIGN(i-1), i, IF(i<n-2, i+1, 1)); j := IF(j<n—1+SIGN(i-1), j+1, i+2);
A = p®g;)—zp);
if A7 <Az then begin Az:=A7; k:=i; [:=j end
end; // form
if Az<0 then pereiti_j_kitq_sprendinj := TRUE
else pereiti_j_kitq_sprendinj := IF(RANDOM(0,1)<EXP( —Az/t ),TRUE,FALSE);
if pereiti_j_kitq_sprendini = TRUE then begin
p=p®g,; if z(p)<zp") then p':=p; if Az#0 then néra_peréjimy =0
end
else néra_peréjimy := néra_peréjimy + 1;
if (néra_peréjimy > 1) or (temperatiira ¢ yra Zemiausiame taske) then begin
if osciliacija =FALSE then begin ¢ :=gq; " :=t; osciliacija .= TRUE end
perskaic¢iuoti atkaitinimo parametrus fty, t,, f (atsizvelgiant i q*, t*) ;
t:=1t
end
else t:=t/(1+ft) // sumaZinama einamoji temperatiira
end // forg
end.

1 pav. Atkaitinimo modeliavimo algoritmo komivojaZieriaus uzdaviniui Sablonas.
Pastabos. 1. Funkcijos z reik§més apskai¢iuojamos pagal (1) formule (Zr. 1 sk.).
2. Funkcija IF(x,y,,y,) grazina y,, jei x = TRUE, arba y,, jei x = FALSE.

3. Funkcija RANDOM(0,1) generuoja pseudo-atsitiktinj skaiciy i§ intervalo [0,1)
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4. Eksperimentiniai tyrimai

Tiriant sudaryto atkaitinimo modeliavimo algoritmo efektyvuma, atlikti iSsamiis eksperimentiniai
tyrimai su komivojaZieriaus uZdavinio testiniais pavyzdZiais (duomenimis) i§ vieSos elektroninés KU testiniy
pavyzdZiy bibliotekos — TSPLIB [14]. Eksperimentuota su SeSiolika skirtingy testiniy pavyzdZiy. Kaip kriterijus
algoritmo efektyvumo laipsniui jvertinti buvo pasirinktas santykinés gaunamy sprendiniy kokybés rodiklis,
tiksliau, gaunamy tikslo funkcijos reikSmiy, t.y. marSruty ilgiy vidutinis santykinis nuokrypis nuo tikétinos
optimalios tikslo funkcijos reik§més (minimalaus galimo marSruto ilgio). (AiSku, kad kuo Sis nuokrypis
mazesnis, tuo efektyvumo laipsnis didesnis.) Vidutinis santykinis nuokrypis (ji Zymésime 5) apibréZiamas
pagal formulg:

8 =100(Z - 2,,)/ 2o [%]; G)

¢ia z yra gauty tikslo funkcijos reik§miy (marSruty ilgiw) vidurkis, kuris apskaic¢iuojamas, atlikus 10
algoritmo pakartotiniy vykdymu (kiekviena karta — su vis kitu pradiniu atsitiktiniu sprendiniu); zo, yra tikétina
optimali tikslo funkcijos reikSmé (Sios reik§més pateikiamos bibliotekoje TSPLIB [14]).

Pagrindinis eksperimentiniy tyrimy tikslas — nustatyti geriausias empirines AM algoritmo valdymo
parametry (koeficienty) (Zr. 1 lentelg) reikSmes. Tuo paciu siekta iSsiaiSkinti, kurie biitent algoritmo valdymo
parametrai turi didZiausia jtaka algoritmo efektyvumui (t.y. gaunamy sprendiniy kokybei, jvertinamai kriterijumi
5). Optimalaus valdymo parametry reik§miu rinkinio apskaiiavimas yra atskiras sudétingas uzdavinys. Siy
eksperimenty metu pasinaudota supaprastinta parametry tyrimo metodika. Metodikos esmé — suformuoti kiek
tai imanoma priimtinesni (naudojamo efektyvumo kriterijaus atzvilgiu) parametry reikSmiy poaibi, vykdant
nuoseklius savarankisSkus (mini-)eksperimentus su atskirais parametrais.

Reikia pabréZti, kad eksperimentavimas turi buti pradedamas, turint jau i§ anksto sudaryta tam tikra
preliminaria prading parametry reik§miy konfigiiracija. Pradinis parametry reikSmiy rinkinys gali Zymiai jtakoti
eksperimenty metu gaunamas reikSmes, todél yra labai gerai, jeigu preliminarus aprioriniy parametry reikSmiy
rinkinys sudaromas optimizavimo srities specialisto ar kito eksperto, remiantis kuriomis nors iSankstinémis
teorinémis prielaidomis. Miisy AM algoritmo aprioriniy valdymo parametry reik§miy rinkinys pateiktas
2 lentel¢je.

Vykdant (mini-)eksperimentus su duotu parametru, visy kity rinkinio parametry reik§més yra fiksuotos
(nekintancios). Eksperimentuodami su atskiromis parametry reik§mémis, mes lyg eksperimentuojame su
skirtingomis algoritmo modifikacijomis. Palyging duotos modifikacijos rezultatus (sprendiniy kokybg) su kity
modifikacijy rezultatais, galime spresti apie tos modifikacijos (taigi, ir atitinkamos parametro reikSmés) geruma.
Tokiu biidu galima arba atmesti duota modifikacija (parametro reik§Sme) kaip neefektyvia, arba laikyti ja
»atskaitos taSku“ tolimesniems eksperimentams. Tgsiant tokia ,bandymy ir klaidy“ metodika besiremianti
eksperimentavima, i$siaiSkinama geriausia modifikacija (t.y. tokia tiriamo parametro reik§mé, kuri jgalina gauti

geriausius sprendinius — maziausia vidutini nuokrypi 5 ). Panagiai elgiamasi su likusiais parametrais. Atlikus
tokius eksperimentus su visais parametrais, gaunamas daugiau maziau geras (arba algoritmo tyréja tenkinantis)
parametry reikSmiy rinkinys.

1lentelé. Eksperimentuose tirti AM algoritmo?2 lentelé. Apriorinés parametry 3 lentelé. Optimizuotos para-

valdymo parametrai reikSmeés metry reikSmés

Nr — Parametras — (.}allmos Parametras ReikSmé | [Parametras ReikSmé
Parametro pavadinimas Zyméjimasneés

1 [Iteracijy skaiCius [ >1 Iteracijy skaiCius 10° Iteracijy skaiCius 10’
Pradinés  temperatiiros  valdymo Pradinés temperatiiros| Pradinés temperatiiros|

2 - o 0,1] 0,3 0,7
parametras (koeficientas) valdymo parametras valdymo parametras

3 Galutinés temp.er.aturos valdymo @ [0.1) Galutinés  temperatiiros| 0,003 Galutinés  temperatiiros| 0,006
parametras (koeficientas) valdymo parametras valdymo parametras
Temperatiiros didinimo (osciliacijos Temperatiiros  didinim Temperatiiros  didinim

4 . o3 >1 .- 5 .- 10
metu) koeficientas koeficientas koeficientas
Temperatiiros mazinimo (osciliacijos Temperatiiros maZinim Temperatiiros maZinim

5 . [ [0,1) .- 0,4 .- 0,8
metu) koeficientas koeficientas koeficientas
Paieskos gylio (aplinkos nagringjimoj Paieskos gylio Paieskos gylio

6 |bandymy skai¢iaus) valdymo A 0,1] valdymo 0,03 valdymo 0,01
parametras (koeficientas) parametras parametras

7 Osc111_ac{1]os valdymo parametras o -0 Osciliacijos valdymo 027 Osciliacijos valdymo 0.15
(koeficientas) parametras parametras

Eksperimentavimo pagal auk$¢iau apraSyta metodika eigoje gautos optimizuotos parametry rinkinio
reik§més parodytos 3 lenteléje. Konkretiis rezultatai (santykiniai sprendiniy nuokrypiai), gauti su Siomis
parametry reikSmémis, pateikiami 4 lenteléje (palyginimui yra parodyti ir rezultatai, gauti su neoptimizuotomis
parametry reikSmeémis). (Tarpiniai ir ne taip svarbiis eksperimentavimo eigos rezultatai néra pateikti dél ribotos
Sio straipsnio apimties.)
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4 lentelé. Eksperimenty rezultatai, gauti su pradinémis ir optimizuotomis parametry reikSmémis

Vidutinis santykinis nuokrypis nuo optimumo ( & )
Optimali tikslo Pradinis Pradinis
funkcijos reik§mé| (neoptimizuotas) | (neoptimizuotas) | Optimizuotas Optimizuotas
(minimalus parametry parametry parametry parametry

Testinio pavyzdzio marsruto ilgis) rinkinys rinkinys (be Q) | rinkinys (be Q) rinkinys

Nr. pavadinimas® (Zopt) Q=105 Q=107 (Q =10° (Q=10"
1 bier127 118282 0,826 0,245 0,800 0,080
2 ch130 6110 0,586 0,239 0,496 0,240
3 eil101 629 0,223 0,016 0,111 0,000
4 gro6 55209 0,725 0,137 0,190 0,130
5 gri20 6942 0,808 0,311 0,347 0,258
6 kroa100 21282 0,346 0,067 0,061 0,044
7 krob100 22141 0,786 0,145 0,268 0,002
8 kroc100 20749 0,438 0,075 0,224 0,002
9 lin105 14379 0,403 0,064 0,125 0,000
10 pr107 44303 0,018 0,000 0,107 0,126
11 rat99 1211 0,140 0,000 0,041 0,000
12 rd100 7910 0,474 0,044 0,248 0,000
13 st70 675 0,430 0,000 0,252 0,000
14 ts225 126643 1,260 0,059 0,030 0,006
15 tsp225 3916 1,034 0,889 1,021 0,988
16 ui59 42080 0,640 0,603 0,662 0,679
Vidurkis: 0,571 0,181 0,311 0,160

[* numeris, esantis testinio pavyzdZio pavadinime, nurodo miesty skai&iy]

Kaip ir buvo galima i§ anksto tikétis, didZiausia jtaka gaunamy sprendiniy kokybei turi iteraciju
skaiiaus parametras O, nusakantis atkaitinimo proceso trukmg. Natlralu, jog kuo daugiau atliekama iteracijy,
tuo tikslesni gaunami rezultatai. Taciau butina turéti omenyje, kad didinant iteracijy skai€iy, atitinkamai pailgéja
algoritmo vykdymo laikas (ypa¢ esant didesnéms KU duomeny apimtims). Cia svarbu, kokie yra konkretiis
prioritetai ir kiek iSauggs vykdymo laikas ,atperkamas® pageréjusia rezultaty kokybe. Aplamai, net ir
pakankamai ilgas, bet tenkinantis tyréja (vartotoja) vykdymo laikas gali baiti pateisinamas, jeigu tai leidzia
apciuopiamai pagerinti sprendiniy kokybés jvercius. (Geriau yra gauti aukstos kokybés rezultatus per ilgesni, bet
priimting laika, negu tenkintis blogais rezultatais, gautais per labai trumpa laika.) Gaunamy sprendiniy kokybés
priklausomybé nuo iteracijy skai€iaus iliustruojama 5 lenteléje.

Panasia jtaka kaip ir iteraciju skaiCius turi paieSkos gylio (sprendiniy aplinkos nagrinéjimo bandymuy
skaiciaus) valdymo parametras A. Galima pastebéti aiSkia koreliacija tarp Sio parametro reik§miy ir vidutinio
santykinio sprendiniy kokybés nuokrypio reikSmiy (Zr. 6 lentelg). IS tiesy, didinant nagrinéjamy aplinkos
sprendiniy skaiCiy, kitaip tariant, atidZziau iSnagrinéjant sprendiniy aplinka (didinant paieSkos tiksluma)
kiekvienos iteracijos metu, Zenkliai didéja ir tikimybé aptikti geresnés kokybés sprendinius. Vélgi reikia
akcentuoti, jog paieskos gylio didinimas implikuoja iSaugusia skaiiavimy apimti, taigi, ir algoritmo vykdymo
trukme. Rezultaty pageré¢jimas yra padidéjusiy skaic¢iavimy resursy kaina.

5 lentelé. Sprendiniy kokybés (vidutinio santykinio nuokrypio) priklausomybé nuo iteracijy skaiciaus

Iteracijy _ 57
é 0. 4
skaiCius S®
c -
y 22 3 7
10 42772 25
SE 2
k=
10° 1500 3 g4
10 0,541 0 . . 3
10000 100000 1000000 10000000
107] 0,181 lteraciju skai¢ius

Labai svarbiis AM algoritmo parametrai yra atkaitinimo temperatiiros dinamikos valdymo parametrai,
ypac¢ tai pasakytina apie pradinés ir galutinés temperatiiros valdymo parametrus (koeficientus oy, ay),
nulemiancius atkaitinimo proceso charakteri, tuo paciu, gaunamus galutinius rezultatus. Eksperimenty rezultatai
i§ esmés patvirtina hipotetines prielaidas apie pradinés ir galutinés temperatiiros reikSmiy suderinimo jtaka
gaunamy sprendiniy kokybei. Kaip ir spéta, jei pradiné temperatiira per daug auksta (o/arba galutiné temperatiira
per Zema), tai konvergavimo { auks$tos kokybés sprendinius procesas uZzsitgsia pernelyg ilgai. Kita vertus, per
daug Zema pradiné (arba per aukSta galutin¢) temperatiira neuztikrina pakankamai geros kokybés sprendiniy
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suradimo. Abiem atvejais algoritmo efektyvumo laipsnis yra mazesnis (Zr. 7 lentelg). Vis tik, kaip matyti i$
7 lentel¢je pateikty rezultaty, parinkti optimalias pradinés ir galutinés temperatiiros reikSmes néra jau taip trivialu.
Galima i§ ty rezultaty {Zvelgti, kad algoritmas gana ,jautriai“ reaguoja { temperatiiros valdymo koeficienty
reik§miy pakitimus — tai patvirtina $iy faktoriy reikSme algoritmo efektyvumui. Net ir neZymiis temperatiiros
valdymo koeficienty a;, a, pokyciai gali i$Saukti rySkius sprendiniy kokybés ivertinimy svyravimus (Zr.
7 lentelés 7—11 stulpelius); kai kuriais atvejais tie svyravimai yra gana nenuspéjami (Zr. 7 lentelés 2—4 stulpelius).
(Kas liecia temperatiiros valdymo osciliacijos metu parametrus o3, a4, kaip ir pacios osciliacijos valdymo
parametra o, tai Siy parametry reikS§miy pokyciai turi tik minimaly poveiki galutiniams rezultatams.)

6 lentelé. PaieSkos gylio valdymo koeficiento jtaka rezultaty kokybei

Testinio Vidutinis santykinis nuokrypis (& )
Nr| pavyzdZio pavadinimas A=0,0005] A=0,003 A=0,01

1 bier127 1,150 0,826 0,656

2 ch130 1,030 0,586 0,524

3 eil101 1,962 0,223 0,060

4 gro6 1,301 0,725 0,341

5 gr120 1,071 0,808 0,556

6 kroa100 0,358 0,346 0,233

7 krob100 0,782 0,786 0,256

8 kroc100 0,567 0,438 0,112

9 lin105 0,245 0,403 0,173

10 pr107 0,111 0,018 0,000

11 rat99 0,930 0,140 0,080

12 rd100 0,711 0,474 0,280

13 st70 0,759 0,430 0,311

14 ts225 2471 1,260 0,132

15 tsp225 1,478 1,034 1,178

16 u159 1,467 0,640 0,678

Vidurkis: 1,025 0,571 0,350

7 lentelé. AM algoritmo rezultaty priklausomybé nuo temperatiiros parametry
Vidutinis santykinis nuokrypis (& )
Testinio
pavyzdiio a) = 0,1 a = 0,3 | a) = 0,5 | a) = 0,7 | a) = 0,9 a = 0,7
pavadinimas a,=0,006 =01 | a;=0,01 |, =0,003 |a=0,006 |a>=0,0001

bier127 0,545 0,826 1,140 0,742 0917 3,771 0,817 0,826 0,321 1,839
ch130 0,949 0,586 0,901 0,624 0,638 5,448 0,419 0,586 0,656 0,712
il101 0,095 0,223 0,273 0,191 0,413 7,075 0,827 0,223 0,478 0,175
996 0,568 0,725 0,606 0,574 0,588 4,284 0,449 0,725 0,333 1,691
9r120 0,749 0,808 0,691 0,703 0,763 5,774 0,575 0,808 0,620 1,165
k02100 0,234 0,346 0,356 0,302 0,290 3,681 0,165 0,346 0,281 0,731
krob100 0,326 0,786 0,360 0,526 0,509 4,651 0,454 0,786 0,351 0,657
kroc100 0,464 0,438 0,510 0,288 0,322 4,015 0,231 0,438 0,222 0,901
lin105 0,631 0,403 0,367 0,170 0,309 3,586 0,233 0,403 0,110 0,156
107 0,008 0,018 0,031 0,038 0,000 6,439 0,270 0,018 0,102 0,010
2199 0,173 0,140 0,256 0,264 0,256 7,027 0,223 0,140 0,145 0,149
'd100 0,375 0,474 0,567 0,574 0,784 5,202 0,159 0,474 0,356 0,799
70 0,311 0,430 0,133 0,415 0,430 3,230 0,341 0,430 0,280 0,326
k5205 1,140 1,260 0,254 0,149 0,927 6,194 0,197 1,260 0,142 4,062
tsp225 0,769 1,034 1,253 1,315 1,264 6,992 1,652 1,034 1,094 1,864
1159 0,935 0,640 0,790 0,823 0,687 6,043 0,681 0,640 0,629 2,164
\Vidurkis: 0,517 0,571 0,531 0,481 0,569 5,213 0,481 0,571 0,383 1,088
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5. Apibendrinamosios pastabos

Statistinés mechanikos principais besiremiancius kiiny atkaitinimo procesus galima sékmingai imituoti,
sprendZiant ivairius kombinatorinio optimizavimo uZdavinius, tarp ju gerai Zinoma komivojaZieriaus uzdavini
(KU). Realizuojant atkaitinimo modeliavimo (AM) algoritmus, yra labai svarbu tinkamai nustatyti atkaitinimo
proceso valdymo parametrus. Siame straipsnyje kaip tik ir i§nagrinéti eksperimentiniy tyrimy su KU rezultatai,
gauti panaudojant autoriy sudaryta AM algoritmo realizacija ir KU testinius pavyzdZius iS vieSos elektroninés
testiniy pavyzdZiy bibliotekos TSPLIB.

Pagrindinis Sio darbo tikslas buvo identifikuoti svarbiausius AM algoritmo efektyvuma nulemiancius
faktorius, nustatyti geriausias (empirines) algoritmo valdymo parametry (koeficienty) reikSmes ir i$siaiSkinti tirty
parametry itaka gaunamy rezultaty kokybei.

Pagal atitinkama metodika eksperimentuota su {vairiais AM algoritmo parametrais: atkaitinimo trukme
(iteracijy skaiciumi), atkaitinimo temperatiiros valdymo parametrais (koeficientais), paieskos gyliu (sprendiniy
aplinkos nagrin¢jimo bandymy skai¢iumi), osciliacijos valdymo koeficientu. Nustatyta, kad bene didZiausig jtaka
gaunamy rezultaty kokybei turi atkaitinimo proceso trukmés (iteracijy skaiCiaus) parametras. Panasi yra ir
paieskos gylio (aplinkos nagrinéjimo bandymu skaiciaus) itaka. Svarby vaidmenj taip pat vaidina atkaitinimo
temperatiiros valdymo parametrai, jgalinantys lankséiai reguliuoti atkaitinimo proceso eigos salygas ir pobudi.
Kai kuriais atvejais koreliacija tarp atskiry temperatiiros parametry reikSmiy ir gaunamy sprendiniy kokybés yra
visiSkai akivaizdi; vis tik, {Zvelgti aiSkia bendra tendencijq ir désninguma visiems atvejams néra paprasta. Todél,
be kita ko, biity tikslingi nuodugnesni eksperimentai. Papildomi eksperimentai blity naudingi ir i§samiau tiriant
osciliacijos mechanizma bei jo valdyma. Bet kuriuo atveju AM algoritmo sékmé priklauso nuo aposterioriniy
(eksperimenty metu nustatyty) atkaitinimo proceso eiga valdanciy parametry reikSmiy.

Aplamai, misy realizuotas AM algoritmas leido pasiekti daug Zadancius rezultatus Siame darbe
panaudotiems KU testiniams pavyzdZiams. Esant tinkamai parinktoms parametry reik§méms, optimalis
sprendiniai (marSrutai) surandami per labai trumpa algoritmo vykdymo laika. NeZitirint | tai, idomu biity pratgsti
tyrimus, siekiant dar padidinti algoritmo efektyvumo laipsni. Be to, bity galima §j algoritma iSbandyti su
didesnés apimties KU testiniais pavyzdZiais, taip pat su kitais optimizavimo uzdaviniais.
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EXPERIMENTS WITH SIMULATED ANNEALING ALGORITHM FOR SOLVING
THE TRAVELING SALESMAN PROBLEM

Summary. Simulated annealing (SA) algorithms are often used for solving various combinatorial optimization
(CO) problems. In this paper, an original simulated annealing algoritm for the well-known combinatorial
optimization problem, the traveling salesman problem (TSP) is introduced. The analysis of the results of the
experiments with the proposed algorithm by using the TSP instances from the publicly available electronic
library TSPLIB is given. The influence of the algorithm control parameters on the results is discussed as well.
Based on the results obtained, it is concluded that that the simulated annealing schedule length and the
temperature control factors have a crucial effect on the quality of solutions.
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