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Reziumeéeé

Optimizavimo uzdaviniai yra aktualus jvairiose mokslo ir pramonés sri-
tyse. Paprastai efektyviausiai sprendziami uzdaviniai, turintys tam tikras
savybes, tokias kaip tikslo funkcijy tiesiSkumas, iskilumas, diferencijuoja-
mumas ir pan. Taciau ne visi praktikoje pasitaikantys optimizavimo uzda-
viniai tenkina Sias savybes, o kartais is vis negali buti iSreiskiami adekvacia
matematine israiska. Be to, optimizavimo uzdaviniai, kuriy tikslo funkci-
jos netenkina iSkilumo savybés, gali turéti daug lokaliy sprendiniy, kuriy
geriausiojo radimas yra sudeétingas uzdavinys. Dél Siy priezasciy yra popu-
liarus atsitiktinés paieskos optimizavimo metodai, kuriy jvairové apima tiek
optimizavima pagal vieng kriterijy, tiek daugiakriterj optimizavima.

Disertacijoje pagrindinis démesys skiriamas atsitiktinés paieskos optimi-
zavimo algoritmams ir jy lygiagretinimui. Viena pagrindiniy Siy algoritmy
sudedamyjy daliy yra atsitiktiniy skaiciy generatoriai, kuriy savybeés gali
itakoti optimizavimo kokybe. Be to, sprendziant optimizavimo uzdavinius
lygiagreciyjy skaiciavimy sistemose yra aktualu uztikrinti, kad skirtingi pro-
cesoriai generuoty skirtingas atsitiktiniy skai¢iy sekas. Si problema ypad
aktuali naudojant bendrosios atminties lygiagreciyjy skaic¢iavimy sistemas.
Todél yra tiriami ir lyginami skirtingi atsitiktiniy skaiciy seky generavimo
metodai bei jy naudojimas lygiagreciyjy skaic¢iavimy sistemose. Yra siulomi
keli atsitiktiniy skaiciy seky pradiniy reikSmiy parinkimo metodai, taikytini
seky generavimui bendrosios atminties lygiagreciyjy skaic¢iavimy sistemose.

Disertacijoje yra nagrinéjamas daleliy spieciaus optimizavimo algorit-
mas, sitloma jo modifikacija, grista paieskos srities mazinimu. Modifikuota
algoritmo versija yra taikoma erdvélaiviy skrydziy trajektorijy optimizavi-
mo uzdaviniams spresti lygiagreciyjy skaiciavimy sistemose.

Taip pat yra nagrinéjami daugiakriterio optimizavimo atsitiktinés pa-
ieskos algoritmai. Yra siulomas lokaliojo daugiakriterio optimizavimo algo-
ritmas, gautas modifikuojant lokaliojo optimizavimo pagal viena kriterijy
algoritma. Gautas lokaliojo optimizavimo algoritmas apjungiamas su dau-
giakriterio optimizavimo genetiniu algoritmu taip sudarant hibridinj glo-
baliojo daugiakriterio optimizavimo algoritma. Siulomo algoritmo kokybé
vertinama sprendziant jvairius daugiakriterio optimizavimo uzdavinius.

Yra siulomos kelios daugiakriterio optimizavimo genetinio algoritmo ly-
giagretinimo strategijos, gristos sprendiniy rangavimo lygiagretinimu. Siu-
lomy strategijy efektyvumas eksperimentiniu budu tiriamas sprendziant
konkuruojanciy objekty vietos parinkimo uzdavinj didelio nasumo lygia-

greciyjy skaiciavimy sistemose.



Abstract

Optimization problems are important in various fields of research and
industry. Normally it is easier to solve optimization problems having so-
me specific properties such as linearity, convexity, differentiability, etc. of
objective function. However there are a lot of practical problems that do
not satisfy such properties or even cannot be expressed in an adequate
mathematical form. Moreover non-convex optimization problems may have
several local solutions, and finding the best one is a hard task. Due to these
reasons it is popular to use random search optimization methods for solving
various optimization problems.

Dissertation is focused on random search algorithms and their paralleli-
zation. One of the main components of such algorithms is random numbers’
generator which properties can impact the quality of optimization. It is im-
portant to ensure the generation of different random numbers’ sequences
when using random search algorithms in parallel computing systems. It is
especially important in shared memory parallel computing systems. There-
fore, several random numbers’ generators and their applicability to parallel
computing systems are investigated. Several strategies to choose seed value
of random numbers’ sequence are proposed and investigated with respect
to application in shared memory parallel computing systems.

The modification of Particle Swarm Optimization algorithm, based on
reduction of the search area, is proposed and investigated. Modified version
of the algorithm is applied to solve Multiple Gravity Assist Problem using
parallel computing systems.

The local multi-objective optimization algorithm, based on a single agent
stochastic search strategy, is presented. The proposed algorithm is incorpo-
rated into multi-objective optimization genetic algorithm, thus developing
a hybrid algorithm for global multi-objective optimization. The developed
algorithm is experimentally investigated by solving various global multi-
objective optimization problems.

Several strategies to parallelize multi-objective optimization genetic al-
gorithm are proposed. The proposed strategies, based on parallelization
of Pareto ranking of solutions, are experimentally investigated by solving
multi-objective competitive facility location problem on high performance
computing systems.
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Zymeéjimai ir santrumpos

d funkcijos kintamyjy skaicius;

R4 d-mateé realiyjy skai¢iy erdve;

X i-tasis funkcijos kintamasis;

X funkcijos kintamuyjy vektorius;

f(x) tikslo funkcija;

fi(x) daugiakriterio optimizavimo uzdavinio i-tasis kriterijus;
F(x) daugiakriterio optimizavimo uzdavinio kriterijy vektorius;
D leistinoji paieskos sritis;

zEB maziausia leistina i-tojo kintamojo reiksme;

zVB didziausia leistina i-tojo kintamojo reiksmé;

SASS vieno agento stochastiné paieska

(angl. Single Agent Stochastic Search);

MOSASS  daugiakriteré vieno agento stochastiné paieska
(angl. Multi-Objective Single Agent Stochastic Search);

PSO daleliy spieciaus optimizavimas
(angl. Particle Swarm Optimization);

GA genetinis algoritmas (angl. Genetic Algorithm);

NSGA-II  rikiavimu pagal nedominuojamuma gristas genetinis algoritmas
(angl. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm);

NSGA/LS rikiavimu pagal nedominuojamuma gristas genetinis algoritmas
su lokaliaja paieska (angl. Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm with Local Search);

e kryzminimo operacijos tikimybé;

Tm mutavimo operacijos tikimybé;
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erdvelaiviy skrydziy trajektorijy optimizavimas
(angl Multiple Gravity Assist);

konkuruojanciy objekty vietos parinkimas

(angl. Competitive Facility Location);

pseudo atsitiktiniy skaiciy generatorius;

tiesinis kongruentinis atsitiktiniy skaiciy generatorius;
populiacija / spiecius k-tojoje algoritmo iteracijoje;
populiacijos / spieciaus dydis;

tikrasis Pareto frontas;

Pareto fronto aproksimacija;

procesoriy skaicius;

lygiagreciojo algoritmo spartinimo koeficientas;
lygiagreciojo algoritmo efektyvumo koeficientas.
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Ivadas

Tyrimy sritis ir darbo aktualumas

Optimizavimo uzdaviniai moksle ir praktikoje kyla dar nuo antikiniy laiky.
Yra pasiulyta daug jvairiy optimizavimo metody, skirty spresti optimizavi-
mo uzdaviniams, kylantiems jvairiose srityse, tokiose kaip chemija, biologija,
biomedicina, operacijy tyrimas ir pan.

Paprastai efektyviausiai sprendziami uzdaviniai, turintys tam tikras sa-
vybes, tokias kaip tikslo funkcijy tiesiSkumas, iskilumas, diferencijuojamu-
mas ir pan. Taciau ne visi praktikoje kylantys optimizavimo uzdaviniai
tenkina Sias savybes, o kartais i$ vis negali buti iSreiskiami adekvacia ma-
tematine israiska. Be to, optimizavimo uzdaviniai, kuriy tikslo funkcijos
netenkina iskilumo savybés, gali tureti daug lokaliy sprendiniy, kuriy ge-
riausiojo radimas yra sudétingas uzdavinys. Dél siy priezasc¢iy yra populia-
rus atsitiktinés paieskos optimizavimo metodai, kuriy jvairové apima tiek
optimizavima pagal vieng kriterijy, tiek daugiakriterj optimizavima.

Siuolaikinés technologijos lygiagreciyjy skai¢iavimy srityje leidzia is-
spresti daug skaic¢iavimo resursy reikalaujancius optimizavimo uzdavinius.
Aktuali problema yra optimalus uzdavinio suskaidymas j viena nuo kitos ne-
priklausomas uzduotis, siekiant optimaliai paskirstyti darba procesoriams ir
minimizuoti duomeny perdavimo kastus. Sprendziant optimizavimo uzda-
vinius atsitiktinés paieskos algoritmais yra aktualu uztikrinti, kad skirtingi
procesoriai generuoty skirtingas atsitiktiniy skai¢iy sekas. Si problema ypad
aktuali naudojant bendrosios atminties lygiagreciyjy skaiciavimy sistemas.

Todél sio darbo tyrimy sritis yra atsitiktinés paieskos globaliojo opti-
mizavimo algoritmai, jy lygiagretinimas ir taikymas praktikoje pasitaikan-
tiems uzdaviniams spresti.



Tyrimy objektas

Disertacijos tyrimy objektas yra:
« atsitiktines paieskos globaliojo optimizavimo algoritmai;
o lygiagreciyjy skaic¢iavimy sistemos;

o atsitiktiniy skaiciy seky generavimo metodai.

Darbo tikslas ir uzdaviniai

Darbo tikslas — modifikuoti esamus ir pasiulyti naujus atsitiktinés paieskos
globaliojo optimizavimo lygiagreciuosius algoritmus, siekiant efektyvesnio
optimizavimo uzdaviniy sprendimo. Siekiant Sio tikslo buvo sprendziami

tokie uzdaviniai:

o apzvelgti esamus atsitiktinés paieskos globaliojo optimizavimo meto-
dus ir algoritmus bei juy lygiagretinimo budus, isskirti tiriamy algorit-

my grupe,

o iStirti atsitiktiniy skaiciy generavimo lygiagreciyjy skaiciavimy siste-
mose galimybes ir metodus;

 siekiant efektyvesnio optimizavimo uzdaviniy sprendimo, modifikuoti
ir islygiagretinti tiriamus algoritmus, atsizvelgiant j sprendziamag uz-

davinj, techning¢ ir programine jranga;
o eksperimentiniu budu istirti pasiulyty algoritmy efektyvuma;

» gautus rezultatus palyginti su kitais rezultatais, gautais gerai zinomais
atsitiktinés paieskos algoritmais;

o iStirti pasiulyty algoritmy taikymo galimybes sprendziant jvairiy tipy

uzdavinius.

Mokslinis darbo naujumas

Pasiulyta daleliy spieciaus optimizavimo algoritmo modifikacija erdvélai-
viy skrydziy trajektorijy optimizavimui, grista leistinosios paieskos srities
mazinimu. IStirtos kelios informacijos apsikeitimo tarp kompiuteriy daleliy
spiec¢iaus optimizavimo lygiagrec¢iajame algoritme strategijos.
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Pasiulytas lokaliojo daugiakriterio optimizavimo algoritmas, gristas vie-
no agento stochastinés paieskos strategija. Pasiulytas lokaliojo optimizavi-
mo algoritmas jkomponuotas j gerai zinoma globaliojo daugiakriterio opti-
mizavimo genetinj algoritma, taip gaunant hibridinj globaliojo daugiakrite-
rio optimizavimo algoritma.

Pasiulyta sprendiniy vertinimo (rangavimo) daugiakriterio optimizavimo
algoritmuose lygiagretinimo strategija. Pasiulytos strategijos pagrindu isly-
giagretintas daugiakriterio optimizavimo genetinis algoritmas, skirtas tiek
paskirstytosios, tiek bendrosios atminties lygiagreciyjy skaic¢iavimy siste-
moms. Algoritmo efektyvumas eksperimentiniu budu istirtas sprendziant
daugiakriterio optimizavimo uzdavinius, skai¢iavimams naudojant iki 2048

procesoriy.

Autoriaus dalyvavimas mokslinése programose

Autorius dalyvauja vykdant:

» Lietuvos mokslo tarybos pagal Visuotinés dotacijos priemone finan-
suojamg projekta ,,Kompiuteriniy metody, algoritmy ir jrankiy efek-
tyviam sudétingos geometrijos biojutikliy modeliavimui ir optimizavi-
mui sukurimas® (2011-2015);

» Lietuvos mokslo tarybos finansuojamg Mokslininky grupiy projekta
»Neiskilos daugiakriterés optimizacijos metodai ir algoritmai“ (2012
2014).

Autorius nuo 2010 m. rugséjo 24 d. iki 2010 m. gruodzio 23 d. stu-
dijavo Almerijos universitete (Ispanija), pagal studenty mainy programa
ERASMUS.

Autorius nuo 2011 m. geguzés 18 d. iki 2011 m. rugpjucio 10 d. stazavo-
si Edinburgo superskaic¢iavimy centre (The Edinburgh Parallel Computing
Centre, EPCC, Jungtiné Karalysté), remiamas Europos komisijos finansuo-
jamo projekto HPC-Europa.

Autorius 3 kartus (2011, 2012 ir 2013 metais) po dvi savaites, pa-
gal COST programos veiklg IC0805 ,,Open European Network for High-
Performance Computing on Complex Environments®, stazavosi Almerijos

universitete, Ispanijoje.



Ginamieji disertacijos teiginiai

1. Tinkamas leistinosios srities siaurinimas gali zenkliai padidinti daleliy
spieCiaus optimizavimo algoritmo efektyvuma sprendziant erdvélaiviy

trajektorijy optimizavimo uzdavinj.

2. Pasiulytas hibridinis daugiakriterio globaliojo optimizavimo algorit-
mas efektyviai sprendzia eksperimentiniam tyrimui naudotus daugia-

kriterio optimizavimo testo uzdavinius.

3. Pasiulytos daugiakriterio genetinio algoritmo modifikacijos ir lygiagre-
tinimo strategijos leidzia efektyviai spresti optimizavimo uzdavinius

didelio nasumo lygiagreciyjy skaiciavimy sistemose.

4. Pasiulyti algoritmai efektyviai sprendzia erdvélaiviy skrydziy trajek-
torijy optimizavimo ir konkuruojanciy objekty vietos parinkimo uzda-

vinius.

Darbo rezultaty aprobavimas

Pagrindiniai disertacijos rezultatai paskelbti 6 mokslinése publikacijose:
4 straipsniai periodiniuose recenzuojamuose moksliniuose leidiniuose; 2
straipsniai konferencijy pranesimy medziagoje.

Disertacijos rezultatai pristatyti Siose tarptautinése ir nacionalinése kon-

ferencijose ir seminaruose:

o International Conference of Young Scientists. 2010 m. balandzio 29—
30 d., Siauliai, Lietuva.

o IEEE International Conference on Cluster Computing, Workshop on
High-Performance Computing on Complex Environments. 2010 m.
rugséjo 20-24 d., Heraklionas, Kreta, Graikija.

« 1-0ji jaunyjy mokslininky konferencija Fiziniy ir technologijos moksly

tarpdalykiniai taikymai. 2011 m. vasario 8 d., Vilnius, Lietuva.

e 4-0ji Lietuvos jaunyjy mokslininky konferencija Operaciju tyrimai ver-
sle, inzinerijoje ir informacinése technologijose. 2011 m. rugséjo 30 d.,
Kaunas, Lietuva.

o Third World Congress on Nature and Biologically Inspired Compu-
ting (NaBIC 2011). 2011 m. spalio 19-21 d., Salamanka, Ispanija.
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o 2nd Workshop of COST IC0805 Open European Network for High-
Performance Computing on Complex Environments. 2012 m. sausio

2527 d., Timisoara, Rumunija.

o Antroji jaunyjy mokslininky konferencija Tarpdalykiniai tyrimai fizi-
niuose ir technologiniuose moksluose. 2012 m. vasario 14 d., Vilnius,

Lietuva.

» 4-asis tarptautinis seminaras Duomeny analizés metodai programy sis-
temoms. 2012 m. gruodzio 6-8 d., Druskininkai, Lietuva.

e 25th European Conference on Operational Research (EURO 2012).
2012 m. liepos 8-11 d., Vilnius, Lietuva.

o COST projekto IC0O805 veiklos darbo grupiy susitikimas. 2013 m.
balandzio 15 d., Madridas, Ispanija.

Disertacijos apimtis

Disertacija sudaro jvadas, 3 skyriai ir bendrosios iSvados. Papildomai diser-
tacijoje pateikta: naudoty zZymeéjimy ir santrumpy sarasas, iliustracijy sa-
rasas ir literaturos sarasas. Bendra disertacijos apimtis yra 106 puslapiai,
kuriuose pateikta 37 paveikslai, 10 lenteliy ir 4 algoritmai. Disertacijoje

remtasi 77 literaturos Saltiniais.






1 skyrius

Atsitiktinés paieskos

optimizavimo metodai

1.1 Optimizavimo metody apzvalga

Optimizavimo uzdaviniai moksle ir praktikoje kyla dar nuo antikiniy laiky.
Nors optimalumo termina Leibnicas jvedé 1710 metais, dar senieji graikai
Euklidas ir Aleksandrijos Heronas, jrodinédami, kad optinése sistemose Svie-

sa renkasi trumpiausia kelia, sprendé optimizavimo uzdavinj.

1.1.1 Optimizavimas pagal vieng kriterijuy

Matematikoje ir informatikoje optimizavimas siejamas su geriausio pagal
tam tikrg kriterijy elemento parinkimu is galimos kandidaty aibes.

Matematiskai optimizavimo uzdavinys apibréziamas kaip funkcijos f(x)
minimalios reiksmeés paieska:

fmin = min f(x). (1.1)
xeD
Cia funkcija f : D — R? yra vadinama tikslo funkcija, x = (z1, 22, ..., zq)

— tikslo funkcijos kintamuyjy vektorius, d — kintamuyjy skaicius, o D ¢ R? —
parametry reiksmiy leistinoji sritis.

Analogiskai apibréziamas maksimalios tikslo funkcijos reiksmes paieskos
uzdavinys:

fmaz = max f(x). (1.2)

xeD
Nemazindami bendrumo, toliau nagrinésime minimalios tikslo funkcijos

reikSmeés paieskos atvejj.



Parametry vektorius x* € D, toks, kad

f(X*) = fmin (13)

yra vadinamas tikslo uzdavinio optimaliu sprendiniu. Sprendinys x*, kuris
yra optimalus savo aplinkoje, yra vadinamas [lokaliuoju optimaliu spren-
diniu, o sprendinys, kuris yra optimalus visoje leistinojoje srityje D, yra
vadinamas globalivoju optimaliv sprendiniu. Lokaliojo arba globaliojo op-
timumo paieska yra vadinama atitinkamai lokaliuoju optimizavimu arba
globalivoju optimizavimu.

Literaturoje [1, 2, 3, 4] yra siuloma jvairiy globaliojo optimizavimo me-
tody. Monografijoje [5] siuloma tokia globaliojo optimizavimo metody kla-
sifikacija:

* tiesioginiai metodai:

— atsitiktines paieskos metodai,
— apibendrinti nusileidimo metodai,

— grupavimo metodai;
 netiesioginiai metodai:

— metodai, aproksimuojantys lygio aibes,

— metodai, aproksimuojantys tikslo funkcija;
« metodai, uztikrinantys sprendinio tiksluma:
— padengimo metodai.

Detaliau aptarsime atsitiktinés paieskos metodus. Sie metodai gali biiti
adaptyvus — atsizvelgiantys i anksciau atlikty bandymy rezultatus, ir ne-
adaptyvus — neatsizvelgiantys i ankstesniy bandymy rezultatus.

Paprasciausia neadaptyvi atsitiktiné paieska yra Monte-Karlo metodas,
kuriuo galimy sprendiniy koordinatés generuojamos kaip nepriklausomi at-
sitiktiniai dydziai. Atsitiktinai sugeneruoti galimi sprendiniai gali buti nau-
dojami kaip pradiniai taskai lokaliojo optimizavimo algoritmams. Tokie me-
todai yra paprasti, taciau neefektyvus — tikimybé rasti globalyjj optimuma
artéja j 1, kai bandymy skaicius artéja j begalybe. Kita vertus, sie algorit-
mai yra paprastai realizuojami, todeél neretai yra naudojami optimizavimo
uzdaviniy savybiy nustatymui: globaliyjy ir lokaliyjy optimumy skaiciui
nustatyti, leistinosios srities apibrézimui ir pan. Taip pat tokie metodai yra
lengvai lygiagretinami.



Adaptyvus atsitiktinés paieskos metodai atsizvelgia j anksciau atlikty

bandymy rezultatus. Siy optimizavimo metody klasei priklauso
 evoliuciniai skaiciavimai:

— genetiniai algoritmai [6, 7, 8];

— evoliuciniai algoritmai [9, 10];
e spieciaus sumanumo strategijos:

— daleliy spieciaus optimizavimas [11, 12, 13];
— skruzdziy kolonijos optimizavimas [14, 15];

— biciy algoritmai [16];
e atkaitinimo modeliavimo metodai.

Atsitiktinés paieskos metodai yra populiarus dél paprasto realizavimo ir
mazy reikalavimy tikslo funkcijai — tereikia uztikrinti galimybe apskaic¢iuoti
tikslo funkcijos reiksSmes leistinosios srities taskuose.

Optimizavimo metodai nagrinéti ir Lietuvoje apgintose disertacijo-
se [17, 18, 19]. Taciau jose nebuvo naginéjami atsitiktinés paieskos glo-

baliojo optimizavimo lygiagretieji algoritmai.

1.1.2 Daugiakriteris optimizavimas

Praktikoje pasitaikanciuose optimizavimo uzdaviniuose daznai buna dau-
giau negu vienas vertinimo kriterijus. Dazniausiai kriterijai buna pries-
taringi vienas kitam — mazinant vieno kriterijaus reikSme, didinama kito
kriterijaus reikSme.

Matematiskai daugiakriterio optimizavimo uzdavinys, turintis d kinta-

muyjy ir m kriterijy vektoriy
F(x) = (fi(x), f2(x), ..., fm(x)) (1.4)
yra apibréziamas kaip visy kriterijy minimizavimo uzdavinys:

Frin = min F(x). (1.5)

xeD



1.1.3 Dominuojamumo sarysis

Dél kriterijy priestaringumo, dazniausiai yra nejmanoma rasti tokio uzdavi-

nio sprendinio x*, kuris buty vienintelis ir geriausias pagal visus kriterijus:

i) = min fi(x), (16)
¢la i =1,2,...,m. Sprendinys, geriausias pagal viena kriterijy, gali buti ne

pats geriausias (arba net blogiausias) pagal kita kriteriju. Todél sprendiniy
(kintamuyju reiksmiy vektoriy) palyginimui yra naudojamas dominuojamu-
mo Sqrysis.

Sakoma, kad sprendinys x; dominuoja sprendinj xs (Zymima xj = X3),

jei bet kuriam kriterijui f;, i = 1,2,...,m galioja
filx1) < fi(x2)
ir egzistuoja bent vienas kriterijus f;, j € (1,2,...,m), toks, kad

fi(x1) < fi(x2).

Jei x1 > X9, tai sprendinys x; yra vadinamas sprendinio xo dominato-
riumi, o sprendinys Xo laikomas dominuojamu sprendinio x;. Sprendinio
dominatoriy skaic¢ius vadinamas jo dominuojamumo rangu.

Sprendinys, neturintis né vieno dominatoriaus yra vadinamas nedomi-
nuojamu arba Pareto optimaliu [20], pavadintu pagal italy sociologo ir eko-
nomisto Vilfredo Pareto pavarde.

Jei x1 % Xo (sprendinys x; nedominuoja sprendinio xs) ir x2 ¥ X3, tai
abu sprendiniai laikomi nepalyginamais (angl. Indifferent). Toks sarysis
Zymimas X ~ Xo.

Dominuojamumo sarysis pasizymi tranzityvumo savybe: jei x; = Xo ir
X9 = X3, tal x| > X3.

Taigi, sprendziant daugiakriterio optimizavimo uzdavinj, ieSkoma ne vie-
no sprendinio, kuris buty geriausias pagal visus kriterijus, bet aibés nedo-
minuojamy (kompromisiniy) sprendiniy. Siy sprendiniy aibé yra vadinama
Pareto aibe, o juos atitinkanciy kriterijy vektoriy aibé — Pareto frontu.

Pareto fronto radimas neretai buna sudétingas ir imlus laikui uzdavinys.
Kita vertus sprendziant praktikoje pasitaikancius uzdavinius ne visada bu-
tina rasti visg Pareto fronta, bet aibe nedominuojamy sprendiniy, kurie
reprezentuoty tikraji Pareto frontg. Paprastumo délei kriterijy vektorius
toliau vadinsime taskais. Pareto fronto aproksimacijos 20 tasky aibe iliust-
racija pateikta 1.1 paveiksle, kuriame tolydzia kreive pazymétas tikrasis

Pareto frontas, o apskritimais — jj aproksimuojantys taskai.
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Tikrasis Pareto frontas ——
Pareto fronto aproksimacija O

g

f1

1.1 pav.: Pareto fronto aproksimacija

1.1.4 Sprendiniy vertinimo matai

Skirtingais optimizavimo algoritmais gaunamos skirtingos (tikslesnés arba
maziau tikslios) tikrojo Pareto fronto P* aproksimacijos P, o jy vertinimui

sitilomi jvairus matai.

e Pareto fronto aproksimacijos dydis (angl. Pareto Size, PS). Sis matas
parodo, kiek nedominuojamy sprendiniy sudaro Pareto fronto aprok-

simacija.

o Hiperturis (angl. Hypervolume, HV). Sis matas apibrézia hipertiiri
(dviejuy kriteriju atveju — plota), kurj apibrézia tikraji Pareto fronta
aproksimuojantys taskai ir nurodytas atramos taskas (angl. Reference
Point). Sis matas atspindi Pareto fronto aproksimacijos dydj, atstuma
iki tikrojo Pareto fronto ir tasky issidéstymo tolyguma — kuo tikslesné
Pareto fronto aproksimacija ir kuo tolygiau iSsidéste aproksimuojantys
taskai, tuo bus didesné hiperturio verté. Hiperturio matas iliustruotas
1.2 paveiksle, kuriame matyti, kad tolygesnés (kairéje) aproksimacijos
hiperturio mato verté akivaizdziai didesné uz maziau tolygios (deSiné-

je) aproksimacijos hipertirio mato verte.

e Pareto fronty persidengimas (angl. Coverage Metric, C) [21]. Sis
matas parodo, kiek Pareto frontg aproksimuojanciy tasky yra is tikrojo
Pareto fronto. Matas yra isreiskiamas formule

C(P,P*)=|{xe P: x~%, Vx € P*}|. (1.7)
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1.2 pav.: Pareto fronto aproksimacijos hiperturis

Mato reiksmeés gali kisti intervale [0, |P|]. C(P, P*) = 0 reigkia, kad né
vienas i$ aproksimacijos P tasky nepriklauso tikrajam Pareto frontui
P*, ir atvirkséiai — C(P, P*) = |P| reigkia, kad visi fronto aproksima-
cijos P taskai priklauso tikrajam Pareto frontui P*.

Apibendrintas atstumas (angl. Inverted Generational Distance,

IGD) [22]. Sis matas parodo vidutinj atstuma nuo tikrojo Pareto fron-

to tasko iki artimiausio tasko aproksimacijoje. IGD yra iSreiskiamas
formule

IGD(P, P*) min | F(x') — F(x) || . 1.8

( |P*| ZP || () | (18)

Kadangi siekiama rasti aproksimacijg, kuri geriau reprezentuoty tik-

raji Pareto fronta, tai mazesné IGD verté reikskia tikslesne aproksi-
macija.

Pasiskirstymo jvertis (angl. Spread, A). Sis matas parodo, Pareto
fronto aproksimacijos tasky issidéestymo tolyguma. Sis matas yra pa-
remtas atstumy tarp gretimy tasky skaiciavimu ir skirtas dvimaciy
Pareto fronto aproksimaciju vertinimui. Darbe [22] siuloma Sio ma-
to modifikacija, skirta uzdaviniy, turinc¢iy daugiau kriterijy, Pareto
frontams vertinti. Matas isreiskiamas formule

Sodei, P)+ > pld(x, P) — d(P*, P)]

AS TS e b a0 Y
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¢ia e; = (e, e9, ..., eq) — kintamyjy reikSmiy vektorius, toks, kad

fl(ez) = )I(I’éilr)le'(X), 9, = 1,2, .., Mm (110)
d(x,P)= min [|[F(x)— F(y)|* (1.11)
YEP, y#x
_ - 1 .
d(P*,P) = — d(x, P). 1.12
(P*. P) |P*|;*<x,> (112)

Jei Pareto fronto aproksimacija sudaro tolygiai pasiskirste taskai,
iskaitant taskus F'(e;), tai A = 0.

1.2 Optimizavimo metody taikymai

1.2.1 MGA uzdavinys

MGA (angl. Multiple Gravity Assist) yra erdveélaiviy skrydziy tarpplane-
tiniy trajektorijy planavimo uzdavinys, iS optimizavimo pusés nagrinétas
ivairiuose literaturos saltiniuose [23, 24]. Uzdavinys yra aktualus erdvélai-
viy misijy, kuriy tikslas yra pasiekti tam tikrg dangaus kung arba jskristi
1 jo orbita, planavimui. Kadangi dangaus kuny issidéstymas kinta laike,
svarbu yra jvertinti misijos pradzios laika.

Tarkime, kad turime n + 1 dangaus kuny seka By, By, ..., By, ¢ia By —
dangaus kunas, i$ kurio bus pradedama misija (dazniausiai — zemé). Misijos
pradzios laikg pazymeékime tg, o T;, i = 1,2,...,n — kelionés tarp dangaus
kiiny B;_; ir B; trukme. Zinant $ias reik$mes, galima paskai¢iuoti dangaus

kuno B; pozicija p; laiko momentu
j=i
to+ Y T, (1.13)
j=1

o tuo paciu jvertinti reikiamg erdvélaivio greitj jskrendant j dangaus kuno
B; orbita. Erdvélaivio skrydzio trajektorija reguliuojama keic¢iant erdvelai-
vio greitj dangaus kuny orbitose. Greic¢io pokyti dangaus kuno B; orbitoje
zymésime Av;. Zinant, kad grei¢io pakeitimui reikalingos energijos sanau-

dos yra proporcingos greic¢io pokyc¢io moduliui, galime jvertinti skrydzio
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trajektorijos reguliavimui reikalingas energijos sagnaudas:

1=n

> |Av. (1.14)

1=0

Kadangi dangaus kuny issidéstymas kinta laike, tai (1.14) iSraiska api-
bréztos energijos sanaudos priklausys nuo misijos pradzios laiko ir numatyty
tarpplanetiniy skrydziy trukmiy.

Taigi MGA optimizavimo uzdavinys yra rasti tokias vektoriaus
(to, T, T, ..., T,) reikSmes, kad (1.14) iSraiskoje pateiktos energijos sanau-
dos buty minimalios.

1.2.2 Objekty vietos parinkimo uzdavinys

Siame ir tolesniuose skyreliuose objektu (angl. Facility) laikysime jvairius
pramones ir verslo objektus, teikianc¢ius klientams paslaugas ar prekes konk-
reCioje geografinéje srityje. Tokiais objektais gali buti laikomi prekybos
centrai, jvairiy paslaugy tiekimo taskai, susisiekimo taskai (autobusy ar
traukiniy stotys, oro uostai) ir pan.

Tokiy objekty viety parinkimas yra strategiskai svarbus jmonéms,
konkuruojancioms tarpusavyje dél uzimamos rinkos dalies. Literaturo-
je [25, 26, 27] yra siuloma jvairiy konkuruojanciy objekty vietos parinkimo
(angl. Competitive Facility Location, CFL) uzdavinio modeliy. Dauguma
siulomy modeliy yra susije su naujos jmonés jsitraukimu j rinka srityje,
kurioje turi konkuruoti su jau esanciomis jmonémis. Naujos jmonés tikslas
yra uzimti kuo didesne rinkos dalj, atsizvelgiant j potencialiy klienty elgseng
renkantis juos aptarnaujantj objekta.

Maziau literaturoje nagrinéjami modeliai, susije su rinkoje esancios jmo-
nés plétra. Tarkime, kad rinkoje yra dvi jmonés A ir B, turincios po atitin-
kamai ny4 ir ng objekty. Imoné A nori padidinti savo rinkos dalj, jkuriant
nx naujy objekty aibe X. Naujy objekty vietos turi buti parenkamos taip,
kad uzimty kuo didesne rinkos dalj, pritraukiant konkuruojancios jmoneés B
klientus. Taciau nauji objektai X gali pritraukti ir tuos klientus, kurie yra
aptarnaujami kity jmones A objekty, tokiu budu issaukiant taip vadinama
kanibalizmo (angl. Cannibalization) efekta, kuris placiau tirtas darbe [28].
Vadinasi besiplecianti jmoné A turi spresti daugiakriterj optimizavimo uz-
davinj su dviem kriterijais: maksimizuoti naujy objekty X rinkos dalj ir
minimizuoti kanibalizmo efekta.

Galimy klienty aibé yra suskirstoma j poaibius pagal geografine padétj
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ir suvedami j taip vadinamus paklausos taskus (angl. Demand Points) [29],
pavyzdziui regionus, savivaldybes, miestus ar pan. Paklausos tasky aibe
Zymeésime 1.

Visi konkrec¢iam paslaugos taskui priklausantys klientai renkasi patrauk-
liausia objekta, kai kiekvieno objekto j € AUBUX patrauklumas paklausos
taskui ¢ € I jvertinamas pagal formule

95
= 1.15
@ij 1 +d;; ’ ( )
Cia ¢; — j-tojo objekto kokybés parametras, o d;; — atstumas tarp j-jo objekto
ir i-tojo paslaugos tasko. Tokiu budu klientai objekta renkasi atsizvelgdami
1 objekto kokybe ir atstuma iki objekto. Atskiru atveju, esant vienodoms
kokybes ¢, 1 € AUBU X vertems, klienty pasirinkimas tampa gristas vien

tik atstumu — klientai visada renkasi artimiausig objekta.

Klienty elgsenos modelis, kai visi paklausos tasko klientai renkasi pa-
traukliausia objekta yra vadinamas binariniu (angl. Binary) ir yra vie-
nas placiausiai naudojamy klienty elgsenos modeliy [30, 31, 32]. Kitas
gerai zinomas klienty elgsenos modelis yra proporcinis (angl. Proportio-
nal) [33, 34, 35]. Siame modelyje visi konkre¢iam paklausos taskui priklau-
santys klientai pasiskirsto tarp visy rinkoje esanciy objekty, proporcingai

objekty patrauklumo vertéms.

Priklausomai nuo paieskos srities, objekty vietos parinkimo uzdaviniai
gali buti diskretieji arba tolydieji. Pirmuoju atveju naujy objekty vietos
parenkamos i$ numatytos diskrecios kandidaty aibés L. Siuo atveju paieskos
sritj sudaro visi galimi aibés L poaibiai X, tokie, kad | X| = s, ¢ia s — objekty,
kuriems norima parinkti vietas, skai¢ius. Tuo tarpu tolydziuoju atveju,
naujy objekty vietos parenkamos pagal geografines koordinates (ilguma;
platuma), o paieskos sritj sudaro leistiny koordinaciy aibé, kuri paprastai
buna tolydi.

[vairiems objekty vietos parinkimo uzdaviniams spresti taikomi jvairus
daugiakriterio optimizavimo metodai, tarp jy ir atsitiktinés paieskos. Ville-
gas [36] taiké genetinj optimizavimo algoritma (NSGA-II) uzdaviniui su
dviem kriterijais: maksimizuoti jmonés “Colombian Coffee” rinkos dalj,
minimizuojant kaviniy aptarnavimo kastus. Huapu [37] ir Liao [38] tai-
ké evoliucing strategija (SPEA algoritma) dvieju kriteriju logistikos centry

optimaliy viety parinkimo uzdaviniy sprendimui.
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1.3 Atsitiktinés paieskos algoritmai

1.3.1 Vieno agento stochastiné paieska

Vieno agento stochastiné paieska (angl. Single Agent Stochastic Search,
SASS) yra iteracinis algoritmas skirtas vieno kriterijaus funkcijy optimiza-
vimui, kuris buvo pasiulytas [39]. Algoritmas yra gristas stochastine paies-
ka geriausio zinomo sprendinio x aplinkoje ir yra pradedamas nuo pradinio
sprendinio, kuris parenkamas atsitiktinai arba sistemingai, naudojant tam

tikrg informacijg. Naujas galimas sprendinys x’ generuojamas pagal formule
x' =x+¢, (1.16)

cia £ <« (&1,&,...,&;) — atsitiktiniy skaic¢iy vektorius, sugeneruotas pagal
Gauso skirstinj:
& NN(bi,a(a:UB —xLB)), (1.17)

7 7

Cia b; — Gauso skirtinio vidurkis, ¢ — standartinis nuokrypis, i = 1,2, ..., d,
UB LB

d — uzdavinio kintamuyjy skaicius, o z;” ir z;® — i-tojo kintamojo reiks-
miy apatinis ir virSutinis réziai. Pradinémis vidurkiy b = (b1,b2,...,b4)
ir standartinio nuokrypio reikSmémis yra priskiriama atitinkamai b; = 0 ir
o = oVB. Cia ¢VB - didZiausia leistina standartinio nuokrypio reiksmeé,
nurodoma kaip algoritmo jvesties parametras.

Jei sugeneruotasis sprendinys x’ nepagerina tikslo funkcijos reikSmés,
tai jis yra kei¢iamas kitu galimu sprendiniu x”, priesingu geriausio zinomo
sprendinio x atzvilgiu:

x"=x—¢. (1.18)

Jei kuris nors iS sugeneruoty galimy sprendiniy x’ ir x” pagerina tikslo
funkcijos reiksSme, tai iteracija laikoma sékminga ir vidurkio b reiksmeés

atnaujinamos pagal formule

bi%{o,z-bﬁo,%, jei f(x') < f(x), (1.19)

b; — 0,4¢&;, jei f(X”) < f(X)
Jei né vienas i$ sugeneruoty galimy sprendiniy nepagerina tikslo funkcijos
reikSmes, tai iteracija laikoma nesékminga ir vidurkio b reiksmeés atnauji-

namos pagal formule
bi — 0, 552‘. (120)

Optimizavimo metu yra stebimi pasikartojanciy sekmingy ir nesékmingy
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iteracijy skaiciai: atitinkamai sent ir fent. Jei yra atliekama daugiau nei
Sent 1S eilés pasikartojancéiy sékmingy iteracijuy, tai standartinis nuokrypis
o yra padidinamas:

o< 0-ex, (1.21)

¢ia ex > 1 — standartinio nuokrypio didinimo koeficientas.

Analogiskai, jei atliekama daugiau nei Fent pasikartojanciy nesékmingy
iteracijy, tai standartinis nuokrypis ¢ yra sumazinamas:

o0 -ct, (1.22)

¢ia ¢t < 1 — standartinio nuokrypio mazinimo koeficientas.

Jei standartinio nuokrypio ¢ mazinimo arba didinimo metu pazeidziamas

leistinieji o reiksmeés réziai [oP oY) tai

o+ oUB. (1.23)

Standartinio nuokrypio didinimo, mazinimo koeficienty reikSmeés, ma-
ziausia ir didziausia galimos standartinio nuokrypio reiksmeés, bei dydziai
Sent ir Fent yra nurodomi kaip algoritmo jvesties parametrai. Literatu-
roje [39] rekomenduojamos tokios pradinés parametry reikSmeés: ex = 2,
ct =05, Sent =5, Fent = 3, o8B =107, oVB = 1.0.

SASS algoritmas pateiktas 1 algoritme.

1.3.2 Daleliy spiec¢iaus optimizavimas

Daleliy spie¢iaus optimizavimo (angl. Particle Swarm Optimization, PSO)
algoritmas pasiulytas 1995 metais Eberhart ir Kennedy darbuose [11, 13].
PSO priklauso spiec¢iaus sumanumo algoritmy grupei ir yra skirtas vieno
kriterijaus funkcijy globaliajam optimizavimui. Algoritmas yra gristas so-
cialiniu individy elgesiu: spiecius (aibé) daleliy (galimu sprendiniy) keicia
savo pozicijas uzdavinio leistinojoje srityje, atsizvelgiant | geriausig Zinoma
asmenine pozicijg ir geriausig pozicija, aptikta visy spieciaus daleliy.

Tarkime, kad turime N daleliy pradinj spieciy
5O = (X&O),Xgﬂ), . ,XE\?)). (1.24)

Spieciaus daleliy pozicijos gali buti parenkamos atsitiktinai leistinojoje sri-

tyje arba sistemingai, remiantis ankstesniy uzdavinio sprendimy rezultatais
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1 algoritmas: SASS

1: procedure SASS(x, Scnt, Fent, ex, ct, ol oUP)
2: bg < (0,...,0); scnt < 0; fcnteO
3: og < oUB
4 k=1;
5 while sustojimo salyga nepatenkinta do
(k) o= .ex  jei sent > Sent,
6: o\ <

A jei fent > Fent,

7: if ¢®) < oLB then
8: ok) UUB;
9: end if
10: Generuojamas atsitiktiniq skaic¢iy vektorius ¢*) pagal (1.17);
11: x' = x(k-1) +£
12: if f(x) < f( ) then
13: xk)  x;
14: b® « 0.2b* Y 4 0.4¢®
15: sent <= sent + 1;
16: fent + 0;
17: else
18: x" = x(k 5 k
19: if f(x ") < f( x (k= ) then
20: x(k)  x
21: b*) b( —0.4¢®)
22: sent <— sent + 1,
23: fent < 0;
24: else
25: x(k)  x(k).
26: b*) « 0.5p*D.
27: fent < fent + 1;
28: sent < 0;
29: end if
30: end if
31: k<« Fk+1;
32: end while
33: return x

34: end procedure

ar kita informacija. Kiekvienai spieciaus dalelei

0) _ ( (0) _(0) (0))

i Tir s Tig s+ 5 Tig
yra zinomas jos judéjimo greitis

v — (U(O) (0) (0))

i i1 Vi Vg

)
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geriausia asmeniné pozicija p;, ir geriausia visy spieciaus daleliy pozicija pY

(i=1,2,...,N).
k-toji spieciaus busena S*) sudaroma keic¢iant daleliy pozicijas k — 1-joje
spiec¢iaus busenoje S*—1:
ng) = wVZ(-k_l) +ar(p; — ng_l)) + coro(p? — ng_l)),
xF) = x (W1 ) (1.25)
i=1,....N,

¢ia w — inercijos momentas, r; ir ro — atsitiktiniai skaiciai iS intervalo
[0,1]. Konstantos ¢j ir ¢y yra atitinkamai saves pasikliovimo (angl. Self-
Confidence) ir spie¢iaus pasikliovimo (angl. Swarm-Confidence) koeficientai
— didesné ¢; reiksmé reiskia didesnj pasikliovimg geriausia asmenine pozici-
ja, o didesné ¢y reiksme — didesnj pasikliovimag geriausia pozicija, rasta visy
spieciaus daleliy [40]. Literaturoje [40] siuloma naudoti ¢; = c2 = 2, kad
sandaugy ciry ir core vidurkiai buty lygus 1.

Kai nauja spie¢iaus bisena S*) sudaryta, apskai¢iuojamos visy daleliy
tikslo funkcijos reiksmeés ir atnaujinama informacija apie geriausias asmeni-
nes pozicijas p; ir geriausia visy spieciaus daleliy pozicija pY.

Analogiskai kei¢iant spieciaus S daleliy pozicijas sudaroma kita spie-
¢ius busena S* 11, Taip gaunamas iteracinis procesas, pateiktas 2 algorit-
me, kuris tesiamas kol nepatenkintas pabaigos kriterijus.

Pabaigos kriterijai gali buti jvairus:

« jvykdytas numatytas tikslo funkcijy skaic¢iavimy arba iteracijy skai-

cius;

» pasiektas numatytas skaic¢iavimo laikas;

« pakankamai mazi tikslo funkcijos ar kintamuyjy reiksmiy pokyciai;

e ir pan.

Daleliy judéjimo greiciy vektoriy reikSmeés yra ribojamos apatiniais ir
virSutiniais réziais: atitinkamai

LB _ ( LB | LB LB)

vy o,V .Yy UB:<UB B UB)‘

A% ir v vy 7,0y 7,y

Paprastai virsutiniais daleliy judéjimo greicio réziais parenkamas

ynar - (XUB _ XLB), (126)

¢ia xIP ir xUP — kintamyjy reik§miy apatiniai ir virsutiniai réziai, p € (0, 1].

Daznai naudojama p = 0.5 [12].
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2 algoritmas: Daleliy spieciaus optimizavimas

1: procedure PSO(N, w, c1, co, X8, UB)

2: Generuojamas pradlms daleliy splecms SOk

3 for alli=1,2,...,N do

4: p; < XEO);

5: end for

6 pYp;: f(p) = min{f(P1), f(P2), -, f(PN)};

7 k< 1;

8 while sustojimo salyga nepatenkinta do

9 for alli=1,2,...,N do

10: Generuojama pozicija x(k) pagal (1.25) formule;
11: if f( ) < f(p;) then

12: p; < ng);

13: end if

14: end for

15: p? < p; : f(p;) = min{f(py), f(P2). - -, f(PN)};
16: k+k+1,;

17: end while

18: return pY;

19: end procedure

1.3.3 Genetinis algoritmas

Genetiniai algoritmai (angl. Genetic Algorithms, GA) yra globaliojo opti-
mizavimo algoritmai, gristi Darvino teorija apie gamtoje vykstancig evoliu-
cija [3, 4, 41, 42]. Genetiniai algoritmai néra nauja mokslo Saka — gilesni
moksliniai tyrinéjimai vykdomi nuo 1985 mety, kuomet Pitsburge (JAV)
buvo surengta pirmoji tarptautiné konferencija apie genetinius algoritmus.

Genetinis algoritmas simuliuoja biologing individy evoliucijg ir principa
~iSgyvena tik labiausiai prisitaikantys“ [1]. Algoritmas pradedamas nuo
N dydzio atsitiktiniy sprendiniy (individy) populiacijos P*~1, vadinamos
tévy populiacija. Cia k — algoritmo iteracijos numeris, pradzioje lygus 1. I§

populiacijos P*~1 parenkami du sprendiniai

x1 = (211,712, - - -, T14) (1.27)
ir

X9 = (J:21,$22,...,I2d). (128)

Kiekvienas sprendinys gali buti isrinktas su tikimybe, proporcinga jo tikslo
funkcijos reiksmei — didesne tikimybe buti iSrinktu turi sprendiniai, kuriy
tikslo funkcijos reikSmés yra geresnés (minimizavimo atveju — mazesnes,

maksimizavimo atveju — didesnés).
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[srinkti sprendiniai yra kryzminami, taip gaunant du naujus sprendinius,
vadinamus palikuonimis:

Xll = (3:117"'73:1(671)7'7:267---7372(1) (129)
ir

X/Q = (3;‘21,...,xQ(c_l),Z'lc,...,xld). (130)
Cia ¢ € {2,3,...,d} — kryzminimo taskas (angl. Crossover Point). Kryz-

minimas atliekamas su tikimybe 7. € [0,1]. Jei kryZzminimas nevykdomas,
tai palikuonimis laikomos sprendiniy x; ir xo kopijos. Sprendiniy x; ir Xo

kryzminimo su tikimybe 7. operacija Zymeésime Crossover (X1, Xa, 7).

Gautiems palikuonims taikomas mutavimas (angl. Mutation) — nezymus
palikuoniy parametry reikSmiy pakeitimai. Kiekvienas parametras mutuo-
jamas su tikimybe m,,, vadinama mutavimo dazniu (angl. Mutation Rate).

Sprendinio x; mutavima dazniu 7, Zymésime Mutation(Xi,7y,).

Po mutavimo gauti sprendiniai, pazymékime juos atitinkamai x/ ir x7,
i§saugomi palikuoniy populiacijoje Q*—1),

Si palikuoniy generavimo procediira pavaizduota 1.3 paveiksle. Procedii-
ra kartojama kol sugeneruojama N dydzio palikuoniy populiacija. IS abiejy
populiacijy P*=1 ir Q¥*~1 sudaroma nauja populiacija P*), parenkant N
geriausias tikslo funkcijy reikSmes turinc¢ius sprendinius.

Analogiskai generuojama kita palikuoniy populiacija Q*), naudojant po-
puliacijos P*) sprendinius. Tokiu biidu gaunamas iteracinis procesas, pa-
teiktas 3 algoritme, kuris tesiamas kol nepatenkintas pabaigos kriterijus.

Pabaigos kriterijai gali buti jvairus:

« jvykdytas numatytas tikslo funkcijy skaic¢iavimy arba generacijy skai-
c¢ius;

» pasiektas numatytas skaic¢iavimo laikas;

» pakankamai mazi tikslo funkcijos ar kintamuyjy reiksmiy pokyciai;

e ir pan.

GA efektyvumas priklauso nuo populiacijos dydzio: naudojant labai ma-
73 populiacija, galimas konvergavimas j lokalyjj minimuma; naudojant dide-
le populiacija, uzdavinio sprendimas gali uztrukti dél didelio tikslo funkcijy
skaic¢iavimy skaiciaus.
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Turima ISrinkimas ir Palikuoniy

Mutacija

populiacija kryZminimas populiacija
0,19/0,68/0,65 0,67/0,25/0,63 0,6710,25/0,58
0,67/0,25(0,63|| ™ ]
0,06/0,24/0,99 0,48/0,47/0,58 0,4810,4710,63 0,60/0,25/0,58
0,81/0,94/0,71 ‘ 0,4210,47/0,69
0,2710,70/0,35

— Lo

0,48(0,47/0,58
0,01/0,30/0,50 |
0,24/0,70/0,12 0,67/0,25(0,63 0,67/0,25/0,58
0,51/0,63/0,05 >
0,49/0,79/0,43 0,48/0,4710,58 0,48/0,47/0,63

1.3 pav.: Genetiniy operacijy schema

3 algoritmas: Genetinis algoritmas

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

procedure GA(N, w., )

Generuojama pradiné sprendiniy populiacija P(©);
k< 1;
while sustojimo salyga nepatenkinta do
Q=D « ¢;
for alli=1,2,...,N/2 do
I5 populiacijos P*~1) parenkami 2 sprendiniai: x; ir
X2;
{x],x5} < Crossover(xi,Xa, mc);
x| < Mutation(X], mpm);
X4 < Mutation (X}, mp,);
QU QY U {x], x7};
end for
P®) « N geriausiy P#—Y U Q*—1 sprendiniy;
k<« Fk+1;
end while
return Geriausias rastas sprendinys;

18: end procedure

1.3.4 NSGA-II algoritmas

NSGA (angl. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) algoritmas yra

vienas pirmyjy evoliuciniy daugiakriterio optimizavimo algoritmuy, kurj 1995
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4 algoritmas: NSGA-II

1: procedure NSGA(N, 7, m)

2 Generuojama pradiné populiacija P();

3 k< 1;

4: while sustojimo salyga nepatenkinta do

5: Q(k_l) «— 0

6 for alli=1,2,...,N/2 do

7 I§ populiacijos P*~1) parenkami 2 sprendiniai: x; ir Xa;

8 {x}, x4} < Crossover(xy, X2, m);

9: x| < Mutation(X}, mpm);
10: x4 < Mutation (X}, T );
11: QW= Q=D u {xV,x4};
12: end for
13: R+ pU—1) y -1,
14: Skaic¢iuojami populiacijos R sprendiniy dominuojamumo rangai;
15: P®) + N maziausiai dominuojamy populiacijos R sprendiniy;
16: k<« Fk+1;
17: end while
18: return nedominuojami populiacijos P%*~1 sprendiniai;

19: end procedure

metais pasiulé Srinivas ir Deb [43]. Algoritmas buvo taikomas jvairiems
daugiakrierio optimizavimo uzdaviniams spresti [44, 45]. Antroji algoritmo
versija — NSGA-II buvo pasiulyta autoriy Deb ir kt. darbe [46].

Kaip ir GA (zr. 1.3.3 poskyri), NSGA-II algoritmas pradedamas nuo
pradinés atsitiktiniu budu parinktos N sprendiniy populiacijos P(©).

Nauja N palikuoniy populiacija Q*~1) sudaroma taikant genetines ope-
racijas (kryzminima ir mutacija) populiacijos P%*~1) individams.

Abi populiacijos P*=1) ir Q*~1) apjungiamos j vieng populiacija
RE-D = pl=1) y @lk=1), (1.31)

kurios individai surikiuojami pagal dominuojamumo rangus.

Nauja populiacija P*) sudaroma i$ populiacijos R*~1) igrenkant maziau-
siai dominuojamus sprendinius. Jeigu reikia rinktis tarp dviejy, vienodus
rangus turinciy sprendiniy, parenkamas tas, kuris yra maziau ,apgaubtas
kity to paties rango sprendiniy [46].

Analogiskai generuojama nauja palikuoniy populiacija Q%) tévy popu-
liacija laikant P®). Tokiu budu gaunamas iteracinis procesas, pateiktas
4 algoritme, kuris tesiamas kol nepatenkintas pabaigos kriterijus.
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1.4 Atsitiktiniy skaicCiy generavimas

Atsitiktiniy skaic¢iy generavimas yra taikomas jvairiose srityse: loSimuose,
statistikoje, kriptografijoje, kompiuteriniame imitavime ir pan. Atsitikti-
niy skaiciy generavimas taip pat yra ir neatsiejama atsitiktinés paieskos
optimizavimo algoritmy dalis.

Pagal generavimo metodg, atsitiktiniai skaiciai skirstomi j dvi klases:

o tikrieji atsitiktiniai skaiciai (angl. True Random Numbers);

« pseudo atsitiktiniai skaiciai (angl. Pseudo Random Numbers).

Pirmuoju atveju generavimui yra naudojama speciali techniné jranga,
kuri pasitelkia jvairius fizinius procesus, tokius kaip temperaturos, garso,
radijo triuksmai.

Antruoju atveju atsitiktiniy skaiciy sekos sudaromos matematiniais me-
todais. IS tikryjy Sie skaiciai néra visiskai atsitiktiniai, kadangi jie yra
isskai¢iuojami, todél yra vadinami pseudo atsitiktiniais skaiciais. Dauguma
pseudo atsitiktiniy skaiciy generatoriy (PASG) reikalauja pradinés reiks-
meés, nuo kurios bus pradedamas kity skaiciy generavimas.

Tiesinis kongruentinis generatorius

Literaturoje [47, 48] yra pasiulyta jvairiy PASG, tafiau vienu pirmyjuy yra
laikomas tiesinis kongruentinis generatorius (angl. Linear Congruential Ge-
nerator, LCG), kurj 1951 metais pasiulé Lehmer [49]. Algoritmas generuoja
neneigiamy sveikyjy skaiciy sekas. LCG yra apibréziamas rekursija

Tr+1 = (axy + ¢) mod m, (1.32)

¢ia a — daugiklis, ¢ — prieaugis, m — modulis. Kaip ir daugelis PASG, taip
ir LCG reikalauja pradinés skaiciy sekos reiksmeés zg. LCG gali sugeneruoti
ne daugiau kaip m skirtingy skaic¢iy seka, o maksimalig skirtingy skaiciy
seka sugeneruos tada ir tik tada, jei [47]:

e cir m yra tarpusavyje pirminiai;
e a — 1 dalinasi i$ visy pirminiy m dalikliy;
e a— 1 dalinasi is 4, jei m dalinasi is 4.

LCG algoritmas yra naudojamas jvairiose programavimo aplinkose, to-
kiose kaip Visual C/C++, Borland C/C++, Borland Delphi ir pan. -
esminis naudojimo skirtumas yra parametry a, ¢ ir m reikSmiy parinkimas.
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Mersenne Twister generatorius

Kitas PASG algoritmas yra taip vadinamas Mersenne Twister (MT), kurj
1998 metais pasiulé Matsumoto ir Nishimura [50]. Algoritmas yra gristas
tiesine rekursija

Xpin = Xppm D (Xp | X4 q) A (1.33)

Cia X}, — w dydZio dvejetainis vektorius, koduojantis k+n-aji sekos skaiciy,
A — w x w dydzio dvejetainé matrica, 1 < m < n, X} — w — r auksciausiy
skaitiaus x; bity, x|, , — r zemiausiy skai¢iaus xj41 bity (1 < r < w).

Pavyzdziui, jei

_ k k k k .k k
Xi = (T 1> Thy_gr -+ s Ty 15 Ty T, T, (1.34)
_ (kL k4L k+1 k41 o k+1 k+1 .
Xit1 = (T 1, Ty gn - - - ,xr+1,xr+ ST s,
tai
u _ (.k k k k
Xit = (T 15 Ty -+ > Ty 15 Ty ), (1.35)
Xl _ (xk-i-l xk-i—l xk-i—l) :
k+1 — \Fr—12%r—2>""15%0 .
Ve u l . . v u 3 l . .
Skaicius xj|x; ; sudaromas apjungiant skaiciy xj ir x; ; bitus:
UL _ (k1 k41 k+1 .k k k k
X Xp1 = (0,00, T Ty Ty 1y Ty Ty 15 Ty ) (1.36)

Simbolis @ Zymi grieztos loginés sudéties operacija (XOR).

Mother of All generatorius

Marsaglia [51] 2005 metais pasiulé daugybos su perkélimu metoda, kitaip
dar zinoma pavadinimu ,,Mother of All“. Algoritmas paremtas rekursija

Ty = (axp_p + cpn_1) mod m, (1.37)

“=lln>r, nrelN.

m

¢ia ¢, = |axp—y +

Atsitiktiniy skaiciy seky vertinimo kriterijai

Vienas pagrindiniy atsitiktiniy skaiciy seky kokybés vertinimo budy yra
Kolmogorovo-Smirnovo testas (K-S) [52], kuris nusako kaip turima atsitik-
tiniy skaiciy seka atitinka norimg statistinj skirstinj. K-S jvertina maksi-
maly atstumag tarp vertinamos skaiciy sekos ir norimo teorinio skirstinio

tikimybinio pasiskirstymo funkcijy. Atsitiktiniy skaiciy sekos zg, z1, ..., z,
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tikimybinio pasiskirstymo funkcija F,, yra apibréziama

1 n
i=1
¢ia
1, jeix; <=z
Ay S (1.39)
0, kitu atveju.

Atsitiktiniy skaiciy sekos ir tolygiojo skirstinio tikimybinio pasiskirstymo
funkcijos F,(x) ir F(x) yra iliustruotos 1.4 paveiksle.

K-S skirstinio atitikimo jvertis yra isreiSkiamas
D,, = sup|F,,(z) — F(x)|. (1.40)
xT

Kitas svarbus PASG kokybés matas yra skaiciy pasikartojimas sugene-
ruotoje sekoje. Sis matas gali biiti isreiskiamas skirtingy skai¢iy procentu
nuo visy sekoje esanciy skaic¢iy. Pavyzdziui, jei 100 atsitiktiniy skaiciy se-
koje du skaiciai sutampa, o visi kiti skirtingi, tai galima teigti, kad 99 %
sekoje esanciy skaiciy yra skirtingi.

Trecias atsitiktiniy skaiciy sekos kokybés matas yra sugeneruoty seky
tarpusavio koreliacija. Tarkime, kad turime k atsitiktiniy skaiciy seky
X1, Xo,..., X,. Tada seky tarpusavio koreliacija gali buti vertinama ko-
reliacijy koeficiento maksimalia absoliutine reiksme

max  |ry,x;|, (1.41)
1<i<j<k
1 1 r
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, I______l
Dn |__I
e . [
= |
S iy
R~ .
F
:_ Z 1 Fn ______
0 T
0 1
X

1.4 pav.: Kolmogorovo-Smirnovo statistika
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Cia ry,x, — seky X; ir X; koreliacijos koeficientas.

Dar vienas disertacijoje tiriamas PASG kokybés matas yra generavimo
trukmeé. Sis matas gali buti jvertinamas generuojant pakankamai ilgas at-
sitiktiniy skaic¢iy sekas ir matuojant algoritmo vykdymo laiks. Skirtingai
nuo auksciau pateikty PASG vertinimo maty, generavimo trukmeés matas
priklauso nuo kompiuterio kurio vykdomas generavimas.

1.5 Lygiagretieji skaiciavimai

Lygiagretieji skaiciavimai yra viena labiausiai vystomy mokslo ir techno-
logijy sri¢iy. Lygiagreciyjy skaic¢iavimy sistemas turi dauguma Lietuvos
ir Europos universitety. Yra nemazai literaturos lygiagreciyjy skaiciavi-
my tema, taciau lietuviy kalba parasyty leidiniy yra nedaug. Vienas juy —
R. Ciegio vadovélis [53]. Kita vertus Sioje srityje Lietuvoje apginta nemazai
disertaciju [54, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61]. Taciau lygiagretieji atsitiktinés
paieskos globaliojo optimizavimo algoritmai jose nebuvo tiriami.

Lygiagretieji skai¢iavimai remiasi prielaida, kad sprendziamas uzdavi-
nys gali buti suskaidomas j viena nuo kitos nepriklausomas uzduotis, kuriy
vykdymas padalinamas procesoriams. Tokiu atveju gali buti mazinamos
uzdavinio sprendimui reikalingos laiko sanaudos. Galimas laiko sagnaudy
sumazinimas labai priklauso nuo lygiagretinamo algoritmo specifikos: vie-
niems algoritmams sprendimo trukmé gali buti trumpinama daugiau, o kai
kuriy algoritmy visai nejmanoma lygiagretinti (pavyzdziui Fibonaci sekos
nariy skai¢iavimas).

Algoritmy lygiagretinimo kokybé vertinama dviem pagrindiniais matais:
spartinimo ir efektyvumo koeficientais. Spartinimo koeficientas S, parodo
kiek karty sutrumpéjo algoritmo vykdymo trukmé naudojant p procesoriy,
lyginant su nuosekliojo algoritmo vykdymo trukmeé. Spartinimo koeficientas
isreiskiamas formule -

Sp = ﬁ (1.42)

¢ia Tp — greiciausio zinomo nuosekliojo algoritmo vykdymo trukme, o 7, -
lygiagreciojo algoritmo vykdymo trukme, naudojant p procesoriy. Papras-
tai 1 < s, < p, taciau anomalijy atveju gali buti ir s, < 1 arba s, > p.
Lygiagreciojo algoritmo didziausias galimas spartinimo koeficientas gali bu-
ti jvertintas pagal nuosekliosios (nelygiagretinamos) algoritmo dalies dydi.

Amdalo désnis [62] teigia, kad nepriklausomai nuo procesoriy skai¢iaus ly-
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giagreciojo algoritmo didziausias galimas spartinimo koeficientas

1
maxr — 14
Sz = (1.43)

¢ia a € [0,1] — lygiagreciojo algoritmo nuoseklioji dalis.
Algoritmo efektyvumo koeficientas e, parodo, kaip efektyviai yra iSnau-
dojami procesoriai ir yra iSreiskiamas formule

ep = ‘%p. (1.44)

Paprastai 0 < e, <1, o didesné e, reiksmeé reiskia geresnj procesoriy iSnau-
dojima.

Lygiagreciyjy skaiciavimy sistemos gali buti skirstomos j dvi pagrindi-
nes grupes: paskirstytosios atminties ir bendrosios atminties. Bendrosios
atminties sistemos turi vieng bendra atminties bloka, pasiekiamg visiems
procesoriams. Todél vieno procesoriaus j atmintj jrasyta informacija gali
buti laisvai pasiekiama kito procesoriaus. Tuo tarpu paskirstytosios at-
minties sistemose kiekvienas procesorius turi atskirg atminties bloka, kuris
prieinamas tik jam padiam. Siuo atveju procesoriai bendrauja vienas kitam
siysdami pranesimus.

Siuolaikines lygiagreciyjy skai¢iavimy sistemos daznai yra hierarchinés
— bendrosios atminties posistemiai, sujungti j paskirstytosios atminties sis-
temgy.

1.6 Pirmojo skyriaus apibendrinimas

Skyriuje supazindinama su optimizavimo sgvoka, pateikiami aktualus api-
brézimai. Apzvelgiami populiarus atsitiktinés paieskos globaliojo optimi-
zavimo algoritmai, kurie yra populiarus dél paprasto realizavimo ir mazy
reikalavimy tikslo funkcijai. Daugiau démesio skiriama lokaliosios paieskos
strategijai, gristai vieno agento stochastine paieska (SASS), bei populiacija
gristiems genetiniam ir daleliy spiec¢iaus optimizavimo algoritmams.

Taip pat supazindinama su daugiakriterio optimizavimo sgvokomis ir
pagrindiniais apibrézimais. Apzvelgiamas vienas populiariausiy atsitiktinés
paieskos globaliojo daugiakriterio optimizavimo algoritmy — NSGA-II.

Supazindinama su dviem disertacijoje sprendziamais optimizavimo uz-
daviniais — erdvélaiviy skrydziy trajektorijy optimizavimo (MGA) ir kon-
kuruojanciy objektu vietos parinkimo (CFL).

Supazindinama su lygiagreciyjy skaic¢iavimy ir algoritmy lygiagretinimo

28



sgvokomis. Aprasomi disertacijoje aktualus lygiagreciyjy algoritmy vertini-
mo matai: spartinimas ir efektyvumas.

Apzvelgiami populiariausi atsitiktiniy skaiciy seky generatoriai, bei at-
sitiktiniy skaic¢iy seky vertinimo kriterijai, aktualus lygiagretiesiems globa-

liojo optimizavimo algoritmams.
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2 skyrius

Algoritmy modifikavimas

ir lygiagretinimas

Siame skyriuje sitilomos atsitiktiniy skaic¢iy seky pradinés reikdmeés parinki-
mo strategijos, taikytinos seky generavimui bendrosios atminties lygiagre-
¢iyju skaiciavimy sistemose [A1], daleliy spie¢iaus optimizavimo algoritmo
modifikacija, grista paieskos srities mazinimu [A2] bei hibridinis globalio-
jo daugiakriterio optimizavimo algoritmas, gautas apjungiant lokaliosios ir
globaliosios paieskos strategijas [A3, A4]. Nagrinéjamos daugiakriterio op-
timizavimo genetinio algoritmo lygiagretinimo galimybés ir sitlomos ke-
lios sprendiniy vertinimo genetiniuose algoritmuose lygiagretinimo strategi-
jos [A4].

2.1 Pradinés PASG reiksSmeés parinkimas

Kaip buvo minéta 1.4 skyrelyje, dauguma PASG algoritmy reikalauja pra-
dinés reiksmeés (arba keliy reiksmiu), nuo kurios pradedamas skaiciy sekos
generavimas. Naudojant ta pacia pradine reikSme generuojamos identiskos
skaiciy sekos, todél pradinés reikSmeés parinkimas yra svarbus siekiant ge-
neruoti kelias nekoreliuojancias skaiciy sekas. Tokia pradine sekos reikSme
daznai yra naudojamas esamas laikas, kadangi skirtingu laiko momentu pra-
détos generuoti sekos tures skirtingas pradines reiksmes ir bus generuojamos
skirtingos skaiciy sekos. Taciau toks sprendimas néra priimtinas skaiciy ge-
neravimui bendrosios atminties lygiagreciyjy skaic¢iavimy sistemose, kuriose
visi procesoriai naudoja bendrg laikmatj. Tokiu atveju visi procesoriai jgis
vienodas pradines reiksmes ir generuos identiskas skaic¢iy sekas. Si problema
iliustruota 2.1 paveiksle, kuriame pavaizduotos dvi situacijos:
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Pradiné reikSmeé: laikas Pradiné reikSmeé: laikas Pradiné reikSmeé: laikas+1 | Pradiné reikSmeé: laikas+2
Seka: 9, 2,7, 3, 5. Seka: 9, 2,7, 3, 5. Seka: 6, 5, 3, 4, 8. Seka: 8, 5, 4, 0, 2.
Laikmatis Laikmatis
3 procesorius 4 procesorius 3 procesorius 4 procesorius
Pradiné reikSmeé: laikas Pradiné reikSmeé: laikas Pradiné reikSmeé: laikas+3 | Pradiné reikSmeé: laikas+4
Seka: 9, 2,7, 3, 5. Seka: 9, 2,7, 3, 5. Seka: 6, 3, 2,9, 8. Seka: 5,4, 7, 3, 2.

1 procesorius 2 procesorius 1 procesorius 2 procesorius

2.1 pav.: Pseudo atsitiktiniy skaic¢iy seky generavimas lygiagreciyjy skai-
¢iavimy sistemose

1

. keturi bendrosios atminties procesoriai vienu metu pradeda generuo-

ti atsitiktiniu skaic¢iy sekas pradine reikSme naudodami esama laika
(kairéje);

. tie patys procesoriai vienu metu pradeda generuoti atsitiktiniy skaiciy

sekas pradine reiksme laikydami esamo laiko ir procesoriaus nume-
rio (ID) suma (desinéje).

Pirmuoju atveju visi procesoriai jgyja vienodas pradines reikSmes, todél

generuoja identiskas skaiciy sekas. Tuo tarpu antruoju atveju, kiekvienas

procesorius skaiciy sekos generavimg pradeda nuo skirtingos pradineés reiks-

mes ir lygiagrecéiai sugeneruojamos 4 skirtingos skaiciy sekos.

Pasiulysime kelias pradiniy PASG reiksmiy parinkimo strategijas, taiky-

tinas lygiagreciuosiuose algoritmuose:

S1.

S2.

S3.

S4.

Procesoriaus vidinio laikrodzio laiko verté (Time) padauginta is to

procesoriaus numerio (ID):

seedg; = Time x ID. (2.1)

Procesoriaus vidinio laikmacio pertraukimy, jvykdyty nuo programos
vykdymo pradzios, skaicius ( Tics), padaugintas is procesoriaus ID:

seedgo = Tics x ID. (2.2)

Reikiamas kiekis skirtingy pradiniy reikSmiy sugeneruojamas naudo-

jant nuosekly PASG, kurios padalinamos atitinkamiems procesoriams.

Procesoriaus vidinio laikmadcio verté (Time), laikmacio pertraukimy
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skaiCius (Tics) ir procesoriaus ID yra kombinuojami pagal formule

seedgy = (Time mod 32768) rotr (/D mod 31)+

2.3
(Tics mod 32768) rotr (ID mod 31), (23)

¢ia ,rotr“ reiskia skaiciaus, dvejetainéje skai¢iavimo sistemoje, pasu-

kimg j deSine per nurodyta skaiciy pozicijy. Pavyzdziui,

000011115 rotr 3 = 111000015 (2.4)

S5. Procesoriaus vidinio laikmacio verté (7Time), laikmacio pertraukimy
skaicius (Tics) ir procesoriaus ID yra kombinuojami pagal formule

seedgs = 2 - Time - Tics - 214 ™04 15 mod 230 — 1, (2.5)

2.2 Paieskos srities siaurinimas

PSO algoritme

Siame poskyryje sitiloma daleliy spieciaus (PSO) algoritmo (7r. 1.3.2 po-
skyri) modifikacija [A2], grista prielaida, kad maZesnéje paieskos srityje
lengviau randamas uzdavinio globalusis sprendinys.

Srities mazinimas atliekamas apibréziant nauja pradinés paieskos srities
D posritj D ¢ D. Tarkime, kad pradiné paieskos sritis

LB _UB LB UB LB _UB
D =[zp7, a7 7] x 237, 23 7] X o x oy 7 g 7, (2.6)
Cia leB,xQLB,...,xC%B ir x?B,xZUB, e ,ng — atitinkamai maziausios ir di-

dziausios leistinosios kintamuyjy z1, zo, ..., x4 reikSmes, d — kintamyjy skai-

¢ius. Nauja paieskos sritis
B = [#45, 308) x (145, #5] x ... x (47, 307) @7

apskaiciuojama pagal formule

798 =p? + 45, (2.8)

_ UB LB
0 = cr(zy ” —z7),
¢ia p! — geriausio zinomo sprendinio i-tojo parametro reikSme, ¢, € (0,1) —
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2.2 pav.: Paieskos srities siaurinimas PSO algoritme

paieskos srities mazinimo koeficientas, i = 1,2,...,d. Mazinimo koeficientas
¢, nurodo naujosios srities dydj — kuo mazesné ¢, reikSmé, tuo mazesneé

nauja paieskos sritis D. Kadangi D turi biti srities D posritis, turi galioti

GLB < GLB < GUB < UB. (2.9)
Tuo atveju, jei kuriam nors j € {1,2,...,d} galioja fJLB < x]LB, tai j-ojo kin-

tamojo maziausia leistinoji reikSmé naujojoje paieskos srityje prilyginama to
paties kintamojo maziausiai leistinajai reikSmei pradinéje paieskos srityje:
jfB — xfB . Analogiskai elgiamasi ir tuo atveju, jei fng > xng. Tuo-
met j-ojo kintamojo didziausia leistinoji reikSmé naujojoje paieskos srityje
prilyginama to paties kintamojo didziausiai leistinajai reikSmei pradinéje
paieskos srityje: 77 « 2P,

Paieskos srities mazinimas vykdomas po numatyto skaic¢iaus F¢g tikslo
funkcijy skaic¢iavimy. Naujoje paieskos srityje atsitiktiniu budu sugeneruo-
jamas naujas daleliy spiecius, kuris bus naudojamas tolesniam optimizavi-

mui. Paieskos srities mazinimo procedira iliustruota 2.2 paveiksle.

2.3 MOSASS algoritmas

Siame poskyryje nagrinéjami daugiakriterio optimizavimo algoritmai: siii-
loma SASS algoritmo (zr. 1.3.1 skyrelj), skirto vieno kriterijaus funkciju
lokaliajam optimizavimui, modifikacija, pritaikant algoritma daugiakrite-
riam lokaliajam optimizavimui [A3]. Modifikuota algoritmo versija vadina-
ma Daugiakritere vieno agento stochastine paieska (angl. Multi-objective
Single Agent Stochastic Search, MOSASS).

MOSASS algoritmas, kaip ir jo pirmtakas SASS, turi tuos pacius jvesties
parametrus: pradinj sprendinj x, standartinio nuokrypio didinimo ir mazi-

nimo koeficientus ex ir ct, virsutinj ir apatinj standartinio nuokrypio rézius
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oL ir oyp, bei parametrus Scnt ir Fent. Taip pat MOSASS algoritmui
nurodomi ir du nauji jvesties parametrai: archyvas A, kuriame bus saugomi
rasti nedominuojami sprendiniai ir maksimalus archyvo dydis N4. Algorit-
mo vykdymo pradzioje archyvas A — tuscias, taciau galima jam priskirti jau
zinomus nedominuojamus sprendinius.

Algoritmas pradedamas nuo naujo sprendinio x’ generavimo pagal (1.16)
formule. Toliau elgiamasi priklausomai nuo sugeneruoto sprendinio x’ ir

kity zinomy sprendiniy dominuojamumo sarysio:

e jei X' > x, tai sprendinys x yra pakei¢iamas naujuoju sprendiniu x’ ir

pradedama nauja iteracija.

 jei X’ nedominuoja savo pirmtako x, bet tuo paciu néra dominuojamas
nei sprendiniu X, nei bet kuriuo archyve esanc¢iu sprendiniu,

Py e {x}UA|y ¥, (2.10)

tai archyvas papildomas naujuoju sprendiniu, pasalinami tie archyvo

sprendiniai, kuriuos dominuoja x’,
A (Au{xX'D\{yed: X -y} (2.11)

ir pradedama nauja iteracija.

o jei x’ yra dominuojamas bent vienu i$ zinomy sprendiniy,
dy e x}uAd|y x|, (2.12)

tai x’ yra atmetamas ir priesingas sprendinys x” (zr. (1.18) formule)

yra tiriamas analogisku budu.

Jei iteracijos metu randamas sprendinys, dominuojantis x arba archyvas
yra papildomas, tai iteracija laikoma sékminga, priesingu atveju — neséek-
minga.

Jei archyvo dydis pasiekia riba N4, tai pusé jo nariy yra pasalinami,
analogiskai kaip algoritme NSGA-II algoritme [63].

Vidurkio ir standartinio nuokrypio parametrai yra dinamiskai keic¢iami
kaip ir algoritme SASS (zr. 1.3.1 skyrelj).

Naujo sprendinio parinkimo strategija gali turéti didele jtaka atsitiktines
paieskos kokybei. Tiek SASS, tiek ir MOSASS algoritme naujas sprendinys
generuojamas prie sprendinio x pridedant tokio paties dydzio atsitiktiniy

reikSmiy vektoriy. Vadinasi tikimybeé, kad naujas sprendinys x’ (arba x”)
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skirsis nuo savo pirmtako x pagal visus parametrus, yra artima 1. Taciau
neretai tereikia pakeisti tik vieno ar keliy parametry reikSmes, kad gautasis
sprendinys dominuoty savo pirmtaka ar, bent jau, buty nedominuojamas
kity zinomy sprendiniy. Tai ypatingai aktualu vélyvesnése algoritmo stadi-
jose, kai turima gan tiksli Pareto fronto aproksimacija. Siekiant patvirtinti
(arba paneigti) Sia hipoteze, MOSASS algoritmas modifikuojamas jvedant
tikimybe naujo sprendinio generavime — kiekviena sprendinio x koordinate

kei¢iama su tikimybe m,,:

- {N(bi,ai), jel  r < mm, (2.13)

0, kitu atveju.

Cia r atsitiktinis skaicius i$ intervalo [0, 1], o 7, € (0, 1] — koordinatés keitimo

tikimybé. Didesné m,, reiksme reiskia didesne koordinatés keitimo tikimybe.

Modifikuota MOSASS algoritmo versija toliau bus vadinama
MOSASS/P.  Esminis skirtumas tarp abiejy generavimo metody yra
iliustruotas 2.3 paveiksle, kur pavaizduoti labiausiai tikétini nauji spren-
diniai x’ algoritmuose MOSASS (kairéje) ir MOSASS/P (desingje). Cia
laikoma, kad z; = 0.5, p=0.5, 0 =0.1,b; =0, i =1, 2.

Kartu su koordinaciy keitimo tikimybés jvedimu atsiranda ir tikimybé,
kad né vienas sprendinys nebus pakeistas, t.y. x’ = x. Tokiu atveju naujo

sprendinio generavimo procedura pakartojama.

RS g g
D Er

Y

Ry

S S

._____________
v
)
o
g
W

2.3 pav.: Sprendinio generavimas MOSASS ir MOSASS/P algoritmuose
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Hibridinis globaliojo optimizavimo algoritmas

Lokaliojo daugiakriterio optimizavimo algoritmas (MOSASS arba MO-
SASS/P) gali buti taikomas kaip lokaliosios paieskos strategija globaliojo
daugiakriterio optimizavimo algoritme, pavyzdziui, NGSA-II (zr. 1.3.4 po-
skyri). Vienas budy tai padaryti — nedominuojamus sprendinius, rastus
algoritmu NSGA-II naudoti pradiniais MOSASS sprendiniais. Lokalioji pa-
ieska gali buti vykdoma NSGA-II algoritmo pabaigoje arba kelis kartus,
tarkime, kas Eg tikslo funkcijy perskaic¢iavimy. Tokiu budu sudaromas me-
metinis algoritmas, kurj vadinsime NSGA-II/LS arba NSGA-II/LSP, pri-
klausomai nuo naudojamo lokaliosios paieskos algoritmo: MOSASS ar MO-
SASS/P.

Siulomas hibridinis algoritmas pradedamas nuo NSGA-II algoritmo ite-
racijy vykdymo: i§ N individy tévy populiacija P*~1) sudaroma palikuoniy
populiacija Q*~1), o i§ populiacijy sajungos P*~DuQ®*—1 atrenkama nauja
populiacija P*), kuri bus naudojama kitoje iteracijoje (7r. 4 poskyrj). Cia
k — algoritmo iteracijos numeris. Kiekvienos iteracijos metu reikia jvykdy-
ti N tikslo funkcijy reiksmiy skaiciavimy, vadinasi po kiekvienos iteracijos
atnaujinamas funkcijy reikSmiy skai¢iavimy skaitliukas E (algoritmo pra-
dzioje E =0):

E <+ E+ N. (2.14)

Jei £ > Eg, tai vykdoma lokalioji paieska. IS turimos sprendiniy popu-
liacijos, pazymeékime jg P’, lokaliajam optimizavimui parenkamas k spren-
diniy poaibis P;. Pirmiausia poaibiui Pj priskiriami visi populiacijos P’
nedominuojami sprendiniai. Jei |Pp| > k tai |Pr| — k atsitiktinai parinkty
individy yra pasalinami i P. Priesingu atveju, jei |Pr| < k, tai pridedama
k—|Pr| atsitiktinai parinkty dominuojamy P individy. Kiekvienas poaibyje
Py, esantis sprendinys yra lokaliai optimizuojamas algoritmu MOSASS ar-
ba MOSASS/P. Kiekvieno sprendinio optimizavimui skiriama po Fy, tikslo
funkcijos reiksmiy skaiciavimy.

Lokaliojo optimizavimo algoritmas grazina aibe nedominuojamy spren-
diniy. Kadangi yra optimizuojami visi aibéje Pj, esantys sprendiniai, tai
bendras lokaliojo optimizavimo rezultatas bus |P;| nedominuojamy spren-
diniy aibiy. Visos Sios aibeés, kartu su populiacija P, yra apjungiamos j
viena bendrg populiacija R, iS kurios yra iSrenkamas N maziausiai domi-
nuojamy sprendiniy poaibis, kuris bus naudojamas kaip tévy populiacija
kitoje iteracijoje. Sprendiniy iSrinkimui naudojama ta pati strategija kaip
NSGA-II algoritme (zr. 1.3.4 poskyrj).
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2.4 NSGA-II algoritmo taikymas CFL uzdavi-

niui spresti

Siame skyrelyje aptariamas algoritmo NSGA-II (7r. 1.3.4 skyrelj) taikymas
konkuruojanciy objekty vietos parinkimo (CFL) (zr. 1.2.2 skyrelj) uzdavi-
niui spresti.

Pagal uzdavinio specifika, nauji objektai gali buti lokalizuojami skirtin-
guose paklausos taskuose, kurie gali buti parenkami is baigtinés kandidaty
aibés L = {l,ls,...,l.}. Vadinasi uzdavinio paieskos sritis D gali buti apra-
Soma kaip aibé visy L poaibiy X, tokiy, kad | X| = s:

D={XcCL:|X|=s}, (2.15)

¢ia s — uzdavinio kintamuju skaicius (skaic¢ius objekty, kuriems norima pa-
rinkti vietas).

Pagal klasikinio NSGA-II algoritmo schemag (zr. 1.3.4 poskyrj) algorit-
mas pradedamas nuo pradines N dydzio tévy populiacijos P() generavimo,
siuo atveju, N skirtingy aibés L poaibiy, tenkinanciy (2.15) nelygybe, pa-
rinkimo.

Kiekvienas palikuoniy populiacijos Q*~1) individas X ) generuojamas

(k=1) individus, pazymékime juos X1

kryzminant du tévy populiacijos P
ir X®. Cia k — algoritmo iteracijos numeris. Kryzminimas atliekamas

atsitiktiniu budu parenkant s individy poaibj
XG) c(x®y(x@\ xMy), (2.16)

Individy kryzminimas yra atlickamas su iS anksto nurodyta tikimybe ..
Tuo atveju, jei individy kryZminimas nevykdomas, nauju individu X©®) pri-
imamas tévy populiacijos individas X®).

Antrasis palikuoniy populiacijos individo generavimo etapas yra mutavi-
(3)

mas. Kiekvienas individo X ® kintamasis x;”,1=1,2,...,s yra pakeiCiamas
!
Le(L\zP), (2.17)
su i$ anksto nurodyta tikimybe 7.
Nauja kintamojo reiksmeé [ gali buti parenkama atsitiktinai is visy galimy

kandidaty L, taciau tokia strategija gali skatinti gana chaotiska mutavima.
Siekiant labiau sistemingo mutavimo, reikSmeé [ gali buiti parenkama i$ ma-
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zesnes aibes
LW = {1e L\a - d.a?) < d®), (2.18)
(3)

7 )

3)

Cia d(l,z;”") — atstumas tarp paklausos tasky, kuriuos reprezentuoja [ ir «

)

tasko. Kitaip tariant, paklausos taskas, kurj reprezentuoja x

o d™ — atstumas tarp paklauso tasko z;” ir h-tojo artimiausio paklausos

53) kei¢iamas
kitu, atsitiktiniu budu parinktu is h artimiausiy paklausos tasky. Parametro

h reiksmé gali buti nuo 1 iki |[L| — s — 1.

Lokaliostos paieskos strategija

Pasiulysime lokaliosios paieskos strategija, skirta dagiakriteriams CFL uz-
daviniams spresti. Nors sitloma strategija gali buti taikoma ir daugelio
kriterijy CFL uzdaviniams spresti, nemazindami bendrumo toliau nagriné-
sime dviejy kriterijy CFL uzdavinius.

Siuloma lokaliosios paieskos strategija yra paremta kaimyninio sprendi-
nio atsitiktine paieska. Strategija yra skirta patikslinti turimg Pareto fronto
aproksimacija P, taciau gali buiti pradedama ir nuo atsitiktinio sprendinio.
Kiekviena algoritmo iteracija vykdoma tokiais etapais:

1. IS turimos Pareto fronto aproksimacijos P atsitiktiniu biidu parenka-
mas sprendinys X.

2. Generuojamas naujas kaimyninis sprendinys X’ naujy objekty vietas
parenkant i3 aibés sudarytos pagal (2.18) formule. Kiekvienas spren-
dinio X kintamasis keic¢iamas su tikimybe 1/d, ¢ia d — uzdavinio kinta-
myjy skaic¢ius. Tuo atveju, jei né vienas kintamasis nebuvo pakeistas

(X = X'), naujo sprendinio generavimas pakartojamas i$ naujo.

3. Skaic¢iuojamos sprendinio X’ tikslo funkcijy reikSmés ir nustatomas
dominuojamumo sarysis tarp X’ ir visy sprendiniy, esanciy aibéje P.

4. Jei X’ néra dominuojamas né vieno sprendinio iS P, tai aibé P yra
papildoma naujuoju sprendiniu X', o tie aibés P sprendiniai, kuriuos
dominuoja X’ — pasalinami:

P+ (PU{dP)\{ye P 2 -y} (2.19)

Jei aibés P dydis pasiekia maksimalig ribg Np, tai aibé P yra suma-
Zinama, pasalinant puse sprendiniy, labiausiai ,,apgaubty” to paties
rango sprendiniy, analogiskai kaip NSGA-II algoritme (zr. 1.3.4 po-
skyrj).
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5. Jei sustojimo kriterijus patenkintas, tai darbas baigiamas. Priesingu

atveju, einama j 1-3jj zingsnj.

Yra keturi algoritmo jvesties parametrai: pradiné Pareto fronto aproksi-
macija P, maksimalus aproksimacijos dydis Ny, algoritmo sustojimo krite-
rijus ir parametras h.

Sustojimo kriterijai gali buti jvairus: maksimalus iteracijy skaicius, tiks-
lo funkcijy reiksmiy perskaiciavimy skaic¢ius, maksimalus algoritmo vykdy-

mo laikas ir pan.

2.5 Lygiagretieji algoritmai

2.5.1 Lygiagretusis PSO algoritmas

Kiekvienos generacijos metu PSO algoritmas perskaic¢iuoja visy populiacijos
individy tikslo funkcijos reiksmes, todél uzdavinio sprendimas gali uztruk-
ti, jei tikslo funkcijos reiksmiy skaic¢iavimas reikalauja daug laiko sagnaudy.
Kita vertus, PSO, kaip ir daugelis kity populiacija paremty optimizavimo
algoritmy, gali buti nesudeétingai pritaikomas lygiagreciyjy skaic¢iavimy sis-
temoms.

Kadangi didzioji skaic¢iavimo resursy dalis tenka tikslo funkcijos reiks-
miy skaic¢iavimui, naturaliausia PSO algoritmo lygiagretinimo strategija —
skirtingy populiacijos individy tikslo funkcijy reiksmiy skaic¢iavimo padali-
nimas procesoriams.

Tarkime, kad skaic¢iavimams yra naudojama p procesoriy. Tuomet mi-

nétas lygiagretusis PSO algoritmas gali buti aprasomas tokiais zingsniais:

1. Visi p procesoriy generuoja daleliy populiacijos P dalj P; taip, kad
Jrl=N, (2.20)

¢ia i — procesoriaus ID, i = 1,2,...,p.

2. Visi p procesoriai skaic¢iuoja atitinkamos populiacijos dalies P; spren-
diniy tikslo funkcijos reiksmes.

3. Visi procesoriai apsikeicia informacija apie geriausia rasta sprendinj.

4. Jei algoritmo sustojimo salyga patenkinta, tai einama j 7-taji zingsnj.

Priesingu atveju einama j 5-aji Zingsnj.
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5. Kiekvienas i-tasis procesorius, turédamas informacija apie geriausia
visy procesoriy rasta sprendinj p?, atnaujina populiacijos P; daleliy
pozicijas.

6. Einama j 2-3ji zingsnj.

7. Baigiamas algoritmo darbas, uzdavinio sprendiniu laikant geriausia

visy procesoriy rastg sprendinj.

Kiekvienos populiacijos dalies P; dydis gali skirtis, priklausomai nuo i-
tojo procesoriaus nasumo — homogeninese lygiagreciyjy skaiciavimy siste-
mose visiems procesoriams priskiriamos vienodo dydzio populiacijos dalys:

P =P; (2.21)

¢iai,j =1,2,...,p. Tuo tarpu heterogeninése skaiciavimo sistemose populia-
cijos dalies P; dydis priklauso nuo i-tojo procesoriaus nasumo — nasesniems
procesoriams priskiriamos didesnés populiacijos dalys, maziau nasiems —
atitinkamai mazesnés dalys.

Kiekvienos generacijos metu visi skaic¢iavimus vykdantys procesoriai tu-
ri apsikeisti informacija apie geriausig rastg sprendinj: pozicija bei tiks-
lo funkcijos reiksme. Taciau daznas procesoriy komunikavimas gali buti
vienu is faktoriy, labiausiai jtakojanciu lygiagreciojo algoritmo spartinimo
koeficienta [64]. Todél tinkamo komunikavimo tarp procesoriy strategijos
parinkimas gali buti svarbus sudarant lygiagretuji algoritma [65, 66].

Aptarsime 4 komunikavimo tarp procesoriy lygiagreciajame PSO algo-
ritme strategijas: sinchronine centralizuota (sC), visi visiems (VV), hierar-
chinés sklaidos (HS) ir asinchroning centralizuota (aC).

Sinchroniné centralizuota strategija. Vienas procesorius yra isski-
riamas kaip procesorius-seimininkas, kuris be jam priskiriamo skaiciavi-
mo darbo papildomai kontroliuoja informacijos mainus. Visi procesoriai-
darbininkai, baige iteracijai skirta darbg, siuncia informacija apie geriau-
sig rasta sprendinj (koordinates ir tikslo funkcijos reikSme) procesoriui-
Seimininkui. Procesorius-Seimininkas, baiges iteracijai skirta darbg, surenka
procesoriy-darbininky siunc¢iamg informacija, identifikuoja geriausia spren-
dinj ir paplatina visiems procesoriams-darbininkams.

Visi visiems. Kiekvienas procesorius siuncia informacija apie geriausia
rastg sprendinj visiems kitiems procesoriams ir surenka analogiska infor-
macijg iS visy procesoriy. Kiekvienas procesorius iS surinkty sprendiniy

atsirenka geriausig, kuris bus naudojamas kaip p? kituose zingsniuose.
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2.4 pav.: Hierarchiné informacijos surinkimo i$ procesoriy strategija

Hierarchiné sklaida. Duomenys p procesoriams padalinami pa-
gal 2.4 paveiksle pavaizduota schema. Visi p procesoriy yra padalinami j dvi
grupes po p/2 procesoriy: procesorius-siuntéjus ir procesorius-gavéjus. Pro-
cesoriai, kuriy ID yra nelyginiai, priskiriami procesoriams-gavéjams, o pro-
cesoriai, kuriy ID yra lyginiai, — procesoriams-siuntéjams. Visi procesoriai-
siuntéjai siuncia informacija apie geriausig zinoma sprendinj pJ (¢ia i — pro-
cesoriaus ID) procesoriui-gavéjui, kurio ID yra vienetu mazesnis. Tuo tarpu
procesoriai-gavéjai, kuriy ID yra nelyginiai, iSsaugo siunciama informacija

kaip p?r) ir atnaujina informacija apie geriausig zinoma sprendinj

g p(r)u jei f(p?r)) < f(ng)a

p;, el f(pi]r)) > f(pz)

(2.22)
Toliau, visi procesoriai-gavejai analogiskai suskirstomi j dvi grupes:
procesorius-siuntéjus (procesoriai, kuriy ID yra 3,7,11,...) ir procesorius-
gavéjus (procesoriai, kuriy ID yra 2,59,...), ir kartojama analogis-
ka duomeny persiuntimo procedura. Galiausiai log, p-tame zingsnyje
procesoriams-siuntéjams ir procesoriams-gavejams priklausys po vieng pro-
cesoriy — procesoriy kurio ID yra 1 ir procesoriy, kurio ID yra p/2 + 1.

Naudojant hierarchinés sklaidos strategija, duomenys is p kompiuteriy
surenkami naudojant log, p persiuntimo operacijy. Tiek pat operacijy rei-
kalauja ir duomeny paskleidimas. Tuo tarpu, naudojant anks¢iau aprasytas
strategijas, duomeny surinkimas ir persiuntimas reikalauja po p—1 persiun-
timo operacijy.

Visos auksciau aprasytos strategijos yra sinchroninés — visi kompiute-
riai pradeda generacijg turédami naujausig informacijg apie geriausig rastg
sprendinj.
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Toliau aptarsime asinchronine strategija, negarantuojancia, kad kiekvie-
nas kompiuteris pradédamas iteracija turés naujausia informacija, taciau
sumazinancig duomeny perdavimo kastus.

Asinchroniné Seimininko-darbininko. Si strategija yra panasi j
sinchronine darbininko-Seimininko strategija, tik Siuo atveju procesorius-
Seimininkas neturi skaic¢iavimo darbo — atlieka tik duomeny mainy kontro-
lés funkcija. Procesorius-darbininkas, baiges generacijai skirta darbg per-
siunc¢ia informacijg apie geriausig jam zinomg sprendinj ir laukia informa-
cijos apie procesoriui-Seimininkui zinoma geriausiag sprendinj. Procesorius-
Seimininkas priima informacija, atsizvelgdamas j gautus duomenis atnau-
jina jam zinoma informacija ir iSsiuncia ja atgal, procesoriui-darbininkui,
laukian¢iam atnaujintos informacijos.

2.5.2 Lygiagretusis NSGA-II

NSGA-II algoritmas gali buti skaidomas j 3 pagrindines dalis (zr. 2.5 pa-
veiksla): tikslo funkcijy reiksmiy skai¢iavimai; sprendiniy rangavimas; kitos
operacijos. Dauguma literaturoje [67, 68, 69, 70] aprasomy NSGA-II algo-
ritmo lygiagretinimo strategijy remiasi pirmosios dalies lygiagretinimu —
tikslo funkcijy reiksmiy skaic¢iavimy paskirstymu procesoriams.

Kiekvienos generacijos metu procesorius-seimininkas sugeneruoja pali-
kuoniy populiacija @, suskaido ja | p poaibiy @1,Q2,...,Q, taip, kad

p
Jei=0 (2.23)
=1

kuriuos padalina procesoriams-darbininkams, vieng pasilikdamas sau.
Kiekvienas i-tasis procesorius apskaiciuoja poaibio @; individy tikslo funkci-
ju reikSmes ir siundia rezultatus procesoriui-Seimininkui. Seimininkas, bai-
ges savo darbo dalj, surenka rezultatus is visy darbininky, sujungia populia-
cijas P ir @) | vieng populiacija R, paskaiciuoja sprendiniy dominuojamumo
rangus ir pasalina puse sprendiniy — tuos, kuriy dominuojamumo rangai di-
dziausi. Sio algoritmo, kuris toliau bus vadinamas ParNSGA /PE, schema
pavaizduota 2.6 paveiksle.

(1) (2) (3)
Tikslo funkcijy Sprendiniy Kitos
reiksmiy skaic¢iavimai rangavimas operacijos

2.5 pav.: Trys pagrindinés NSGA-II algoritmo dalys
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CPU #1 CPU #2 CPU #3 CPU #4
Sudaro P
Generuoja Q
0, Q; 0; 0,
y \

Skaiciuoja Q, Skaiciuoja Q, Skaiciuoja Q; Skaiciuoja Q,
tikslo funkcijy tikslo funkcijy tikslo funkcijy tikslo funkciju
reikSmes reikSmes reikSmes reikSmes

L0, 0, 0; 0,
v
Ranguoja P+Q [€

2.6 pav.: Algoritmo ParNSGA /PE schema

Nors §i strategija yra paprastai realizuojama, ji pasiteisina tik spren-
dziant uzdavinius, kuriuose tikslo funkcijy reiksmiy skaiciavimas reikalau-
ja daug laiko, lyginant su kitomis algoritmo operacijomis. Pavyzdziui, jei
funkcijy reiksmiy skaic¢iavimai sudaro 99 % viso algoritmo vykdymo laiko,
tai, pagal Amdalo désnj (zr. (1.43) formule), didZiausias galimas algorit-
mo spartinimo koeficientas buty 100, nepriklausomai nuo skai¢iavimams
naudojamy procesoriy. Taciau, jei funkcijy skai¢iavimams uzima tik 95 %
arba 90 % visos algoritmo vykdymo trukmes, didziausias galimas algorit-
mo spartinimo koeficientas buty atitinkamai 20 ir 10, nepriklausomai nuo

naudojamy procesoriy skaiciaus.

Sprendiniy rangavimo lygiagretinimas

Kita NSGA-II algoritmo dalis, reikalaujanti salyginai daug skaiciavimo re-
sursy yra sprendiniy rangavimas. Todél Sios dalies optimizavimas ir lygia-
gretinimas gali zenkliai padidinti algoritmo spartinimo koeficienta.

Kiekvienoje NSGA-II algoritmo iteracijoje reikia suranguoti 2N dydzio
populiacijos R individus. Populiacija R yra sudaryta iS dvieju N dydzio
populiacijy P ir Q. Vadinasi reikia suskaic¢iuoti kiek dominatoriy turi kiek-
vienas populiacijos P individas tarp populiacijy P ir @ individy, ir kiek
dominatoriy turi kiekvienas populiacijos @) individas tarp ty paciy popu-
liacijy P ir @ individy. Vektoriy, aprasantj aibés P individy dominatoriy
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aibéje @ skaicius, pazymeékime
r(P,Q) = (r1,7r2,...,7p|), (2.24)

¢ia
ri=HyeQ:y>xix; € P}, (2.25)

oi=1,2,...,|P|. Analogiskos prasmés bus ir zyméjimy r(Q, P), r(P, P) bei
r(Q,Q). Tada visy aibés P individy rangus apraso vektoriy suma

r(P,P)+r(P,Q), (2.26)
o visy aibés @ individy rangus apraso vektoriy suma

r(@,Q) +r(@Q,P). (2.27)

Skaic¢iuojant (P, @), turi buti nustatomas kiekvieno aibés P individo do-
minuojamumo sarysis su kiekvienu aibes @ individu. Vadinasi turi buti
atlickama N? dominuojamumo sarysio nustatymo operacijy. Tiek pat ope-
racijy turi buti atlikta ir skaiciuojant r(Q, P). Tuo tarpu vektoriy r(P, P) ir
r(Q, Q) skaiciavimui reikia po N(N — 1) dominuojamumo sarysio nustatymo
operacijy, kadangi nebutina lyginti individo su juo paciu. Vadinasi visos
aibés P JQ rangavimui reikia atlikti

2N%? 4+ 2N(N —1) =2N(2N — 1) (2.28)

dominuojamumo sarysio nustatymo operacijy.

Teiginys. Jei sprendinys x dominuoja sprendinj y, tai sprendinio x
rangas bus grieztai mazesnis uz sprendinio y ranga.

Teiginio jrodymas seka iS dominavimo sarysio tranzityvumo savybés. Jo
teisinguma, dvieju tikslo funkcijy atveju, iliustruoja 2.7 paveikslas.

IS teiginio seka, kad didziausia ranga turinc¢io sprendinio pasSalinimas is
populiacijos nepakeis likusiy sprendiniy rangy (zr. 2.7 paveiksla). Vadinasi,
vektoriaus r(P, P) skai¢iavimas yra butinas tik pirmoje NSGA-II algoritmo
generacijoje, rangavima vykdant pirma karta. Kitose generacijose r(P, P)
skaiciavimas yra nebutinas, nes populiacija P yra sudaroma is populiacijos
R pasalinant didziausius rangus turinc¢ius individus. Tokiu budu dominuo-
jamumo sarysio nustatymo operacijy skaicius, reikalingas atlikti 2N dydzio
populiacijos R individy rangavimui gali buti sumazinamas N(N — 1) domi-
nuojamumo sarysio nustatymo operacijy.

Remiantis Sia teiginio iSvada yra siuloma sprendiniy rangavimo lygia-
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gretinimo strategija. Populiacija P yra paplatinama visiems procesoriams,
taip, kad kiekvienas procesorius turéty po pilna populiacijos P kopija. Po-
puliacija yra platinama naudojant hierarchine strategija (zr. 2.8 pav.). To-
kiu budu populiacija galima perduoti p skaiciavimo mazgams logyp Zings-
niais.
Toliau i-tasis procesorius generuoja atitinkamg populiacijos @ poaibj Q;
taip, kad
Q=Ja, (2.29)
i

ir paskaic¢iuoja tikslo funkcijy reikSmes sugeneruotuose taskuose. Kai vi-
si skai¢iavimo mazgai baigia savo darbg, Seimininkas surenka duomenis is
darbininky. Duomeny surinkimui taip pat naudojama hierarchiné strategija
(zr. 2.9 pav.), analogiska duomeny skleidimo strategijai.

Populiacijos @ surinkimo metu yra vykdomas dalinis sprendiniy ran-
gavimas. Pries atliekant pirmajj siuntimo zingsnj, kiekvienas procesorius

paskaiciuoja vektoriy suma

rq =r(Qi, P) +1(Qi,Q), (2.30)

¢ia i — procesoriaus numeris. Visi procesoriai su lyginiais ID siuncia popu-
. .. 1 . o . . .

liacija QE ), kartu su vektoriy suma rg, skaiciavimo mazgui, kurio ID yra
: . . e VR Ly
i — 1. Priimantysis skaiciavimo mazgas gautg populiacijg iSsaugo kaip @

/
IR

ir paskaiciuoja r(Q;, @;), r(Q%,Q;), apjungia abi populiacijas le) ir QZ(.Bl 1

vieng dvigubo dydzio populiacija

Qi + QiU Q;, (2.31)

W O

Y
Y

/i 11

2.7 pav.: Teiginio apie sprendiniy nedominuojamumo rangus iliustracija
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1 etapas 2 etapas log, p-as etapas
1—2 1 -3 1 —(p/2+1)
2 >4 2 = (p/2+2)

(p/2) = p

2.8 pav.: Duomeny padalinimo procesoriams schema

ir siuncia kitam procesoriui, laikantis hierarchinés strategijos (zr. 2.9 pav.).

Paskutiniame etape Seimininkas turi pilng suranguoty individy populia-

cija Q. Papildomai Seimininkas turi paskaiciuoti (P, @), kad visy individy

rangavimas buty baigtas.

Sia sprendiniy rangavimo strategija zymésime HR-1, o lygiagretyjj algo-

ritma, naudojantj HR-1 strategija, Zymésime ParNSGA /HR-1.
Lygiagretinimo strategijos schema pavaizduota 2.10 paveiksle.

Pirmajame duomeny surinkimo etape procesoriai turi atlikti

N (N N?
— (— — 1) + — (2.32)
P \P p
dominuojamumo sarysio nustatymo operacijy ir persiysti
d(N N
dNV+m) N (2.33)
p p
dydzio vektoriy. Antrajame etape skaic¢iavimo mazgai turi atlikti
2
N
2 (—) (2.34)
p
dominuojamumo sarysio nustatymo operacijy ir persiysti
d(N N
dWEm N (2.35)
p p
dydzio vektoriy.
1 etapas log, p-1-as etapas logy p-as etapas
(p/2+1) =1 3—1 2-1
(p/2+2) — 2 4 —2

p N (p/2)

2.9 pav.: Duomeny surinkimo is procesoriy schema
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Kiekviename etape dominuojamumo sarysio nustatymo operacijy skai-
¢ius didéja 4 kartus, o perduodamy duomeny kiekis 2 kartus. Po paskutinio
duomeny surinkimo etapo, Seimininkas turi papildomai atlikti N? dominuo-
jamumo sarysio nustatymo operacijy.

Visame duomeny perdavimo procese kiekvienas skai¢iavimo mazgas turi
atlikti

2 2
N N N2 N 2
(—) +—+—+2(—> (1+2+4+8+...+p—>+N2 (2.36)
P P P j% 4

dominuojamumo sarysio nustatymo operacijy ir persiysti
N
(d(N+m)+;) (1+2+4+...+logyp) (2.37)

realiyjy skaiciy.
Pastarojoje strategijoje visi procesoriai turi laukti kol Seimininkas

paskaiciuos r(P, Q) paskutiniame informacijos surinkimo etape. Sios proce-

soriy prastovos galima iSvengti kiekvienam procesoriui papildomai paskai-

CPU #1 CPU #2 CPU #3 CPU #4
Generuoja P
i P P P P
v ) y
Generuoja Q, Generuoja @, Generuoja Q; Generuoja Q,
HQ,0)) r (Qz, Q) HQ;03) 0,0y
nQ,P) nQ,P) "(Q;P) "(Q,P)
Q; Q, Q; Q,
rQ,0,) Q3 0,
rQ,0)) < HQ,05) <
Q< 0;+0, 0;<— 03+ 0,
i 0, Q;
\2
r (Q],QS)
r (Q3,Q1) <
Q—0,+0;
HBQ))

2.10 pav.: Lygiagreciojo algoritmo ParNSGA/HR-1 schema
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CPU #1 CPU #2 CPU #3 CPU #4
Generuoja P
P P P P
A N\
Generuoja 0, Generuoja 0, Generuoja Q; Generuoja Q,
r(QJ,Qj) ’"(Qz,Qz) r(Qin) "(Q4,Q4)
"Q,P) HQ, P) rQ;P) "(Q,P)
nP0)) "(PQ,) "(PQ3) HBQ,)
L0, 0, o 0,
\ 2 v
”(Qz,Qz) r(Qs,Q4)
(9,07 HQ,03) <
Q<= 0;+0Q; Q; — O3+ Oy
0, Qs
\
r (Qz,Qs)
r (Qs,Qj)
Q—Q,+0;

2.11 pav.: Lygiagreciojo algoritmo ParNSGA /HR-2 schema

ciuojant (P, Q;), pries pradedant duomeny surinkimg. Tas reikalauja

N2

; (2.38)

dominuojamumo sarysio nustatymo operacijy. Nors procesoriai turi papil-
domai persiysti N dydzio vektoriy, saugantj populiacijos P individy domina-
toriy kiekius, tac¢iau informacijos surinkimo pabaigoje, Seimininkui nereikia
atlikti N? dominuojamumo sary$io nustatymo operaciji.

Sia sprendiniy rangavimo strategija zymésime HR-2, o lygiagretyjj algo-
ritma, naudojantj HR-2 strategija, Zymésime ParNSGA /HR-2. Strategijos
HR-2 schema yra pavaizduota 2.11 paveiksle.

Strategijose HR-1 ir HR-2 procesoriai persiuncia visg sugeneruota pali-
kuoniy populiacija, nors generacijos pabaigoje dalis ju yra atmetami. Sie-
kiant optimizuoti perduodamy duomeny kiekj, dalis naujy sprendiniy ga-
li buti atmetami dar pries pradedant informacijos surinkimo procedurs.
Paskaiciavus r(Q;, P) pirmajame informacijos surinkimo etape, yra Zinoma
kiek kiekvienas naujas sprendinys turi dominatoriy populiacijoje P. Ka-
dangi paskutinéje generacijos stadijoje bus pasalinami sprendiniai, kurie
turi daugiausiai dominatoriy, tai nauji sprendiniai, populiacijoje P turintys
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daugiau dominatoriy uz didziausig populiacijos P individo rangg, bus pa-
salinti generacijos pabaigoje. Todél tokie sprendiniai gali buti atmesti dar
pries pradedant duomeny persiuntima. Lygiagretyjj algoritma, jgyvendinta
pagal Sig strategija, toliau vadinsime ParNSGA /HR-R.

Nors sprendiniy rangavimo lygiagretinimas algoritmuose ParNSGA /HR-
1, ParNSGA/HR-2 ir ParNSGA /HR-R nereikalauja dideliy komunikacijos
kasty, taciau procesoriai-darbininkai kurj laikg turi buti be darbo, kol Sei-
mininkas baigs sprendiniy rangavima ir sugeneruos nauja populiacijg. Sios
procesoriy prastovos gali buti nereikSmingos naudojant kelis arba keliasde-
simt procesoriy, kita vertus tokios prastovos gali sudaryti salyginai didele
laiko dalj naudojant kelis Simtus ar tukstanc¢ius procesoriy. Palyginimui
aptarsime dar vieng sprendiniy rangavimo lygiagretinimo strategija, kuri
leidzia iSvengti minéty prastovy, tac¢iau reikalauja papildomy kasty duome-
ny perdavimui. Strategija realizuojama pagal Sia schema:

(1) procesorius-Seimininkas paplatina tévy populiacija P visiems
procesoriams-darbininkams, naudojant hierarchine duomeny skleidi-
mo tinkle schema (zr. 2.8 paveiksla).

(2) Visi procesoriai (jskaitant ir Seimininka) generuoja atitinkama pali-
kuoniy populiacijos @ dalj @; taip, kad

Jei=e (2.39)

ir paskai¢iuoja tikslo funkcijy reikSmes sugeneruotuose taskuose. Cia
p — procesoriy skaicius, o i — kompiuterio ID, i = 1,2,...,p.

(3) Procesorius-Seimininkas surenka is procesoriy-darbininky visus po-
aibius @;, suformuoja vaiky populiacija @ ir paplatina visiems
procesoriams-darbininkams.

(4) Visi procesoriai apskaic¢iuoja palikuoniy populiacijos atitinkamo poai-
bio @; individy rangus: r(Q;, Q), r(Q;, P) ir r(P,Q;).

(5) Procesorius-seimininkas surenka i$ procesoriy-darbininky visa infor-
macijg apie populiacijy P ir @ individy rangus, paskaic¢iuoja galutines
kiekvieno individo rango vertes ir paplatina jas darbininkams. Po Sio
etapo visi procesoriai turés pilnas populiacijas P ir @ su informacija
apie kiekvieno individo rango vertes.

50



CPU #1 CPU #2 CPU #3 CPU #4

Generuoja P
Iz P P P
\
Generuoja Q, Generuoja Q, Generuoja Q; Generuoja Q,
< 0, 0; o,
Surenka Q
10 Q Lo 0
Ranguoja Q, Ranguoja O, Ranguoja Q; Ranguoja Q,
Rangai Rangai Rangai Rangai
Surenka rangus
Rangai Rangai Rangai Rangai
A N
Generuoja P Generuoja P Generuoja P Generuoja P

2.12 pav.: Lygiagreciojo algoritmo ParNSGA /DR, schema

(6) Visi procesoriai suformuoja nauja tévy populiacija P iS populiacijos
P U Q@ pasalindami didziausius rangus turinc¢ius individus, ir pradeda
nauja generacijg (grizta i 2-aji zingsnj).

Sia sprendiniy rangavimo strategija Zymeésime DR, o lygiagretyji algorit-
ma, naudojantj DR strategija, zymésime ParNSGA /DR. Algoritmo schema
pavaizduota 2.12 paveiksle.

Hibridinis MPI-OpenMP algoritmas

Visos auksciau aprasytos NSGA-II algoritmo lygiagretinimo strategijos ori-
entuotos j paskirstytosios atminties lygiagreciyjy skaiciavimy sistemas, ku-
riose informacija tarp procesoriy perduodama siunciant zinutes. Siekiant
islaikyti lygiagreciojo algoritmo elgsena tokig kaip ir nuosekliojo NSGA-II,
duomeny apsikeitimas tarp procesoriy turi buti atliekamas po kiekvienos
iteracijos. Vadinasi, kiekvienos generacijos metu, visi procesoriai, vienu
ar kitu budu turi apsikeisti zinutémis, kad turéty naujausia informacija.
Taciau daznas procesoriy komunikavimas zinutémis didina duomeny per-
davimo kastus, kas neigiamai jtakoja lygiagretaus algoritmo spartinimo ko-
eficienta.

Siekiant optimizuoti duomeny perdavimo kastus, zinuciy perdavimo mo-

delis gali buti kei¢iamas bendravimu per bendrajg atmintj modeliu. Kita
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2.13 pav.: Informacijos surinkimas i$ paskirstytosios (kairéje) ir bendrosios
(desinéje) atminties procesoriy

vertus, bendrosios atminties skai¢iavimy sistemy naudojimo galimybes ribo-
ja aparatiné skaic¢iavimo jranga. Todél NSGA-II lygiagretinimui yra siuloma
hibridiné strategija, apjungianti abu — paskirstytosios ir bendrosios atmin-
ties modelius. Skirtingai nuo anksciau aprasyty strategijuy, vietoj p pro-
cesoriy, komunikuojanciy zinuciy perdavimu, yra naudojama p; procesoriy
grupiy po pe bendrosios atminties procesoriy, taip, kad p = pi1p2. Kiekvie-
noje is p; grupiy visi po procesoriai tarpusavyje komunikuoja per bendraja
atmintj, o tarp procesoriy grupiy informacija persiunc¢iama zinutémis.
Tardami, kad p; = p2 = 4, duomenys is visy 16 procesoriy gali buti su-
renkami dviem etapais, kuomet naudojant vien tik paskirstytosios atminties

procesorius, duomeny surinkimas reikalauja 4 etapuy (zr. 2.13 pav.).

2.6 Antrojo skyriaus apibendrinimas

1. Pasiulytos 5 atsitiktiniy skaiciy seky pradiniy reikSmiy parinkimo stra-
tegijos, naudotinos seky generavimui bendrosios atminties lygiagreciy-

ju skaiciavimy sistemose.

2. Pasiulytas daugiakriterio lokaliojo optimizavimo algoritmas MOSASS,
gautas modifikuojant lokaliojo optimizavimo pagal vieng kriterijy al-
goritma SASS. Pasiulyta lokaliojo optimizavimo strategija jkompo-
nuota j globaliojo daugiakriterio optimizavimo genetinj algoritma taip
sudarant memetinj daugiakriterio optimizavimo algoritma.

3. Pasiulytas daugiakriterio optimizavimo genetinio algoritmo NSGA-II
taikymas konkuruojanciy objekty vietos parinkimo uzdaviniui spresti.

4. Pasiulyta daleliy spieCiaus optimizavimo algoritmo modifikacija, gris-

ta paieskos srities siaurinimu, ir aptartos 4 algoritmo lygiagretinimo
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strategijos.

. Pasiulytas sprendiniy rangavimo evoliuciniuose daugiakriterio optimi-
zavimo algoritmuose metodas ir 4 sprendiniy rangavimo lygiagretinimo
strategijos.

. Pasiulyta mutavimo genetiniame algoritme ir lokaliojo optimizavimo
strategijos, taikytinos sprendziant konkuruojanciy objekty vietos pa-
rinkimo uzdavinj.
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3 skyrius

Eksperimentiniai tyrimai

Siame skyriuje aprasomi atsitiktiniy skai¢iy generatoriy ir 2.1 poskyryje pa-
siulyty pradiniy atsitiktiniy skaiciy sekos reiksmiy parinkimo metody eks-
perimentiniai tyrimai, pateikiami gauti rezultatai [A1]. Taip pat aprasomi
2.2 poskyryje siulomos daleliy spiec¢iaus optimizavimo algoritmo modifika-
cijos [A2] ir 2.3 poskyryje siulomy globaliojo daugiakriterio optimizavimo
algoritmy [A3, A6| eksperimentiniai tyrimai ir pateikiami gauti rezultatai.
Pateikiami 2.5.2 poskyryje siulomy NSGA-IT algoritmo lygiagretinimo stra-
tegiju eksperimentiniy tyrimy aprasymai ir aptariami gauti rezultatai [A4,
A5]. Skyriaus pabaigoje pateikiamas skyriaus apibendrinimas ir formuluo-
jamos isvados.

3.1 Eksperimentinis PASG tyrimas

Siame poskyryje aptariami jvairiy atsitiktiniy skai¢iy seky generavimo me-
tody ir 2.1 poskyryje pasiulyty atsitiktiniy skaiciy seky pradiniy reiksmiy
parinkimo budy eksperimentiniai tyrimai.

Pirmuoju tyrimu buvo tiriami 7 PASG, kurie buvo vertinami pagal 4 kri-
terijus: Kolmogorovo-Smirnovo skirstinio atitikimo kriteriju (K-S), skai¢iy
pasikartojimag sekoje, koreliacijg tarp sugeneruoty seky ir generavimo laika
(zr. 1.4 poskyri).

Generavimo trukmes jvertinimui buvo generuojama 40 seky po 10® skai-
iy, tolygiai pasiskirsciusiy intervale [0, 1], ir vertinama vidutiné generavimo
trukmeé. Kity kriterijy vertinimui buvo generuojama 100 seky po 10* skai-
¢iy, taip pat tolygiai pasiskirs¢iusiy intervale [0,1]. Visiems generatoriams
buvo priskiriamos vienodos pradinés reikSmeés. Generatoriui LCG buvo nau-
dojami tokie parametrai: a = 7777, ¢ = 101 ir m = 32771 (zr. 1.4 poskyrj).

25



3.1 lentelé: Vidutinés PASG kokybés maty vertés

PASG Skirtingy K-S Koreliacijos Generavimo
skaiciy (%)  verté  koeficientas trukmeé (s.)
Matlab 99,996 0,00853 0,0047 2,105
Visual C++ 86,156 0,00879 0,0050 4,374
LCG 100,00 0,00809 0,0023 3,124
Turbo Pascal 92,725 0,00856 0,0030 43,75
Mersenne Twister 99,995 0,00823 0,0098 10,25
Mother Of All 99,994 0,00836 0,0032 9,274
FORTRAN 99,983 0,00838 0,0158 2,002

Eksperimento rezultatai pateikti 3.1 lenteléje, kurioje matyti, kad viso-
se LCG generuotose sekose visi skaiciai buvo skirtingi. Tai reiskia, kad né
vienoje generuoty seky né vienas skaicius nepasikartojo. Maziausios vidu-
tinés K-S ir koreliacijos koeficienty vertés taip pat buvo seky, generuoty
LCG. Greiciausiai sekas generavo FORTRAN, taciau sugeneravo labiausiai

koreliuojancias sekas.

3.1 paveiksle pavaizduoti K-S verc¢iy pasikliautinieji intervalai, kai pasi-
kliovimo lygmuo yra 0,95. Paveiksle matyti, kad K-S verté bus mazesné uz
0,0095 su tikimybe 0,95 visiems tirtiems PASG, taciau geriausi pasikliati-
nyjy intervaly jverciai yra LCG generatoriaus.

3.2 paveiksle pavaizduoti intervalai tarp maziausiy ir didziausiy (iSskyrus
5 % didziausia absoliutine verté turinéias reikSmes) koreliacijos koeficienty
reikSmiy. Paveiksle matyti, kad geriausios (arciausiai nuliniy) koreliacijos
koeficienty reiksmés yra LCG generuoty seky. Labiausiai issibarsciusios ko-
reliacijos koeficienty vertes yra seky, generuoty naudojant Fortran ir Mat-

lab.

Fortran

Mother Of All
Mersenne Twister
Turbo Pascal
LCG

C++ srand
Matlab

0,0075 0,0080 0,0085 0,0090 0,0095

3.1 pav.: K-S verciy pasikliautinieji intervalai kai pasikliovimo lygmuo 0.95
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Fortran

Mother Of All
Mersenne Twister
Turbo Pascal
LCG

C++ srand

Matlab

-0,0200 -0,0100 0,0000 0,0100 0,0200

3.2 pav.: Minimalios ir maksimalios atsitiktiniy skaiciy seky koreliacijos
koeficienty reiksmeés

3.2 lentelé: Vidutinés seky koreliacijy koeficienty reikSmeés

Pradinés reikSmés | Vidutiné koreliacijos
parinkimo metodas | koeficiento reikSme
S1 -0,0002512
S2 0,0001007
S3 0,0000388
S4 -0,0000034
S5 -0,0000022

Antruoju tyrimu buvo vertinami 2.1 poskyryje pasiulyti pradiniy atsitik-
tiniy skaiciy seky reiksmiy parinkimo budai. Tyrimo metu buvo generuoja-
ma 100 seky po 100 pseudo atsitiktiniy skaic¢iy, naudojant 100 lygiagreciy
procesy, naudojanciy bendra laikmatj. Sugeneruotos sekos buvo vertinamos
pagal tarpusavio koreliacijos koeficienta.

Tyrimo rezultatai, gauti naudojant skirtingus pradiniy reikSmiy parinki-
mo metodus, pateikti 3.2 lenteléje, kurioje matyti, kad geriausios (artimiau-
sios nuliui) koreliaciju reikSmés buvo gautos naudojant pradiniy reikSmiy
parinkimo metodus S4 ir S5 (turintys daugiausiai papildomy parametry).

3.2 NSGA-II/LS ir NSGA-II/LSP

algoritmy tyrimas
Siame poskyryje aptariami eksperimentiniy tyrimy, atlikty siekiant istirti
2.3 poskyryje pasiulyty hibridiniy algoritmy NSGA-II/LS ir NSGA-II/LSP

kokybe, rezultatai. Tyrimui buvo naudojami 26 daugiakriterio optimizavi-

mo testo uzdaviniai, kuriy sarasas pateiktas 3.3 lenteléje. Lenteléje patei-

o7



kiamas kiekvieno testo uzdavinio pavadinimas, kintamuyjy ir kriterijy kie-
kiai. Kintamyjy ir kriterijy kiekiai parinkti pagal atitinkamuose literaturos
saltinivose [21, 46, 71, 72, 73, 74, 75] pateiktas rekomendacijas.

3.3 lentelé: Daugiakriterio optimizavimo testo uzdaviniai

Uzdavinys Kintamyjy Kriterijy
ZDT1 [21] 30 2
ZDT2 [21] 30 2
ZDT3 [21] 30 2
ZDT4 [21] 10 2
ZDT6 [21] 30 2
DTLZ1 [46] 6 2
DTLZ2 [46] 12 2
DTLZ3 [46] 6 2
DTLZ4 [46] 12 2
DTLZ7 [46] 12 2
UP1 [71] 30 2
UP2 [71] 30 2
UP3 [71] 30 2
UP4 [71] 30 2
UP7 [71] 30 2
UPS8 [71] 30 3
UP10 [71] 30 3
KNO1 [72] 2 2
OKA1 [72] 2 2
OKA2 [72] 3 2
VLMOP2 [72] 2 2
Kursawe [73] 3 2
DMM [74] 2 2
VLMOP3 [72] 2 3
Comet [46] 3 3
SPH [75] 10 3

Pirmuoju eksperimentiniu tyrimu buvo siekiama parinkti geriausias al-
goritmo NSGA-II/LSP parametruy Eg ir Ej vertes, atitinkamai apibre-
ziancias, kas kiek tikslo funkcijy reiksmiy skaic¢iavimy bus vykdoma lo-
kalioji paieska, ir kiek tikslo funkcijy reikSmiy skaic¢iavimy bus skiriama
vienai lokaliajai paieskai (zr. 2.3 poskyri). Tuo tikslu kiekvienas te-
sto uzdavinys buvo sprendziama naudojant skirtingas parametry Eqg €
{500, 1000, 2000, 3000, 4000, 5000} ir Ep € {50,100, 200, 300,400,500} reikSmes,
taip tiriant 36 skirtingas parametry kombinacijas (Eq, Er). Globaliojo op-
timizavimo parametrai buvo parinkti pagal literaturoje [63] pateiktas reko-
mendacijas: m. = 0,8 ir 7, = 1/d (zr. 1.3.4 poskyri).
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Kiekvienam testo uzdaviniui spresti buvo skiriama po 25000 tikslo funk-
ciju skaiciavimy. Kiekvienas eksperimentas buvo kartojamas 100 karty,
naudojant skirtingas (atsitiktiniu budu sugeneruotas) pradines populiaci-
jas, ir vertinama vidutiné hiperturio mato (zr. 1.1.4 poskyrj) verte.

Konkrecios parametry kombinacijos (F¢, Fr) tinkamumas buvo vertina-
mas skaiciuojant, kiek testo uzdaviniy, naudojant Siuos parametrus, buvo
iSspresta geriausiai. Eksperimento rezultatai, pateikti 3.4 lenteléje, rodo,
kad sunku parinkti tokj parametry rinkinj, kuris buty tinkamiausias visiems
testo uzdaviniams, taciau matome, kad parametry Eg € {500, 1000,2000} ir
Er, € {300, 400,500} naudojimas dave geriausius rezultatus — Sie parametrai
geriausiai tiko ~ 42 % testo uzdaviniu.

Siy parametry jtaka algoritmo efektyvumui taip pat buvo vertinama pa-
gal procentine iSraiska skirtumo tarp didziausios ir maziausios hiperturio
(HV) vertés, gautos naudojant visas 36 (Eq, Er) kombinacijas. Kitaip ta-
riant buvo vertinamas hiperturio vertés procentinis nuostolis, parinkus blo-
giausig parametry kombinacija. Rezultatai parodeé, kad parinkus blogiausia
parametry kombinacijg 5 testo uzdaviniams hiperturio reikSmé sumazéjo
maziau nei 5 %, 15 testo uzdaviniy — maziau nei 10 % ir 20 testo uzdaviniy
— maziau nei 20 %. Didziausia jtaka buvo uzdaviniams ZDT4, UP8, OKA2,
ZDT6 ir UP10 — hiperturio nuostolis buvo atitinkamai 28 %, 35 %, 37 %,
56 % ir 91 %.

Antruoju eksperimentiniu tyrimu buvo siekiama palyginti siulomy al-
goritmy NSGA-II/LS ir NSGA-II/LSP kokybe tarpusavyje ir su klasiki-
niu NSGA-II algoritmu, jgyvendintu kaip nurodyta literaturoje [63]. Visi
trys algoritmai buvo naudojami 3.3 lenteléje pateiktiems testo uzdaviniams
spresti. Kiekvienas uzdavinys buvo sprendziamas naudojant 25000 tiks-

lo funkcijy skaiciavimy. Kiekvieno uzdavinio sprendimas buvo kartojamas

3.4 lentelé: Kiekis testo funkcijy, kurioms konkreti parametry kombinacija
(Eg, Er) buvo geriausia

27 Ec
500 1000 2000 3000 4000 5000

50 1 1 0 0 0 0
100 O 0 0 0 0 0
200 1 1 0 2 1 3
300 2 1 1 0 1 0
400 1 3 0 0 0 0
500 0 3 1 0 0 2
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100 karty naudojant skirtingas pradines populiacijas. Lokalioji paieska bu-
vo vykdoma kas 1000 funkciju perskai¢iavimy (Eg = 1000). Lokaliajam
optimizavimui buvo parenkama 10 sprendiniy, kuriy kiekvieno optimizavi-
mui buvo skiriama po 400 funkcijy perskaiciavimy (£ = 400). Tikimybé
71, naudojama kaimyninio tasko generavimui lokaliojo optimizavimo algo-
ritme NSGA-II/LSP, buvo lygi 1/d, kaip ir mutavimo daznis klasikiniame
NSGA-II algoritme.

Algoritmai buvo lyginami pagal 5 matus (zr. 1.1.4 poskyri):

« nedominuojamy tasky skaiciy (PS);

 Pareto fronto persidengima (C);

e hiperturj (HV);

« apibendrintg atstuma (IGD);

 nedominuojamy tasky sklaida (A).

Eksperimentinio tyrimo rezultatai yra pateikti 3.5-3.9 lentelése, kuriose pa-
teiktos vidutinés maty PS, C, HV, IGD ir A reikSmes kartu su standarti-
niais nuokrypiais (StDev). Geriausios vidutinés reikSmés yra paryskintos.

Kiekvieno algoritmo efektyvumas taip pat buvo vertinamas pagal skaiciy
testo funkcijy, kurias, iSsprendé geriausiai. Algoritmai buvo vertinami pagal
visus 5 matus: PS, C, HV, IGD ir A.

Tyrimo rezultatai yra pavaizduoti 3.3 paveiksle, kuriame vertikaliojoje
aSyje pateikti geriausiai iSspresty testo uzdaviniy kiekiai, horizontaliojoje
asyje — vertinimo matai, o skirtingi stulpeliai reiskia skirtinga algoritma:
NSGA-II, NSGA-II/LS ir NSGA-II/LSP. Rezultatai rodo, kad daugiausiai
nedominuojamy sprendiniy (PS) NSGA-II algoritmas rado 7 testo uzdavi-
niams, kuomet NSGA-II/LS ir NSGA-II/LSP daugiausiai nedominuojamuy
sprendiniy rado atitinkamai 8 ir 11 testo uzdaviniy. Vertinant pagal Pare-
to fronty persidengima (C), NSGA-IT ir NSGA-II/LS algoritmai geriausiai
issprendé po 5, NSGA-II/LSP — 14, ir 1 testo uzdaviniui visi trys algo-
ritmai pateiké nulines mato C vertes. Vertinant pagal gautas hiperturio
(HV) vertes, NSGA-II algoritmas geriausiai iSsprendé 5 testo uzdavinius,
NSGA-II/LS - 3, o NSGA-II/LSP — 18 testo uzdaviniy. Vertinant pagal
apibendrinto atstumo (IGD) mata, NSGA-II geriausiai iSsprendé 3 testo
uzdavinius, kuomet algoritmai NSGA-II/LS ir NSGA-II/LSP geriausiai is-
sprendé po atitinkamai 8 ir 15 testo uzdaviniy. Vertinant pagal paskutinj
kriterijy — nedominuojamy tasky sklaida (A), NSGA-IT algoritmas geriau-
siai sprendé 7, NSGA-II/LS — 6, o NSGA-II/LSP — 13 testo uzdaviniu.

Remiantis Siais rezultatais galime teigti, kad NSGA-II/LSP geriausiai
sprendé daugiausiai testo uzdaviniy, rezultatus vertinant pagal bet kurj is
tyrime naudoty kokybés maty.
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3.5 lentelé: Pareto fronto dydzio mato (PS) vertés, gautos sprendziant jvai-
rius testo uzdavinius

Testo NSGA-IT NSGA-II/LS NSGA-II/LSP
uzdavinys Vidurkis StDev Vidurkis StDev Vidurkis StDev
ZDT1 96,7 15,3 94.4 2,30 96,1 2,30
ZDT2 015 206 7,7 172 95,6 244
ZDT3 94,9 14,1 86,0 4,60 92,2 6,43
ZDT4 72,4 15,6 67,0 8,10 59,6 12,8
7ZDT6 16,1 349 141 230 77,2 7,93
DTLZ1 62,1 31,1 87,7 3,70 84,0 18,9
DTLZ2 92,9 3,9 93,4 2,00 92,5 2,34
DTLZ3 507 239 827 620 86,5 14,5
DTLZ4 62,6 30,1 63,4 35,3 92,5 3,80
DTLZ7 86,6 5,23 93,5 1,90 86,1 4,45
UP1 39,7 6,55 64,2 14,6 78,6 6,91
UP2 92,4 6,96 92,0 3,70 90,6 3,46
UP3 16,9 5,73 28,5 6,80 63,6 13,5
UP4 77,6 3,39 73,6 4,20 51,0 6,75
UpP7 46,8 4,15 70,8 19,1 82,3 7,78
UP8 83,8 7,69 77,4 11,8 86,2 5,74
UP10 23,1 21,7 23,1 15,0 26,4 21,0
KNO1 89,3 5,68 95,6 1,90 81,5 6,67
OKA1 28,2 14,7 48.0 6,90 63,2 9,93
OKA2 5,90 8,00 13,2 4,80 24,0 6,48

VLMOP2 86,3 16,7 85,7 5,30 79,9 3,92
Kursawe 64,3 8,30 66,1 3,90 60,8 4,32

DMM 66,6 116 80,5 760 760 7,59
Comet 70,1 10,1 73,1 109 719 822
VLMOP3 853 533 859 620 827 571
SPH 86,8 355 865 490 748 647

3.5 lenteléje matyti, kad pagal Pareto fronto dydzio mata, daugiausiai
geriausiy jverc¢iy gauta NSGA-II/LSP. Nors kai kuriais atvejais NSGA /LSP
ir NSGA-II gauti rezultatai yra panasus, tac¢iau daugeliu siy atvejy NSGA-II
gauti didesni standartiniai nuokrypiai. Didziausi skirtumai matyti uzdavi-
niams ZDT6, UP3, UP10, OKA1 ir OKA2 — NSGA-II/LSP rado daugiau
nei du kartus didesnes Pareto fronty aproksimacijas, lyginant su NSGA-II.
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3.6 lentelé: Pareto fronty persidengimo mato (C) vertés, gautos sprendziant

jvairius testo uzdavinius

Testo NSGA-II NSGA-II/LS NSGA-II/LSP
uzdavinys Vidurkis StDev Vidurkis StDev Vidurkis StDev
ZDT1 0,00 0,00 1,80 1,50 88,1 3,56
ZDT2 0,00 0,00 0,10 0,40 88,5 3,75
ZDT3 0,90 1,10 12,4 4,40 85,4 6,85
ZDT4 2,80 2,00 15,0 4,10 8,50 12,4
ZDT6 0,00 0,00 0,00 0,00 21,4 7,87
DTLZ1 0,00 0,00 38,9 15,8 64,0 19,3
DTLZ2 51,0 12,0 25,6 9,50 70,3 5,98
DTLZ3 0,00 0,00 34,2 15,1 61,1 15,6
DTLZ4 0,10 1,30 32,8 28,5 84,1 5,18
DTLZ7 6,60 4,20 67,2 10,1 78,4 5,24
UP1 4,00 5,60 0,40 1,60 40,7 10,7
UP2 0,00 0,20 0,00 0,10 14,4 4,50
UP3 0,00 0,00 0,00 0,00 1,85 7,37
UP4 0,00 0,00 0,80 0,00 0,00 0,00
Up7 3,90 5,70 2,90 8,10 37,0 18,6
UPS8 58,3 6,20 0,00 0,00 12,5 7,01
UP10 15,4 22,0 0,00 0,00 0,90 5,09
KNO1 11,4 10,0 39,2 4,60 25,6 9,13
OKA1 0,00 0,10 0,03 0,20 0,00 0,00
OKA2 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

VLMOP2 63,2 6,10 63,7 5,90 58,8 5,35
Kursawe 1,00 0,60 1,40 0,60 1,64 0,75

DMM 51,50 320 77,2 820 708 7,70
Comet 65,2 940 285 700 323 812
VLMOP3 79,1 640 524 490 482 521
SPH 10.5 490 037 060 0,00 0,00

Nors pagal Pareto fronto aproksimacijos dydzio mata (zr. 3.5 lente-
le) kai kuriems testo uzdaviniams NSGA-II rado didziausias Pareto fronto
aproksimacijas, Pareto fronty persidengimo matas (zr. 3.6 lentele) rodo,
kad daugeliu atvejy tik keli aproksimacijos taskai priklause tikrajam Pare-
to frontui (pavyzdziui uzdaviniams ZDT1, ZDT3, ZDT4, UP3 ir UP4).

62



3.7 lentelé: Hiperturio mato (HV) vertés, gautos sprendziant jvairius testo

uzdavinius

Testo NSGA-II NSGA-II/LS NSGA-II/LSP

uzdavinys Vidurkis StDev Vidurkis StDev Vidurkis StDev
ZDT1 0,6466  0,0020 0,6558 0,0011 0,6603 0,0005
ZDT2 0,3046  0,0120 0,2452 0,0828 0,3272 0,0004
ZDT3 0,5061 0,0071 0,5109 0,0014 0,5137 0,0020
ZDT4 0,6103 0,0220 0,5245 0,0446 0,5372 0,0519
ZDT6 0,0098  0,0023 0,0251  0,0065 0,3892 0,0035

DTLZ1 04601 0,0180 04315 0,0468 0,4759 0,0510
DTLZ2  0,2097 0,0002 0,2086 0,0004 0,2093  0,0004
DTLZ3 0,1769 0,0170 0,1621 0,0265 0,2008 0,0226
DTLZ4 0,1595 0,0770 0,1379 0,0877 0,2091 0,0007
DTLZ7 04135 0,0130 04176 0,0019 0,4199 0,0007

UP1 0,5053 0,0400 0,5130 0,0476 0,5505 0,0266
UP2 0,5915 0,0070 0,6024 0,0089 0,6217 0,0106
UP3 0,3738  0,0260 0,3742 0,0306 0,4253 0,0384
UP4 0,2395 0,0035 0,2363 0,0043 0,2570 0,0044
UP7 0,3026 0,0700 0,3183 0,0763 0,3554 0,0795
UPS 0,5794 0,0140 0,5700 0,0182 0,6175 0,0175
UP10 0,0447 0,0420 0,0465 0,0308 0,0434  0,0400
KNO1 0,6641 0,0120 0,6864 0,0070 0,6716 0,0132
OKA1 0,5320 0,0140 0,5749 0,0115 0,5766 0,0117
OKA2 0,0928 0,0180 0,1259 0,0234 0,1681 0,0397

VLMOP2 0,3086 0,0005 0,3084 0,0006 0,3068 0,0012
Kursawe 0,200  0,0011 0,2914 0,0013 0,2918 0,0014

DMM 0,7708 0,0800 0,8199 0,0006 0,8191 0,0011
Comet 0,5116 0,0034 0,5136 0,0033 0,5164 0,0034
VLMOP3 0,8272 0,0025 0,8253 0,0028 0,8258 0,0024
SPH 0,5539 0,0073 0,5462 0,0053 0,5502 00,0061

3.7 lenteléje matyti, kad pagal hiperturio matag NSGA-II geriausiai spren-
dé 5 testo uzdavinius, taciau tiems uzdaviniams gautos hiperturio vertés ma-
zai skiriasi nuo reikSmiy, gauty NSGA-II/LSP. Algoritmas NSGA-II/LSP
geriausiai sprendé didziaja dalj testo uzdaviniy, o didziausi skirtumai matyti
uzdaviniams ZDT6, DTLZ3, DTLZ4, UP1, UP3, OKAL.
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3.8 lentelé: Apibendrinto atstumo mato (IGD) vertés, gautos sprendziant

jvairius testo uzdavinius

Testo NSGA-II NSGA-II/LS NSGA-II/LSP

uzdavinys Vidurkis StDev Vidurkis StDev Vidurkis StDev
ZDT1 0,0121  0,0016  0,0074 0,0017 0,0051 0,0005
ZDT2 0,0290 0,0150 0,1094 0,1084 0,0054 0,0006
ZDT3 0,0081  0,0062 0,0051 0,0008 0,0053 0,0018
ZDT4 0,0581 0,0340 0,1599 0,0623 0,1068  0,0427
ZDT6 0,5541  0,0190 0,4707 0,0265 0,0119 0,0026

DTLZ1 0,0243  0,0130 0,0480 0,0331 0,0190 0,0518
DTLZ2 0,0045 0,0002 0,0050 0,0005 0,0049 0,0005
DTLZ3 0,0501  0,0270  0,0483  0,0275 0,0145 0,0296
DTLZ4 0,1123 0,1700 0,1613 0,1956 0,0059 0,0011
DTLZ7 0,0166  0,0170  0,0090 0,0095 0,0047 0,0007

UP1 0,1280 0,0380 0,1123 0,0336 0,0904 0,0229
UP2 0,0659 0,0150 0,0551 0,0175 0,0469 0,0166
UP3 0,2180 0,0320 0,2112 0,0302 0,1877 0,0391
UP4 0,0913 0,0077 0,0921 0,0074 0,0654 0,0089
UP7 0,2326 0,1200 0,2019 0,1280 0,1708 0,1228
UPS 0,1500 0,0300 0,1339 0,0267 0,1140 0,0351
UP10 0,4928 00,1400 0,4654 0,1200 0,4691 0,1184
KNO1 0,0846 0,0140 0,0624 0,0064 0,0751 0,0123
OKA1 0,0853 0,0150 0,0603 0,0193 0,0604 0,0198
OKA2 0,3668 0,0510 0,3301 0,0536 0,2377 0,0932

VLMOP2 0,0059 0,0005 0,0066 0,0012 0,0079 0,0021
Kursawe  0,1329 0,0011 0,1326 0,0010 0,1332  0,0015

DMM 0,0409 0,0520 0,0089 0,0014 0,0100 0,0020
Comet 0,0315 0,0034 0,0295 0,0025 0,0280 0,0022
VLMOP3  0,0209 0,0380 0,0118 0,0016 0,0172 0,0071
SPH 0,0717 0,0044 0,0709 0,0038 0,0712  0,0041

Pagal apibendrinto atstumo mata (zr. 3.8 lentele) NSGA-II geriausiai
sprendé 3 testo uzdavinius, taciau zZenklus pranasumas matyti tik spren-
dziant uzdavin] ZDT4. Kokybés matai C', HV ir IGD apraso panasias
Pareto fronto savybés. Tai atsispindi ir eksperimenty rezultatuose — beveik
visiems testo uzdaviniams, kuriems buvo gautas geriausias mato C' jvertis,
gauti geriausi ir maty HV bei IGD jverciai.
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3.9 lentelé: Pareto fronta aproksimuojanciy tasky pasiskirstymo mato (A)

vertes, gautos sprendziant jvairius testo uzdavinius

Testo NSGA-II NSGA-II/LS NSGA-II/LSP
uzdavinys Vidurkis StDev  Vidurkis StDev  Vidurkis StDev
ZDT1 0,00009 0,00004 0,00015 0,00005 0,00011 0,00004

7ZDT2 0,00063 0,00081 0,00673 0,00773 0,00011 0,00004
ZDT3 0,00019 0,00026 0,00011 0,00015 0,00013 0,00011
ZDT4 0,00146 0,00120 0,00477 0,00241 0,00249 0,00144
7ZDT6 0,07628 0,01500 0,06772 0,01330 0,00032 0,00013

DTLZ1 0,00031 0,00013 0,00018 0,00017 0,00557 0,03590
DTLZ2 0,00017 0,00003 0,00019 0,00005 0,00016 0,00005
DTLZ3 0,00270 0,00190 0,00025 0,00016 0,00337 0,02242
DTLZ4 0,01586 0,02700 0,02268 0,03742 0,00014 0,00003
DTLZ7 0,00069 0,00079 0,00034 0,00054 0,00009 0,00002

UP1 0,00508 0,00630 0,00219 0,00180 0,00146 0,00101
UP2 0,00101 0,00083 0,00064 0,00062 0,00056 0,00062
UP3 0,03557 0,02300 0,01605 0,00864 0,00923 0,00395
UP4 0,00146 0,00032 0,00151 0,00030 0,00176 0,00060
UP7 0,01846 0,01900 0,00858 0,00832 0,00512 0,00464
UPS 0,00162 0,00150 0,00303 0,00188 0,00163 0,00155
UP10 0,17940 0,18000 0,12659 0,15271 0,12065 0,10789

KNO1 0,00239 0,00045 0,00163 0,00015 0,00221 0,00041
OKA1 0,00341 0,00220 0,00139 0,00129 0,00110 0,00100
OKA?2 0,11960 0,05100 0,05850 0,03328 0,02227 0,01488
VLMOP2 0,00011 0,00002 0,00012 0,00003 0,00015 0,00007
Kursawe 0,00216 0,00019 0,00227 0,00035 0,00254 0,00032
DMM 0,00057 0,00026 0,00040 0,00010 0,00046 0,00018
Comet  0,00136 0,00035 0,00152 0,00040 0,00146 0,00035
VLMOP3 0,00094 0,00027 0,00091 0,00022 0,00086 0,00024
SPH 0,00596 0,00098 0,00562 0,00086 0,00572 0,00111

Vertinant pagal Pareto fronto aproksimacijos tasky sklaidos mata, zen-
klus skirtumai gauti 6 testo uzdaviniams: ZDT6, DTLZ7, UP2, UP3 ir
UP7 uzdavinius geriausiai sprendé NSGA-II/LSP, o DTLZ3 uzdavinj — NS-
GA/LS. Vertinant pagal visus 5 matus, NSGA-II/LSP geriausiai sprendé 7
wzdavinius, NSGA-IT/LS — 2, o klasikinis NSGA-IT — né vieno.
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3.3 pav.: Testo uzdaviniy pasiskirstymas pagal geriausiai juos sprendusius
algoritmus

Siulomas algoritmas NSGA-II/LSP buvo lyginamas su algoritmu MO-
EA/D (angl. Multi Objective Evolutionary Algorithm based on Decomposi-
tion) [76]. Sis evoliucinis algoritmas yra gristas daugiakriterio optimizavimo
uzdavinio dekomponavimu j kelis optimizavimo pagal vieng kriterijy uzda-
vinius. Algortimai buvo lyginami sprendziant UP1-UP10 testo uzdavinius,
kadangi 2009 metais MOEA /D buvo pripazintas geriausiai Siuos uzdavinius
sprendzianciu algoritmu. Eksperimenty rezultatai pateikti

NSGA-II/LSP ir MOEA /D efektyvumas buvo vertinami pagal pasiekta
hiperturio mato HV verte per tam tikra laikg. Kiekvieno uzdavinio spren-
dimui buvo skiriamas 20 sekundziy. Hiperturio vertés buvo matuojamos
3-Cig, 5-ta, 10-ta, 15-ta ir 20-ta uzdavinio sprendimo sekunde. Kiekvieno
uzdavinio sprendimas buvo kartojamas 100 karty, naudojant skirtingas pra-
dines populiacijas, ir vertinami vidutiniai rezultatai. Eksperimenty rezul-
tatai pateikti 3.4 paveiksle. Cia kiekviename grafike horizontaliojoje asyje
vaizduojami laiko momentai, o horizontaliojoje — hiperturio mato vertés.
Skirtingas grafikas atitinka skirtinga testo uzdavinj, o skirtingos kreivés —
skirtinga optimizavimo algoritmag. Paveiksle matyti, per ta patj sprendimo
laika, algoritmu NSGA-II/LSP gaunamos didesnés hiperturio mato vertés
beveik visiems testo uzdaviniams. MOEA/D sprendé geriau tik viena te-
sto uzdavinj — UP3. Taip pat matyti, kad NSGA-II/LSP turi zenkly pra-
nasuma sprendziant trijy kriterijy optimizavimo uzdavinius UPS8 ir UP10.
Sprendziant UP10 uzdavinj per 20 sekundziy MOEA /D nepateiké né vieno

optimalaus sprendinio.

Remiantis Siais rezultatais galima teigti, kad NSGA-II/LSP galima rasti

geresné Pareto fronto aproksimacija per fiksuota sprendimo laika.

66



UP1 Up2 UP3

| | |
0.7 0.7 0.7 7 g
N P L 064 o7
HV ™ ; HV ™ HV 05 O,@'f.ro'"o"”o
0,5 q 4 0,5 04 -
0,4 T T T 1> 0,4 T T T 1> 0,3 T
035 10 15 20 035 10 15 20 035 10 15 20
Laikas (s.) Laikas (s.) Laikas (s.)
UP4 UP7 UPS8
| | |
0,5 0,5 of -e-—8-a 0,5
0,4 0,4 G 0,4 @O"’O'"OUUS
Hy 03 7 oo oot gy 03 7 Hy 03
02 - B8 0,2 - 0,2 - ’
0,1 0,1 0,1
0 T T T T 0 T T T T 0 BE—f—— >
035 10 15 20 035 10 15 20 035 10 15 20
Laikas (s.) Laikas (s.) Laikas (s.)
UPI10
A
01 4 oo T
HV MOEA/D -3

NSGA-II/LSP --©&-

0 P>
035 10 15 20
Laikas (s.)

3.4 pav.: Hiperturio mato vertés, gautos MOEA /D ir NSGA-II/LSP algo-
ritmais sprendziant UP1-UP10 testo uzdavinius

3.3 Lygiagreciyjy daugiakriterio

optimizavimo algoritmy tyrimas

Siame poskyryje aptariami eksperimentinio tyrimo, kuriuo buvo tiriami
2.5.2 poskyryje pasiulyty lygiagreciyjy daugiakriterio optimizavimo algorit-
my ParNSGA /PE, ParNSGA /HR-1, ParNSGA/HR-2 ir ParNSGA /HR-R
efektyvumas, rezultatai. Algoritmy efektyvumas buvo tiriamas sprendziant
dviejuy kriterijy testo uzdavinj ZDT1 (zr. 3.3 lentele) naudojant 2, 4, 8, 16,
32 ir 64 paskirstytosios atminties procesorius.

Testo uzdavinio spresti buvo naudojama 512 individy populiacija ir at-
liekama 250 iteracijy. Viso buvo atliekama 512 x 250 = 128000 tikslo funkcijy
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3.5 pav.: Lygiagrec¢iojo NSGA-II algoritmo spartinimo koeficientas esant
skirtingoms lygiagretinimo strategijoms

reiksmiy skaic¢iavimy, kurie reikalavo ~ 90 % nuoseklaus NSGA-II algorit-
mo vykdymo laiko. Testo uzdavinys buvo sprendziamas 10 karty, naudojant
skirtingas pradines populiacijas, ir vertinama vidutiné sprendimo trukmeé.
Algoritmy efektyvumas buvo vertinamas pagal algoritmo spartinimo ko-
eficientg, Ty verte laikant algoritmo NSGA-II, realizuoto, kaip nurodyta
literaturoje [63], vykdymo trukme.

Eksperimenty rezultatai pateikti 3.5 paveiksle. Cia horizontalioje asy-
je pateikiamas skaiciavimams naudojamy procesoriy skaicius, o vertikalioje
— algoritmo spartinimo koeficientas. Skirtingos kreives atitinka skirtinga
lygiagretyjj algoritma. Paveiksle matyti, kad maziausias spartinimo koefi-
cientas gautas algoritmu ParNSGA /PE. Tai yra naturalu, nes $is algoritmas
paskirsto tik testo funkcijos reikSmiy perskaic¢iavimus, todél, pagal Amdalo
désnj (zr. (1.43) formule), didziausias galimas algoritmo spartinimo koefi-
cientas yra 10 (¢ia turima omenyje, kad funkciju reiksmiy perskaic¢iavimai
reikalauja ~ 90 % nuosckliojo algoritmo vykdymo trukmeés). Zenkliai geres-
ni rezultatai gauti naudojant sprendiniy rangavimo lygiagretinimo strategi-
jas (algoritmus ParNSGA /HR-1 ir ParNSGA /HR-2) — algoritmo spartinimo
koeficientas (naudojant 64 procesorius) padidéjo atitinkamai 40 % ir 90 %,
lyginant su spartinimu, gautu naudojant ParNSGA /PE algoritma. Geriau-
si rezultatai gauti sprendziant uzdavini ParNSGA /HR-R algoritmu, kuris
atmeta tikétinai blogus sprendinius dar pries pradedant duomeny mainy
procesa. Gauta spartinimo koeficiento verté ~ 37 % didesné uz spartinimo
koeficiento verte, gauta naudojant ParNSGA /HR-2, ir ~ 160 % didesné uz
spartinimo verte, gauta ParNSGA /PE algoritmu.

Siame tyrime buvo naudojamas testo uzdavinys, kurio tikslo funkeijy

reiksmiy skaic¢iavimy trukmeé sudaré ~ 90 % viso algoritmo vykdymo truk-
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3.6 pav.: Lygiagreciojo NSGA-II algoritmo spartinimo koeficiento priklau-
somybé nuo « vertes

mes, arba kitaip o = 0,9 (zr. (1.43) formule). Naturalu, kad gautume
kitokias algoritmy spartinimo koeficienty vertes, jei sprestume uzdavinius,
kuriems o = 0,8 arba o = 0,5. Siekiant istirti o vertés jtaka algoritmy
spartinimo koeficientui, skaiciavimai buvo atlikti sprendziant dar 4 testo
uzdavinius, kuriems a = 0,8, a = 0,7, a = 0,6 ir « = 0,5. Skai¢iavimai
buvo atlikti naudojant 16 paskirstytos atminties procesoriy. Eksperimenty
rezultatai yra pavaizduoti 3.6 paveiksle. Cia horizontalioje asyje pateikia-
ma nuosekliojo algoritmo vykdymo trukmes dalis, uzimama tikslo funkcijos
reikSmiy skaic¢iavimui (« verté), o vertikalioje asyje — lygiagreciojo algorit-
mo spartinimo koeficientas. Paveiksle matyti, kad sprendziant testo uzda-
vinius, reikalaujancius maziau laiko reiksmiy skaic¢iavimui, visiems tirtiems
lygiagretiesiems algoritmams gaunamas mazesnis algoritmo spartinimo ko-
eficientas. Taciau visoms « vertéms, tiriamy algoritmo lygiagretinimo stra-

tegijy naudojimas turi zenklig jtaka algoritmo spartinimo koeficientui.

3.4 MGA uzdavinio sprendimas PSO algoritmu

Siame poskyryje aptariamas eksperimentinio tyrimo, kurio metu buvo tiria-
ma 2.2 poskyryje pasiulyta PSO algoritmo modifikacija ir 2.5.1 poskyryje
aprasyty lygiagretinimo strategijy efektyvumas, rezultatai.

Tyrimo metu buvo sprendziamas erdvélaiviy skrydziy trajektorijy opti-
mizavimo (MGA) uzdavinys (zr. 1.2.1 poskyrj).

Pirmojoje tyrimo dalyje buvo tiriama atsitiktiniy skaiciy generatoriaus
jtaka algoritmo kokybei. Tuo tikslu uzdavinys buvo sprendziamas PSO al-
goritmu naudojant skirtingus atsitiktiniy skaic¢iy generatorius: vidinj C++
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3.7 pav.: MGA uzdavinio sprendiniai, gauti naudojant skirtingus PASG

generatoriy, iskvie¢iama komanda rand(), ir LCG su parametrais a = 7777,
¢ =101 ir m = 32771 (zr. 1.4 poskyri). Buvo atlickama 100 eksperimenty.
Abiems generatoriams buvo priskiriama vienoda pradiné reiksmeé, taciau

kiekviename eksperimente $i reikSmé buvo keiciama.

Naudojant abu generatorius gautos sprendiniy aibés surusiuotos didéji-
mo tvarka ir pateiktos 3.7 paveiksle. Cia horizontaliojoje asyje vaizduoja-
mas sprendinio numeris surtsiuotoje aibéje, o vertikaliojoje asyje — tikslo
funkcijos reikSmeé. Paveiksle matyti, kad geresni rezultatai gauti naudojant
LCG generatoriy — ~80 sprendiniy tikslo funkcijos reikSmés buvo mazes-
nés uz 5.3. Naudojant C+-+ generatoriy, tokiy sprendiniy buvo rasta 41.
Vertinant pagal blogiausius ratus sprendinius, geresni rezultatai gaunami
naudojant LCG generatoriy — blogiausio sprendinio, rasto naudojant LCG,
tikslo funkcijos reiksmeé lygi 10,2, tuo tarpu blogiausio sprendinio, rasto
naudojant C++ vidinj generatoriy, tikslo funkcijos reiksme lygi 12,9.

Antrojoje tyrimo dalyje buvo tiriama paieskos srities mazinimo jtaka
PSO algoritmo efektyvumui. Tuo tikslu uzdavinys buvo sprendziamas kla-
sikiniu PSO algoritmu bei mazinant paieskos sritj, naudojant skirtingus
srities mazinimo koeficientus: 0,15, 0,05 ir 0,01. Paieskos srities mazini-
mas buvo vykdomas po puseés tikslo funkcijos reikSmiy skaic¢iavimy. Visais
atvejais buvo vykdoma 100 generacijy, naudojant skirtingus daleliy spieciy
(populiaciju) dydzius: 20, 40, 60, 80 ir 100 daleliy. Kadangi PSO algoritmas
néra deterministinis, kiekvienas eksperimentas buvo kartojamas 100 karty,
naudojant skirtingas pradines populiacijas. Algoritmy kokybé buvo vertina-
ma pagal tikimybe rasti priimting tikslo funkcijos reikSme turintj sprendinj.
Priimtinomis tikslo funkcijos reikSmémis buvo laikomos reiksmeés, mazesnés
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3.8 pav.: Tikimybés rasti priimting sprendinj priklausomybé nuo spieciaus
dydzio.

uz 5,308 [77]. Tikimybé buvo vertinama eksperimenty, kuriais buvo ras-
tas priimtinas sprendinys, skaiciy dalinant iS visy vykdyty eksperimenty
skaiciaus.

Eksperimenty rezultatai yra pateikti 3.8 paveiksle, kuriame pavaizduo-
ta tikimybés rasti priimting sprendinj priklausomybé nuo spieciaus dydzio.
Skirtingos kreivés reiskia skirtingus algoritmus: PSO ir PSO su skirtingais
paieskos srities mazinimo koeficientais 6: 0,15, 0,05 ir 0,01 (atitinkamai
PSO(§ = 0,15), PSO(é = 0,05) ir PSO(§ = 0,01)). Paveiksle matyti, kad
tikimybé rasti priimting sprendinj priklauso nuo spieciaus dydzio — dau-
giau daleliy spieciuje — didesné tikimybé rasti priimting sprendinj. Paieskos
srities mazinimas zenkliai padidino priimtino sprendinio radimo tikimybe
— tikimybe rasti priimting sprendinj naudojant 100 daleliy spieciy ir srities
mazinimo koeficienta 0,01 buvo jvertinta 1, kuomet tikimybé rasti priimting
sprendinj nemazinant paieskos srities buvo jvertinta apie 0,85. Taciau esant
mazesniam spieciui, geriau naudoti didesnj paieskos srities mazinimo koefi-
cienta (maziau mazinti sritj). Tai gali buti paaiskinama tarpinio sprendinio,
kuris naudojamas sudarant naujg paieskos sritj, tikslumu — kuo tikslesnis
tarpinis sprendinys, tuo daugiau galima mazinti paieskos sritj. Jei tarpinis
sprendinys néra pakankamai tikslus, tai per daug mazindami, gausime sritj,
kuriai nepriklausys optimalus sprendinys.

Treciuoju eksperimentu buvo tiriamas lygiagrec¢iyju PSO algoritmo ver-
siju ParPSO/sC, ParPSO/VV, ParPSO/HS ir ParPSO/aC (zr. 2.5.1 po-
skyrj) efektyvumas. Sio eksperimento metu taip pat buvo sprendziamas
MGA uzdavinys. Lygiagretieji skai¢iavimai buvo atliekami naudojant 2, 4,
8 ir 16 paskirstytosios atminties procesoriy, vertinant algoritmy spartinimo
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3.9 pav.: Lygiagreciojo PSO algoritmo spartinimo koeficientas naudojant
skirtingas komunikavimo strategijas
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3.10 pav.: Lygiagreciojo PSO algoritmo efektyvumo koeficientas naudojant
skirtingas komunikavimo strategijas

ir efektyvumo koeficientus.

Gautos sinchroniniy algoritmy ParPSO /sC, ParPSO/VV ir ParPSO/HS
spartinimo ir efektyvumo koeficienty priklausomybés nuo naudojamy pro-
cesoriy skaiciaus yra pateiktos atitinkamai 3.9 ir 3.10 paveiksluose. Juose
matyti, kad geriausi spartinimo ir efektyvumo koeficientai gauti algoritmu
ParPSO/HS, naudojanciu hierarchinés sklaidos duomeny apsikeitimo stra-
tegija. Siek tiek prastesni efektyvumo matai gauti algoritmu ParPSO/sC,
naudojanciu sinchronine Seimininkas-darbininkas strategija, o prasciausi —
algoritmu ParPSO/VV.

Algoritmai realizuoti pagal sinchronine PSO algoritmo versijg — po kiek-
vienos generacijos visi procesoriai apsikeicia informacija apie geriausius zi-

nomus sprendinius ir visi procesoriai atlieka atitinkamg skaic¢iavimo darby
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3.11 pav.: Lygiagrec¢iojo PSO algoritmo spartinimo koeficientas naudojant
hierarching ir asincronine Seimininko-darbininko komunikavimo strategijas

dalj.

Geriausius efektyvumo jvertinimus gavusj sinchroninj algoritma ParP-
SO/HS palyginsime su asinchroniniu algoritmu ParPSO/aC. Siame algorit-
me vienas procesorius yra iSskiriamas kaip procesorius-seimininkas, kuris
atsakingas uz duomeny mainus tarp kity procesoriy ir kuriam neskiriami
skaic¢iavimo darbai (zr. 2.5.1 poskyri).

3.11 ir 3.12 paveiksluose pateiktos abiejy algoritmy spartinimo ir efekty-
vumo koeficienty priklausomybés nuo skai¢iavimams naudojamy procesoriy
skaic¢iaus. Paveiksle matyti, kad skai¢iavimams naudojant mazg proceso-
riy skai¢iy (2, 4 arba 6), algoritmo ParPSO/HS spartinimo ir efektyvumo
koeficientai yra geresni. Taciau skai¢iavimams naudojant daugiau proce-
soriy, naudingiau yra naudoti algoritmg ParPSO/aC, taip paliekant vieng
procesoriy be skaic¢iavimo darbo, bet palaikantj komunikavimg tarp kity,

skaic¢iavimo darbus atliekanciy procesoriy.

3.5 CFL uzdavinio sprendimas NSGA-II

algoritmu

2.4 poskyryje aprasyti NSGA-II taikymo budai diskrec¢iajam CFL uzdavi-
niui spresti. Taip pat pasiulyta lokalios paieskos strategija, taikytina Siam
uzdaviniui spresti.

Siame poskyryje aptariami eksperimentinio tyrimo, kuriuo buvo siekia-
ma istirti 2.4 poskyryje siulomy sprendimo budy tinkamuma, rezultatai.

Tyrimo metu buvo sprendziamas diskretusis CFL uzdavinys (zr.
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3.12 pav.: Lygiagreciojo PSO algoritmo efektyvumo koeficientas naudojant
hierarching ir asincronine Seimininko-darbininko komunikavimo strategijas

1.2.2 poskyri), naudojant realius duomenis: 6961 Ispanijos miesty geografi-
nes koordinates (zr. 3.13 paveiksla) ir gyventoju populiacijas.

Tyrimo metu buvo laikoma, kad jmonés A ir B turi po 3 objektus
(na = np = 3), lokalizuotus 6 daugiausiai klienty turinciuose paklausos
taskuose (Madride, Barselonoje, Valencijoje, Sevilijoje, Saragosoje ir Mala-
goje). Kandidaty aibe L sudaré k didziausias populiacijas turin¢iy paklau-
sos tasky, iSskyrus pirmuosius 3 (Madrida, Barselong ir Valencija), kuriuose
jau yra jmonei A priklausantys objektai.

Buvo tiriamos 4 skirtingos parametry k ir nxy kombinacijos, pateiktos

42 -

40 ~

llguma

38 A
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3.13 pav.: Ispanijos miesty geografinés koordinatés
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3.10 lenteléje. Cia ny — skai¢ius naujy objekty, kuriems bus parenkamos

optimalios vietos (uzdavinio kintamuju skaicius).

3.10 lentelé: Tyrimui naudotos uzdavinio parametry kombinacijos

I I IIr 1Iv
ny | 3 3 5 10
E | 100 500 100 500

Buvo naudojamos tokios rinkoje esanciy objekty kokybés parametry g;,
i=1,2,...,6 vertés: 57, 60, 59, 45, 56, 36. Sios vertés parinktos atsitik-
tiniu budu, atsizvelgiant j tai, kad objekto kokybés jtaka jo patrauklumui
buty konkurencinga atstumo iki paklauso tasko jtakai (zr. (1.15) formu-
le). Visiems naujiems objektams buvo parenkamos vienodos kokybeés vertés
¢, = 35. Taip pat buvo tiriamas ir atskiras uzdavinio atvejis, kai visy (nau-
ju ir jau veikianciy) objekty kokybeés vertés yra vienodos: ¢ = ¢, = 1,
i,j=1,2,...,6. Siuo atveju klienty elgsena grista tik atstumu iki objekto —
klientai renkasi artimiausia objekta.

Algoritmy kokybé buvo vertinama apibendrinto atstumo (IGD) matu
(zr. 1.1.4 poskyri). Uzdavinio su pirmaisiais trimis parametry rinkiniais (Zr.
3.10 lentele) tikrieji Pareto frontai P buvo rasti naudojant pilno perrinki-
mo algoritma. Priklausomai nuo parametry rinkinio, pilnajam perrinkimui
reikéjo nuo C3y, iki O, tikslo funkeijy reiksmiy skaiciavimy (algoritmo vyk-
dymo trukmé buvo nuo 15 minuciy iki 78 valandy, skai¢iavimams naudojant
i5 CPU 760@2.8GHz procesoriy). Taip pat buvo ieskoma Pareto fronty ap-
roksimacijy NSGA-II algoritmu. Buvo vykdoma 250 iteracijy, naudojant
100 individy populiacija (viso 25000 tikslo funkcijos reiksmiy skaic¢iavimuy).
Kiekvienas eksperimentas buvo kartojamas 100 karty, naudojant skirtingas
pradines populiacijas, o vertinami vidutiniai rezultatai.

Visais tirtais atvejais Pareto forntai buvo gan tiksliai aproksimuoti al-
goritmu NSGA-II: didziausia apibendrinto atstumo (IGD) reikSmé buvo
mazesne uz 0,004.

Sudétingiau buvo sprendziamas uzdavinys su ny = 10 ir k£ = 500 (ketvir-
tasis parametry rinkinys). Siuo atveju praktiskai nejmanoma atlikti pilnajj
perrinkima per priimtina laika (tai turéty uztrukti apie 54 dienas). Todél
Pareto frontu buvo laikoma Pareto fronto aproksimacija, sudaryta apjun-
giant visas (apie 1500), eksperimenty metu gautas, aproksimacijas.

Esant atstumu gristam klienty elgsenos modeliui, Pareto fronta suda-
rée 937 nedominuojami sprendiniai, o atstumu ir objekto kokybe gristam
klienty elgsenos modeliui — 703 nedominuojami sprendiniai.
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3.14 pav.: Vidutinés IGD vertés gautos sprendziant CFL uzdavinj NSGA-II
algoritmu, naudojant skirtingas parametro h reikSmes

Visi Pareto frontai buvo aproksimuojami NSGA-II algoritmu, naudojant
100 individy populiacijg ir atliekant 250 iteracijy. Buvo tiriamos skirtin-
gos parametro h, apibréziancio objekty, naudojamy mutavimo metu, aibes
(zr. 2.4 poskyri), verteés: 3, 5, 10, 20, 30 ir k¥ — 1. Paskutiniu atveju, kai
h =k — 1, objekty aibés, naudojamos mutavimui, sutampa su aibe L\ {z;},
Cia z; reprezentuoja kei¢iama objekta. Siuo atveju vidutiné mato IGD verteé
buvo 0,0144. Geresni rezultatai gauti naudojant mazesnes kandidaty aibes:
h e {3,5,10,20,30}. Sie rezultatai pateikti 3.14 paveiksle, kuriame skirtingi
stulpeliai reiskia skirtingus klienty elgsenos modelius. Paveiksle matyti, kad
parametro h verté turi jtakos aproksimacijos kokybei. Tinkamiausia para-
metro verté yra h = 10 — atliekant mutavima patartina naudoti kandidaty
aibe, sudaryta iS 10 artimiausiy objekty.

Toks pat uzdavinys buvo sprendziamas NSGA-IT algoritmu su lokaliosios
paieskos strategija (zr. 2.4 poskyri). Buvo tiriamos 4 situacijos, NSGA-II
algoritmui skiriant 24000, 20000, 15000 ir 10000 tikslo funkcijy skaic¢iavimy
(atitinkamai atliekant 240, 200, 150 ir 100 iteracijy). Like tikslo funkciju
skaic¢iavimai, atitinkamai 1000, 5000, 10000 ir 150000 buvo skiriami loka-
liajam optimizavimui, pradiniais sprendiniais naudojant NSGA-II algorit-
mu gauta Pareto fronto aproksimacija. Tiek mutavimo NSGA-II algoritme
metu, tiek generuojant naujus sprendinius lokaliojoje paieskoje, panaudota
parametro reiksSme h = 10.

Gauti rezultatai pateikti 3.15 paveiksle. Paveiksle matyti, kad lokaliajai
paieskai vertinga skirti nuo 5000 iki 10000 tikslo funkciju skaic¢iavimy. Lygi-
nant 3.14 ir 3.15 paveiksluose pateiktus rezultatus matyti, kad dalies tikslo
funkcijy skaiciavimy skyrimas lokaliajai paieskai gali pagerinti rezultatus iki
25 % (lokaliajai paieskai skiriant 5000-10000 tikslo funkcijy skaiciavimy).
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3.15 pav.: Vidutinés IGD vertés gautos sprendziant CFL uzdavinj NSGA-
IT su lokaliaja paieska algoritmu, lokaliajai paieskai skiriant skirtingg tikslo
funkcijy skaic¢iavimy kiekj

3.6 CFL wuzdavinio sprendimas lygiagreciuoju
NSGA-II

Siame poskyryje aptariami rezultatai, gauti sprendziant CFL uzda-
vinj 2.5.2 poskyryje pasiulytais lygiagreciaisiais daugiakriterio optimi-
zavimo algoritmais ParNSGA/DR, ParNSGA/HR, ParNSGA/HR-R ir
ParNSGA /DR-R.

Sprendziamo optimizavimo uzdavinio tikslas buvo rasti optimalias vie-
tas 5 objektams. Siuo atveju naujuy objekty vietos buvo parenkamos ne i3
kandidaty aibés, bet parenkant geografines koordinates. Kadangi kiekvieno
objekto vietg apraso dvi koordinateés, tai bendras uzdavinio kintamyjy skai-
¢ius buvo 10. Véliau objekty skaicius buvo padidintas iki 25, taip gaunant
uzdavinj, turintj 50 kintamuyjy.

Buvo naudojami skirtingi populiacijy dydziai: 256, 512, 1024 ir 2048
individy. Visais atvejais buvo atliekama 250 iteracijy. Kiekvienas eksperi-
mentas buvo kartojamas 10 karty ir vertinama vidutiné algoritmo vykdymo
trukme.

Priklausomai nuo populiacijos dydzio ir kintamyjy skaiciaus, uzdavi-
nio sprendimas nuosekliuoju algoritmu truko nuo 18 minuciy (naudojant
256 individy populiacija 10 kintamyju uzdaviniui spresti) iki daugiau nei
12 valandy (naudojant 2048 individy populiacija 50 kintamujy uzdaviniui
spresti).

3.16 ir 3.17 paveiksluose yra pateikti lygiagreciyjy algoritmy ParNS-
GA/DR, ParNSGA/HR, ParNSGA/HR-R ir ParNSGA/DR-R spartinimo
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koeficienty priklausomybé nuo naudojamy procesoriy skaiciaus, uzdaviniui
spresti naudojant 256 (3.16 paveikslas) ir 512 (3.17 paveikslas) individy po-
puliacijas. Atitinkamai populiacijy dydziams buvo naudojama iki 256 ir
512 paskirstytosios atminties procesoriy.

Paveiksluose matyti, kad abiem atvejais didziausias spartinimo koeficien-
tas buvo gautas algoritmais, naudojanciais blogy sprendiniy atmetimo stra-
tegija (ParNSGA/HR-R ir ParNSGA/DR-R algoritmai), taciau, esant 256
individy populiacijai didesnis spartinimo koeficientas buvo gautas algoritmu
ParNSGA /HR-R, naudojanciu hierarchine sprendiniy rangavimo lygiagre-
tinimo strategija HR (zr. 2.5.2 poskyrj), o esant 512 individy populiacijai,
didesnis spartinimo koeficientas buvo gautas algoritmu ParNSGA /DR-R,
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3.16 pav.: Lygiagreciyjy algoritmy spartinimo koeficiento priklausomybé
nuo procesoriy skaiciaus (populiacijos dydis 256; kintamuyju skaicius 10)
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3.17 pav.: Lygiagreciyjy ParNSGA algoritmy spartinimo koeficiento pri-
klausomybé nuo procesoriy skaic¢iaus (populiacijos dydis 512; kintamuyju
skaicius 10)
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naudojanciu paskirstytaja sprendiniy rangavimo lygiagretinimo strategija
DR (7r. 2.5.2 poskyrj). Toks strategijos DR pranasumas gali buti paais-
kinamas salyginai didelémis kompiuteriy-darbininky prastovomis, kuomet
kompiuteris-seimininkas atlieka paskutinius sprendiniy rangavimo veiksmus
strategijoje HR.

Tas pats optimizavimo uzdavinys buvo sprendziamas ParNSGA /DR-R
algoritmu, naudojant 1024 ir 2048 individy populiacijas.

Naudojant 1024 individy populiacija buvo atliekami 3 eksperimentai:
naudojant iki 1024 paskirstytosios atminties procesoriy; naudojant iki 256
grupiy po 4 bendrosios atminties procesoriy; naudojant iki 64 grupiy po 16
bendrosios atminties procesoriy. Visais 3 atvejais buvo naudojama iki 1024
procesoriy.

Naudojant 2048 individy populiacija taip pat buvo atlikti analogiski eks-
perimentai: naudojant iki 2048 paskirstytosios atminties procesoriy; nau-
dojant iki 512 grupiy po 4 bendrosios atminties procesoriy; naudojant iki
128 grupiy po 16 bendrosios atminties procesoriy.

Eksperimento rezultatai, gauti naudojant 1024 ir 2048 individy popu-
liacijas, pateikti atitinkamai 3.18 ir 3.19 paveiksluose. Juose matyti, kad
procesoriy grupavimas j 4 ir 16 bendrosios atminties procesoriy grupes (ati-
tinkamai ParNSGA/DR-R (4) ir ParNSGA/DR-R (16)) yra vertingas skai-
¢iavimams naudojant iki 512 procesoriy, kai populiacijos dydis yra 1024
individy, ir — iki 1024 procesoriy, kai populiacijos dydis yra 2048 individai.
Naudojant maksimaly procesoriy skaic¢iy bendrosios atminties procesoriy
naudojimas néra naudingas, bet priesingai — spartinimo koeficientas mazes-

nis nei algoritmo, naudojancio tik paskirstytosios atminties procesorius.
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3.18 pav.: ParNSGA /DR algoritmo spartinimo koeficiento priklausomybeé
nuo procesoriy skaiciaus (populiacijos dydis 1024; kintamuju skaicius 10)
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3.19 pav.: ParNSGA /DR algoritmo spartinimo koeficiento priklausomybeé
nuo procesoriy skaiciaus (populiacijos dydis 2048; kintamuju skaicius 10)

Pastebékime, kad naudojant maksimaly kiekj procesoriy, kiekvienam
procesoriui siunc¢iama po viena populiacijos individg, o vieno sprendinio
rangavimas neéra lygiagretinamas. Todél pradiniame sprendiniy rangavi-
mo etape bendrosios atminties procesoriy naudojimas nejgauna pranasumo
pries paskirstytosios atminties procesoriy naudojima. Nors naudojant bend-
rosios atminties procesorius sutaupoma duomeny perdavimo kasty, taciau
reikia papildomy laiko kasty bendrosios atminties procesoriy sinchronizaci-
jai.

Bendrosios atminties procesoriy naudojimo privalumus parodo rezulta-
tai eksperimento, kurio metu buvo sprendziamas 50 kintamuyjy uzdavinys.
Siuo atveju kelis kartus padidéjo duomeny perdavimo tarp paskirstytosios
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3.20 pav.: ParNSGA /DR algoritmo spartinimo koeficiento priklausomybeé
nuo procesoriy skaiciaus (populiacijos dydis 1024; kintamuju skaicius 50)
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atminties procesoriy kastai.

Eksperimento metu buvo naudojama 1024 individy populiacija ir iki
1024 bendrosios ir paskirstytosios atminties procesoriy, kaip ir pries tai
atliktame eksperimente.

Eksperimento rezultatai pateikti 3.20 paveiksle, kuriame matyti, kad

bendrosios atminties procesoriy naudojimas turi pranasuma.

3.7 'Treciojo skyriaus apibendrinimas ir iSvados

1. Jgyvendinta ir eksperimentiniu budu istirta daleliy spiec¢iaus optimi-
zavimo algoritmo modifikacija. Tyrimo rezultatai parodé, kad spren-
dziant erdvélaiviy trajektorijy optimizavimo uzdavinj, tinkamas pa-

ieskos srities siaurinimas gali pagerinti algoritmo kokybe iki 25 %.

2. Lygiagreciojo daleliy spieciaus optimizavimo algoritmo eksperimenti-
nis tyrimas parodé, kad geriausias spartinimo koeficientas pasiekiamas
naudojant asinchroning strategija, vieng iS procesoriy isskiriant komu-

nikavimui valdyti.

3. Eksperimentiniu budu istirtas disertacijoje sitlomas daugiakriterio op-
timizavimo hibridinis algoritmas. Nustatyta, kad siulomas memetinis
algoritmas sprendzia geriau uz klasikinj genetinj algoritma NSGA-II
nuo 53 % iki 77 % testo funkcijy, priklausomai nuo kokybés vertinimo
mato.

4. Jgyvendintos ir eksperimentiniu budu istirtos sprendiniy rangavimo
daugiakriterio optimizavimo algoritmuose lygiagretinimo strategijos.
Tyrimo rezultatai parodé, kad siulomy lygiagretinimo strategijy nau-
dojimas gali padidinti spartinimo koeficientg 1,6 karto.
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Bendrosios isvados

Issprendus darbe suformuluotus uzdavinius gautos tokios isvados:

1.

Igyvendinta daleliy spieciaus optimizavimo algoritmo modifikacija,
grista leistinosios srities mazinimu. Eksperimentiniu tyrimu nustaty-
ta, kad tinkamas leistinosios srities mazinimas gali padidinti algoritmo
efektyvumg iki 25 % sprendziant erdvélaiviy skrydziy trajektorijy op-
timizavimo uzdavinj.

. Lygiagrec¢iojo daleliy spieciaus optimizavimo algoritmo eksperimenti-

nis tyrimas parodeé, kad geriausias algoritmo spartinimo koeficientas
pasiekiamas lygiagretinant asinchronine daleliy spieciaus optimizavi-
mo algoritmo versija, vieng iS procesoriy isskiriant informacijos mainy

uztikrinimui.

Pasiulytas lokaliojo daugiakriterio optimizavimo algoritmas, modif-
kuojant vieno agento stochastine paieSka grista algoritma. Situlomas
algoritmas jkomponuotas j daugiakriterj genetinj algoritma, taip suda-
rant hibridinj globaliojo daugiakriterio optimizavimo algoritma. Eks-
perimentiniu tyrimu nustatyta, kad pasiulytas algoritmas sprendzia
geriau uz klasikinj daugiakriterio optimizavimo genetinj algoritma nuo
53 % iki 77 % testo uzdaviniy, priklausomai nuo vertinimo kriterijaus.

. Pasiulytos sprendiniy vertinimo daugiakriterio optimizavimo algorit-

muose lygiagretinimo strategijos. Eksperimentinio tyrimo rezultatai
parodeé, kad siulomos algoritmo lygiagretinimo strategijos gali padi-
dinti lygiagreciojo algoritmo spartinimo koeficienta 1,6 karto.

. Pasiulyta mutavimo genetiniame algoritme strategija, taikytina spren-

dziant konkuruojanciy objekty vietos parinkimo uzdavinj. Pasiuly-
tos strategijos pagrindu jgyvendintas lokaliojo optimizavimo algorit-
mas. Eksperimentinis tyrimas parodé, kad tinkamas sitilomos mutaci-
jos strategijos ir lokaliosios paieSkos naudojimas gali padidinti geneti-
nio algoritmo efektyvuma ~43 %, sprendziant konkuruojanc¢iy objekty
vietos parinkimo uzdavinj.
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