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Sedbaras A. Irenginiy paskirstymo uZdaviniy ir algoritmu analizé: Matematikos magistro
darbas / vadovas dr. doc. N. Listopadskis; Taikomosios matematikos katedra, Matematikos ir
Gamtos moksly fakultetas, Kauno technologijos universitetas. — Kaunas, 2009. — 65 p.

SANTRAUKA

Siame darbe nagrinéjami jrenginiy paskirstymo uzdaviniai, priklausantys kombinatorinio
optimizavimo klasei, ir jy sprendimo algoritmai. Tai | kaing orientuoti uzdaviniai: siekiama jrengti
viena ar daugiau naujy jrenginiy, kurie patenkinty klienty poreikius su maziausia kaina. Sie uzdaviniai
aktualiis pradedant ar pleciant versla, kai ieSkoma, kur geriausia biity jrengti naujus jrenginius.

Darbe yra pateikiamos kombinatorinio optimizavimo, jrenginiy paskirstymo ir algoritmy
klasifikacijos. Tyrimui pasirinktas sandéliy paskirstymo uzdavinys, kurio sprendimas atlickamas
keturiais algoritmais: tiksliuoju brutalios jégos; euristiniais: godziuoju ir apkeitimo; ir-—euristiniu
modeliuojamo atkaitinimo. Atsizvelgiant j algoritmy daromas paklaidas ir jy vykdymo laika, pastebéta,
kad brutalios jégos algoritmas gerai veikia su mazos apimties uzdaviniais, o su didesnés apimties
uzdaviniais — godusis algoritmas pateikia geresnius rezultatus ir per trumpesnj laikg, nei modeliuojamo

atkaitinimo algoritmas.

Sedbaras A. Analysis of facility loction problems and algorithms: Master‘s work in
mathematics / supervisor dr. prof. N. Listopadskis; Department of Applied mathematics,Faculty

of Mathematics and Natural Sciences, Kaunas University of Technology. — Kaunas, 2014. — 65 p.

SUMMARY

The combinatorial optimization problem considered in this paper is facility location problem.
Cost-oriented location of one or more than one new facilities out of a set of given locations to meet
customer demands. Almost all real-world constraints, demands and guidelines can be considered in
these models.

In this paper is overview of combinatorial optimization, facility location problems classification
and methods used to solve them. There is also presented and realized one exact algorithm — Brute-
force, and two heuristics: Greedy and Interchange, and meta-heuristics Simulated Annealing (SA).
Analysis of these four algorithms is made. The results showed that Brutal - force is effective solving
simple problems. While solving more complicated problems Greedy and Interchange is more effective

than Simulated Annealing.
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IVADAS

Kasdieniai, net ir patys menkiausi, zmoniy pasirinkimai daugiau ar maziau jtakoja tolimesnj jy
gyvenimg: kurioje parduotuvéje apsipirkti ar, kaip tinkamai iSdéstyti gaisrinius ¢iaupus patalpose.
Renkantis parduotuve sprendziama kokiame rajone ji yra, ar lengva ja pasiekti, kokiu transportu tai
daryti, kokios iSlaidos. Gaisrinio ¢iaupo parinkimui svarbu, kad jie buty arciausiai galimy gaisro
zidiniy, kad jy biity nei permazai, nei per daug. Sprendziant Sias, i§ pirmo Zvilgsnio nesusijusias,
problemas, bet kiekvienu atveju tinkamai jvertinus visas aplinkybés galima suformuluoti jrenginiy
paskirstymo uzdavin;.

Sie uzdaviniai, kaip ir tvarkara$¢iy, keliaujanéio pirklio uzdaviniai, priklauso kombinatorinio
optimizavimo klasei.

Darbo pradZzioje pateikiama paskirstymo uzdaviniy komponenty aprasymas bei jy modifikacijos.
Toliau, apzvelgus literatlirg ir ankstesnes $iy uzdaviniy klasifikacijas, pateikiama diskreciy jrenginiy
paskirstymo uzdaviniy klasifikacija bei pasirinktas tiriamasis sandéliy paskirstymo uzdavinys.

Taip pat, apzvelgiami S§iy uzdaviniy sprendimo algoritmai, kurie skirstomi j tris klases:
tiksliuosius, euristinius ir meta-curistinius. Sandéliy paskirstymo uzdavinio sprendimui realizuoti
pasirinkti keturi algoritmai: tikslusis brutalios jégos algoritmas, euristiniai godusis ir apkeitimo,
pastarasis naudojamas, kaip godziojo algoritmo pagerinimas, ir meta-euristinis, atsitiktinés paieskos
modeliuojamo atkaitinimo algoritmas.

Tiriamojoje dalyje i$siai$kinta, kad norint pagerinti modeliuojamo atkaitinimo algoritmg tikslinga
didinti iteracijy skai€iy bei létinti proceso vésimo greitj. Taip pat pastebéta, kad did¢jantis jrenginiy
kiekis labiausiai paveikia brutalios jégos algoritmo vykdymo laika, kuris auga eksponentiskai, ir
modeliuojamo atkaitinimo algoritmg, taCiau pastaruoju atveju iSlaikoma tiesiSka priklausomybé.
Klienty skaiciaus pagauséjimas dari jtaka godziojo algoritmo vykdymo laikui.

Atlikus lyginamajj algoritmy tyrima su paskirstymo uZdaviniams pritaikytais duomeny failai i§ J.
E. Beasley tinklalapio [7], paaiSké&jo, kad brutalios jégos algoritmas visada randa optimaly sprendinj,
taCiau, atsizvelgiant | vykdymo laika, jis tinkamiausias mazos apimties uzdaviniams. Su didelés
apimties uzdaviniais gerai susitvarkeé euristinis godusis algoritmas, kai kuriais atvejais, apkeitimo
algoritmas dar ir pagerindavo sprendinius, o skaiiavimo laikas nesiekdavo tukstantosios sekundés
dalies. Modeliuojamo atkaitinimo algoritmas davé pras¢iausius rezultatus, taciau vykdymo laikas buvo
kur kas trumpesnis nei brutalios jégos.

Darbo pabaigoje apibendrinami gauti rezultatai ir pateikiamos iSvados bei rekomendacijos

tolimesniems tyrimams.
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1. TEORINE DALIS

1.1 KOMBINATORINIS OPTIMIZAVIMAS

Kombinatorinis optimizavimas yra aktuali tema taikomojoje matematikoje ir teoriniame
programavime. Tai matematinio optimizavimo Seimai priklausanti uzdaviniy aibé, kurioje nagriné¢jami
uzdaviniai yra diskretiis, o leistinoji aibé — baigtiné¢. D¢l pastarosios savybés visada egzistuoja
vienintelis — optimalus sprendinys. Bet didZioji kombinatorinio optimizavimo uzdaviniy dalis, turi daug
alternatyvy sprendiniy, kuriuos reikia patikrinti norint surasti optimaly sprendinj. Pavyzdziui, reikia
rasti optimaliausig marSrutg tarp 50 miesty, tai galimy marSruty yra (50 — 2 )t arba

12,413,915,592,536,072,670,862,289,047,373,375,038,521,486,354,677,760,000,000,000.

Todél, iSsami ir jprasta optimalaus sprendinio paieSka ne visada yra jmanoma, nes paieSkai
atlikti gali prireikti daugybés skai¢iavimy, o tai gali uztrukti labai ilgai.

Si optimizavimo uzdaviniy klasé¢ vadinama sveikaskai¢io programavimo uzdaviniais[9] [25].

Kombinatorinio optimizavimo uzdavinys formaliai gali biiti uzraSomas kaip sistema
(X/PIY[F[extr), kur

X — leistinoji aibé (joje apibrézta F ir P);

P — tinkamumo poZymis;

Y — sprendiniy aibé;

F - tikslo funkcija;

extr — ekstremumas (min arba max) [15], [20].

UZdaviniai, pagal savo formuluote, leisting sritj, tikslo funkcijg bei apribojimus, yra skirstomi }

klases, kurios pateiktos 1.1 paveiksle [5].
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Tvarkaras§¢iy sudarymo uzdaviniai
(scheduling problems)

Pakavimo uzdaviniai Grupavimo uzdaviniai
(packing problems) (clustering)
Varzyby uzdaviniai Grafy spalvinimo uzdaviniai
(matching problem) (graph coloring)

- - — Marsruty, srauty, grafiky sudarymo uzdaviniai
Laiko lenteliy sudarymo uzdaviniai (routing, flow problems)
(timetabling)

Nepriklausomy komplekty uzdaviniai
Maziausio Steiner’io medzio problema (independent set problem)
(minimal Steiner tree problem)

Maksimalios uzdaros grupés uzdaviniai
Reguliavimo, rikiavimo uzdaviniai (the maximum clique problem)
(alignment problem)

Dengimo uzdaviniai
(covering problem)

Stabilios santuokos problema
(the stable marriage problem)

Irenginiy paskirstymo uZdaviniai
(facility location problem)

Paskirstymo uzdaviniai

(assignment problem)

Keliaujancio pirklio uzdavinys
(traveling salesman problem)

Kuprinés uzdavinys

(knapsack problem)

Kombinatorinis optimizavimas

1.1 pav. Kombinatorinio optimizavimo uzdaviniy klasifikacija.

Siame darbe analizuosime jrenginiy paskirstymo uzdaviniy klase, kurig pladiau aptarsime

sekanc¢iame skyrelyje.
1.2 IRENGINIU PASKIRSTYMO UZDAVINIU ANALIZE

Irenginiy paskirstymo uzdaviniai yra aktualiis planuojant organizacijos jkiirimg ar jos plétra.
Tokiu metu tarp alternatyviy viety ieSkoma, kur geriausia biity jrengti patalpas su maziausiomis
investicijomis, bet tuo paciu siekiama, kad jos biity patrauklios ir lengvai pasiekiamos klientams [19].

Irenginiais gali biiti jvardijamos: sandéliavimo patalpos, kuriose laikomos prekes ir paskirstomos
po parduotuves; gamyklos, kurias reikia apripinti zaliavomis ir 1§ jy i§vezioti pagamintus gaminius; oro

uosty terminalai, kurie apriipina léktuvus; gaisriniy punktai, skirti aptarnauti regiong ir t.t.
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Netinkamas jrenginiy iSdéstymas gali turéti neigiamg jtakg organizacijos veiklai, pelnui ir pan.
Tarkime, sandéliavimo patalpos paskirstomos neatsizvelgiant | parduotuviy skai¢iy regione, tai gali
bati neveiksmingas jy iSnaudojima:

Kai regione daug sandéliy, bet mazai parduotuviy. Tokiu budu prekés uzsistovés sandéliuose;

Taciau, jei yra daug parduotuviy, bet mazai sandéliy — galimas blogas parduotuviy apripinimas
prekémis ir tusciy sandé¢liy laikymas.

D¢l to | paskirstymo uzdavinius yra jtraukiami jvairiis apribojimai ir reikalavimai. Atsizvelgiant j
jvairius uzdavinio kriterijus: jrenginiy kiekj, jy pobiidj, iSlaikymo kaing, darbo laika, taip pat
aptarnaujamus klientus, jy poreikius, atstumg nuo kliento iki jrenginio ir t.t. Paskirstymo uzdaviniai
gali biiti formuojami, kaip vieno kriterijaus uzdaviniai, pavyzdziui, optimalios distancijos arba galima
kombinuoti kelis kriterijus, pavyzdziui, optimalios distancijos ir jrenginiy aptarnavimo apribojimus ar
renginiy apribojimus ir optimalios kainos paieska. Taigi, uzdavinio esmé surasti geriausig jrenginiy
paskirstyma su vienu ar keletu jrenginiy, kurie gali turéti vieng ar keletg apribojimy [1].

Irenginiy paskirstymo uzdaviniai priskiriami NP - sunkiy uzdaviniy klasei, kur padidéjus

uzdavinio apimciai labai i$siplecia sprendiniy aibé [1][2] [19].
1.2.1 JRENGINIU PASKIRSTYMO UZDAVIN IU KOMPONENTAI

Nagrinéjant jrenginiy paskirstymo uzdavinius susiduriama su savita terminologija, Kuri
charakterizuoja uzdavinj. [renginiai, paklausa/klientai ir vieta/erdvé yra pagrindiniai komponentai
apraSant jrenginiy paskirstymo uZdavinius. Taciau jvairiuose uZdaviniuose Sie komponentai turi
skirtingus vaidmenis ir kuria skirtingus uzdavinio modelius. Sie komponentai plagiau pateikiami

remiantis S. Nickel (2009)[19] ir S. Arfin (2010)[1].
Irenginiai.

Irenginiai apibrézia objektus, kuriuos norima iSdéstyti pasirinktoje srityje. Irenginiai gali
aptarnaujamo pobudzio, kaip restoranai, picerijos, Kirpyklos arba gamykliniai — fabrikai, sandéliai ir
pan. [renginiai charakterizuojami pagal skaiciy, tipa, kaing ir t.t.

Paskirstymo uzdaviniy modeliuose naujy jrenginiy skaic¢ius nurodo norimy pastatyti jrenginiy

skaiciy. Skiriamos j dvi raisis:
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e Vieno jrenginio modelis. Vieno jrenginio modelyje norima jgyvendinti tik viena jrenginj
1§ galimy varianty. Tai gana paprastas uzdavinys.
e Daugelio jrenginiy modelyje pasirinktoje srityje norima jrengti daugiau nei vieng jrenginj.
Sis modelis yra pla¢iausiai nagrinéjamas ir sudétingesnis nei vieno jrenginio modelis.
Kitas svarbi jrenginiy ypatybé tai jy tipas. Tipai apibrézia skirtingas jrenginiy galimybes ir
skirtingg jy aptarnavimg. Irenginiy tipus pagal galimybes galima charakterizuoti, kaip apriboty ir
begaliniy galimybiy objektus:
e jei jrenginys gali aptarnauti begalinj skai¢iy klienty, jis vadinamas begaliniy galimybiy
jrenginiu;
e Dbet, jei jrenginys aptarnauja tik tam tikrg kiekj klienty, jis vadinamas apriboty galimybiy
lrenginiu.
Pagal aptarnavimg jrenginiai skirstomi j:
e vieno aptarnavimo, kur suteikiamos paslaugos yra tik vienos rasies, kaip kosmetikos
parduotuve;
e daugelio aptarnavimo, kur suteikiamy paslaugy kiekis daugiau nei viena paslauga, kaip
prekybos centrai.
Kita ypatybé — kaina. Ji apibrézia jrenginio pastatymo, nuomos, prieziiiros ir pan. kaing. Yra
dviejy tipy kainos:
e fiksuota, kuri jrenginiams yra pastovi;

e kintanti, kuri priklauso nuo jvairiy veiksniy.
Paklausa arba klientai.

Kitas uzdavinio modelyje svarbus komponentas yra paklausa arba klientai. Tai objektai ar
zmongs, kuriuos jrenginys turi aptarnauti ir/ar jiems teikti produkcija. Paklausg galima charakterizuoti
pagal priklausomybe, kiekj, elgseng ir pasiekiamuma.

Paklausos priklausomyb¢ apibréziama kaip:

e Vietos. Tarkime, parduotuviy mieste reikés daugiau nei kaime;
e Laiko. Klientus reikés aptarnauti kasdieng ar tai periodinis aptarnavimas, pagal nustatyta
tvarkarast;.

Paklausos kiekis nurodo, keliais produktais/paslaugomis yra susidoméje klientai:

e Vienu. PavyzdZziui, masazo paslaugos.
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o Keletu. SPA centras, kur atliekamos jvairios procediiros.
Pagal elgseng paklausa skirstoma j:
e Deterministing. Klienty poreikiai aikiai apibréZti ir pastovas.
e Tikimybing. Galimi atsitiktiniai Klientai, klienty poreikiai néra pastovis ir tiksliai
apibreézti.
Kliento ar jrenginio pasiekiamumas, taip pat jtakoja paklausg. Didesnis atstumas reikalauja
daugiau i$laidy, kas gali sumazinti paklausg. Pasiekiamuma galima nurodyti, kaip:
e Tipinj atstumo matg: Euklido atstuma, kelio ilgj Zemélapyje, Manhateno atstumg ir t.t.

e Transportavimo kaing: nurodant, kiek kainuoja susisiekimas tarp kliento ir jrenginio.
Vieta arba erdvé.

Tregias paskirstymo modelio komponentas yra vieta arba erdvé. Sis komponentas apibrézia, kur
ir kaip bus paskirstomi jrenginiai erdvéje. Yra trys baziniai vietos tipai:
e Tolydus. Tai visi galimi taskai, t.y. naujas jrenginys gali biiti pastatytas bet kurioje vietoje
pasirinktame zemélapyje.
e Tinklinis. Siai bazei priklauso gelezinkeli, keliy tinklai. Naujas jrenginys gali biiti jrengtas
tik prie pasirinkto tinklo.
e Diskretus. Nauja jrenginio vieta galima pasirinkti tik i§ apibrézty potencialiy viety, kurios

atitinka duotus reikalavimus.

1.2.2 JRENGINIU PASKIRSTYMO UZDAVINIU KLASIFIKACIJA

Apjungus skirtingus paskirstymo modelius gaunamas daug realistiskesnis uzdavinys, bet kartu ir
sudétingesnis. PavyzdZiui, realiame pasaulyje parduotuvés yra skirtingy dydZiy, tipy, gali aptarnauti
ivairius klienty poreikius ir pan. Toks paprasty modeliy jungimas sukuria labai jvairiapusiska uzdaviniy
aibe. Sujungti uzdaviniai turi tam tikras savybes ar poZymius, pagal kuriuos yra jvairiy bandymy
suklasifikuoti jrenginiy paskirstymo uzdavinius.

Brendeau ir Chiu (1989) atliko jrenginiy paskirstymo uzdaviniy klasifikacijg. Jie apzvelgé
svarbesnius uzdavinius ir bandé juos atskirti pagal skirtingus tipus arba susieti vieng su kitu. Taigi, jie
suskirst¢ uzdavinius | tris pagrindines klases pagal tiksla, sprendimo kintamuosius ir sistemos

parametrus [3].
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Klasifikavimas pagal tikslag buvo skiriant pagal tikslo funkcijos optimizavimas Sprendimo
kintamieji buvo klasifikuojami pagal jrenginius, vietos aptarnavima, jrenginiy ar paslaugy skaiciy ir t.t.
Sistemos parametrai nurodydavo topologing struktiira, metrika, transportavimo laika/kaing ir pan.

Church (1999) pateiké keturias pagrindines paskirstymo modeliy klases pagal mediang,
padengiamuma, apribojamuma ir konkurencingumg. Apribojamumas buvo skirstomas atsizvelgiant ]
kiekvieno jrenginio apribojima ir reikalavimus. O konkurencingumo modeliai nurodé, kaip zmogus
priimantis sprendima, gali apsvarstyti visus potencialius jrenginius ir taip pakeisti savus jrenginius [12].

Daskin (1995) naudojo specializuotg klasifikacijos baze pagal: vartojimg (vieSas ar privatus
sektorius), jrenginiy kiekj (vienas ar daug jrenginiy), jrenginiy ar klienty vietg, elgseng (statinis ar
dinaminis), veiklos laikg (vieno ar keliy periody), sprendimo tipa (tikslus, euristinis ar metaeuristinis) ir
jau egzistuojanciy jrenginiy veikima.

Murray (2010) prie Daskin klasifikacijos prid¢jo distancijos mata (Euklido, Manhateno, tinkly),
jrenginiy ar klienty vietos vaizdavimo tipa (taskas, linija, objektas), klienty padalijimg jrenginiams
(vienoda, nereguliary), aptarnavimo galimybes (vieno ar keliy produkty), irenginiy hierarchija (vieno
lygios ar keliy lygiy) [18].

Siandien $ios klasifikacijos tampa dar sudétingesnés.

Diskrecius jrenginiy paskirstymo uzdavinius galima suskirstyti pagal uzdavinio modeliavimui
parinktus parametrus (1.2 pav.)[19]:

e Pritaikomumas. UZdavinys skirtas privac¢iam arba vieSam sektoriui;

e Objekty kiekis. Naudojamas vienas ar keli objektai;

e PeriodiSkumas. Statinis (vienas periodas) ar dinaminis(keli periodai) modelis;

e Konkurencija. Nauji objektai iSdéstomi tarp jau egzistuojanciy tokios pacios risies
objekty ar ne;

e Objekty tipai. Regioniniai, centriniai ar pan.;

e Metrika. Naudojama metrika uzdaviniui spresti: Euklido, Manheteno ir t.t.;

e Lygiai. Vieno lygio rySys, ar keliy lygiu(hierarchinis, nehierarchinis)

e Srauto tipai. Surankamasis ar dalijamasis;

e Pristatymas. Tik tarp lygiy ar galia ir tame paciame lygyje dalintis paslaugomis.

e Produkty kiekis. Vieno produkto ar kelétos produkty sistema;

e Galimybés/pajégumai. Neribotos apimties jrenginiai gali aptarnauti neribotg kiekj klienty,

0 ribotos apimtys - jrenginys gali aptarnauti tik nurodyta skaiciy klienty.
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Diskretus jrenginiy

paskirstvmo uzdaviniai

Pritaikomumas Galimybés/pajégum
Objekty kiekis Produkty kiekis
Periodiskumas Pristatymas
Konkurencija Srauto kryptis
Objekty tipai | Lygiai
Metrika Y [

1.2 pav. Diskreciy jrenginiy paskirstymo uzdaviniy klasifikacija.

1.2.3 TIRIAMO UZDAVINIO APRASYMAS

Siame darbe tiriamas uzdavinys literatiiroje vadinamas sandéliy paskirstymo uzdaviniu arba
neapriboty jrenginiy paskirstymo uzdaviniu.
Sandéliy paskirstymo uzdavinyje priimamos prielaidos, kad jis:
e Statinis;
e Vieno lygio;
e Neapribotas;
e Deterministinis;
e Vieno produkto;
e Tiesioginio pristatymo;

e Vieno tipo.

UZdavinyje duodama:

e Potencialiy jrenginiy aibé 1={1,..,n};
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e Klienty aibé J={1,...,m} su prekés poreikiu b, j=1,...,m;

e Transportavimo kaina t;;, nurodanti, kiek kainuoja pasiekti i jrenginj nuo j kliento. | Sia
kaing taip pat gali jeiti produkto kaina, jo saugojimas. Bendra j kliento aptarnavimo kaina
I jrenginio yra: ¢;;=b;*t;;. Taip gaunama transportavimo kainy matrica C=(cj), i=1,..m, j =
1.n;

e Fiksuota kaina fij naujam jrenginiui i. | $ig kaing jeina pastatymo, prieziiiros, operacijy

fiksuotos kainos.

Sprendimo sudeétis:
e parenkamas jrenginiy rinkinys X={X1,..Xp} . X yra | poaibis X < I, elementasx, € X
nurodo pasirinktg jrenginj.
e Parinktiems naujiems jrenginius reikia priskirti klientus. Klientas j priskiriamas tam

irenginiui i, kurio transportavimo kaina maZiausia c, = min{ ¢, [ xe X}.

Matematinis modelis:

min F(x,y):Zn:Zm:cijxij +Zn: f.y, (1.1)

i=1 j=1

X
" |0, kitu atveju

1, jei ie X
Yi = . .
0, kitu atveju

{1, jei i —as objektas aptarnauja j — ¢jj klient ¢

(1.2)
>ox =1 Vi (1.3)
j=1
X; <Y Vi, Vj (1.4)

Uzdavinio tikslas minimizuoti (1.1) funkcija. Cia ¢j; transportavimo kaina nuo i jrenginio iki j
kliento, f; i-tojo jrenginio kaina, x;; nurodo ar j klientas priskirtas i jrenginiui, o y; nurodo ar pasirinktas i
jrenginys (1.2).

(1.3) nurodoma, kad kiekvienas klientas j priskiriamas tik vienam objektui i.

(1.4) klientas j gali biti priskirtas i objektui tik tada, kai jis priklauso parinkam rinkiniui X.
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1.3 IRENGINIU PASKIRSTYMO UZDAVINIY ALGORITMU
KLASIFIKACIJA

Kombinatorinio optimizavimo uzdavinius i$spresti tiksliai galima tik eksponentinio sudétingumo
algoritmais. Tokiais, kaip brutalios jégos (brute-force search) ar $aky ir réziy algoritmais, kurie suranda
optimaly sprendinj, taciau jy vykdymo laikas eksponentiSkai auga didé¢jant uzdavinio apimciai. Didelés
apimties uzdaviniams spresti yra taikomi euristiniai ir meta—euristiniai algoritmai.

Euristiniai algoritmai siekia surasti aukstos kokybés, bet nebiitinai optimaly sprendinj. Algoritmo
taisyklés nurodo sprendima, kurj reikia priimti konkreciose situacijose, tac¢iau euristiniai algoritmai yra
pritaikomi tik tam tikriems konkretiems uzdaviniams.[13] Euristiniai algoritmai skirti jrenginiy
paskirstymo uzdaviniams spresti yra: godusis algoritmas(greedy algorithm)[8], apkeitimo algoritmas
(interchange algorithm), Lagranzo relaksacijos algoritmas (Lagrangian Relaxation)[27][11],
kaimyninés paieskos (neighborhood search)[6][17], paieSkos su draudimais(tabu search)[6][17].

Meta—euristiniai algoritmai apibréziami kaip tam tikro auksto lygio abstrakéiy nurodymy
rinkiniai. PrieSingai nei euristiniy algoritmy, $ie nurodymai formaliai apraso kurios nors Klasés
uzdaviniy sprendimo idéja, principus. Sios klasés algoritmai gali iSvengti lokalaus optimumo.
Kiekvieng meta—euristini algoritmag sudaro kelios euristiniy procediiry, kurias galima realizuoti jvairiais
budais, sekos. [13][1] Mera—euristiniai algoritmai skirti jrenginiy paskirstymo uzdaviniams spresti yra:
genetinis algoritmas (genetic algorithm)[1][16][21], modeliuojamas atkaitinimas (simulated
annealing)[1][10], skruzdziy kolonijos optimizavimas ( ant colony optimizacion)[22], kintamos
aplinkos paieska (variable neigbourhood search).

1.3 paveiksle schematiskai pateikiama jrenginiy paskirstymo uzdaviniy sprendimo algoritmy

klasifikacija.



Irenginiy paskirstymo

uzdaviniy sprendimo

algoritmai
A 4
Tikslieji Euristiniali
.. > Godusis
» Brutalios jégos
»  Apkeitimo
» Saky ir réziy
Lagranzo
> Ir Kiti. | atpalaidavimo

Y

Ir Kiti.

Metaeuristinia

\ 4

Modeliuojamo

atkaitinimo

A 4

Genetiniai

A\ 4

\ 4

Skruzdziy
kolonijos

Ir Kiti.

1.3 pav. Irenginiy paskirstymo uzdaviniy sprendimo algoritmai.

dvigubai ilgiau ir t.t.

-100 = %

*

laikysime geriausiu ir Zymésime X°, o sprendinj S=F(X°).

Algoritmy veikimo tikslumui jvertinimui skai¢iuosime santykine paklaidg (1.5) :
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Sprendziant jrenginiy paskirstymo uzdavinius, algoritmai ieSko optimalaus jrenginiy rinkinio
X"={ X1,....% }, kuris duoda optimaly tikslo funkcijos sprendinj S'=F(X") . Kadangi jrenginys gali buti
panaudotas arba ne, t.y. dvi reikmés 1 arba 0, ir jrenginiy skai¢ius lygus n tai aibés galia |[X|=2". Kaip
minéjome anksCiau, tikslaus sprendinio paieSka uztrunka labai ilgai: jei n yra didelis, pavyzdziui,
turime 25 jrenginiy, tai galimy rinkiniy bus 2%° = 33554432. Norint patikrinti visus rinkinius galima
uztrukti daugiau nei valanda (programa Matlab, Intel(R) Core(TM) i3-3110M CPU @ 2.40 GHz, 8.00
GB RAM, 64-bit). O jei jrenginiy skaiciy padidinsime 1, rinkiniy skaiéius padvigubés ir uztruksime

Cia pasitelkiami euristiniai ir meta—euristiniai metodai, deja, jie ne visada randa optimaly

sprendinj. Taciau jie gali rasti rinkinj jrenginiy, kurio sprendinys bus artimas optimaliam. Tokj rinkinj
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Aptarti jrenginiy paskirstymo uzdaviniy sprendimo metody klasifikacijg bei jy specifikg. Toliau
placiau pateiksime darbe naudojamus algoritmus, pateiksime jy veikimo principus, skaic¢iavimo

formules, programy pseudokodus ir kitg su jais susijusig informacija.

1.3.1 BRUTALIOS JEGOS ALGORITMAS

Darbe nagrinéjamuose uzdaviniuose sprendiniy skai¢ius yra baigtinis ir teoriskai juos galima
iSspresti patikrinant visus galimus sprendinius. Tam pasirinktas tiksliyjy algoritmy klasei priklausantis
brutalios jégos algoritma.

Sio algoritmo realizacija yra gana paprasta ir visada randa tiksly atsakyma, ta¢iau didéjant
uzdavinio apimé&iai n sparéiai auga jo vykdymo laikas. Sio algoritmo idéja yra sugeneruoti visus
galimus sprendimo atvejus ir nuosekliai juos tikrindamas ieskoti uzdavinio optimalaus sprendinio X*
[23].

Struktarizuotai jj galima pavaizduoti taip:

1 Zingsnis..

1.1 Zingsnis. Sugeneruojama visy galimy jrenginiy rinkiniy aibé X ={Xi,..,X;"} duotam
uzdaviniui;

1.2 zingsnis. Apskaiciuojama tikslo funkcijos reiksmé su pirmu rinkiniu S = F(Xy));

1.3 Zingsnis. i = 2.

2 Zingsnis.

2.1 zingsnis. Paimamas sekantis rinkinys Xi;

2.2 zingsnis. Apskaiciuojama tikslo funkcijos reiksmé su duotu rinkiniu S' = F(X;);

2.3 zingsnis. Jei S' < S, tai prilmame, kad radome geresnj sprendinj S = S'.

2.4 zingsnis. i =1 + 1,

2.5 Zingsnis. Jeii < 2" — grjzti j 2.1 Zingsnj, kitaip 3 Zingsnis.

3 zingsnis.

3.1 zingsnis. Surastas optimalus sprendinys S*=S.

Sio algoritmo programos kodas pateiktas C priede — C1 Brutalios jégos algoritmo vykdymo

kodas.
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1.3.2 GODUSIS ALGORITMAS

Godusis — tai euristinis algoritmas, kuris kiekviename Zingsnyje ieSko lokalaus sprendinio, taip
tikintis surasti globalyjj uzdavinio sprendinj. Si strategija ne visada pasiteisina ir daugelyje uzdaviniy
godus algoritmas apskritai nesuranda optimalaus sprendinio.

Siame darbe sprendziami paskirstymo uZdaviniai priskiriami NP- sunkiy uzdaviniy klasei, kur
didéjant uzdavinio apimciai eksponentiskai auga jo sudétingumas ir optimaly sprendinj surasti darosi
nejmanoma per gana greitg skaiiavimy laikg. Tokiu atveju ieskoma artimo optimaliam sprendinio, 0
godusis algoritmas yra tinkamas tam. [14] [19].

Algoritmas pasirenka geriausig sprendimg duotu metu. Pasirinkimas, padarytas godziojo
algoritmo, gali priklausyti nuo pasirinkimy, padaryty ligi $io momento, bet ne nuo biisimy pasirinkimy
ar visy uzdavinio pasirinkimy. Taip kartojamas vienas godus pasirinkimg po kito, mazinant kiekvieng
duotg problemg ] mazesng. Kitaip tariant, godus algoritmas nickada neperzitri savo pasirinkimy. [24]
[4] [17] [24].

Godus algoritmas pradedamas su tus¢ia sprendiniy aibe X ir jg pildo Zingsnis po zingsnio
X={X1,....Xp}, €ia X; - i sprendinj jtrauktas jrenginys. Taip pridedant jrenginj siekiama sumazinti tikslo
funkcijos reikSme kiek jmanoma labiau. Algoritmas baigiamas, kai joks naujas jrenginys nebepagerina
sprendinio.

Tegul:

e Jyra visy galimy jrenginiy aibg;
e  X’={Xy,..,X; } apibrézia z momentu surastg geriausig jrenginiy rinkinj Xy,...,X; ;
e I'=I\X’ aibé jrenginiy, kurie dar néra jtraukti j geriausig rinkin;

® U; =Cyy

=min{ ¢, |ie X} tai maziausia kaina, kuria aptarnaujamas j Klientas i
jrenginio.

Klientas j visada priskiriamas jrenginiui i*, kurj pasiekti pigiausia.

Su rinkiniu X* tikslo funkcija skai¢iuojama :

m

D+ > fi=>ui+ > (1.6)
j=1

j=1 jex iex?

Fx)

Iteracijoje z godusis algoritmas nori pridéti nauja jrenginj prie jau esamo X** rinkinio. Taigi

pridéjus nauja jrenginj i  1'j rinkinj X** gaunamas kainos pokytis:
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) = - (1.7)
:z max {O’U?I _Cij}_ fi=a7 - f
i=1

Ivertinus Vvisus galimus omega pokycius, j rinkinj jtraukimas naujas jrenginys i e |', kurio kainos

pokytis yra didziausias, t.y. o = max @, > 0.

kel
Omega taisyklé:
Kainos pokytis @, yra monotoniskai mazéjanti funkcija, t.y. @, > @, Todél, jei k e 1@ <0
, tai k jrenginj paSaliname i$§ kandidaty saraso I', nes Kitoje iteracijoje skirtumas isliks neigiamas.[19]
Struktarizuotai godyjj algoritma galima pavaizduoti taip:
1 Zingsnis. Iniciacija.
1.1 Zingsnis. Sukuriame tuscig aingO;
1.2 Zingsnis. ApibréZiame potencialiy jrenginiy aibe |' = |. | - visi uZdavinio jrenginiai;

1.3 Zingsnis. Apskaiciuojame transportavimo vektoriyu; = max c, kur u; yra maksimali kaina
i=1,.,n

i 0
aptarnauti j klientq potencialiame jrenginyje i,

1.4 zZingsnis. Iteracijy skaicius z = 1

2 Zingsnis. Sprendinio paieska.

2.1 zingsnis. Tikriname ar potencialiy jrenginiy aibé I' netuscia, jei tuscia — stop, kitu atveju 2.2
Zingsnis;

2.2 Zingsnis. Jei su visais i e 1'kainos pokytis yra neigiamasw, < 0, stabdome skaiciavimg;

2.3 zingsnis. Surandame potencialy jrenginj i € |'tenkinantj » = max o, >0;
kel

2.4 Zingsnis. Papildome X* aibe naujuoju jrenginiu X * = X ** U {i};

2.5 zingsnis. IS potencialiy jrenginiy sqraso pasaliname rastg i jrenginj 1'= 1'\{i};

2.6 zingsnis. Jei ;| <0, pasaliname i jrenginj, 1'= 1\{i} ;

2.7 Zingsnis. z =z + 1, grizti j 2.1 Zingsnj.

3 Zingsnis.

Irenginiy rinkinys X* yra geriausias rastas rinkinys X* = X° o tikslo funkcijg S = F(X°) yra
euristinis sprendinys.

Sio algoritmo programos kodas pateiktas C priede — C2 Godziojo algoritmo vykdymo kodas.
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1.3.3 APKEITIMO ALGORITMAS

Apkeitimo algoritmas taip pat euristinis. Sio algoritmo tikslas pagerinti turimg sprendinj, taip

sumazinant tikslo funkcijos reik§me.

Algoritmo pradzioje duodamas rinkinys jrenginiy, kurie laikomi optimalaus sprendinio rinkiniu.

Tada pradinio rinkinio jrenginiai yra paciliui apkei¢iami su rinkiniui nepriklausanciais jrenginiais.

Algoritmas baigiamas, kai joks jrenginiy apkeitimas neduoda geresnio rezultato [17].

Apkeitimo algoritmas Siame darbe bus naudojamas, pagerinti godziojo algoritmo gautg sprendinj.

Siam tikslui jgyvendinti pirmiausia uzdavinj i§spresime godZiuoju algoritmu, o gauta jrenginiy rinkinj

panaudosime apkeitimo algoritme, kaip pradinj sprendin;.

Tarkime duotas pradinis rinkinys X={Xi,....Xp}. Apkeitimo algoritmu zingsnis po zingsnio

apkeisime visus pradinio rinkinio jrenginius su potencialiais jrenginiais, taip tikédamiesi pagerinti

turimg sprendinj.

Jei Xy yra jrenginys, kuris priklauso rinkiniui X ir i nepriklauso X, t.y.i e 1'=i\ X , sudarome nauja

rinkinj X '= X \{x, }u{i}.

Jei su

nauju jrenginiy rinkiniu X' gaunamas geresnis sprendinys X:F(X')<F(X), ji priimame

(apkeiciame), t.y. X=X".

Algoritmas sustabdomas, kai joks naujas apkeitimas nebepagerina sprendinio.

Apkeitimo algoritmu sprendinio pagerinimui galima naudoti dvi strategijas:

Tegul:

Pirmas pagerinimas. Pradedama nuo pirmo jrenginio, ji vis pakeiciant nauju, potencialiu
jrenginiu, kuris nepriklauso pradiniam rinkiniui. Ta patj kartojame su antru ir Kkitais
jrenginiai. Baigiama, kai apkeitimas duoda geresnj sprendinj.

Geriausias pagerinimas. Apskaiciuoti visus galimus apkeitimus ir realizuoti maksimaly

tikslo funkcijos pakeitima.

u, =cy. =min{ c, [ie X} yra maziausia kaina, kuri sumokama aptarnauti j klienta i
jrenginyje 1§ X paskirstyty jrenginiy.
u‘; = min {cij lie X,i= xk} maziausia kaina aptarnauti j klientg i jrenginyje i§ X\{xc}

paskirstyty jrenginiy.

Tada kainos pokytis » duotas (1.7) lygtyje su nauju jrenginiu k € X irie |' apskai¢iuojamas

taip[19]:
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m

o =F(X)-F(X\{x,3u{i)=>u, —Zm: min {ut,c, }+ f, - f, =

=3 (u; —minut,c )+ f, - f,=A"+f, - f
j I}

j?

=t (1.8)

Struktarizuotai apkeitimo algoritmg galima pavaizduoti taip:

1 Zingsnis. Iniciacija.

1.1 Zingsnis. [vedamas pradinis jrenginiy rinkinys X={Xu,...,Xp} su p jrenginiy;

1.2 zingsnis. Surandama potencialiy jrenginiy aibé 1'=1\ X .

2 Zingsnis.

Apskaiciuojamas vektorius u; = c;. = min{ ¢, |i e X}visiems klientams j.

3 Zingsnis.

3.1 Zingsnis. K = 1;

3.2 Zingsnis. Apskaiciuojama u? = min {cij lie X,i= xk} visiems klientams j;

3.3 Zingsnis. 1=1)ie l';

3.4 Zingsnis. Jei a)ik > 0 vykdome apkeitimg X = X \{x, yu{i}, prieSingu atveju einame j 3.7
Zingsnis;

3.5 zZingsnis. Atnaujiname potencialiy jrenginiy sqrasq 1'= 1\ X

3.6 Zingsnis. Griztame j 2 Zingsnj.

3.7 Zingsnis. 1 =1 + 1, jei i e |'griztame j 3.3.1 Zingsnj, priesingu atveju 3.8 Zingsnis;

3.8 zingsnis. K=k + 1, jei k < p griztame j 3.1 Zingsnj, kitaip STOP.

4 Zingsnis.

Jrenginiy rinkinys X* yra geriausias rastas rinkinys X* = X° , o tikslo funkcijg S = F(X°) yra
euristinis sprendinys.

Sio algoritmo programos kodas pateiktas C priede — C3 Apkeitimo algoritmo vykdymo kodas.

1.3.4 MODELIUOJAMO ATKAITINIMO ALGORITMAS

Modeliuojamo atkaitimo algoritmas yra atsitiktinés paieSkos meta—euristinis algoritmas skirtas
spresto jvairius kombinatorinio optimizavimo uzdavinius.[1][2][26] Sis algoritmas pritaikomas spesti ir

Sio darbo jrenginiy paskirstymo uzdavinius.
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Algoritmo veikimo principas grindZziamas metalurgijoje naudojama metaly kristaly formavimu
pamazu vésinant jkaitusj metala, taip metalas gridinamas. Vésinimo procediiros metu, kai temperatiira
pamazu maz¢ja, sistemos energija nattiraliai minimizuojasi. Atsitiktinis fizinés sistemos judéjimas,
tikimybé specifinei sistemos konfigiiracijai, priklauso nuo energijos ir temperatiros. Sia tikimybe
apibrézia Gibso lygtis[1]:

E

p=e* (1.9)

Cia p - tikimybe, k - Boltzmano konstanta, E - sistemos energija, T - temperatiira.

Pasinaudoje¢s (1.9) lygybe Kirkpatrick (1983) parodé, kaip atkaitinimo procesg galima panaudoti
sprendziant modeliuojamu atkaitinimu optimizavimo uzdavinius[10].

Modeliuojamo atkaitimo algoritmas pradedamas su atsitiktiniu jrenginiy rinkiniu X, Kuris
laikomas kaips geriausias X°ir tikslo funkcijos reik§mé lygi S =F(X°). Kiekvienoje algoritmo iteracijos
sickiama pagerinti turimg rinkinj X, tam atsitiktinai parenkant kaimyninj rinkinj X'. Jei su nauju
rinkiniu X' gaunamas mazesnis sprendinys S' =F(X"), nei senasis S' < S, priimame jj S = S' ir taip pat jis
tampa geriausiu X° = X'. Taciau, jei naujas sprendinys S' néra geresnis, mes naujg rinkinj priimame tiks
su tikimybe (1.10).

As

p=el (1.10)

Si lygybé yra panasi j Gibsono lygybe, kur As = F(X)— F(X') yra tikslo funkcijos skirtumas
tarp seno ir naujo sprendinio. T yra temperattra, kaip ir Gibso lygtyje. Jei T yra aukstg yra didesné
tikimybé priimti blogesnj rinkinj X', taciau T artéjant prie 0 §i tikimybé mazéja. Del Sios priezasties
algoritmas pradedamas vykdyti su auks$ta temperatiira, kad priémus prastesnj jrenginiy rinkinj
pajudama i$ rasto minimumo, kuris gali bati lokalus, ir taip galima pasiekti globaly minimuma.

StruktiiriSkai sprendinio priémimg n+1 iteracijoje galima pavaizduoti taip[2]:

S', ., jei 0<As;

n+1

[
|

«— J cjei e > p; (1.11)
{S ,kitu atveju .

Temperatiros vésimo greitis 0T nurodo, kaip greitai mazés pradiné temperatiira To i-t0jo
vésinimo metu T;j = 0T*T;.1. Toks vésinimas yra proporcingas. 0T gali kisti nuo 0 iki 1. Kuo reik§mé
artimesné 1 tuo vésimas létesnis ir algoritmas atliks daugiau veiksmy, taip surasdamas tikslesnj

sprendinj. Apzvelgtuose literatiiros Saltiniuose 0T parenkama reikSmé tarp 0.9 ir 0.99[1][2]. Taip pat
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kiekvieno vésimo metu atlickamas nurodytas vidiniy iteracijy skaiCius imax, kuris taip pat turi jtakg
gaunamo sprendinio tikslumui.
Siame algoritme labais svarbi procediira yra kaimyniniy jrenginiy rinkiniy paieska, tinkamai

parinkus kaimyninj rinkinj, didesné tikimyb¢ rasti optimaly sprendinj. Tod¢l aptarsime Sia procediirg.

Kaimyniniai rinkiniai.
Irenginiy paskirstymo uzdavinys galima jvardyti, kaip dvinarj: jrenginys gali veikti arba ne, t.y.
1 arba 0 atitinkamai. AtsiZvelgiant j jrenginio biiseng sudaromas sprendinio rinkinys X. Tarkime X={1,
5, 8, 9}, tai reiSkia, kad veikiantys jrenginiai yra 1, 5, 8 ir 9 i§ duoty n jrenginiy. Atlikus pakeitima
rinkinyje X gaunamas naujas rinkinys X'.
Yra trys galimi rinkiniy pakeitimo atvejai, kuriuos galima pateikti, kaip operacijos:
1. Apkeitimas. Vieng rinkinio X jrenginj X; pakeiciant Kity Xj, ¢iax, e X, x; ¢ X ;

2. Pridéjimas. | turima rinkinj X jtraukiamas naujas jrenginys x, ¢ X ;
3. Pasalinimas. IS rinkinio X pasalinamas jrenginys X;;

Cia susiduriama su klausymu, o kurig operacija naudoti ir kuriuos elementus apkeisti, pridéti ar
pasalinti.

Operacijos parinkimui jvesime du kintamuosius p ir g, p,q €[0,1], p < q . Tai kintamieji, kuriuos
keic¢iant bus galima padidinti ar sumazinti atitinkamos operacijos tikimybe. Tada atsitiktinai
sugeneravus skaiCiy p e (0,1) zitrima | kurios operacijos rézj jis pataiko, $j operacijy rinkinj

pazymésime kaip funkcija Kaimynas(p,q) priklausancig nuo p ir q [2] (zr. 1.12).

(Apkeitimas . (X =1n0<p<q)u((X [>1n0<p<p)
Kaimynas(p ,q) < {Pridedéiim . (X |=1lng<p<l)u((X|plnp<p<q) (1.12)
[Paialinima S. (| X |= n)u (| Xlknng<pc< 1)

Cia p e (0,1) atsitiktinai sugeneruotas skai¢ius, |X| - aibés X galia. Kaip matome, jei rinkinyje X
turime tik vieng elementa mes galime atlikti Apkeitimo ir Pridéjimo operacijas su tikimybé q ir 1-q
atitinkamai. Jei rinkinyje X yra visi jrenginiai, galima tik Pasalinimo operacija. Taciau, jei elementy yra
daugiau nei 1 ir maziau nei n, tai operacijos Apkeisti, Pridéti ir Pasalinti yra atlickamos su tikimybémis

p, g-p ir 1-q atitinkamai (zr.).
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Apkeitimas Pridéjimas PaSalinimas

0 p q 1

A
4
A

\4

A

\4

P q-p 1-q

1.4 pav. Funkcijos Kaimynas(p, q) operacijy parinkimo tikimybés.

Rinkiniy elementy parinksimas atliekamas atsitiktine tvarka is galimy varianty.

Struktarizuotai modeliuojamo atkaitimo algoritmg galima pavaizduoti taip:

1 Zingsnis. Iniciacija.

1.1 Zingsnis. Sugeneruojame pradinj rinkinj X ir laikome jj geriausiu X = X°, S = F(X°);
1.2 zZingsnis. Parenkame pradine temperatiirg To;

1.3 zZingsnis. Nurodome absoliutine temperatiirg T, = 0.001;

1.4 zingsnis. Parenkame vésimo tempq o7T;

1.5 Zingsnis. Parenkame maksimaly iteracijy skaiciy imax;

1.6 zZingsnis. Parenkamos p ir q reiksmés kaimyniniy sprendiniy paieskai.

2 zingsnis. Sprendinio gerinimas.

2.1 zingsnis. T = Ty;

2.2 zingsnis. Iteracijy skaiciy nustatome i = 0;

2.3 zZingsnis. Atsitiktinai sugeneruojame rinkinj X' is kaimyniniy rinkiniy Kaimynas(p,q);
2.4 zingsnis. Apskaiciuojame tikslo funkcijos skirtumg L = F(X') - F(X);

2.5 Zingsnis. Jei L <0 priimame naujq rinkinj, kaip geriausig X° = X' ir S = F(X°). Priesingu

atveju atsitiktinai sugeneruojame skaiciy A < (0,1),jei A<exp (- L/T),tada X’ =X"

kodas

2.6 zingsnis. i =i+ 1. Jeii < imax grjztame j 2.3 Zingsnj. Jei i = imax einame j 2.7 Zingsnj,
2.7 zingsnis. T =T * 0T. Jei T > T, griztame j 2.2 Zingsnj. Priesingu atveju STOP;
3 Zingsnis.

X° yra geriausias jrenginiy rinkinys, o S yra meta-euristinis uzdavinio sprendinys.

Programos tekstas pateikiamas C priede — C4 Modeliuojamo atkaitinimo algoritmo vykdymo
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2. TIRIAMOJI DALIS IR REZULTATAI

Naudojamas kompiuteris su Windows 8.1 operacine sistema, resursai Intel(R) Core(TM) i3-
3110M CPU @ 2.40 GHz procesorius, 8.00 GB RAM darbiné atmintis, 64-bit operacinés sistemos

tipas.

Naudojantis sukurtomis programomis atlickamas tyrimas, kurio metu siekiama issiaiskinti :

metody efektyvuma sprendziant jrenginiy paskirstymo uzdavinius;
metody priklausomybé nuo parametry;
metody skai¢iavimo greitj;

bei metody daromas paklaidas.

Tyrimo metu vykdoma atsitiktiné duomeny generacija ir naudojama jrenginiy paskirstymo

uzdaviniams pritaikyti duomeny failai i§ J. E. Beasley tinklalapio [7]. Siuose failuose pateikiamos

potencialiy jrenginiy kainos, kiekvieno jrenginio aptarnaujamo kliento iSlaidos bei tikslios optimalios

uzdavinio sprendinio reik§més(zr. 2.1 lentelg).

2.1 lentelé.
Beasley tinklalapio faily duomenys
Failo Dydis Optimalus
pavadinimas (n x m) sprendinys(S’)
Cap71 16 x 50 932615,75
Cap72 16 x 50 977799,4
Cap73 16 x 50 1010641,45
Cap74 16 x 50 1034976,975
Cap101 25 x 50 796648,44
Cap102 25 x 50 854704,2
Cap103 25 x 50 893782,1125
Cap104 25 x 50 928941,75
Cap131 50 x 50 793439,562
Cap132 50 x 50 851495,325
Cap133 50 x 50 893076,712
Cap134 50 x 50 928941,75

De¢l dideliy apimciy, duomeny failai pateikiami skaitmeniniy variantu pridétame kompaktiniame

diske, faile ,,duomenys*.
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Modeliuojamo atkaitinimo algoritmas pagrjstas atsitiktine paieSka ir priklauso nuo parinkty
parametry. Todél pries naudojamy algoritmy palyginimg buvo atliktas tyrimas, kurio metu tikrinama,

kurie i§ parametry To, 0T, Imax ,p ir g turi didziausig jtakg metodo tikslumui.

2.1 MODELIUOJAMO ATKAITINIMO ALGORITMO SPRENDINIO
PRIKLAUSOMYBES NUO PARINKTU PARAMETRU TYRIMAS

Pirmiausia apzvelgiama su kokiais duomenimis dirbame ir koks jy pasiskirstymas.

Tyrimui naudojamas duomeny failas cap71. Brutalios jégos metodu apskaiciuotos visy galimy
rinkiniy reikSmes pateikiamos 2.1 paveiksle. Rinkiniai i§déstyti dvejetainio parinkimo didéjimo tvarka:
pirmas rinkinys su pirmu jrenginiu, antras su antru jrenginiy, trecias su pirmu ir antru jrenginiais...
paskutinis rinkinys su visais jrenginiais. Kiekvienam rinkiniui skai¢iuojama tikslo funkcijos reikSmé ir
ji atvaizduojama. Gautos reikSmés vaizduojamos meélyna spalva, o optimali reikSmé pavaizduota

raudona linija X =932615.75.

x10°
5
Duomenys
45 — Optimali reik&mé H
4 L
@
= ZE
=
wn
4
= -
w
=
2 25
c
=
2 2
=
[
1.5
1
0_5 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 b 7
Rinkiniai(X) x 10"

2.1 pav. Tikslo funkcijos priklausomybé nuo pasirinkto jrenginiy rinkimo.

2.2 paveiksle pateikiama histograma, kurioje visos gautos tikslo funkcijos reik§més (2.1 pav.)
padalintos j 100 lygiy daliy ir paskaiciuota, kiek rinkiniy patenka j duotas sritis. Vieno histogramos
stulpelio plotis apima 40244.488 Lt tikslo funkcijos pokyti, o t.y. 4.31% paklaida nuo optimalios

reikSmeés.
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2.2 pav. Duomenuy histograma.

I$ pateiktos histogramos matome, kad daugelio rinkiniy reik§més yra pasiskirs¢iusios 0 — 32 %

srityje, o rinkiniy su labai dideliu sprendiniy yra nedaug.

Zinant, kaip pasiskirste duomenys, galima tiksliau vertinti algoritmo daromas paklaidas.

Kadangi modeliuojamo atkaitinimo algoritmas yra atsitiktinés paieSskos metodas, tai pradéjes

spresti uzdavinj su tuo paciu pradiniu rinkiniy, gaunamas vis kitoks artéjimas prie optimalios reikSmeés,

kas ir pavaizduota 2.3 paveiksle.

1500000

1400000
1300000

1200000

1100000

Tikslo funkcijos reikSmeés (S)

900000

1000000 -5

— N~ ~

o

[ea)
<

n
n

—
O

~

Nn O n o O
I < N ™M < O N~ N o0

Iteracijos

e 1 relizacija =2 relizacija =3 relizacija

e /] relizacija =5 relizacijq e—S*

— I~
o o

103
109

2.3 pav. Optimalaus sprendinio paieSka modeliuojamo atkaitinimo algoritmu.

2.4 paveiksle pateikiamas padidintas 2.3 paveikslo vaizdas.
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2.4 pav. Optimalaus sprendinio paieSka modelinojamo atkaitinimo algoritmu.
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D¢l Sios priezasties tyrimo metu skaiCiavimus su tais paéias parametrais pakartojamas keletg

karty ir skai¢iuojamos minimalios, maksimalios bei vidutines gaunamas algoritmo reikSmeés.

2.1.1 PARAMETRU p IR g PARIKIMAS.

Nuo parametry p ir g parikimo priklauso, koks veiksmas atliekamas su turimu jrenginiy rinkiniu

X ieskant kaimyninio sprendinio.

Priminsime, kad Apkeitimo operacijos tikimybé yra p, Pridéjimo operacijos q-p ir Pasalinimo

operacijos 1-g. Vizualiai tai pateikiama 1.4 paveiksle.

Eksperimentas atliekamas zingsnis po zingsnio keiCiant p ir q reikSmes. Kadangi p < g, tai
p={0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8},0 g={ 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9}. Tais atvejais, kai p >

g, skai¢iavimai nevykdomi. Rezultatai pateikiami 2.5 paveiksle ir B priede su cap101 failu (B1 pav.).

Grafike pateikiami p ir g rinkiniai zymimi p_q (0.1_0.2 ir t.t.).
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2.5 pav. Tikslo funkcijos priklausomybé nuo parinkty p_g rinkiniy.

2.5 ir B1 paveiksluose pastebima, kad geriausi sprendiniai gaunami, kai Pridéjimo ir Pasalinimo
operacijy tikimybés yra panaSios arba PaSalinimo mazesné, nei Pridéjimo, Kitaip tariant, jei

g-p=1l-q, arbha gq-p>1-¢q.

2.1.2 SPRENDINIO PRIKLAUSOMYBE NUO PARINKTOS PRADINES
TEMPERATUROS T,.

Nuo temperatiros priklauso gauto naujo sprendinio priémimas. Kuo auk$tesné temperatiira, tuo
didesné tikimybé priimti prastesn; sprendinj, taciau blogesnio sprendinio priémimas gali duoti
galimybe pajudéti i§ lokalaus minimumo, kas suteikia algoritmui pranasuma.

2.6 paveiksle pavaizduota tikslo funkcijos priklausomybé nuo pradinés temperatiiros, o santykiné
paklaida pateikta 2.7 paveiksle.
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2.6 pav. Tikslo f-jos priklausomybé nuo parinktos pradinés temperatiiros To.
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2.7 pav. Gaunamy paklaidy priklausomybé nuo pradinés temperatiiros To.

Temperatiirai didéjant sprendinio tikslumo geréjimo tendencijos nesimato. Modeliuojamo

atkaitinimo metodo vykdymo laiko priklausomybé nuo pradinés temperatiiros pateikiama 2.8 paveiksle.
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2.8 pav. Vykdymo laikas nuo T.

2.1.3 SPRENDINIO PRIKLAUSOMYBE NUO PARINKTO VESIMO
PROPORCIJOS KOEFICIENTO oT.

Vésimo proporcija koeficientas 6T naudojamas mazinti temperatiirg. Siame darbe naudojamas

proporcingo vésimo metodas, kurio, i-tojo vésinimo momentu, temperatiira apskai¢iuojama: T; = oT*T;.

1. Taigi kuo 6T mazesnis, tuo vésimas vyksta grei¢iau, prieSingu atveju — 1&ciau (zr. 2.9 pav.).
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2.9 pav. Algoritmo vykdymo laiko priklausomybé nuo vésimo proporcijos koeficiento JT.
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Taciau panagrinéjus, kaip kinta tikslo funkcijos reik§mé kei¢iant 6T (Zr. 2.10 pav.), pastebima,

kad kuo didesné oT, tuo labiau artéjama prie optimalios reiksSmés. Santykinés paklaidos pateiktos 2.11

paveiksle.
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2.10 pav. Tikslo f-jos priklausomybé nuo vésimo proporcijos oT.
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2.11 pav. Gaunamy paklaidy priklausomybé nuo vésimo proporcijos JT.
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2.1.4 SPRENDINIO PRIKLAUSOMYBE NUO VIDINIU ITERACIJU
SKAICIAUS imax.

Vidinés iteracijos atliekamos tarp vésinimo iteracijy. Kiekvieng karta sumazinus temperatiirg (T;
= o0T*Ti.1) modeliuojamo atkaitinimo algoritmas atlieka imax iteracijy siekiant pagerinti turimg
sprendinj. Vidinés iteracijos metu ieSkomas kaimyninis rinkinys naudojant funkcijag Kaimynas(p,q),
kuri priklauso nuo jau aptarty parametry p ir g, ir tikrinama ar gautas jrenginiy rinkinys duoda geresnj
sprendinj.

Taigi, jei atlickama daugiau iteracijy, tai gauname tikslesnj sprendinj(zr. 2.12 pav.). Gaunamos
paklaidos pateikiamos 2.13 pav.
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2.12 pav. Tikslo funkcijos priklausomybé nuo vidiniy iteracijy imax.
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2.13 pav. Gaunamy paklaidy priklausomybé nuo iteracijuy skaiciaus imax.
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Bet didinant iteracijy skai¢iy, proporcingai auga ir vykdymo laikas: jei iteracijy skaiéiy

padvigubinsime, dvigubai pailgés skai¢iavimo laikas (Zr. 2.14 pav.)
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500

2.14 pav. Algoritmo vykdymo laiko priklausomybé nuo maksimalaus vidiniy iteracijy

skaidiaus imax.
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2.1.5 MODELIUOJAMO ATKAITINIMO ALGORITMO SPRENDINIO
PRIKLAUSOMYBES NUO PARINKTU PARAMETRU
APIBENDRINIMAS.

Auksciau atliktais eksperimentais iStyréme, kokia modeliuojamo atkaitinimo metodo parametry
daroma jtaka ieSkant geriausio sprendinio, vertinant vykdymo laikg bei gaunamas santykines paklaidas.
Apibendrinat eksperimentus galime teigti, kad:
e Funkcija Kaimynas(p,q) optimaliausiai veikia, kai Pridéjimo ir Pasalinimo operacijy
tikimybés yra lygios arba Pridéjimo tikimybé didesné.
e Pradinés temperatiiros didinimas mazai jtakoja sprendinio tiksluma;
e Vésimo proporcijai koeficientui 0T artéjant prie 1 gaunami tikslesni sprendiniai, taciau
vykdymo laikas auga;
e Padidinus vidiniy iteracijy skaiciy imax santykiné paklaida mazéja, ta¢iau vykdymo laikas

auga proporcingai padidinty iteracijy skaiciui.

2.2 ALGORITMU SKAICIAVIMO LAIKO PRIKLAUSOMYBE NUO
UZDAVINIO PARAMETRU n IR m

Siekiant issiaiskinti, kokia yra pasirinkty algoritmy vykdomo laiko priklausomybé nuo jrenginiy
skaiCiaus n ir klienty skaiCiaus m, atliksime tyrimg, kurio metu naudojami atsitiktinai sugeneruoti
duomeny failai.

Brutalios jégos metodo vykdymo laiko priklausomybé nuo jrenginiy skaiciaus n={15,..,25}, kai
klienty skai¢ius m=100 pateikiama 2.15 paveiksle. O vykdymo laiko priklausomybé nuo klienty
skai¢iaus m={100,200,...,1000},kai n=15 - 2.16 paveiksle. A priede rezultatai pateikti Al lenteléje.



40

6000

5000

4000 /
3000 /
2000 /
1000 /

0 /

15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
n

Laikas (s)

2.15 pav. Brutalios jégos algoritmo skai¢iavimo laiko priklausomybé nuo parametro n.
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2.16 pav. Brutalios jégos algoritmo skai¢iavimo laiko priklausomybé nuo parametro m.

2.15 paveiksle matoma, kad didéjant jrenginiy skaiiui, brutalios jégos algoritmo vykdymo laikas
auga eksponentiskai, taciau didejant klienty skaiciui gaunama tiesiné priklausomybé (2.16 pav.)

Toliau, tyrimas atliekamas fiksuojant vienas parametras ties 100 vienety, o kita parametra
kei¢iant nuo 100 iki 1000, intervalu - 100 vienety. Eksperimento rezultatai nuo jrenginiy skaiciaus
didéjimo zZymimas [renginiai(nx100), o nuo klienty skaic¢iaus — Klientai(100xm).

Su brutalios jégos metodu Sis bandymas neatliekamas, nes parinkti parametry rinkiniai per dideli.

Godziojo metodo gauti rezultatai pateikiami 2.17 paveiksle. Apkeitimo metodo - 2.18 paveiksle.
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Modeliuojamo atkaitinimo metodo gauti rezultatai pateikiami 2.19 paveiksle. A priede

atitinkamai pateikiamos lentelés A2, A3 ir A4.
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2.17 pav. Godziojo algoritmo skai¢iavimo laiko priklausomybé nuo klienty m ir

jrenginiy n skaiciaus

Godziojo algoritmo vykdymo laikas tiesiSkai priklausomas tiek nuo jrenginiy skaiciaus n, tiek ir

nuo klienty kiekio m padidéjimo. Taciau laiko pokyti labiau jtakoja klienty skaiciaus padidéjimas.

(2.17 pav.)
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2.18 pav. Apkeitimo algoritmo skai¢iavimo laiko priklausomybé nuo klienty m ir

jrenginiy n skaiciaus.
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Apkeitimo algoritmo vykdymo laikg labiau jtakoja jrenginiy skaic¢ius n. D¢l kreivés netolydumo

galima daryti prielaida, kad Sie poky¢iai atsiranda nuo atlickamy apkeitimy skai¢iaus.
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100 200 300 400
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nxm

= Klientai (100xm)

2.19 pav. Modeliuojamo atkaitinimo algoritmo skaiciavimo laiko priklausomybé nuo

klienty m ir jrenginiy n skaiciaus.

Modeliuojamo atkaitinimo algoritmo vykdymo laiko priklausomybé, kaip ir godziojo algoritmo,

yra tiesiné nuo abiejy parametry, tik atvirkSc¢iai nei godZiajam — atkaitinimo algoritmui Zenkliai didesng

jitaka daro jrenginiy skaicius n (zr. 2.17 ir 2.19 pav.).

2.3 JRENGINIU PASKIRSTYMO UZDAVINIU SPRENDIMO METODU
LYGINAMOJI ANALIZE

Siame skyrelyje atliekamas palyginimas, kurie i§ pasirinkty brutalios jégos, godZiojo, apkeitimo

ar modeliuojamo atkaitinimo metody veikia tiksliau ir sparéiau sprendziant jrenginiy paskirstymo

uzdavinius. Tyrimui naudojami 2 skyriaus pradzioje aprasyti duomeny failai (zr. 2.1 lentelg).

Tiksliuoju brutalios jégos metodu kiekvieng uzdavinj spresime tik karta, nes $is metodas visada

randg tiksly sprendin;j ir vykdymo laikas priklauso tik nuo pasirinkto duomeny failo dydzio.



43

Taip pat kaip ir tiksliuoju metodu, euristinius godyjj ir apkeitimo algoritmus tam paciam
uzdaviniui vykdysime po vieng karta. Kitaip nei brutalios jégos metodas, Sie algoritmai ne visada randa
tiksly sprendinj, taciau visada tg patj sprendinj. Vykdymo laikas taip pat priklauso tik nuo duomeny
failo dydzio (zr. 2.2 skyrely}).

Modeliuojamo atkaitinimo algoritme parinkti parametrai turi jtakg gaunamiems rezultatams. 2.1
skyrelyje buvo istirta, kad vésimo proporcija koeficiento 67 ir maksimalus iteracijy skaic¢iaus imax
kitimas turi dziausig jtaka gaunamiems rezultatams.

Su modeliuojamu atkaitinimu atliekami keturi eksperimentai: pirmo eksperimento metu
skai¢iuojama su vienu parametry rinkiniu, tada, Kitais trim eksperimentais, bandoma pagerinti gautus

rezultatus. Eksperimenty parametrai pateikiami 2.2 lenteléje. Kiti parametrai: To= 100, p = 0.1, q =0.6.

2.2 lentelé.
Atliekamy eksperimenty parametry pasirinkimas.
oT imax Rezultatai
I eksperimentas 0,8 100 2.3 lentelé
I1 eksperimentas 0,9 100 B2 lentelé
11 eksperimentas 0,8 400 B3 lentelé
IV eksperimentas 0,9 400 B4 lentelé

Pirmo eksperimento rezultatai pateikiami 2.3 lenteléje ir pavaizduojami grafiskai 2.20 paveiksle,
kity eksperimenty rezultatai pateikiami priede A5 — A7 lentelése bei, atitinkamai, B2 - B4
paveiksluose. Vidutinés eksperimenty paklaidos ir vidutinis vykdymo laikas pateikiamas algoritmy
palyginimo 2.4 ir 2.5 lentelése.

2.3 lentelé.
Modeliuojamo atkaitinimo metodo rezultatai. | eksperimentas.

Pava- Paklaida _
(%) CPU laikas (s)
dinimas | minimali | vidutiné | maksimali vidurkis
Cap71 0 0,267883 | 0,504023 0,462
Cap72 | 0,382435 | 0,681824 | 1,050038 0,464
Cap73 0 0,686194 | 1,429972 0,474
Cap74 0 1,220088 | 2,91767 0,466
Capl01 | 0,874656 | 1,485695 | 1,94602 0,705
Capl02 | 1059824 | 2,798679 | 3,899389 0,708
Capl03 | 1579203 | 3,845101 | 7,418317 0,725
Capl04 | 3723673 | 6,263093 | 11,09085 0,710
Capl3l | 7343953 | 10,3894 | 14,31309 1,666
Capl32 | 6461524 | 12,35651 | 19,49972 1,699
Capl33 | 4350957 | 12,66308 | 21,09977 1,711
Capl34 | 826357 | 1563819 | 2591181 1,733
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2.20 pav. I eksperimento paklaiduy grafikas.

I$ gauty rezultaty, pateikty grafike (2.20 pav. ir priede) pastebime, kad didéjant uzdavinio
apimciai (n) auga gaunamo sprendinio paklaidos. Taip pat, intervalas tarp didziausios ir maziausios
paklaidos, zenkliai padidéja.

Palyginimui, vykdyty keturiy eksperimenty, pateikiamos vidutinés paklaidos (2.21 pav., 2.7
lentelé), ir vykdymo laikai (2.22 pav., 2.5 lentelé).
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2.21 pav. Eksperimenty vidutiniy paklaidy palyginimas.
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2.22 pav. Eksperimenty vykdymo laiko palyginimas.

Pasirenkame I eksperimentg, kaip bazinj. Padidinus vésimo koeficientg nuo 6T=0.8 iki 6T=0.9 (Il
eksperimentas) paklaidy pokytis yra nuo 0.1% (cap71-cap72) iki 1.3% (capl104), bet vykdymo laikas
pailgéja ~2.2 karto.

Padidinus iteracijy skaic¢iy nuo 100 iki 400 (I11 eksperimentas), tai paklaidy pokytis nuo 0.2%
(cap71-cap72) iki 2.3% (cap141), bet vykdymo laikas isauga ~4.2 karto.

Jei abu pakeitimus atliksime iSkarto (IV eksperimentas), tai gaunamas paklaidy pokytis nuo 0.2%
(cap71-cap72) iki 3.2% (cap104), bet vykdymo laikas pailgéja ~10 karty.

Brutalios jégos, godziojo ir apkeitimo algoritmais duomeny failai trasuot po vieng karta, nes

pakartotinis trasavimas nepakei¢ia gaunamy rezultaty.



2.4 lentelé.

Brutalios jégos, godZiojo, apkeitimo ir modeliuojamo atkaitinimo algoritmy paklaidos.
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Pava- Dydis Brutalios | Godusis | Apkeitimo Modeliuojamo atkaitinimo (eksperimentai)

dinimas (n x m) jégos I 1 " \V;

Cap7l | 16x50 0 0 0 0,268 0,164 0,081 0,020
Cap72 16 x 50 0 0,382 0,110 0,682 0,509 0,351 0,259
Cap73 16 x50 0 0,182 0,182 0,686 0,411 0,214 0,191
Cap74 16 x50 0 0 0 1,220 0,972 0,621 0,348
Capl01 | 25x50 0 0,108 0,108 1,486 1,225 1,102 0,955
Capl02 | 25x50 0 0,148 0 2,799 2,257 1,992 1,669
Capl03 | 25x50 0 0,139 0,139 3,845 3,272 2,664 2,032
Capl04 | 25x50 0 0 0 6,263 5,036 3,872 3,094
Cap131 | 50 x50 * 0,108 0,108 10,389 9,514 8,377 8,376
Capl32 | 50 x50 * 0,149 0 12,357 12,600 10,101 11,433
Capl33 | 50 x50 * 0,114 0,114 12,663 12,321 12,899 11,402
Cap134 | 50 x50 * 0 0 15,638 14,352 14,711 15,905

*- duomeny kiekis per didelis atlikti skai¢iavimus.
2.5 lentelé.

Brutalios jégos, godZiojo, apkeitimo ir modeliuojamo atkaitinimo algoritmy vykdymo laikas.

Pava- Dydis Brutalios | Godusis | Apkeitimo Modeliuojamo atkaitinimo (eksperimentai)

dinimas (nx m) jégos | 1] 1l v

Cap71 16 x 50 5,530 0,0005 0,0007 0,462 1,058 1,912 4,480
Cap72 16 x 50 5,420 0,0004 0,0012 0,464 1,069 1,942 4,560
Cap73 16 x 50 5,590 0,0003 0,0005 0,474 1,022 1,932 4,555
Cap74 16 x 50 5,530 0,0003 0,0005 0,466 1,012 1,913 4,214
Cap101 25 x50 | 4929,310 0,0005 0,0015 0,705 1,569 2,977 6,555
Cap102 25x50 | 4985,630 | 0,0005 0,0024 0,708 1,584 3,013 6,426
Cap103 25 x50 | 5025,230 0,0005 0,0009 0,725 1,620 2,975 6,389
Cap104 25x50 | 5031,540 | 0,0003 0,0008 0,710 1,593 3,005 6,440
Capl31 50 x 50 * 0,0009 0,0043 1,666 3,763 7,268 15,804
Capl32 50 x 50 * 0,0007 0,0079 1,699 3,742 7,070 16,303
Capl133 50 x 50 * 0,0006 0,0022 1,711 3,770 7,094 17,363
Capl34 50 x 50 * 0,0005 0,0012 1,733 3,749 7,374 15,460

*- duomeny kiekis per didelis atlikti skai¢iavimus.

2.4 lenteléje matome, kad skaiCiuojant tiksliuoju brutalios jégos algoritmu visada randams

optimalus sprendinys (paklaidos lygios 0), ta¢iau vykdymo laikas (2.5 lentelé) ir skai¢iavimo apimtys
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greitai auga did¢jant uzdavinio apimciai: su 16 jrenginiy skaiCiuojama ~5.5s, o padidinus jrenginiy
skaiciy iki 25 - net ~5000s (~83min arba 1.4h).

Euristiniy algoritmy apraSyme teigiama, kad Siy algoritmy tikslas per greita laikg rasti aukstos
kokybés, bet nebitinai optimaly sprendinj. I§ gauty rezultaty matome, kad naudojamas godusis ir jj
pagerinantis apkeitimo algoritmai labai gerai susitvarké su duota uzduotimi. GodZziojo algoritmo
gaunamos paklaidos nevirsija 0.15%, o kai kurias atvejais gaunamos optimalios sprendinys (zr. 2.4
lentele, cap71, cap74, capl04, capl34 eilutés). Taip pat matome, kad apkeitimo algoritmas keliais
atvejais pataiso godziojo algoritmo gautus sprendinius (zr. 2.4 lentele cap72,cap102, cap132 eilutés).
Pastebimai mazas skaiiavimo laikas, lyginant su brutalios jégos ir modeliuojamo atkaitinimo
metodais, godZiojo algoritmu vykdymo laikas 10, o apkeitimo - 10 sekundés dalys(Zr. 2.5 lentele).

Meta-euristinio modeliuojamo atkaitinimo algoritmo paklaidos (Zr. 2.4 lentelg) akivaizdziai yra
didesnés, nei euristiniy ir brutalios jégos algoritmy paklaidos, taciau modeliuojamo atkaitinimo

vykdymo laikas yra kur kas mazesnis, nei brutalios jégos laikas (zr. 2.5 lentelg).

3. PROGRAMINE REALIZACIJA IR INSTRUKCIJA VARTOTOJUI

Remiantis 1.3.1 - 1.3.4 skyrelivose pateikty jrenginiy paskirstymo uzdaviniy algoritmy
pseudokodais ir apraSymais buvo sukurtos keturios programos. Jos realizuotos naudojant MathWorks
kompanijos programa MATLAB®, 7.11.0.584(R2010b) versija, 64-bit operacinés sistemos tipu.

Programy kodai pateikti C priede.

Brutalios jégos algoritmas vykdomas MATLAB komandy lauke jrasius komanda:

[Al, A2, A3] = bjega(C, f);

Programai reikia nurodyti transportavimo matricag C ir potencialiy irenginiy kainy vektoriy f.
Atlikus skai¢iavimus brutalios jégos algoritmu gaunami atsakymai, kur:

Al - jrenginiy paskirstymo uzdavinio sprendinys S*;

A2 - parinkty jrenginiy sarasas;

A3 - algoritmo vykdymo laikas.

Si atsakymy struktiira i§laikoma su visais vykdomais algoritmais.

Godusis algoritmas vykdomas MATLAB komandy lauke jrasius komanda:
[Al, A2, A3] = godus(C, f);
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Programai reikia nurodyti transportavimo matricg C ir potencialiy jrenginiy kainy vektoriy f.

Apkeitimo algoritmas vykdomas MATLAB komandy lauke jraSius komanda:
[Al, A2, A3] = apkeitimas(X, C, f);
Programai reikia nurodyti pradinj potencialiy jrenginiy vektoriy X, transportavimo matricg C ir

potencialiy jrenginiy kainy vektoriy f.

Modeliuojamo atkaitinimo algoritmas vykdomas MATLAB komandy lauke jrasius komanda:
[AL, A2, A3] = MA(X, C, f, TO, Ta, dT, imax, p, q);

e Programai reikia nurodyti:

e Pradinj potencialiy irenginiy vektoriy X;

e Transportavimo matricg C;

e Potencialiy jrenginiy kainy vektoriy f;

e Pradine vykdymo temperattirg TO;

e Vesimo proporcijos koeficientg dT;

e Maksimaly vykdomy iteracijy skaiciy imax;

e Ir tikimybiy intervalo skirstymo p ir q reikSmes.
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ISVADOS

1. Jrenginiy paskirstymo uzdaviniai yra aktual@is jkuriant ar pleciant jmon¢. Tinkamas
jrenginiy paskirstymas regione gali nulemti puiky jmonés vystymasi.

2. Modeliuojamo atkaitinimo metodo skai¢iavimo tikslumui didziausig jtaka turi vésimo
proporcijos koeficientas oT ir maksimalus iteracijy skai¢ius imax. Algoritmo skai¢iavimo
laikui didesng¢ jtaka daro potencialiy jrenginiy n skaiiui, nei klienty skai¢iaus m, taciau
modeliuojamo atkaitinimo algoritmo sprendiniy intervalas, tarp rasto geriausio sprendinio
ir blogiausio, platéja didé¢jant uzdavinio apimciai.

3. Brutalios jégos metodas visada randa optimaly uzdavinio sprendinj, bet vykdymo laikg
labai jtakoja uzdavinio apimtis.

4. Euristinio godziojo algoritmo vykdymo laikas buvo trumpiausias sprendziant sandéliy
paskirstymo uzdavinius, o sprendinio tikslumu nusileido tik brutalios jégos metodui.
Algoritmo skai¢iavimo laikas labiau priklauso nuo klienty m skaiciui, nei potencialiy
jrenginiy skaiciui n.

5. Godziojo algoritmo sprendinio pagerinimui pasirinktas apkeitimo algoritmas, kai kuriais

atvejai, pagerindavo godziojo metodo sprendinius.
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REKOMENDACIJOS

Darbe nagrinéjami tik keturi skirtingy klasiy algoritmai, taciau spresti jrenginiy paskirstymo
uzdavinius naudojama nemazai ir kity algoritmy, tokiy, kaip meta-euristiniai tabu paieska, skruzdziy
kolonijos ir kiti. Taip pat, galima algoritmy hibridizacija, kai apjungiami keli algoritmai j vieng.

Pasirinktg sandéliy iSdéstymo uzdavinj galima modifikuoti jvedus apribojimus jrenginiams,
nurodyti, kad jrenginiai gali teikti daugiau nei vieng paslaugg ir pan.

D¢l $iy paminéty priezasCiy, lieka nemazai erdvés naujiems tyrimams, susijusiems su naujy

algoritmy realizavimu, sudétingesniy jrenginiy paskirstymo uzdaviniy sprendimu.
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SANTRUMPU IR TERMINU ZODYNAS

| - jrenginiy aibé

imax - maksimalus iteracijy skaicius;

J - klienty aibé

n - jrenginiy skaicius;

m - klienty skaicius;

p - elementy parinkimo rézis, nurodantis, kad su p tikimyb¢ jvyks Apkeitimo operacija;
g - elementy parinkimo rézis, nurodantis, kad su g-p tikimybé jvyks Pridéjimo operacija;
S’- optimalus sprendinys;

S - geriausias sprendinys

To .pradiné temperatiira;

Ta- absoliutiné temperatira;

OT- vésimo greitis;

X" optimalus rinkinys;

X° — geriausias sprendinys;

imax - maksimalus iteracijy skaicius;
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PRIEDAI
A PRIEDAS. LENTELES
Al lentelé.
Brutalios jégos vykdymo laiko priklausomybé nuo parametry n ir m.
Irenginiai (n) | Laikas (s) Klientai (m) Laikas (s)
15 2,7865 100 2,8906
16 6,1875 200 3,4375
17 12,9688 300 4,1563
18 27,7813 400 4,7813
19 64,8906 500 5,56781
20 131,4531 600 6,2031
21 262,9062 700 7,0313
22 525,8124 800 7,6875
23 1104,206 900 8,6563
24 2318,833 1000 9,6563
25 4869,549
A2 lentelé.
Godziojo metodo vykdymo laiko priklausomybé nuo parametry n ir m.
Kintamojo reik§mé Jrenginiai (nx100) | Klientai (100xm)
100 0,0036 0,0035
200 0,0062 0,0099
300 0,0110 0,0158
400 0,0127 0,0244
500 0,0167 0,0340
600 0,0180 0,0419
700 0,0206 0,0589
800 0,0248 0,0654
900 0,0289 0,0758
1000 0,0291 0,0909
A3 lentelé.
Apkeitimo metodo vykdymo laiko priklausomybé nuo parametry n ir m.
Kintamojo reik§mé Irenginiai (nx100) | Klientai (100xm)
100 0,1635 0,1003
200 0,4141 0,1759
300 2,0240 0,1905
400 2,8022 1,0297
500 2,2118 1,3333
600 1,6599 1,8295
700 2,2146 2,0435
800 8,4070 0,9760
900 8,7364 3,1969
1000 7,7308 1,5456
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A4 lentelé.

Modeliuojamo atkaitinimo metodo vykdymo laiko priklausomybé nuo parametry n ir m.

Kintamojo reik§mé Irenginiai (nx100) | Klientai (100xm)
100 16,3773 17,6126
200 58,2969 30,4150
300 125,9479 45,2538
400 199,3955 62,3727
500 320,5839 82,8013
600 397,6163 102,2684
700 533,3152 116,2859
800 635,8738 134,2789
900 698,2188 158,8596
1000 755,5074 168,8894

Modeliuojamo atkaitinimo metodo rezultatai. 11 eksperimentas.

Pava- F)al((ol/f)lda iy s)
dinimas | minimali | vidutiné | maksimali | vidurkis
Cap71 0 0,163554 | 0,431357 1,058
Cap72 0 0,508994 | 0,83083 1,069
Cap73 | 0,016496 | 0,410722 | 0,98387 1,022
Cap74 0 0,971619 | 2,185028 1,012
Capl01 | 0558538 | 1,224723 | 1,903333 1,569
Capl02 | 1298696 | 2,256791 | 3,323198 1,584
Capl03 | 185383 | 3,271685 | 4,927627 1,620
Capl04 | 0,607705 | 5,035921 | 9,525257 1,593
Capl3l | 5997506 | 9,513557 | 13,2964 3,763
Capl32 | 6232763 | 12,59994 | 20,38519 3,742
Capl33 | 5555524 | 12,3209 | 22,74684 3,770
Capl34 | 7654285 | 14,35202 | 20,58751 3,749

Ab lentelé.



Modeliuojamo atkaitinimo metodo rezultatai. 111 eksperimentas.

Pava- Paklaida _CPU

(%) laikas (s)

dinimas | minimali | vidutiné | maksimali | vidurkis
Cap71 0 0,081108 | 0,215182 1,912
Cap72 0 0,351073 | 0,654504 1,942
Cap73 0 0,214472 | 0,601291 1,932
Cap74 0 0,620705 | 1,560323 1,913
Capl01 | 0783732 | 1,102431 | 1,49847 2,977
Capl02 | 0,975349 | 1,991581 | 3,192074 3,013
Capl03 | 0,635374 | 2,663834 | 4,061867 2,975
Capl04 | 1553255 | 3,872068 | 6,683149 3,005
Capl3l | 6199448 | 8,376775 | 10,54861 7,268
Capl32 | 4926734 | 10,10135 | 14,22277 7,070
Capl33 | 4149319 | 12,89918 | 21,27128 7,094
Capl34 | 4208889 | 14,71129 | 24,06442 7,374

Modeliuojamo atkaitinimo metodo rezultatai

. IV eksperimentas.

Pava- Paklaida CPU
(%) laikas (s)
dinimas | minimali | vidutiné | maksimali | vidurkis
Cap71 0 0,02044 | 0,102202 4,480
Cap72 0 0,259091 | 0,664507 4,560
Cap73 0 0,19105 | 0,439608 4,555
Cap74 0 0,347621 | 0,924943 4,214
Capl01 | 0,432989 | 0,955087 | 1,293793 6,555
Capl02 | 0,934585 | 1,668816 | 2,560411 6,426
Capl03 | 0,715886 | 2,032413 | 3,732476 6,389
Capl04 | 1416158 | 3,094137 | 5,652657 6,440
Capl3l | 646717 | 8,375907 | 10,48759 | 15,804
Capl32 | 5484933 | 11,43331 | 17,14599 | 16,303
Capl33 | 2374365 | 11,40195 | 17,39402 | 17,363
Capl34 | 5005306 | 1590484 | 24,78983 | 15,460

Ab lentelé.

AT lentelé.
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B PRIEDAS. PAVEIKSLAI
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C PRIEDAS. PROGRAMOS TEKSTAI
C1 Brutalios jégos algoritmo vykdymo kodas.

function [x,y,e] = bjegal(C, f)
if nargin < 2
error ('Bitina nurodyti transportavimo matrica C ir irenginiuy kainu vektoriu

£.");

end

t = cputime;

Inxm

m = length(f);
[n,ml] = size(C);
if m~=ml

error ('Matricos C stulpeliy skaic¢ius turi buti lygus £ ilgiui');
end
dFF2= ff2n(m);

F = zeros(1l,2"m-1);
Y = 9999999999999999;
Z = 0;
for 1 = 2:2"m
A = 0;
G = 0;
a = dFF2 (i, :);
for j = 1:m
if a(3)==1
if A==0
A =2C(:,9);
G = f£(3);
else
A= [AC(:,3)];
G =G+ £(3);
end
end
F(i-1) = sum(min (A, [],2)) + G;
end

if F(i-1)<Yy
Y = F(i-1);
ay

N
Il

end
for

end

x = min (F);

y = Z;

e = cputime-t;
end

C2 Godziojo algoritmo vykdymo kodas.

function [x,y,e] = godus(C, f)
if nargin < 2
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error ('Bitina nurodyti transportavimo matrica C ir irenginiuy kainu vektoriuy

£.');

end

tic;

m = length(f);
[n,ml] = size(C);

if m~=ml

error ('Matricos C stulpeliy skaic¢ius turi buti lygus f ilgiui');

end
X = zeros(l,m);
Y=0;
J = 1l:m;
u = max(C, [],2);
F = sum(u);
while ~isempty (J(J>0))
w = zeros(l,m);
del = zeros(l,m);
for j = 1:m
if j==J(3J)
for 1 = 1:n
d = max (0,u(i)-C(i,J));
del (j) = del(3)+d;
end
w(j) = del(§) - £(3);
if w(j)<=0
J(j) = 0;
end
end
end
[W,I] = max(w);
if W ~= 0;
X(I) = I;
if Y==0
Y = C(:,I);
else
Y = [Y C(:,1)]1;
end
u = min(Y, []1,2);
J(I) = 0;
else
break
end
F =F - W,
end
x = F;
y = X;
e=toc;
end

C3 Apkeitimo algoritmo vykdymo kodas.

function [x,y,e] = apkeitimas(C, f,X)
if nargin < 3

error ('Bitina nurodyti transportavimo matrica C,

pradini irenginiy rinkini X.'");
end
tic;

irenginiy kainuy vektoriy f ir



m = length(f);
[

n,ml] = size(C);
m2 = length (X)
if m~=ml

error ('Matricos C stulpeliuy skaic¢ius turi biati
elseif m~=m2
error('f ir X dimensijos nelygios');

J = 1l:m;
Jl = J;
Y = 0;
k = 0;
F=0;
for j = 1:m
if X(3)==]
J1(J)=0;
k =k +1;
K(k) = 3
if Y==0
Y:C(:rj);
else
Y = [Y C(:,3)];
end
end
end
a=0;
b = 0;
u0 = min(Y, [1,2);
1=1;
j=1;
while 1 < k +1
w = zeros(l,m);
del = zeros(l,m);
Z =Y
j=1;
while j<m+1
if § == J1(j)
Z(:,1)=C(:,3);
u =min(z,[1,2);
del (j)= sum(u0 - u);
w(j)= del(j) + £(K(1)) - £(3);
if w(j)>0
X(K(1))=0;
J1(K(1))=K(1);
K(1)=7;
X(3) = J;
Jl(3) = 0;
Y=7;
u0 = min(Y, [1,2);
a=1;
end
end
if a==
b=1;
a=0;
break
else
j=3+1;

end

lygus f ilgiui');
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C4 Modeliuojamo atkaitinimo algoritmo vykdymo kodas

function [x,z,e] = MA(C,f,y,T0,Ta,dT,imax,p,q)
if nargin < 2
error ('Bitina nurodyti transportavimo matrica C ir irenginiuy kainu vektoriu
£');
elseif nargin ==
yl=length(f);
y=zeros(l,yl);
y(1)=1;
T0=100;
Ta=0.001;
dT=0.9;
imax=100;
p=0.1;
g=0.6;
elseif nargin < 9
error ('Pateikaimi duomanyes tokia tvarka: C,f,y,T0,Ta,dT,imax,p,q');
end
tic;
m = length(f);
[n,ml] = size(C);
m2 = length (y)
if m~=ml
error ('Matricos C stulpeliy skaic¢ius turi buti lygus £ ilgiui');
elseif m~=m2
error('f ir X dimensijos nelygios');
end
if TO<O0||Ta<0] |dT<0]| |imax<0]| |p<0]| |g<0
error ('Visi paramertai turi buti teigiami');
elseif TO<Ta
error ('Turi buti TO > Ta');
elseif dT>=1
error ('Turi bati dT < 1'");
elseif p > g || p >1 |lg>1
error ('Turi biti 0 < p < g < 1");

end
Y = y;
a =y;



ss = tikslas(Y,C,f);
T = TO;
S = ss;
XX (1l)=ss;
XX=2;
while T > Ta
for 1 = 1l:imax
Y = kaimynas(Y,p,q);
sn = tikslas (Y,C,f);
L = sn - ss;
if L <O
Ss = sn;
else
r = rand(1l);
A = exp(-L/T);
if r<a
Ss = sn;
end
end
if S> ss
S = ss;
a =1yY;
end
end

XX (xx)=s8s;
xx=xxX+1;
T =T * dT;

end
x = S;
z = a;
e = toc;
end
C5 Kaimyniniy rinkiniy paieskos algoritmo vykdymo kodas
function x = kaimynas(y,p,q)
X =y;
k = 0;
1 =0;
m = length(y);
L = zeros(l,m);
K = zeros(l,m);
for 1 = 1:m
if y(1)>0
k = k+1;
K(k)=1i;
else
1=1+1;
L(1l)=1i;
end
end
r = rand(1l);
if (k == 1 && r<g && 1>0) || (k>1 && r<p && 1>0)
rl = randi(k);
r2 = randi(l);
X(K(rl)) = 0;
X(L(r2)) = L(r2);



x = X;
z = 0;
return
elseif(k == 1 && r>gq && 1>0) || (r>p && r<g &&
r2 = randi(l);
X(L(r2)) = L(r2):;
x = X;
z = 1;
return
elseif k == m| | (k>1 && r>q)
rl = randi(k);
X(K(rl)) = 0;
x = X;
z = 2;
return
end

end

k<m && 1>0)
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