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Santrauka

Tekste yra pateikiamas statistinio modeliavimo metodologijos apraSymas paremtas
Monte Karlo metodu. Si metodologija yra pritaikyta metaeuristiniy algoritmy
efektyvumo tyrimui. Statistinio modeliavimo metodologija panaudota tirti 3 planavimo
uzdavinius. Kompiuteriniuose modeliavimo uzdaviniuose tirti modeliuojamo
atkaitinimo algoritmas, dirbtiniy skruzdziy kolonijos algoritmas bei Saky ir riby
algoritmas.

ReikSminiai Zodziai: PSPlib, metaeuristika, modeliuojamo atkaitinimo algoritmas, dirbtiniy

skruzdziy kolonijos algoritmas, $aky ir riby algoritmas, Monte Karlo metodas.
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1 Jvadas

P versus NP* problema yra laikoma svarbiausia informatikos problema. Ji pirmakart buvo paminéta
1956 m. zymaus vokie¢iy logiko Kurto Giodelio laiske vienam i§ Siuolaikiniy kompiuteriy kuréjy
Dzonui fon Neimanui, o matematiSkai grieztai suformuluota amerikiec¢iy mokslininko Stefeno Kuko
1971 m.

Vienas tokiy uzdaviniy yra dviejy procesoriy tvarkarag¢io sudarymas. Siam darbui mes turime sudéti
darbus taip procesoriams , kad jy vykdymo laikas biity trumpiausias. Optimaly sprendinj galime gauti
patikrinus visus galimus variantus, taciau kartais dél duomeny kiekio tai padaryti, kainuoja per daug

laiko arba kompiuterio atminties. Tam yra pasitelkiama jvairiis meta-euristiniai algoritmai.

2 <ataskaitos pagrindineé dalis>

Siame darbe buvo taikoma kompiuterinio modeliavimo metodika. Si metodika leidzia patikrinti
matematinio modelio patikimumg kuriamai gamybos planavimo sistemai. Taip pat tai suteikia
papildomos informacijos apie problemga.

Metaeuristiniy algoritmy efektyvumo tyrimas turéty biiti atliekamas reguliariai, nes procesy gamybos
planavimo uZdaviniai gali kisti kiekvieng dieng deél uZzsakymo kiekio, rec¢iau dél ZmogiSkyjy ar

technologiniy resursy kaitos.

2.1 Metodikos

2.1.1 Monte Carlo metodika

Tikslumo tyrimas susideda i$ tokiy etapy:

e Modeliuojami elementy parametry skirstiniai W(Xi);

o Skaiciuojamos iséjimo parametro y reiksSmés, esant atsitiktinems xi reiksmiy

kombinacijoms, atitinkancioms w(xi) désnius, t. y. modeliuojamas kiirybinis procesas;

e Modeliavimo rezultatai apdorojami statistiniais metodais. [1],[2].
Sios metodikos tikslas yra jvertinti skaitines i$¢jimo parametro charakteristikas (vidutine reik§me ir
dispersija D(y)), nustatyti iS¢jimo parametro skirstin] w(y) ir surasti tikimybe, kad i§¢jimo parametro
reik§més bus duotosiose ribose, kintant elementy parametry reikSméms pagal skirstinius. [1],[2].
Tiriant i§éjimo parametry tikslumg statistiniy bandymy metodu, reikalingos elementy parametry
atsitiktinés reikmeés. Siy reik§miy modeliavimui naudojami atsitiktiniy skaiGiy generatoriai.

Didziausig prakting reikSme turi vienodos tikimybés skaiCiai intervale [0, 1]. Skaiciai su kitokiais



norimais skirstiniais w(x) gaunami, naudojant vienodos tikimybés skaiCius ir sprendziant lygtj
parametro X atzvilgiu, esant jvairioms tikimybés P reikSmeéms: (0 <P <1).
Tokiu budu gaunami pseudo atsitiktiniai skaiciai xi, pasiskirst¢ pagal skirstinj w(xi). Naudojami ir
kitokie atsitiktiniy skai¢iy gavimo biidai pagal norimg skirstinj. Nepriklausomai nuo atsitiktiniy
skai¢iy gavimo biido, apie jy kokybe galima spresti i$ gauto statistinio skirstinio sutapimo su norimu
teoriniu skirstiniu. Apie skirstiniy sutapimo laipsnj sprendziama i§ sutapimo kriterijy.
Statistiniy bandymy metodo pagrindiniai privalumai yra Sie:
e [Stiriamas iséjimo parametry tikslumas, esant bet kokiems elementy parametry
skirstiniams;
o  Gaunami rezultatai su maza paklaida, kai bandymy skaicius N artéja prie begalybeés,
skaiciavimy paklaida artéja prie nulio;
o Sudaromos kiekybinés iséjimo parametry charakteristikos (vidutiné reiksmé, dispersija),
randamas skirstinys w(y), kuriam galime rasti teorinj skirstinj ir tikimybe, kad iséjimo

parametras bus duotose ribose. [1],[2].

2.1.2 Weibull‘o sKkirstinys

Weibull‘o skirstinys yra tolydusis tikimybiy skirstinys. Sis skirstinys yra naudojamas duomeny
analizei, tikimybés nustatymui. [3].
Parametras k nurodo skirstinio forma. Kuo didesnis k parametras, tuo grei¢iau auga skirstinys. Sis

parametras yra apskai¢iuojamas pagal formules:

Parametras A nurodo skirstinio mastelj. Sis parametras yra apskai¢iuojamas pagal formules:
M

- 1
A¥=— ) xF
n

]
[y

|

a=4i

ko

Skirtinio formulé (angl. Cumulative distribution function) apskaic¢iuojama pagal:

_ p—lw/D¥
F&ﬁszp € » %20,
a, x = 0;

Grafinis Weibull‘o skirtinio vaizdas pavaizduotas pav. 1.
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Pav. 1. Weibull‘o skirstinio grafinis vaizdavimas [3].

Atlickame skai¢iavimus Weibull‘o tikétinumo funkcijai gauti:

Z lng(%) —(k—1) = 1Dg(%) + (%)
lag(%) =logx —logi

ilng(%) —(k—1) = (logx; —log A) + (%}

Po tam tikry pertvarkymy turime galuting logaritminés tikétinumo funkcijos iSraiska:

A= IDE(E) ent+nx(k—1)*logi—(k—1) xz log x; +E—E_1x‘

‘;Lk
i+1

k

k

2.1.3 Didziausio tikétinumo jverciai

Matematikoje didziausio tikétinumo jverciai (angl. maximum likelihood estimation trump. MLE) yra
tikétinumo funkcijos optimizavimo rezultatas, kad ji turi bent vieng fiksuotg taska (taskas x, kuriam
F(x)=x). Parametry jverciai parenkami taip, jog padidinty tikimybe, kad modeliu apibiidintas procesas
sukiiré duomenis, kurie labiausiai tikétini. Fiksuotam duomeny rinkiniui taikant statistinj modelj,
MLE iSrenka tokias modelio parametry rinkiniy reikSmes, kurios maksimizuoja tikétinumo funkcija.
Metaeuristiniy algoritmy parametry t skirstinio parametrams a jvertinti didZiausio tikétinumo metodu

atliekame Siuos veiksmus:



1. Sudarome tikétinumo funkcijq;
2. Apskai¢iuojame tikétinumo funkcijos dalines iSvestines pagal visus parametrus;
3. Prilyginame rastas iSvestines nuliui ir iSsprendziame gautg lyg€iy sistemag nagrinéjamy
parametry atzvilgiu;
4. Gautas & laikomas ieSkomaisiais jver¢iais. [4],[5].

Taigi, sudarome funkcija g(x), kurioje palyginame Weibull’o skirstinj su Pareto skirstiniu.

g(x) = (E?zn.x[): fE?:.':x[}:,

n

¢ia n yra skirstinio dydis ir jis privalo tenkinti sglyga n>0. X yra skirstinio elementas.

Jeigu gautas santykis yra daugiau negu 0.5, skirstinys bus artimesnis Pareto skirstiniui. Jei $is santykis
yra mazesnis negu 0,5, tai bus Weibull‘o skirstinys.

Atlikti skai¢iavimai parodé, kad skirstinys yra panasesnis ] Weibull‘o skirstinj, nes gauta reikSmé yra

mazesné negu 0,5.

2.2 Metaeuristiniai algoritmai

2.2.1 Modeliuojamo atkaitinimo algoritmas
Modeliuojamojo atkaitinimo algoritmas atkaitinimo (angl. Simulated annealing trump. SA)formaliai

kombinatorinio optimizavimo uzdaviniams spresti buvo pristatytas 1983 metais Kirkpatrik ir kity
autoriy darbuose. Sio modelio pradininkai buvo Metropolis, Rosenbluth ir Kiti (1953). [8] Sis
algoritmas remiasi energetiniy procesy, vykstanciy sistemose, sudarytuose i§ didelio skaiCiaus
daleliy, imitavimu. Pagrindiné algoritmo idéja — imituoti kiino atkaitinimg (griidinimg), tai nurodo ir
algoritmo pavadinimas . Modeliuojant sistemos atkaitinima, 1§ pradziy sistemai suteikiama auksta
temperatiira, kuri palaipsniui maZinama, kol sistema pereina ] stacionariag biiseng (plienas
uzsigriidina) ]. Optimizavimo uzdaviniui spresti, sistemos peré¢jimas i§ vieno energijos lygio (El ) i
kita ( E2 ) priimamas su tikimybe :
1, AE <0,
= {e‘%/CBTR, AE > 0;

Cia Te yra kontrolés parametras atitinkantis temperatiira, , AE = E> — E1, 0 Cg — Bolcmano konstanta,
kurig optimizavimo metu autoriai daznai prilygina vienetui. [7].

Nuo temperatiiros pasirinkimo priklauso atsakymo tikslumas. Jei pasirinksime per didele
temperatiirg, galime ,,prasokti (nerasti) optimalaus sprendinio. Kita vertus pasirinkus maZza
temperatiirg, tai algoritmas veiks vienoje vietoje ir ras tik lokaly optimuma. Taigi temperattros

pasirinkimas yra svarbus faktorius Siam algoritmui.



Atkaitinimo modeliavimo algoritmas praktiSkai taikomas sprendziant sudétingas optimizavimo
problemas jvairiose gyvenimiSkose srityse. Vienas dazniausiy atkaitinimo modeliavimo algoritmo
taikymy — tvarkara$¢iy ir grafiky sudarymo uzdaviniy sprendime. Tokie uzdaviniai reikalauja
efektyvaus turimy resursy pozicionavimo laike ir erdvéje, kitaip tariant siekia optimizuoti tikslo
funkcija. [6].
Tvarkara$¢iy sudarymui pritaikytas modeliuojamo algoritmas. Jo schema yra pateikiama (Pav. 2).
1-oje schemos dalyje yra nuskaitomi uzsakymai su technologiniais medziy sarysiais ir inicializuojami
algoritmo parametrai kaip:

o [teracijy skaiciaus parametras n, kuris nusako, kada bus sustabdytas algoritmas;

e Pradiné temperatira To, kuris naudojamas apskaiciuoti elementariyjy veiksmy kiekj,

e Daugiklio parametras, naudojamas apskaiciuoti elementariyjy veiksmy kiekj;

e Parametras y naudojamas apskaiciuoti elementariyjy veiksmy kiekj,

e Bk parametras naudojamas apskaiciuoti elementariyjy veiksmy kiekj;

e Parametras a naudojamas skaiciuojant gylio parametrq.

Schemos 2-ojoje dalyje yra tikrinamos ar yra pasiekta algoritmo stabdymo salyga.



: 1 ( Startas ) : Legenda
| = - |
UZsakymai;
parametrai(n, a, g, | e =

: 1, bk, daug); |
|__________':.O;_ ________ 1 Duomenys

c2 :

- Ari<n

TAIP “NE Procesas
r——"—-—7 " — — ——— —1 - + —_—
3 7
Temperatiros Tvarkarascio

iSvedimas

sudarymas AT

Sprendimas

Subprocesas
TAIP |- rT---—-—-—= -
: Jungtis——>
AT=t NE |
|
|
1
Konstanta
S=0 |

Keitimo |
Zingsnis =0;

4 Galimy Zingsniy keitimo funkcija, Naudojamos Temperatira einamoji, alfa gama konstantos
apskaiciuoti temperatiros vésimui

S virSyja temperatt
einamaja? Arba ar
keiciamuy darby skaicius
virSija pusés visy
uzsakymuy?

ﬁNE

Sugeneruojamos atsitiktinés
reik§meés U1 ir U2 nuo O iki 1
Naudojama alfa ir gama konstanta.
Gylio apskaiCiavimas pagal
pareto stabilyjj skirtstinj.

S=S + gylio parametras (Z)

(

v
Keitimo Zingsnis
padidinamas

vienetu TAIP
J
Keitimo
Zingsniai;
J=0;
s LR E RS
| 5
|
TAIP-
| i Zingsniai NE
: s Tvarkarasdio | | 7
. modeliavimas pagal
| Elementarus : gamybos planavimo
| pertvarkymai. : metodikag
' : E=
| i : Metropolio
: : patvirtinimo
| e tals*ykle
|
|
|

Pav. 2 Modeliuojamo atkaitinimo algoritmo schema.




Algoritmo 3-ioje dalyje yra apskai¢iuojama konstantiné temperatiira pagal formulg:

__ To*xdaugiklis
= > \

AT
kur To yra pradiné temperatiira, i yra esamos iteracijos numeris, daugiklis (angl. efficient) i§ anksto
nustatyta reikSmé ir y i§ anksto nustatyta reikSmé. Jei AT yra daugiau uz To, tada AT yra priskiriama
To, reiksme. Kitu atveju yra paliekama apskaic¢iuota AT reikSmé.
4-oje schemos dalyje yra apskai¢iuojamas iteracijoje leistinas elementariyjy keitimy skai¢ius. Siam
tikslui gauti yra skaiciuojamas gylio parametras, kuris yra gaunamas pagal Pareto stabilyjj reikSmes:

Kol S < (AT * Bk) tada:

[N

7. sin((e-1)-Ul-7) Ta. -sin(e-U1-7)
o ~In(U?2)

(cos(a %) -sin(U1- ”)Ja

S=85+7

Kur U1 ir U2 yra atsitiktinai sugeneruojamos reik§més nuo 0 iki 1.

5-ajame schemos dalyje vykdomi elementariyjy pertvarkymo procesai, kuriuose atlieckamos
atsitiktiniu budu sukeitimo (angl. swap) ir perkélimo (angl. shift) operacijos. Perkélimo (angl. Shift)
metodas - tai vieno uzsakymo perkélimas uzsakymy eiléje | kita pozicija, taip sudarant naujg
uzsakymy eilés sgraSa. O sukeitimo operacija leidzia du gamybos uzsakymus sukeisti vietos
tarpusavyje. Tokiomis operacijomis atlikti elementarieji pertvarkymai.

Schemos 6-ame zingsnyje yra tikrinamas skai¢iavimo rezultatas naudojant metropolio patvirtinimo
taisykle, kurioje yra panaudotas Metropolis‘o-Hastings‘o (MH) kriterijaus algoritmas. Algoritmas
leidzia modeliuojamo atkaitino algoritmui sumazinti tikimybe¢ uZzstrigti lokaliame minimume. Pagal
priimting santykj (galimybe¢) yra leidziama modeliuojamo atkaitinimo algoritmui pereiti j blogesnj
rezultatg teikiantj tvarkarastj nepamirtant geriausiojo. Sis algoritmas sudarytas sudarytas i§ §iy
Zingsniy:

1. Pasirenkama pradiné reikSme 0.
2. Iteracijoje t pasitiloma pereiti prie reikSmés 0* su tikimybe Jt(0*| 6(t-1)).
3. Apskai¢iuojama priimtinas santykis (galimybe¢):

_ p(0°%y)/1e0718%D)
(0 V]y)inee-vien

4. Priimame 0*kaip 0(t) su galimybe min(r, 1). Jei 0* néra priimta, tada 0(t)= 0(t-1). [9].
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Sukurto metropolio patvirtinimo taisyklés schema, kuri naudojama Sestojoje modeliuojamo

atkaitinimo algoritmo dalyje yra pateikiama (Pav. 3).

I

I

I

| Geriausias

I tikslo funkcijos
rezultatas Z

l Naujas

| spre ndinys Z“

Generuojamas
atsitiktinis skaicius
Rho tolygiai
pasiskirstes
intervale (O, 1)

Pav. 3 Metropolio patvirtinimo kriterijus.

7-toje schemos dalyje yra iSvedamas geriausias rastas tvarkarastis vykdymo metu.

2.2.2 Saky ir riby algoritmas
Saky ir riby algoritmas (angl. ,,Branch & Bound* sutr. BAB) yra tikslusis algoritmas skirtas jvairiems

optimizavimo uzdaviniams spresti. Pirmg kartg $is metodas pasitlytas 1960 metais A.H. Land ir A.
G. Doig.[12]. Sio algoritmo idéja yra skaldyk ir valdyk. Tai yra imamas abstrakti sprendiniy aibé¢ ir
yra tikslinama kol gauname optimaly sprendinj. PavyzdZziui, turime 4 uZsakymus, kurios reikia sudéti
eilés tvarka taip, kad uzsakymus jvykdyty per trumpiausig laikg. Tvarkarast] atitinka keturi
uzsakymus sudeéti seka.

Inicijavimas: tvarkarai¢io sugeneravimas be uzduoéiy eiliskumo ir tai nurodome (*,*,* *). Cia ,*“
darbo sekoje rodo, kad né vienas darbas nebuvo priskirtas j pozicija.

Zingsnis 1: Norédami sukonstruoti tvarkarasti, pradedant nuo pirmos pozicijos, mes perkeliame i%

mazgo (*,*,*,*) | vieng i§ keturiy galimy mazgy (1,%,*,%), (2,%,*%,%), (3,,%,%), (4,%,%,%).
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Zingsnis 2: Apskaitiuojama aky apatinius rézius. Priskiriame naujas uzduotis tik tose 3akose, kur
yra maziausias apatinis rézis. Saka (1,*,*,*) suteikia tris galimybes (1,2,*,*), (1,3,*,*) ir (1,4,%,*) ir
taip toliau.

Zingsnis 3: kartojamas Zingsnis 2, kol licka dvi nepriskirtos uzduotys. Likus dviem uzduotims yra
igkart fiksuojami su paskutine uzduotimi. Saka (1,4,*,*) davé geriausig apatinj ré7j tai, kad nereikéty
atlikti papildomo Zingsnio yra iSkart statomi abu paskutiniai darbai. Tai yra (1,4,2,3) ir (1,4,3,2).
[10].[11]

Pavyzdys pateikiamas pav. 4.

{43}
LB=75

{4,2 X X} {4,3 X X}
LB=76 LB=75

LB=739

{1,423}
_ {1,432}

{l.H.K.K}
LB=75
®{1.3.x.x} @{1.4.::.1:}

Eﬁ_
i
=]
o

{1,2 X X}
LB=76

Pav. 4 Saky ir riby algoritmo pavyzdys.

Saky ir riby (angl. Branch and bound sutr. BAB) algoritmas. Algoritmo veikimo schema yra pateikta
(Pav. 5).

Pirmoje schemos dalyje yra gaunami uzsakymai. Pats algoritmas neturi savo parametry. Taip pat
yra suformuojamas tus¢ias vektorius j kurj rikiuosime uzsakymus.

Antroje schemos dalyje tikrinama ar rikiuotas masyvas turi duomeny jei neturi keliaujama |
patikrinimg ar yra sistemoje uzsakymy, kurie turi i$ anksto nustatyta vieta uzsakymy sarase.

Schemos 3-ioje dalyje yra skai¢iuojamas kiekvieno uzsakymo Kritinis laikas.

12



4-oje schemos dalyje yra tikrinama kiek uzsakymy yra suplanuota. Jeigu liko du paskutiniai
uzsakymai, tada planuojami du variantai iSkarto sumazinant algoritmo iteracijy skaiciy.

Schemos 5-oje dalyje atlickamas tvarkara$¢io sudarymas pagal planavimo logika paskutinj karta.
Gauti du tvarkarasciai palyginami tarpusavyje ir geriausias sudarytas tvarkarastis atiduodamas.
6-toje schemos dalyje yra atlickamas nesuplanuoty uzsakymo mazinimo operacija, prie kiekvienos
neatmesto sprendinio Sakos pridedamas po nauja uzsakyma. Tai yra daromas medzio Sakojimas
(vieno medzio lygio praplétimas).

Septintoje schemos dalyje yra apskai¢iuojama kiekvienos $akos apatinis rézis reikSmé pagal formule:

= (Zhn) o+ (San) O3]

Suplanuotos uzduotys  Nesuplanuotos uzduotys

kur k yra suplanuoty uzduociy skaicius ir k priklauso n. N yra visy uzduociy skaicius, o T yra laikas.
8-toji schemos dalyje yra apskaiCiuojamas kiekvienam uzsakymui suplanuotas laikas, jeigu ta
uzsakyma vykdysime patj pirma, uzsakymo procesai iSdéliojami pagal tuo metu esamus
zmogiSkuosius ir techninius iStekliy laisvumus. Tuo paciu skai¢iuojamas kiekvieno uzsakymo
nesuplanuotas uzsakymy kritinis laikas pagal kiekvieno uzsakymo jvykdymo laika, jeigu yra
planuojamas tik vienas uzsakymas.

Schemos 9-toji dalyje yra tikrinama ar yra uzsakymy, kurie turi i§ anksto nustatyta vietg uzsakymy
saraSe. Jel uzsakymy su i§ anksto suplanuota uzsakymo eilés tvarka yra, tada jie yra sudedami |

uzsakymy saras$a pagal nurodyta tvarka.

13
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2.2.3 Dirbtiniy skruzdziy kolonijos algoritmas
Sesto desimtmedio pabaigoje, septinto pradzioje imta dométis vabzdziy kolektyviniu elgesiu. Pagal

realy skruzdziy elgsena buvo sukurtas 1991 metais skruzdZiy sistemos algoritmas. Siuo metu
skruzdziy kolonijy algoritmai turi daugiau negu 20 variacijy. [14].

Geriausiai skruzdziy elgesj parodo pavyzdys su klitities jveikimu, kai keliy ilgiai yra skirtingi. Sis
pavyzdys pateiktas pav. 6. Paveikslélio A dalyje matome skruzdziy judéjima nuo savo lizdo j maisto
Saltinj be kliticiy. Tuomet padedame skruzdziy kelyje kliati. Tai yra pavaizduota paveikslélio B
dalyje. Kai atsiranda skruzdziy kelyje klititis, skruzdés i§ pradziy eis ] kair¢ arba i deSing¢ praktiskai
atsitiktiniu principu. Tai yra pateikta paveikslélio D dalyje. Taciau tos skruzdés, kurios pasirenka
trumpesnj kelia, kelionéje uztruks trumpiau ir $Siuo marsrutu per tg patj laika pereis daugiau skruzdziy,
o tai reiSkia, kad feromony Siame marsrute bus palikta daugiau. Taigi $is kelias taps patrauklesnis ir

kitoms skruzdéms. Tai yra pavaizduota paveikslélio D dalyje.

C  Nest

A Mest

Foad

Pav. 6 SkruzdZziy kolonijos algoritmo veikimo principas.
Kronologija apie skruzdziy kolonijos optimizavimo algoritmus:
e 1959, Piere-Paul Grasse iSrado stigmatizmo teorijg paaiskinti lizdy pastato terminus

terminituose [15].
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1983 Deneubourg ir jo kolegos tyré kolektyvinj skruzdziy elgesj.[16]

1989 Goss, Aron, Deneubourg ir Pasteels pristatytas darbas ,, kolektyvinis elgesys
Argentinos skruzdziy“ (angl. collective behavior of Argentine ants), pateiké idéja apie

skruzdziy kolonijos optimizavimo algoritma. [17]
1989 metais jgyvendintas maisto elgesio modelis pagal Ebling ir jo kolegas. [18]

1991 metais M. Doringo pasitilé skruzdziy sistemos algoritmg savo doktorantiiros
disertacijoje ( kurios buvo publikuotos 1992). Techning¢ ataskaita iStraukta i§ ataskaitos ir
parasyta kartu su bendraautoriais V. Maniezzo ir A. Colorni buvo publikuota 1996 metais.

[19]

1996 metais publikuotas straipsnis apie skruzdziy sistema. 20]

1996 metais Hoos ir Stiitzle iSrado max-min skruzdziy sistema. [21]

1997 metais Dorigo ir Gambardella pavieSino skruzdziy kolonijos sistemos algoritma. [22]
1998 metais Doringo pradeda pirmaja konferencija skirta ACO algorimtams. [23]

1998 metais Stiitzle pasitilo pradinius lygiagrecius jgyvendinimus. [24]

2000 metais atsiranda pirmosios programos sprendziancios planavimo, planavimo sekos ir

apribojimy tenkinimui pagal skruzdZziy algoritmus.

2000 metais Gutjahr pateikia pirmus jrodymus dél skruzdziy kolonijos algoritmo

konvergavimo.[25]

2001 metais skruzdziy kolonijy algoritmus pradéjo naudoti industrijoje kompanijos kaip

Eurobios ir AntOptima.
2001 metais Iredi ir jo kolegos publikavo pirma daugiakriterinj algoritma. [26]
2002 metais pasirodo pirmosios programos pritaikytos tvarkara$¢iams ir Bayeso tinkluose.

2002 metai Bianchi ir jos kolegos pasiiilé algoritmo atmaing spresti stochastines problemas.

[27]

2004 metais Zlochin ir Dorigo jrodo, kad kai kurie skruzdziy kolonijos algoritmai yra lygia
vertus stochastiniam gradiento nusileidimo, kryzminimo entropijos metodams ir

algoritmams skirtiems jvertinti pasiskirstyma.[28]

16



e 2012 metais Prabhakar ir jo kolegos pavieSino tyrimus susijusius su atskiry skruzdziy
komunikacija nesinaudojant feromonais. Si komunikacija atspindi kompiuteriniy tinkly
organizavimo principus. Komunikacijos modelis buvo palygintas su perdavimo valdymo
protokolu. [29]

e 2017 metais s¢ékmingas daugiakriteriniy sprendimy priémimo metodas PRONETHEE
integravimas j ACO algoritmg (HUMANT algoritmas).[30]

2.2.3.1 Panasumai ir skirtumai su tikromis skruzdémis.

Dauguma minciy apie skruzdziy kolonijos optimizavima kyla i8 tikry skruzdziy. Ypac tokios:
1) bendradarbiaujanc¢iy individy kolonija,

2) (dirbtinis) feromonas, kuris skirtas vietiniam susisiekimui,

3) vietiniy zingsniy seka, surandant trumpiausius kelius,

4) stochastiné sprendimo politika, naudojant vieting informacija.

Bendradarbiaujanciy individy kolonija. Kaip ir tikros skruzdziy kolonijos, skruzdziy
algoritmai taip pat yra sudaryti i§ gyventojy, ar kolonijos, ir asinchronisko’objekto, pasauliniu mastu
bendradarbiaujancio, kad surasty gera uzdavinio sprendinj. Nors kiekvienos dirbtinés skruzdes
sunkumas yra toks, kad ji gali sugalvoti jmanoma sprendinj (kadangi tikra skruzdé gali surasti kaip
nors kelig tarp lizdo ir maisto), aukStos kokybés sprendiniai yra rezultatas bendradarbiavimo tarp
visos kolonijos individy. Skruzdés bendradarbiauja informacijos pagalba, jos tuo paciu metu skaito

ir raSo, sprendZiant teritorijy problemas, kurias jos aplanko.

Feromono pédsakas ir kvapas. Dirbtinés skruzdés pakei¢ia tam tikrus savo aplinkos
aspektus, kadangi tikros skruzdés tai irgi daro. Tuo metu, kai tikros skruzdés palieka pasauling dalj,
jos eina prie cheminés medziagos feromono. Dirbtinés skruzdés keicia nedidel] skaitmeninés
informacijos kiekj, i§saugotos problemos dalyje. Si informacija atsizvelgia j skruzdés einamajg
"istorija" ir gali biiti skaitoma ir raSoma bet kokios gaunancios prieiga skruzdés. Pagal analogija, mes
vadiname §ig skaitmenin¢ informacijg dirbtiniu feromono keliu. Skruzdziy kolonijos optimizavimo
algoritmuose vietiniai feromono keliai yra vieninteliai susisiekimo kanalai tarp skruzdziy. Si
susisiekimo pagal kvapus forma vaidina pagrindinj vaidmen;j kolektyviniy Ziniy panaudojime. Jos
svarbiausias tikslas yra pakeisti biida, kurio pagalba, aplinka (problemos peizazas) yra skruzdziy

suvokta kaip visos senos skruzdziy kolonijos istorijos funkcija. Paprastai skruzdziy kolonijos

L asinchronija [f! a... + gr. synchronos — vienalaikis]: nesutapimas laiko atzvilgiu, nevienalaikiskumas.
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optimizavimo algoritmuose i§garavimo mechanizmas, panasus | tikra feromono i§garavima, keicia
feromono informacijg kas tam tikrg laikg. Feromono iSgaravimas leidzia skruzdziy kolonijai létai

uzmirsti savo seng "istorijg", kad ji galéty nukreipti savo paieska j naujas kryptis.

Trumpiausio kelio paieSka ir vietiniai Zingsniai. Dirbtinés ir tikros skruzdés turi bendrg
uzduotj: surasti trumpg kelig, jungiantj lizda su paskirta marsruto vieta. Tikros skruzdés nesokinéja,
jos tik eina per gretimos vietovés dalis, ir taip daro dirbtinés skruzdés, judédamos zingsnis po zingsnio

per “gretimos vietoves dalis”, apeinant problemas.

Stochastiné ir trumparegé dalies peréjimo elgsena. Dirbtinés skruzdes, kaip ir tikros
skruzdés, daro sprendimus, taikant tikimybés sprendimo elgsena, kad pajudéty per gretimas vietovés
dalis. Kaip ir tikroms skruzdéms, dirbtiniy skruzdziy elgsena naudoja vieting informacija, ir ji
nenaudoja "galvojimo ] ateit]" metodo, kad numatyty biisimas vietoves dalis. Todél, taikomoji elgsena
yra visiSkai vieting, erdvéje ir laike. Elgsena yra abiejy aprioriné informaciné funkcija, kuri padeda

sprendziant problemos specifikacija (ekvivalentiskas tikry skruzdziy vietovés struktirai).

IS skruzdziy kolonijos klasés metaeuristiniy metody, buvo pasirinktas realizuoti dazniausiai
praktikoje sutinkamas skruzdziy kolonijos algoritmas (angl. Ant colony algorithm sutr. ACA).

Sukurto algoritmo schema pateikiama (pav. 7).
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Pav. 7 Dirbtiniy skruzdziy kolonijos algoritmo schema.
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Schemos dalyje nr. 1 yra atlickamas duomeny inicializavimas. Nuskaitomi uzsakymai su
technologiniais medziy sarysiais. Pradiniai algoritmo parametrai parenkami darbe sukurta metodika,
kuri leidzia atsizvelgti | anksCiau iSsprgsty uzdaviniy rezultatus. Uzdaviniy pradiniy parametry
metodika yra pateikiame skyriuje 5.3 (Pradiniy metaeuristiniy algoritmy parametry rinkiniy
parinkimo metodologija). Metaeuristinis algoritmas konfigiiruojamas pagal pasirinktus parametrus,
o jo skaiciavimy kokyb¢ yra vertinama pagal tokj charakteristiky rinkinj:
o [teracijy atlikty iki algoritmo sustabdymo, skaicius n.
e individy (dirbtiniy skruzdziy) skaicius k, kuris reprezentuoja populiacijos dydj, tai yra
pasakomas kiek vienoje iteracijoje bus atlieckama nepriklausomy sprendiniy varianty.
e parametras a, kuris nurodo euristiniy atstumo (skruzdziy jveikto kelio ilgis) jtakq
sprendimui. Nustacius a=0, bus pasinaudojama tik tikimybine informacija.
e Parametras f, kuris nurodo tikimybés (feromony kiekio) jtakq sprendimui. Nustacius jj 0,
bus naudojama tik atstumu informacijgq.
Taip pat Sioje dalyje yra sukonstruojama kiekvienam individui sprendiniy matricg G, kur stulpelis
nurodo individas, o eilut¢ nurodo uzsakyma. Taip pat suteikiama kiekvienam G matricos
komponentui tam tikra tikimybé 1. Kiekvienai i§ K individy atsitiktinai priskiriama starto pozicija,
kuri jtraukiama j tabu sgrasg (draudZiamy peréjimy aibe).
2-oje schemos dalyje yra tikrinamos ar yra pasiekta algoritmo stabdymo salyga ir ar yra atlikti visi
atskirieji sprendimai.
3-ioje schemos dalyje yra skai¢iuojama tikimybé (feromony kiekis) pagal G matricoje nurodyta
briaung (i,J). Kiekvienas individas taikys pasirinktg peréjimy tikimybés formule (zr., (1)) kol
galiausiai surandamas tinkamas sprendinys. Kai kiekvieno individo tabu sarasas tampa uzpildytas, jo
nueitas atstumas jvertinamas pagal funkcija ®,, (t), ir geriausias rezultatas iSsaugomas. Feromony
kiekis pagal briaung (i,j) perskai¢iuojamas remiantis formule (1) .

Kiekvieno individo sprendinys parenkamas pagal tikimybe ¢, , priskiriama matricos G
briaunai (i,j), tatiau sprendimui priimti taip pat naudojamas ir euristinis atstumas 5~ atitinkantis

briaung (i,]), ¢ia peréjimo tikimybé i§ i | ] elementa k-tajai skruzdei laiko momentu t apibréziama :

[, OF D,
S ei(i, ]) ¢ tabu,
Pk | = Z[Ti,k(t)] [ni,k]ﬁ ,(1).

k € leidziami,

0
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Kur tabu, yra draudziamy peré¢jimy aibé, o k ={C —tabu, }. Parametrai o ir f yra nustatomi eksperto,
jvertinant tikimybes ir euristinis atstumy jtaka sprendimui. Nusta¢ius B =0, bus naudojama tik

atstumo informacija ir atvirksciai.
4-oje schemos dalyje, sudaryta uzsakymy eilés tvarka yra perduodama j gamybos planavimo
pagal metodika algoritma, kuriame yra sukonstruojamas tvarkaraStis. Gavus tvarkarastj yra

skai¢iuojama plano tikslo funkcija.

ko
5-oje schemos dalyje yra apskai¢iuojamos kiekvieno k-tojo individo tikimybés AT S

skai¢iuojamas pagal formule:

Q

— jei k —toji skruzde keliauja (i, j) briauna
L,  (2).
0

k
AThij =

¢ia L, yra k-tojo individo kelio ilgis tarp laiko momenty t ir t+n, Q yra teigiama konstanta. Taigi,
tikimybé Q/L yra perskai¢iuojama kiekvienoje iteracijoje.
6-oje schemos dalyje skaiciuojamos individo tikimybés paliktas tikimybiy atnaujinimo
pavélinimo principu. Jis iSreiSkiamas pagal funkcija:
7, @t+n)=p-7,, +Az,, 3)

¢ia O yra koeficientas, parenkamas taip, kad (1— p) reprezentuoty tikimybés nykimo (feromony
iSgaravimo koeficientg) pagal briaung (i,j) tarp laiko momento t ir t+n. Kad tikimybés neaugty per
greitai, turety galioti p € (0,1) .Visos tikimybes, gautos m skruzdziy Az, ; yra apskaiciuojamos tokiu
bidu :

m

Az ;= (1- p)*ri’j +ZAz’ki,j (4).
k=

7-toje schemos dalyje yra i§saugomas geriausias surastas tvarkarastis.

2.3 Tyrimai

Vykdant metaeuristiky tyrimg riboty gamybos iStekliy planavimo uZzdaviniams lanksciai ir
kompleksiSkai spresti buvo sumodeliuoti Sie uzdaviniai:

e Dviejy darbo linijy uzdavinys;

e PSPLIB bibliotekos riboty istekliy tvarkarasciy sudarymo uzdaviniy sprendimas;

e Planavimo uzdavinys su sqrysiais.
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Dviejy darbo linijy uzdavinyje turime du darbo resursus (konvejerius), kuriems skirstome darbus
(uzsakymus). Planuojamy darby kiekis yra 100 vienety. Kiekvienam darbui yra sugeneruojama
atsitiktiné trukmé pagal Gauso stabilyjj skirstinj. Jeigu darbg atlieka pirmoji darbo linija, jo atlikti
antroji nebegali. Visus darbus konvejeriams reikia paskirti taip, kad minimizuotume uzsakymy
ivykdymo darbo laikg. Darbo linijos yra vienodo pajégumo.

Taip pat buvo spresta 600 uzdaviniy i§ PSPLib bibliotekos, kur kiekviename uzdavinyje yra po 120
procesy, kurie gali naudoti 4 resursus. Kiekvieno proceso jvykdymo laikas ir resursy panaudojimas
yra skirtingas.

Trediasis sumodeliuotas uzdavinys yra su sarysiais. Sis sudarytas uzdavinys artimas realiems
atvejams. Uzdavinyje uzsakymai turi bendrg technologinj medj su vienuolika procesy. Procesams
buvo sugeneruotos atsitiktinés vykdymo trukmes pagal Gauso stabilyjj skirstinj, intervale nuo 100 iki
200 minuc¢iy. Taip pat kiekvienas uzsakymas turéjo skirtinga pageidauting uzbaigimo data,

sugeneruotas realus darbo kalendorius.

2.3.1 Dviejy darbo linijy uzdavinio tyrimas

Sie uzdaviniai buvo spresti dviem modeliuojamo atkaitinimo algoritmo modifikacijomis.
Pirmojoje modifikacijoje naudojame Pareto stabilyjj désnj elementariyjy pertvarkymo kiekiui
generuoti. Antroje modifikacijoje elementariyjy pertvarkymo kiekis yra konstanta.

Naudojant pirmaja modifikacija, papildomai sukurtos dvi veikimo variacijos. Pirmoje variacijoje
algoritmas atlieka elementariuosius pertvarkymus atsitiktinai, neatsizvelgiama j praeityje jvykusius
pertvarkymus. Antroje variacijoje algoritmas, prie§ atliekant elementariuosius pertvarkymus, tikrina,
kad paimtas darbas nebiity jdétas atgal j buvusig darbo linija.
Naudojant antrg modifikacija, buvo tiriamos keturios variacijos. Jas vadiname 10, 20, 35, 50
variacijomis. Skaicius nurodo, kiek elementariyjy pertvarkymy jvyks vienoje iteracijoje. Kiekviena
modeliuojamo atkaitinimo algoritmo variacija buvo kartojama po 2000 bandymy ir po 20000
iteracijy. Prie§ atliekant bandymus, kiekvienai variacijai buvo parinkti algoritmo parametrai. Kad
rezultatai buty tikslesni, buvo atlikta po 2000 bandymy kiekvienu metodu. Prie§ atliekant metody
rezultaty lyginima tarpusavyje, buvo nugludinti kiekvienam metodui parametrai.

o  Atsitiktiniu“ metodu sprendziant parametrai buvo: TO: 40 Daug: 15 alfa: 0,85 gama: 0,95

BK: 200;
e  Priverstiniu“ metodu sprendziant parametrai buvo: T0O: 35 Daug: 20 alfa: 0,85 gama: 0,95

BK: 100;
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e . 10% elementariyjy pertvarkymy iteracijoje metodu sprendziant parametrai buvo: TO: 40
Daug: 20 alfa: 0,85 gama: 0,95 BK: 300;
e . 20% elementariyjy pertvarkymy iteracijoje metodu sprendziant parametrai buvo: TO: 40
Daug: 20 alfa: 0,85 gama: 0,95 BK: 150;
e 35%elementariyjy pertvarkymy iteracijoje metodu sprendziant parametrai buvo: TO: 40
Daug: 20 alfa: 0,85 gama: 0,95 BK: 100;
e 50%elementariyjy pertvarkymy iteracijoje metodu sprendziant parametrai buvo: TO: 40
Daug: 20 alfa: 0,85 gama: 0,95 BK: 200.
Variacijy rezultatai buvo registruojami $iose iteracijose: 1, 10, 100, 1000, 2000, 5000, 1000, 15000
ir 20000.

2.3.1.1 Suoliy vidurkis

Lentel¢je Nr. 1 yra pateikti duomenys apie kiekvieno metodo Suolius (elementariuosius
pertvarkymus) fiksuotose iteracijose. Fiksuoty metody Suoliai nesikeicia, nes jie buvo uzfiksuoti i$
anksto. Sitilomy metody Suoliy vidurkis per 20000 iteracijy sumazejo nuo 50 Suoliy per iteracijg 7

kartais.

Lentelé Nr. 1. Suoliy vidurkio lentelé

Suoliy vidurkis

1 10 100 1000 2000 5000 10000 | 15000 | 20000

Atsitiktinis | 49,47 | 49,53 | 48,86 |34,39 |2461 |1457 |949 8,16 7,35

Priverstinis | 49,02 | 49,07 | 47,99 |26,27 |[17,92 10,27 |6,62 5,12 4,27

»10° 10 10 10 10 10 10 10 10 10
220 20 20 20 20 20 20 20 20 20
5,35 35 35 35 35 35 35 35 35 35
220 50 50 50 50 50 50 50 50 50

2.3.1.2 Globaliskumo Parametras

Globaliskumo parametras — tai rodiklis, kuris teikia informacijos apie tai, kiek Metropolis‘o-
Hastings‘o taisyklé leidzia pereiti j blogesnj rezultatg. Kaip matome pagal lentele Nr. 2, kiekvienam

tikrintame metode su atlikty iteracijy skai¢iumi patekti j blogesnj rezultata Sansy vis mazéja.
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Lentelé Nr. 2. GlobaliSkumo parametro lentelé

Metropolis (globaliSkumo parametras)
1 10 100 1000 2000 5000 10000 | 15000 | 20000
Atsitiktinis | 0 0,423 | 0,43 0,22 0,15 0,08 0,05 0,04 0,03
Priverstinis | 0,95 0,48 | 0,46 0,26 0,18 0,1 0,06 0,04 0,03
,»10% 0,001 |0,17 |0,43 0,27 0,19 0,1 0,06 0,05 0,03
5,20 0 0,28 |0,44 0,26 0,18 0,10 0,07 0,05 0,04
35 0 344 |44 0,26 0,18 0,1 0,06 0,05 0,04
2,50 0 0,37 | 0,44 0,26 0,18 0,1 0,06 0,05 0,04

2.3.1.3 Funkcijos minimumo tyrimas

Lenteléje Nr. 6 yra pateikti duomenys apie kiekvieno metodo Weibulo skirstinio A reikSme, K

reikSme, Standartinj nuokrypi, vidurkj mediang, funkcijos minimalig reikSme¢ ir maksimalig. IS

lentel¢je Nr. 6 pateikty duomeny pastebime, kad K reikSmé dazniausiai tampa 1. Tai reiskia, kad

funkcija virsta eksponentine funkcija. A rodiklis nurodo funkcijos mastelj.

Ax priklausomybé nuo iteracijy kiekio

50
45
40
35
30
25
20
15

10
> K
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Iteracija

AX

e Atsitiktinis Priverstinis 10 20 o35 e—50

Pav. 8. Ax priklausomybés nuo iteraciju kiekio iki 100 iteracijos grafikas
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Pav. 8 pateikiamas 6 variacijy Ax priklausomybés nuo iteracijy kiekio grafikas. Ax tai :

Ax = Z?zOF(x)—opt’
n

¢ia F(X) yra tikslo funkcijos reik§mé, opt — tai sprendinio optimumo reik§mé, o n — atlikty bandymy

skaicius. Pav. 8 matoma, kad sukurta modeliuojamo atkaitinimo ,,priverstin¢* variacija nuo ,,10*

variacijos po Simtosios iteracijos skiriasi 113 karty. Visos variacijos, iSskyrus ,,priverstiné®, po

Simtosios iteracijos teikia Ax < 0,082. , Atsitiktiné* variacija per 100 iteracijy sugeba priartéti

99,83 % prie optimalios reik§més nuo pradinio rezultato.

Ax priklausomybé nuo iteracijy kiekio

50
45
40
35
30
25
20
15
10

AX

Iteracija

e ATSITIKTINIS = Priverstinis 10 20 o35 e—50

Pav. 9. Ax priklausomybés nuo 1 iki 15 iteracijos grafikas
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Pagal pav. 9 grafika matoma, kad ,,atsitiktiné* variacija po 10 iteracijos pateikia geriausig rezultata
Ax = 0,6719. Po deSimtosios veikimo iteracijos ,,atsitiktiné, ,,50° ir ,,35% variacijos Ax < 0,9.

Variacija ,,20° 4x >1,3. Variacija ,,20° demonstruoja 44 % prastesnius rezultatus.

Ax priklausomybé nuo iteracijy kiekio

0,01

0,008

0,006
=
=]

0,004

0,002

0

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000
Iteracija
—— Atsitiktinis Priverstinis 10 20 =—35 ——50

Pav. 10. Ax priklausomybés nuo 1000 iki 20000 iteraciju grafikas

Pav. 10 pateikiamas Ax priklausomybés nuo 1000 iki 20000 iteracijy grafikas. Po 5000 iteracijy
teikiami variacijy duomenys skiriasi vieni nuo kity per maziau negu 1,06 * 10 vienety. Pagal pav.
8, pav. 9 ir pav. 10 informacijg, galima daryti iSvadg, kad visos modeliuojamo atkaitinimo variacijos
konverguoja, nes Ax rezultatai artéja j 0. Modeliuojamo atkaitinimo ,,atsitiktiné* variacija iki 2000
iteracijos demonstruoja geriausig rezultatg, ta¢iau nuo 2000 iki 20000 iteracijos visos variacijos

demonstruojg labai artimus rezultatus.
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Max Ax grafikas

50

40
w 30
<

20

10

——
0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 20 100
Iteracija
—— Atsitiktinis Priverstinis 10 20 =—35 ——50

Pav. 11. Minimalus Ax pageréjimo priklausomybés grafikas iki 100 iteracijos

Pav. 11 yra pateiktas i§ 2000 atlikty bandymy pasiektos blogiausios Ax reikSmeés fiksuotose
iteracijose kitimo grafikas. Tai rodo prasciausig uzfiksuota Ax reikSme¢ registruotose vykdymo
iteracijose. Pastebima, kad ,,atsitiktiné* variacija nuo 10 iki 100 iteracijos veikia efektyviau, lyginant

su kitomis variacijomis. Variacija, ,,50“ nuo 1 iki 9 iteracijose pateiké geriausius rezultatus.
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Ax standartinio nuokrypio priklausomybés
grafikas nuo iteracijy

(=]

[+.4]

=y

4x standartinis nuokryBis
[a=] (=]

0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
iteracija
—— Atsitiktinis Priverstinis 10
20 —_—35 —50

is nuokrypis

In

Ax standart

Ax standartinio nuokrypio priklausomybeés
grafikas nuo iteracijy

0,01
0,008
0,006
0,004
0,002
0
1000 6000 11000 16000
iteracija
Atsitiktinis Priverstinis 10
20 —135 —50

Pav. 12.Ax standartinio nuokrypio

priklausomybés iki 100 iteracijos grafikas

Pav. 13. Ax standartinio nuokrypio

grafikas

priklausomybés nuo 1000 iki 20000 iteracijos

Pav. 12 ir pav. 13 yra pateikiamas Ax standartinio nuokrypio priklausomybés nuo iteracijy kiekio

grafikas. Pav. 12 variacijos: ,,atsitiktinis®, ,,35%, ,,50“ nuo 10 iki 100 iteracijos Ax standartinio

nuokrypio reik§mé mazesné uz 1. Ax standartinio nuokrypio reiksmé nuo 1-10 iteracijos kinta nuo 5

iki 0,08. Visy variacijy standartinis nuokrypis pirmoje iteracijoje nevirsija 5. ,,Priverstinés‘ variacijos

sklaida didziausia, nuo 100 iteracijos ji lenkia kitus 131 kartg. Pav. 13 nuo 5000 iteracijos visy

variacijy Ax standartinis nuokrypis mazesnis negu 0,0001. Pagal gautus duomenis, galime tvirtinti,

kad visi miisy 2000 karty vykdyti bandymai duoda vienas kitam artimus rezultatus. Visy vykdyty

bandymy rezultatai konverguoja, artéja link optimumo.
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K reiksmés priklausomybé nuo iteracijy kiekio

200
150
"4

100

50

O ——
0 = — S T
0 2 4 6 8 10
Iteracija
— Atsitiktinis Priverstinis 10 20 =—50 =——35

Pav. 14. Weibull‘o skirstinio parametro K reik§més priklausomybés nuo iteraciju kiekio
grafikas

Pav. 14 pavaizduotas parametro K reikSmés kitimas nuo pradinio sprendinio (0 iteracijos) iki 10
iteracijos. Pastebime, kad pirmosiose iteracijose K reik§més krenta nuo ~225 iki artimo 1. Taip pat
pav. 14 pastebime, kad visos modeliuojamo atkaitinimo variacijos po pirmosios iteracijos sugeba
sumazinti K reikSme per 118,6744 vienetus, kas sudaro 52,7 % sumaz¢jimo. DeSimtoje iteracijoje

parametro K reikSmé yra artima vienetui. Tai reiSkia, kad funkcija virsta eksponentine funkcija.
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A reiksmeés priklausomybé nuo iteracijy kiekio
4,01E+01
3,016+01

<
2,01E+01
1,01E+01
6,00E-02 e — — —
1 21 41 61 81
Iteracija
Atsitiktinis Priverstinis 10 20 =35 50

Pav. 15. Weibull‘o skirstinio parametro A reik§més priklausomybés nuo iteraciju kiekio
grafikas

Pav. 15 yra pateikiamas Weibull‘o skirstinio A parametro reikSmés priklausomybés nuo iteracijy
kiekio grafikas. Pastebime, kad didziausias reik§més kitimas jvyksta pirmosiose algoritmo veikimo
iteracijose. Pav. 10 pateikiamas A reik§més pirmuose 100 iteracijose grafikas. Nuo pradinés reikSmés
1*10%° sumazéja iki ~50 vienety po pirmosios iteracijos. ,,Atsitiktinio metodo A reik§mé po
pirmosios iteracijos yra 0,69. A rodiklis nurodo funkcijos mastelj. Siuo atveju parametras rodo, kad
skirtiniai yra glodus.
Funkcijos minimumo vidurkio reikSmes galima vaizduoti ir grafiniu metodu. Grafinis atvaizdavimas
pateikiamas pav. 16 - 20. Kartu su funkcijos tikslo reikSmémis yra pateikiamos ir Weibull‘o skirstinio
(angl. Cumulative distribution function) reik§mes. Jos yra skai¢iuojamos pagal formule:

Flal) ={1~ e~C/V, x>0,

0, x <0;
Daznis grafikuose vaizduojamas Y koordinaciy asyje ir yra skaic¢iuojamas pagal:
o Surikiuojamos skirstinio reiksmés nuo maziausios iki didziausios.

o Kiekvienam skirstinio nariui priskiriama reiksmeé pagal formule:

n

y=7
¢ia 1 reprezentuoja funkcijos reikSmes vietg rikiuotoje aib€je, o n yra visas aibés nariy skaicius.
Pav. 16 yra pateiktas funkcijos Ax reik§més po 1 iteracijos su teoriniu Weibull‘o skirstiniu grafikas.
Pastebime, kad geriausius rezultatus teikia modeliuojamo atkaitinimo algoritmas, kuris naudoja gylio

parametra, apskai¢iuojamg pagal Pareto stabilyjj désnj. Teoriniai Weibull‘o skirstiniai grafiskai
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mazai skiriasi nuo funkcijos minimo reik§miy. Daugelyje skai¢iavimy vyrauja funkcijos ilgos tankio

0,9
0,8
0,7
0.6
0,5
0,4
0,3 {
02
01
PR
5 15 25 35 a5

Funkcijos minimalios reik&més skirtumasnuo Zinomo sprendinic

uodegos.

Dainis

-5 55

—gatsi. bidas n/f2 f Funkcijos reikime 1 atsi. bhdas nf2 f Weibul reikime 1

priver. bidas n/2 fFunkcijos reikimé 1 priver. badas nf2 fWeibul reikimeé 1

——10. bidas / Funkcijos reikimé 1 ——10. biid as f Weibul reikimé 1
——20. budas [/ Funkcijos reikime 1 20. budas / Weibul reikimé 1
35.budas / Funkcijos reikimeé 1 35. biidas / Weibul reikimé 1
50. bidas / Funkcijos reikime 1 50. bidas / Weibul reikime 1

Pav. 16. Empirinis Ax reik§més po 1 iteracijos kartu su Weibulo skirstiniais grafikas.

Pav. 17 yra pateiktas empirinis funkcijos minimumo reikSmeés po 10 iteracijy kartu su Weibulo
skirstiniais grafikas. Visi metodai, i§skyrus ,,priverstinis* biidas, panaikino ilgas tankio uodegas.
Siame etape taip pat galime pastebéti, kad Weibull‘o skirstiniai yra labai artimi funkcijos reik§més
grafikams. Taip pat po deSimt iteracijy vis dar galima grafiSkai matyti, kad sukurtas ,,atsitiktinis

metodas‘ lenkia kitus metodus.
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Funkcijos minimalios reikimés skirtumas nuo finome sprendinio

5,50E+01

atsi. bidas n/2 [/ Funkcijos reikimé 10 atsi. bodas nf2 fWeibul reikimé 10

priver. bidas nf2 / Funkcijos reikimé 10 priver. biidas n/2 /Weibul reikimé 10

——10.biidas / Funkcijos reikimé 10 10. biad as fWeibul reikimé 10

= 20. bidas / Funkcijos reikimé 10 20. badas fWeibul reikimé 10

35.biaidas [ Funkcijos reikime 10 35. badas f/Weibul reikimé 10

50. badas /Weibul reikimé 10

50.biaidas [/ Funkcijos reikimé 10

Pav. 17. Empirinis Ax reik§meés po 10 iteracijy kartu su Weibulo skirstiniais grafikas

Pav. 18 vis dar galime pastebéti, kad priverstinio biido algoritmas atsilieka nuo kity metody. Likusiy
metody reikSmiy, kurios teikia iteracijoje geriausius rezultatus, grafike sunku atskirti, geriausia

algoritmo variacija. Funkcijos reikSmiy ir Weibull‘o skirstinio grafikai sutampa vienas su kitu.
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-5,00E+00 5,00E-+DD 1,50E+01 2,50E+01 3,50E+01 4, 50E-01 5,50E+01
Funkcijos minimalios reikSmeés skirtumas nuo ZFinomo sprendinio
atsi. badas n/2 f Funkcijos reikEme 100 atsi. bidas n/2 /Weibul reikEme 100
priver. bOdas n/2 f Funkcijos reikSmeé 100 priver. bidas n/2 fWeibul reikEmé 100
10. bhdas f Funkcijos reikEmeé 100 10. bodas f Funkcijos reikEme 100
20. bodas f Funkcijos reikSmeé 100 20. budas fweibul reikE8meé 100
35. bodas f Funkcijos reikSmé 100 35. bodas fWeibul reikSmé 100
50. bodas f Funkcijos reikEmé 100 50. budas fweibul reikEmeé 100

Pav. 18. Funkcijos Ax reik§més po 100 iteracijuy kartu su Weibulo skirstiniais grafikas

Pav. 19 pavaizduota situacija yra po 10000 ir 15000 iteracijy. Siais atvejais priverstinio biido
algoritmas sutampa su likusiy metody grafikais. Taip pat matome, kad i§ grafiko sunku pasakyti, kuris

metodas teikia geresnius rezultatus.
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0.5
£ os
]
=1
0.3
0.2
0.1
0, BOE-+0:0 1,00E-03 2, 00E-03 3,00E-03 4 O0E-03 5,00E-03 6,00E-03 7, 00E-03 2 00E-03
Funkcijos minimalios reikiémeés skirtumas nuo Jinomo sprendinio
arsl. badas n/2 J Funkcijos rekEme 10000 arsl. bodas N2 Weibul reikEme 10000
at=. badas n/2 J Funkcijos rekEme 150 at=i. badas n/ =] =
priver. bOodas S Funkcijos reikE@mn e 1 0000 priver. badas
priver. bodas n/2 JFunkcijos reik@me 1 5000 priver. bodas rny
10. badas f Funkciosreikeme 10 D O !
10. badas f FunkciosreikEm&1ls 10
20. bodas f Funkcjosreikiméa 10 20
20. bidas f Funkcijosreikimea 15 20 ¥
35. badas f FunkciosreikEmeé 10000 35. bodas /Weibul reikEmé 1 0000

Pav. 19. Funkcijos Ax reik§meés tarp 10000 ir 15000 iteracijy kartu su Weibulo skirstiniais

grafikas
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Pav. 20 yra pateikiamas grafikas po 20 000 iteracijy. Visy metody funkcijos reikSmiy grafikai yra arti
vienas kito. Weibull‘o skirstiniy grafikai sutampa su funkcijos grafikais. Tikslo funkcijos skirtumo

tarp metody 1§ grafiko iSskirti negalime. Visu metody reikSmés yra arti vienos kitos.

0,00E=00 5,00E-04 1,00E-03 1,50E-03 2,00E-03 2,50E-03 3,00E-03 3,50E-03 4, 00E-03
Funkcijos minimalios reikEmeés skirtumas nuo Zinomo sprendinio.

atsl. bodas n/2 J Funkcijos reikE&me 20000 ats. bodasn/2 S wWeibul reikEme 20000
priver. bOdas n/2 J/ Funkcijos reikEme 20000 priver. bOdas /2 MWeibul reikame 20000
10. bodas / Funkcijos reikEmée 20000 10. bodas MWeibul reikSm e 2 0000

— 20. bOdas [ Funkcijos reikEmée 20000 20. bOdas MWeibul reikSm e 2 0000
35. badas J Funkcijos reikSmé 20000 35. bodas MWeibul reikSmé 2 0000
50. budas / Funkcijos reikEme 20000 50. budas Weibul reikSme 2 0000

Pav. 20. Funkcijos Ax reik§més po 20000 iteracijuy kartu su Weibulo skirstiniais grafikas

2.4 PSPLIB uzdavinys

Testuojant sukurtus tvarkara$¢iy algoritmus bei tiriant jy efektyvuma, yra pasinaudojama standartiniy
testiniy pavyzdziy duomeny bazé ir apie sukurty algoritmy privalumus yra sprendZiama, lyginant
didelio skaiciaus testiniy uzdaviniy sprendimo rezultatus.

Bibliotekoje PSPLib galima rasti skirtingy uzdaviniy rinkiniy jvairaus tipo tvarkara$ciy su
ribotais iStekliais sudarymo uzdaviniams spresti. Kartu su uzdavinio formalizuotu apraSymu yra
pateikiami uzdavinio sprendiniai, gauti jvairiy autoriy jvairiais algoritmais. Duomeny rinkiniai gali
biiti naudojami sprendimo procediiroms tikrinti. [31].

Spresta 600 uzdaviniy i§ PSPLib bibliotekos, kur kiekviename uzdavinyje yra po 120 procesy, kurie
gali naudoti 4 resursus. Kiekvieno proceso jvykdymo laikas ir resursy panaudojimas yra skirtingas.

Pirmosios dvi modeliuojamo atkaitinimo algoritmo versijos, kai elementariyjy pertvarkymo kiekis
yra konstanta (1 ir 10). Tai yra, kad iteracijoje leidziame pakeisti tik nurodyta elementy skaiciy.

Trecioji algoritmo versija yra naudojanti Pareto stabilyjj désnj, norint jvertinti gylio parametry.
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Lentel¢je Nr. 3 yra pateikiami tyrimo rezultatai. Pastebime, kad modeliuojamo atkaitinimo algoritmo

variacijos sugeba gauti zinomg optimalig reikSme daugiau negu 43 % visy uzdaviniy, t. y

iSsprendziama vir§ 260 uzdaviniy i§ 600. Optimali reik§mé iSsprestuose uzdaviniuose buvo randama

apie 5000 iteracijg. Tai vidutiniSkai uztrukdavo apie 42 sekundes. Variacija, kuri naudoja Pareto

stabilyjj désnj elementariesiems pertvarkiams, teikia geriausius rezultatus. Si variacija sugebéjo

pasiekti 46,3 % uzdaviniuose optimalig reikSme, o §i reikSmé vidutiniSkai pasiekiama po 4390

iteracijos.

Lentelé Nr. 3. PSPLib rezultaty lentelé

1 10 Atsitiktinis
Pavyko iSspresti pagal Zinoma optimuma (vnt.) 260 268 278
I8spresty uzduociy procentas 43,3 % 44,67 % 46,33 %
Vidutiniskai 10000 iteracijy atlickama per (s) 89,32 81,56 95,25
Vidutiniskai optimumas buvo pasiekiamas (iteracija) 5222 5184,36 4390,35

Algoritmas, naudojant ankséiau nurodytus parametrus, per 4000 iteracijy pereina nuo 60 procesy iki

2 procesy per iteracijg. Detalesné informacija pateikiama lenteléje Nr. 4. Taip pat visy trijy variacijy

Suoliy (elementariyjy pertvarkymy) diagrama pavaizduota pav. 13.

Lentelé Nr. 4. Suoliy lentelé

1 500 | 1000 |2000 | 3000

4000

5000

6000

7000 | 8000

9000 10000

59.73 | 7.66 485 |2.84 2.25

1.79

1.66

1.5

1.37 | 1.26

1.13 1.06
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Pav. 21. Suoliy grafikas

Pav. 21 yra pateikiamas elementariyjy pertvarkymy priklausomybés nuo iteracijy kiekio grafikas.
Pastebime, kad per 10000 iteracijy modeliuojamo atkaitinimo variacija, naudojanti Pareto stabily;i
désnj, sumazina elementariyjy pertvarkymy kiekj nuo 60 iki 1.

Pav. 22 yra pavaizduota trijy varianty empirinio skirstinio diagrama. Pastebime, kad nuo 1 iki 50
funkcijos minimo reik§més atkaitinimo variacija, naudojanti Pareto stabilyj; désnj, teikia
kokybiskesnius rezultatus, nes grafikas yra ar¢iau Y koordinaciy asies. Taip pat daZzniau bandymuose

pasikartoja, kad §i variacija pasieka optimuma.
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Pagal Pareto Stabilyjj désnj Fiksuotas Suoliy skaicius 1 Fiksuotas Suoliy skaicius 10

Pav. 22. 10000 iteracijos empirinio skirstinio diagrama
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2.4.1 PSPLIB palyginimas su Kitais autoriais

Algoritmy rezultatyvumo grafikas
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Pav. 23. Algoritmy rezultatyvumo grafikas [33],[34]

Pav. 23 yra pateiktas trijy autoriy skirtingy metaeuristiniy algoritmy palyginimas. Grafike lyginame,
kiek uzdaviniy i§ 600 vnt. spresty pavyko rasti optimumg iSreikstg procentais. Sukurtam algoritmui
(SA) pavyko rasti optimuma 42,5 % po 1000 iteracijy ir 44,56 % po 5000 iteracijy i$ 600 spresty
uzdaviniy. Kity autoriy rezultatai nevirSija 33 %. Sukurtas algoritmas sugeba net 16 % daugiau

uzdaviniy rasti optimuma per 1000 iteracijy.

Lenteléje Nr. 5 pateiktos rezultaty vidutinio nuokrypio reikSmés, kurios apskai¢iuojamos pagal

vidutinio nuokrypio formule. Vidutinis nuokrypis apskaiciuojamas pagal formule:

T

g = %Z{X:’ — Xyia)?

i=1

Pateikiami 31 autoriaus sukurti algoritmai. Sukurto modeliuojamo atkaitinimo algoritmo rezultatas
po 1000 iteracijy patenka j geriausiyjy 15, atsilikdamas nuo geriausio rezultato 12 %. Po 5000
iteracijoje algoritmo rezultatai patenka j 12 vietg ir atsilieka nuo geriausio rezultato 13,5 %.

Lentelé Nr. 5. PSPLib uZdavinio autoriy palyginimo vidutinio nuokrypio su 120 uZduotimis atvejo
analizé [32]

Autorius Metodas Iteracijy skaicius
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1000 5000
Valls, et al. GA — hybrid, FBI 34,07 32,54
Alcaraz, et al. GA — forw.—backw., FBI 36,53 33,91
Debels, et al. Scatter search — FBI 35,22 33,1
Valls, et al. GA-FBI 35,39 33,24
Kochetov and Stolyar GA, TS—path relinking 34,36 33,36
Valls, et al. Population —based —FBI 35,18 34,02
Chen, Ruey-Maw JPSO 35,71 33,88
Hartmann GA —self -adapting 37,19 35,39
Tormos and Lova Sampling —LFT, FBI 35,01 34,41
Merkle, et al. Ant system - 35,43
Hartmann GA —activity list 39,37 36,74
Tormos and Lova Sampling —LFT, FBI 36,24 35,56
Tormos and Lova Sampling —LFT, FBI 36,49 35,81
Alcaraz and Maroto GA-forw.—backw. 39,36 36,57
Nonobe and Ibaraki TS —activity list 40,86 37,88
GRASP-JUST-SS 38,16 37,3
Coelho and Tavares GA-late join 39,97 38,41
Valls, et al. Sampling —random, FBI 38,21 37,47
Bouleimen and Lecocq SA-activity list 42,81 37,68
Hartmann GA-priority rule 39,93 38,49
Schirmer Sampling —adaptive 39,85 38,7
Kolisch Sampling -LFT 39,6 38,75
Kolisch Sampling —-WCS 39,65 38,77
Hartmann GA —random key 45,82 42,25
Kolisch and DrexI Sampling —adaptive 41.37 40.45
Coelho and Tavares Sampling —global 41,36 40,46
Leon and Ramamaoorthy GA —problem space 42,91 40,69
Kolisch Sampling —LFT 42,84 41,84
Kolisch Sampling —random 44,46 43,05
Kolisch Sampling —random 49,25 47,61
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L. Sakalauskas,
Kavaliauskas

algoritmas)

and D.
(sukurtas

SA

37,922

36,94

2.5 UZdavinys su sqrysiais

Si uzdavinj sprendziame modeliuojamo atkaitinimo algoritmo algoritmu, kai naudojame Pareto
stabilyjj désnj elementariyjy pertvarkymo kiekiui generuoti . BAB algoritmas yra tikslusis algoritmas.
Sis algoritmas kiekvieno bandymo metu pateikia ta pati rezultata, todél jis buvo atlickamas tik viena

kartg. Modeliuojamo atkaitino ir skruzdziy kolonijos algoritmai buvo kartojami po 100 karty.

Tikslo funkcijos vidutiniy reikimiy priklausobymeés nuo iteracijy kiekio grafikas

11,53

10,53

9,53
=
“ 853

7,53

6,53
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teracija
—— ACA —g—CA BAEB

Pav. 24 Tikslo funkcijos vidutiniy reikSmiy priklausomybés nuo iteracijy kiekio grafikas.

Pav. 24 yra pateiktas 20 vnt. uzsakymy uzdavinio, 100 bandymy registruoty tikslo funkcijos vidutinés
reik§meés priklausomybé nuo iteracijy kiekio. Sprendinj visi algoritmai pagerina daugiau negu 36 %.
Saky ir riby algoritmas teikia geriausius rezultatus tai yra 36,57 % trumpesnis planas. Visi algoritmai

po pirmos iteracijos sugeba sutrumpinti plang daugiau negu 3 paromis.
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Algoritmy vidutiné vykdymo trukmiy priklausomybés nuo iteracijuy
kiekio grafikas.

Trukme s,

Pav. 25 Algoritmy vidutiné vykdymo trukmiy priklausomybés nuo iteraciju kiekio grafikas.

Pav. 25 yra pateikta vykdymy vidutiniy bandymy trukmiy priklausomybé nuo iteracijy kiekio
grafikas. Saky ir riby algoritmas skai¢iavimus atlieka per 107,8 min. Tuo tarpu skruzdziy kolonijos
algoritmas atsakymg pateikia per maziau nei 3 min., modeliuojamo atkaitinimo algoritmas
neuztrunka nei 4 min.

Nors ACA algoritmas pateiké atsakyma grei¢iau nei SA algoritmas, tafiau atsakymas S$iuo

nagriné¢jamu atveju buvo 5 proc. prastesnis.

20 uzsakymy standartinio nuokrypio grafikas

0 1 2 3 4 3 8 7

[==]
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Pav. 26 20 uzsakymy standartinio nuokrypio priklausomybés nuo iteracijy kiekio grafikas.
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Pav. 26 yra pateiktas standartinio nuokrypio priklausomybé nuo iteracijy kiekio grafikas. Po
pirmosios iteracijos ACA algoritmo sugeneruoty duomeny ¢ <0,51, o modeliuojamo atkaitinimo
algoritmo ¢ <0,7. Siy algoritmy standartinis nuokrypis nevirsija 9 % nuo vidutinés reik§més. Nuo 2
iki 9 iteracijos modeliuojamo atkaitinimo standartinio nuokrypio amplitudé ~0,2. Pav. 14 rodo, kad

norint sumazinti standartinio nuokrypio reik§me, reikia didinti iteracijy kiekj algoritmuose.

Min F(x) grafikas

(= =]
L (¥ =)

Mlim Fim)
[= =}

o
=}
[
[

0 1 2 3 4 5 B 7

teracija

Pav. 27 20 uzsakymuy geriausio pageréjimo priklausomybés nuo iteracijy kiekio grafikas.

Pav. 27 yra pateikta i§ 100 atlikty bandymy pasiekta geriausia tikslo funkcijos reikSmé fiksuotose
iteracijose kitimo grafikas. Tai rodo, geriausig uZfiksuotg tikslo funkcijos reikSme registruotose
vykdymo iteracijose. Pastebime, kad skruzdziy kolonijos algoritmas jau po pirmos iteracijos 22,6 %
pateiké geresnj rezultata. Tuo tarpu modeliuojamo algoritmas po pirmos iteracijos - 11.24 %. Po
aStuntos iteracijos modeliuojamo atkaitinimo algoritmui pavyksta pasiekti skruzdziy kolonijos
algoritmo rezultata. TreCioje iteracijoje skruzdziy kolonijos algoritmo maksimalaus pageréjimo
reik§me skiriasi nuo tikslo funkcijos vidutinés reikSmés 0,33. Tai yra 4,5% geresnis rezultatas negu
tikslo funkcijos vidutiné reikSmé. Modeliuojamo atkaitinimo algoritmo maksimalaus pageréjimo
reikSme 10 iteracijoje lenkia vidutinés reikSmés tikslo funkcijos reikSme 0,23. Tai sudaro 3,17 %
kokybiskesnj gamybos plang. Geriausio bandymo metu modeliuojamo atkaitinimo algoritmo reikSmé
po antros iteracijos yra 0,14% prastesné negu po 10 iteracijos, o skruzdziy kolonijos algoritmas

sugeb¢jo gauti geriausig reikSme po pirmos iteracijos.
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Max F(x) grafikas
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Pav. 28 Minimalus tikslo funkcijos pageréjimo priklausomybés nuo iteracijuy grafikas.

Pav. 28 yra pateikta i§ 100 atlikty bandymy pasiekta blogiausia tikslo funkcijos reikSmés fiksuotose
iteracijose kitimo grafikas. Tai rodo, prasCiausig uzfiksuotg tikslo funkcijos reikSme¢ registruotose
vykdymo iteracijose. Pastebime, kad modeliuojamo atkaitinimo algoritmas pagering rezultata 0,74
arba 8,12 %. Tuo tarpu skruzdziy kolonijos algoritmas pirmoje iteracijoje rezultatg pagering 0,88, tai
sudaro 9,68%. ACA algoritmas vienoje iteracijoje atlieka 3 nepriklausomus vienas nuo Kkito
sprendimus. Skruzdziy kolonijos algoritmo rezultatas tre¢ioje iteracijoje atsilieka nuo tikslo funkcijos
vidurkio 0,7 arba 9,6 % blogesnis rezultatas. Modeliuojamo atkaitinimo algoritmo minimalaus
pager¢jimo reikSmeé 10 iteracijoje skiriasi nuo tikslo funkcijos vidurkio 0,48. Tai yra 0,68 % blogesnis
rezultatas. Algoritmy visy bandymy rezultatai rodo, kad prasciausiu skai¢iavimo metu sprendinio
rezultatas pagerinamas per 1, kas sudaro 11,2%.

Papildomai buvo tirta Sio uzdavinio modifikacija su 45 uzsakymais. Skruzdziy kolonijos algoritmui

iteracijoje leista atlikti 5 nepriklausomus vienas nuo kito sprendinius.
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Tikslo funkcijos priklausomybeés grafikas nuo iteracijos

Flx)

Pav. 29 SA ir ACA algoritmy tikslo funkcijos vidutinés reikSmés priklausomybés grafikas nuo

iteraciju kiekio.

Saky ir riby algoritmas $iam uzdaviniui iSspresti truko ilgiau negu 4 valandas. Todél jis buvo
nenagrin¢jamas. Pav. 29 pateikiamas 45 uzdaviniy tvarkara$¢io trukmés F(x) vidurkio i§ 100
bandymo priklausomybés nuo iteracijy kiekio grafikas. Pastebime, kad skruzdziy kolonijos
algoritmas per pirmgsias dvi iteracijas atlickg didesnj pokyti negu modeliuojamo atkaitinimo
algoritmas ir abu algoritmai sugeba daugiau nei 41 % pateikt] geresni rezultatg per savo vykdymo
procesa. ACA algoritmas atsakyma pateiké po 9 iteracijy ir rezultatas 0,44 %. geresnis lyginant su

SA. Modeliuojamo atkaitinimo algoritmas atsakymga pateiké po 10 iteracijy.

Algoritmy viduting wykdymo trukmiy priklausomybé nuo iteracijy kiekio
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Pav. 30 Algoritmy vidutiné vykdymo trukmiy priklausomybés nuo iteraciju kiekio grafikas.

Pav. 30 yra pateikiamas 45 uzsakymy algoritmy vykdymo vidutinis bandymy trukmiy priklausomybé

nuo iteracijy kiekio. Abiejy algoritmy vykdymo laikas auga tiesine progresija. Skruzdziy kolonijos
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algoritmas skaiCiavimus vykdé 34,8 minutés, o modeliuojamo atkaitinimo algoritmas 8,2 minutes.
Nors skruzdziy kolonijos algoritmas 0,28 % pasieké geresnj rezultata negu modeliuojamo atkaitino

algoritmas, tac¢iau tam sugaiSo 4,2 kartus ilgiau.

Standartininio nuokrypio grafikas
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Pav. 31 45 uzsakymuy tikslo funkcijos standartinio nuokrypio priklausomybés nuo iteraciju

kiekio grafikas.

Pav. 31 yra pateiktas standartinio nuokrypio priklausomybé nuo iteracijy kiekio grafikas. Abiejy
algoritmy sklaida nevirSija 4,3 vienety. DidZiausig sklaidos koeficientg pasiekia skruzdziy kolonijos
algoritmas po antros iteracijos - 4,22. Modeliuojamo atkaitinimo algoritmo standartinis nuokrypis po
penktos iteracijos tampa mazesnis negu 1, o skruzdZiy kolonijos algoritmo tik po 6 iteracijos.

Atliekant didesnj kiekj iteracijy abiejy algoritmo standartinis nuokrypis mazéja tiesine regresija.

Min Fix) grafikas

Mlin Flx)
[
(==}

Pav. 32 didZiausia tikslo funkcijos pageréjimo priklausomybés nuo iteracijuy kiekio grafikas.
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Pav. 32 yra pateikta i§ 100 atlikty bandymy pasiekta geriausia tikslo funkcijos reikSmé, fiksuotose
iteracijose, kitimo grafikas. Tai rodo, geriausig uzfiksuoty tikslo funkcijos reikSm¢ registruotose
vykdymo iteracijose. Pastebime, kad skruzdziy kolonijos algoritmas po pirmyjy 2 iteracijy pagerina
tikslo funkcijos reik§Sme per 9,02 arba 40,4%. Tuo tarpu modeliuojamo atkaitino algoritmas sugeba
sumazinti tikslo funkcijos reikSme tik per 8,08, tai yra 36,21%. Skruzdziy kolonijos algoritmas po 2
iteracijy skiriasi nuo tikslo funkcijos vidurkio reik§més 0,57. Tai yra maksimalus pageré¢jimo planas
4,08 % geresnis. Tuo tarpu modeliuojamo atkaitinimo algoritmo maksimali pageré¢jimo reikSme
skiriasi nuo tikslo funkcijos vidurkio po 2 iteracijy 2,95. Tai yra 2,52 % geresnis rezultatas nuo tikslo
funkcijos vidurkio. Rezultatai atskleidzia, kad gali egzistuoti metaeuristiniy algoritmy parametry

rinkinys, kuris teiks grei¢iau rezultatus.

Max F{x) grafikas

20,5
Z 185
P
[
= 165

14,5

12,5

0 1 2 3 4 5 & 7 g O 10
teracija

A ]
— | —

Pav. 33 Minimalus tikslo funkcijos pageréjimo priklausomybés nuo iteracijy kiekio grafikas.

Pav. 33 pateikta i§ 100 atlikty bandymy pasiekta blogiausia tikslo funkcijos reik§mé fiksuotose
iteracijose kitimo grafikas. Tai rodo, prasciausig uzfiksuotg tikslo funkcijos reikSme registruotose
vykdymo iteracijose. Matoma, kad skruzdziy kolonijos algoritmas po 2 iteracijos atlicka didziausig
pokyti. Jis pagerina plang 8,24 arba 36,89 %. Modeliuojamo atkaitinimo algoritmo minimalus tikslo
funkcijos pageréjimo reik§Smé po 2 iteracijy yra geresné 1,96 arba 8,8 %. Po devintos iteracijos
skruzdziy kolonijos algoritmas minimalaus tikslo funkcijos pager¢jimo grafikas skiriasi nuo tikslo
funkcijos vidurkio 0,007 prastesniu rezultatu. Tai yra 0,05 % prastesnis rezultatas. Modeliuojamo
atkaitinimo algoritmo minimalaus tikslo funkcijos reikSmé po desimtos iteracijoje mazesné 0,13 nuo
tikslo funkcijos vidurkio. Tai yra 0,98 % prastesnis rezultatas. Tyrimas atskleidzia, kad algoritmy
minimalaus pageréjimo charakteristika nepriklauso nuo uzsakymy kiekio. Algoritmas abiejuose

uzdaviniuose elgési identiskai.
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Kadangi pastebéta, kad Saky ir riby algoritmas skai¢iavimus vykdo ilgiau, nuspresta istirti algoritmo

vykdymo trukmés priklausomybg¢ nuo uzsakymo kiekio. Pav. 34 yra pateikiamas Sios priklausomybés

grafikas. Grafike yra pateikiamos vidutinés reikSmés i§ deSimties bandymy. Pagal tyrimo duomenis

matome, kad didinant uzsakymy skaiiy nuo 25 vienety algoritmo vykdymo laikas auga

eksponentiskai. Sis algoritmas tampa netinkamas realiose salygose, jeigu uzdavinys turi didesnj

uzsakymy kiekj negu 20 vienety.
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10000

i
mit Y

0 3 10 15 20 25 30

u

La
L

]
Ln

Uizakymy kiekis

Pav. 34 Saky ir riby algoritmo vykdymo laiko priklausomybés grafikas nuo uzsakymo kiekio

grafikas.
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Lentelé Nr. 6. Dviejuy procesoriy modeliuojamo atkaitinimo algoritmo veikimo rezultaty lentelé

0 1 10 100 1000 2000 5000 10000 15000 20000

K 218,647 1,368055 1,066529 | 1,011397 1 1,005168 | 1 1,002648 | 1,00395 | 1,004997

lamda 1E+10 0,689448 0,689448 | 0,071389 0,007185 | 0,003601 | 0,00144 | 0,000724 | 0,000487 | 0,000368
. min 32,6312 0,001429 6,44E-05 | 1,33E-05 545E-08 | 545E-08 | 54E-08 | 14E-09 |14E-09 | 1,4E-09
fé max 54,0775 46,69519 5,602822 | 0,576072 0,068511 | 0,033089 | 0,01199 | 0,006589 | 0,00495 | 0,004351
é vidurkis 42,9501 4,752823 0,671943 | 0,07105 0,007185 | 0,003594 | 0,00144 | 0,000723 | 0,000486 | 0,000367
2; mediana 42,9442 3,930204 0,477623 | 0,049268 0,004952 | 0,0025 0,00099 | 0,0005 0,000337 | 0,000255

standartinis 2,89775 3,939143 0,632097 | 0,070353 0,007279 | 0,003589 | 0,00144 | 0,000721 | 0,000486 | 0,000369

nuokrypis

K 224,914 70,09204 9,382963 |1 1 1,007146 | 1,00763 | 1,002536 | 1,015331 | 1,008637

lamda 1E+10 48,17074 42,99362 | 9,232867 0,009768 | 0,004156 | 0,00155 | 0,00075 | 0,0005 0,000376
. min 32,9373 0,122654 0,023137 | 0,000593 8,03E-07 | 8,03E-07 | 3,3E-09 | 3,26E-09 | 3,26E-09 | 1,86E-09
jé Max 53,2373 53,23733 53,23733 | 51,31539 0,08667 0,038316 | 0,01822 | 0,007776 | 0,005402 | 0,004283

g Vidurkis 43,0115 42,69646 39,79792 | 9,232867 0,009768 | 0,004144 | 0,00154 | 0,000749 | 0,000497 | 0,000374

E: Mediana 43,0317 42,95844 42,26027 | 4,322775 0,006778 | 0,002879 | 0,00108 | 0,000522 | 0,00035 | 0,00026

Standartinis | 2,86108 3,999854 9,091187 | 11,05686 0,00976 0,004104 | 0,00153 | 0,000748 | 0,000495 | 0,000373

nuokrypis
,»10¢ | K 225,849 107,1746 1,096006 |1 1 1,005069 | 1 1 1,008128 | 1

lamda 1E+10 43,70323 4,779636 | 0,081107 0,007287 | 0,00362 | 0,00146 | 0,000727 | 0,000486 | 0,000364




min 31,4842 23,48041 2,57E-05 | 1,82E-07 1,82E-07 | 1,78E-07 | 1,6E-08 | 1,63E-08 | 1,63E-08 | 1,63E-08
max 53,893 47,32566 25,21964 | 1,017152 0,107292 | 0,031729 | 0,01464 | 0,00822 | 0,005616 | 0,003255
vidurkis 42,9742 34,95891 4,624992 | 0,081107 0,007287 | 0,003612 | 0,00146 | 0,000727 | 0,000484 | 0,000364
mediana 42,9353 34,8998 3,800287 | 0,054785 0,005037 | 0,002546 | 0,001 0,000505 | 0,00034 | 0,000253
standartinis 2,85403 3,367249 3,850339 | 0,084269 0,007362 | 0,003557 | 0,00147 | 0,000736 | 0,000483 | 0,000364
nuokrypis
20 | K 220,708 52,19045 1 1 1 1 1 1 1 1
lamda 1E+10 37,40695 1,317392 | 0,075918 0,007196 | 0,003601 | 0,00144 | 0,000723 | 0,000481 | 0,000365
min 32,3199 15,17583 0,00016 1,08E-05 1,53E-07 | 1,53E-07 | 7E-08 6,98E-08 | 6,98E-08 | 6,98E-08
max 53,6939 43,7573 13,12164 | 0,78122 0,062596 | 0,037627 | 0,01624 | 0,008461 | 0,004483 | 0,003556
vidurkis 42,9885 28,46221 1,317392 | 0,075918 0,007196 | 0,003601 | 0,00144 | 0,000723 | 0,000481 | 0,000365
mediana 42,9712 28,42256 0,853016 | 0,05282 0,004938 | 0,002518 | 0,00098 | 0,000502 | 0,000334 | 0,00025
standartinis | 2,88662 3,911735 1,418382 | 0,075934 0,007191 | 0,003606 | 0,00145 | 0,000732 | 0,000485 | 0,000365
nuokrypis
»35% | k 216,758 20,49033 1,036936 | 1,009243 1,018606 | 1,013089 | 1,0196 1 1 1

lamda 1E+10 27,65816 0,900462 | 0,074761 0,007318 | 0,003675 | 0,00147 | 0,000736 | 0,000493 | 0,000367
min 32,2229 5,32508 0,000128 | 2,82E-05 6,92E-07 | 8,8E-08 | 8,8E-08 |8,8E-08 |8,8E-08 | 8,8E-08
max 54,0738 38,98677 8,306712 | 0,548471 0,069115 | 0,03244 |0,01231 | 0,006773 | 0,00476 | 0,003985
vidurkis 42,9787 20,85611 0,887107 | 0,074475 0,007261 | 0,003655 | 0,00146 | 0,000736 | 0,000493 | 0,000367
mediana 43,0123 20,81923 0,631292 | 0,052089 0,005088 | 0,002529 | 0,00102 | 0,000508 | 0,000334 | 0,000252
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standartinis | 2,91278 4,502528 0,868915 | 0,073015 0,007211 | 0,00363 | 0,00143 | 0,000741 | 0,000508 | 0,000373
nuokrypis
50 K 217,027 7,873428 1,065176 | 1,008914 1,002595 |1 1,00459 |1 1,000717 | 1

lamda 1E+10 19,37427 0,806219 | 0,072792 0,007267 | 0,00361 | 0,00144 | 0,000722 | 0,000483 | 0,000363
min 29,7838 0,010914 0,000103 | 8,95E-06 3,85E-07 | 3,85E-07 | 9,3E-10 | 9,31E-10 | 9,31E-10 | 9,31E-10
max 53,7025 33,36743 7,065595 | 0,601102 0,066661 | 0,031218 | 0,01228 | 0,006425 | 0,005164 | 0,003649
vidurkis 42,9962 15,17976 0,785978 | 0,072519 0,007259 | 0,00361 | 0,00144 |0,000722 | 0,000483 | 0,000363
mediana 42,9665 15,07537 0,561829 | 0,050664 0,005063 | 0,002477 | 0,00101 | 0,000499 | 0,000335 | 0,000252
standartinis 2,91358 4,994123 0,748341 | 0,072319 0,00721 0,003604 | 0,00143 | 0,000724 | 0,000483 | 0,000362

nuokrypis
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