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SANTRAUKA

Sudétinga jvertinti atsitiktinés paieSkos algoritmus, nes nepriklausomai nuo pasirinkto efek-
tyvumo vertinimo metodo, norint gauti patikimus statistinius jvercius reikia aibés eksperimenty
atlikimo ir detalios gauty rezultaty analizés. Darbe nagrinéjami atsitiktinés paieSkos globaliojo
optimizavimo algoritmy efektyvumo vertinimo metodai. Darbe siulomas naujas algoritmy verti-
nimo metodas paremtas gauto sprendinio tikslumo ir tikimybeés jj gauti tarpusavio priklausomybe.
Siulomas metodas buvo validuojamas vertinant gerai Zinomy atsitiktinés paieSkos optimizavimo
algoritmy efektyvuma sprendZiant jvairius globaliojo optimizavimo testo uZdavinius. Gauti eks-
perimentinio tyrimo rezultatai parode, kad sitlomu metodu gautuose vertinimuose atsispindi jvai-
rios algoritmy elgesio charakteristikos, tokios kaip gebéjimas rasti globalyjj sprendinj ar lokaliyjy
sprendiniy trauka. Metodas taip pat yra tinkamas efektyviam skirtingy algoritmy efektyvumo paly-
ginimui. Taigi Siame darbe pristatytas naujas algoritmy vertinimo metodas, kuris naudoja pasiulyta
hiperturio skai¢iavimo principa ir dominuojamumo sarysj. Pasiulytas metodas suteikia papildomos

informacijos apie atsitiktinés paieSkos algoritmus.

Raktiniai ZodZiai: globalusis optimizavimas, atsitiktiné paieSka, algoritmy vertinimo meto-

dai, hiperturis, dominuojamumo sgrysis.



SUMMARY

It is difficult to evaluate a random search algorithms, because regardless of a chosen method
of efficiency evaluation, in order to obtain reliable statistical estimates set of experiments and a
detailed analysis of the obtained results is required. The work deals with an efficiency evaluation
methods of random search algorithms for global optimization. A new algorithm assessment method
based on the accuracy of the resulting solution, and the probability of it getting interdependence
is proposed in this work. The proposed method has been validated by assessment of well-known
random search optimization algorithms efficiency on a set of global optimization test problems.
The experimental results showed that the proposed method to obtain estimates show the different
algorithms behavioral characteristics such as the ability to find a global solution or attraction of
local solutions. The method is also suitable for the efficient comparison of different algorithms
efficiency. Thus, this paper presents a new algorithm assessment method, which uses the propo-
sed hypervolume calculation principle and dominance relation. The proposed method provides

additional information about the random search algorithms.

Keywords: global optimization, random search, benchmarking, algorithms evaluation met-

hods, hypervolume, dominance relation.
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IVADAS

Jau nuo neatmenamy laiky Zmonés sprendZia optimizavimo uZdavinius — ieSko optimaliy,
tam tikrais aspektais geriausiy alternatyvy. Siomis dienomis optimizavimo uZdaviniai yra sutinka-
mi jvairiose mokslo ir pramonés srityse, o dél spartaus technologijy vystymosi formuluojami vis
sudétingesni, daug skaic¢iavimo resursy reikalaujantys uZdaviniai [GLM12; HPV00]. Dél Sios prie-
Zasties efektyviy algoritmy sudétingiems optimizavimo uzdaviniams spresti kuirimas ir vystymas

yra aktuali Siy dieny mokslo sritis.

Paprastai efektyviausiai yra sprendZiami optimizavimo uZdaviniai, turintys analitines iSrais-
kas, tenkinancias tam tikras matematines savybes, tokias kaip tolydumas, iSkilumas, diferencijuo-
jamumas ir pan. Taciau ne visi praktikoje sutinkami optimizavimo uZdaviniai tenkina Sias savybes
arba netgi néra Zinoma adekvati matematiné iSraiSka. D¢l neZinomos matematinés iSraiSkos yra
ribojamas klasikiniy matematinio optimizavimo algoritmy taikymas optimizavimo uzdaviniams

spresti [Lan13].

Kita vertus, sprendZiant praktinius optimizavimo uzdavinius ne visada butina rasti tiksly uz-
davinio sprendinj, bet pakanka apytikslio sprendinio — tikslaus sprendinio aproksimacijos. Tam yra
placiai taikomi atsitiktinés paieSkos optimizavimo metodai, kurie gali buti taikomi praktiskai bet
kurio optimizavimo uZdavinio sprendimui [Ash06]. Atsitiktinés paieSkos metodai turi potencialg
iSspresti plataus spektro problemas, kuriy negalima iSspresti deterministiniais algoritmais. Kitas
atsitiktinés paieSkos metody privalumas yra santykinai lengvas pritaikymas sudétingiems uzdavi-
niams. Kadangi paprastai Sie metodai remiasi funkcijy reikSmiy jvertinimu, jie gali buti lengvai
pritaikomi jvairiems optimizavimo uzdaviniams spresti, bet Siy metody trikumas yra tai, kad jie

yra pritaikomi kiekvienam specifiniam uZdaviniui ,,bandymy ir klaidy* metodu [Zab09].

Pats paprasciausias atsitiktinés paieskos metodas yra Monte-Karlo metodas, kuris remiasi
atsitiktiniy uzdavinio sprendiniy generavimu. Sudétingesni atsitiktinés paieSkos metodai, tokie
kaip valdoma atsitiktiné paieSka (angl. Controlled Random Search, CRS), genetiniai algoritmai
(angl. Genetic Algorithms, GA) ar daleliy spieciaus optimizacija (angl. Particle Swarm Optimiza-
tion, PSO) yra vadinami adaptyviaisiais atsitiktinés paieSkos metodais, kurie nauja sprendinj ap-
skaiCiuoja atsiZvelgdami j jau anksciau atlikty skai¢iavimy rezultatus. Kadangi visi Sie algoritmai

yra gristi atsitiktiniy skaic¢iy generavimu, kiekvieng kartg gaunami skirtingi rezultatai net ir nekei-



¢iant pradiniy duomeny. Tai apsunkina algoritmo efektyvumo vertinimg, sprendZiant vieng ar kitg

optimizavimo uzdavinj.

Paprastai atsitiktinés paieSkos optimizavimo algoritmy efektyvumo vertinimui pasitelkiami
statistiniai metodai ir vertinami tokiais kriterijais kaip vidutinis gauto sprendinio tikslumas, gau-
ty sprendiniy iSsibarstymas (dispersija), tikimybé gauti tam tikro tikslumo sprendinj po numatyto
sprendimo laiko arba numatyto tikslo funkcijy perskaiciavimy skaiciaus ir pan. Literaturoje yra
sitiloma daug ir jvairiy atsitiktinés paieSkos optimizavimo algoritmy vertinimo metody, o konkre-
taus metodo(-y) pasirinkima lemia aktualios vertinamo algoritmo savybés [CS00; HL15; ROZ12].
Nepriklausomai nuo pasirinkto vertinimo metodo, norint gauti patikimus statistinius jvercius, at-
sitiktinés paieSkos optimizavimo algoritmo vertinimas reikalauja aibés eksperimenty atlikimo ir
detalios gauty rezultaty analizés jvertinant tiek atskiry eksperimenty rezultatus, tiek paskaiciuojant

visy atlikty eksperimenty statistinius jver¢ius [AKZ05; HL15].

Atsizvelgiant j poreikj apdoroti ir didelius duomeny kiekius ir vertinti jvairias jy savybes,
efektyviam algoritmy vertinimui yra svarbus jrankis, atliekantis, algoritmo vertinimui, reikiamus
skaiCiavimus. Bus sudaromas jrankio patogiam atsitiktinés paieSkos optimizavimo algoritmy ver-
tinimui ir lyginimui veikiancio jrankio prototipas, apjungiantis aib¢ skirtingy vertinimo metody,

aktualiy Siy dieny atsitiktinés paieSkos algoritmams vertinti.

Sio darbo tyrimo objektas yra atsitiktinés paieskos globaliojo optimizavimo algoritmy ver-

tinimo metodai.

Darbo tikslas yra pasiulyti metoda, skirtg atsitiktinés paieSkos optimizavimo algoritmy efek-
tyvumo vertinimui, atsizvelgiant j algoritmo dominuojamuma ir sukurti jj realizuojancia taikomaja
programg. Norint pasiekti §j tikslg i$sikelti Sie uzdaviniai:

1. Atrinkti ir iSanalizuoti aktualius atsitiktinés paieSkos algoritmy vertinimo metodus.

2. Pasiulyti atsitiktinés paieSkos algoritmy, vertinimo metoda, vertinantj algoritmy tarpusavio

dominuojamuma.
3. Realizuoti pasiulyta metoda pasirinkta programavimo kalba.

4. Eksperimentiniu budu iStirti pasiulyta, atsitiktinés paieSkos algoritmy vertinimo metoda.



1. GLOBALUSIS OPTIMIZAVIMAS

Zmonés ieSko optimaliy, geriausiy sprendiniy jau nuo neatmenamy laiky. Optimalumo ter-
minas buvo jvestas Leibnico tik 1710 metais, taciau senieji graikai Euklidas ir Aleksandrijos Hero-
nas jau sprendé optimizavimo uZdavinj, mégindami jrodyti, kad optinése sistemose Sviesa renkasi

trumpiausig kelig [DSTO7; Lan13].

Nuo neatmeny laiky Zmonés siekia tobulumo daugelyje sri¢iy. Zmonés visada noréjo pasiekti
didziausia laimeés lygj pasitelkiant kuo maziau pastangy. PavyzdZziui, ekonomikoje pelnas ir parda-
vimai turi buti kuo didesni, o i$laidos — kuo mazesnés. Taigi, optimizavimas yra vienas seniausiy
moksly, kuris netgi persikelia j kasdienj gyvenima. Zmonija vystosi, auga jos poreikiai, dél to ir

reikia spresti vis sudétingesnius optimizavimo uZdavinius. [MBK11; Neu06].

1.1. Globaliojo optimizavimo uzZdaviniai

Matematikoje ir informatikoje optimizavimas siejamas su geriausio pagal tam tikra kriterijy
elemento parinkimu i§ galimos kandidaty aibés. MatematiSkai optimizavimo uZdavinys apibréZia-

mas kaip funkcijos f(x) minimalios reik§més paieska:

xeD

Cia funkcija f : D — R? yra vadinama tikslo funkcija,

X = (21, Tg0eenes ) )

tikslo funkcijos (2) kintamyjy vektorius, d — kintamyjy skaicius, o D C R? — parametry reik§miy

leistinoji sritis.

AnalogiSkai apibréZiamas maksimalios tikslo funkcijos reikSmés paieSkos uzdavinys:

fmaz = rgeaﬁcf (x) )



NemaZindami bendrumo, toliau nagrinésime minimalios tikslo funkcijos reikSmeés paiesSkos

atvejj. Parametry vektorius x* € D, toks, kad

yra vadinamas tikslo uzdavinio optimaliu sprendiniu (optimumu). Beje, minimizavimo uzdavinys
yra ekvivalentus maksimizavimo uZdaviniui su ta pacia tikslo funkcija, tik padauginta i§ minus vie-
no. Sprendinys x*, kuris yra optimalus savo aplinkoje (poaibio D' C D optimalus sprendinys), yra
vadinamas lokaliuoju optimaliu sprendiniu, o sprendinys, kuris yra optimalus visoje leistinojoje
srityje ID, yra vadinamas globaliuoju optimaliu sprendiniu. Lokaliojo arba globaliojo optimalaus
sprendinio paieSka yra vadinama atitinkamai lokaliuoju optimizavimu arba globaliuoju optimizavi-

mu [Lan13].

Globaliojo optimizavimo algoritmas ,,uzkerta“ kelig konvergavimui j lokaly optimaly spren-
dinj, pasitelkiant tam tikras priemones, taip padidindamas tikimybe rasti globaly optimaly spren-

dinj [TZ89].

Labai svarbu, kai globaliojo optimizavimo metoda realizuojantis algoritmas yra pritaikomas
konkreciai uzdaviniy klasei, algoritme turi buti analizuojama visa Zinoma informacija apie uzda-
vinj, nes kuo daugiau Zinoma informacijos apie uZdavinj — tuo geresniy sprendiniy galima tikeé-

tis [Ses08].

SprendZiant praktikoje pasitaikancius optimizavimo uZdavinius daZnai tenka atsizvelgti j
daugiau nei vieng kriterijy. Tokie optimizavimo uZdaviniai, turintys dvi ar daugiau tikslo funk-
cijy, yra vadinami daugiakriteriais optimizavimo uZdaviniais. Naturalu, kad kriterijai gali buti
prieStaringi vienas kitam, ir daZnai nejmanoma rasti vieno sprendinio, kuris buty geriausias pagal
visus uZdavinio kriterijus. Todé¢l daugiakriterio optimizavimo uZdavinio sprendimo tikslas — rasti
aibe kompromisiniy sprendiniy — kitaip vadinamg Pareto optimaliais sprendiniais, kurie visi yra

optimaliis tam tikra prasme [LOZ13; Ste86].

Nors globaliojo optimizavimo uZdaviniai daZnai yra sudétingi ir reikalaujantys daug skaicia-
vimo resursy, jie yra sutinkami jvairiose inZinerijos srityse, tokiose kaip inZineriniame projektavi-
me, mechanikoje, civilinéje ir chemingje inZinerijose, struktiiriniame optimizavime molekulingje

biologijoje ir molekulinéje architektiiroje, grafiniam apdorojimui ir pan. [ZSM*93]. InZinerijos
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funkcijos jtrauktos j globaliojo optimizavimo uZdavinius yra daZnai apibudinamos kaip juodos de-
Zés (angl. Black Box) tipo funkcijos, kurios gali buti traktuojamos kaip paprogramés, kurios grazina
funkcijy reik§mes [Zab98]. Sio tipo inZinerinis uZdavinio pavyzdys gali biiti sumaZinti struktiiros
svorj, sumazinant apkrova iki tam tikro lygio [Zab98]. Kitas pavyzdys, kai optimizavimas pritaiko-
mas spresti konkuruojanciy objekty vietos parinkimo uZdavinius, kuriuose tikslo funkcijos daZnai

traktuojamos, kaip juodos déZés tipo funkcijos [LOZ14; LZ12; LZ14].

Optimalaus sprendinio radimas daZnai yra sudétingas ir daug skai¢iavimo resursy reikalau-
jantis uzdavinys, kurio iSsprendimas per priimting laikg kartais yra nejmanomas. Kita vertus, spren-
dZiant praktinius uzdavinius néra biutinybés rasti tiksly sprendinj, bet pakanka nurodyti priimtino
tikslumo aproksimacija. Tam yra naudojamos jvairios optimalaus sprendinio aproksimavimo stra-
tegijos, tokios kaip, Genetiniai [Mit98; Vos99; Wal99] bei Modeliuojamojo atkaitinimo [KV*83;
Pup09], Daleliy spiec¢iaus [EK*95; KE9S5; KE97] arba SkruzdZiy kolonijos [CDM*91; Dor92] op-

timizacijos algoritmai ir pan.

1.2. Optimizavimo metody klasifikacija

Paprastai optimizavimo metodas yra pasirenkamas, kad atitikty sprendziamo uzdavinio struk-
tura. PavyzdZziui, tiesinio ir netiesinio programavimo uZdaviniams spresti parenkami atitinkami
algoritmai, kurie naudoja atitinkamus uzdavinio savybes. PavyzdZiui, netiesinis uZdavinys bus ge-
riau sprendZiamas algoritmais, kurie naudoja Hessian matricas, taCiau sunku pasirinkti geriausia
algoritmg [Mur85]. D¢l tos priezasties yra eksperimentuojama su keliais algoritmais. Globaliojo
optimizavimo srityje yra tyrimui atviras klausimas, koks yra geriausias algoritmas tam tikrai prob-
lemai. Visa tai sukuria poreikj iSvystyti geresnj algoritmy elgesio supratima jvairiems uzdaviniy

tipams [Zab13].

Moksliniuose 3altiniuose [BFM00a; BFM0Ob; DST07; Zil05] yra aprasomi jvairiis globaliojo
optimizavimo metodai. Monografijoje [TZ89] pateikiama tokia globaliojo optimizavimo metody

klasifikacija.

1. Tiesioginiai metodai:

(a) atsitiktinés paieSkos metodai,



(b) apibendrinti nusileidimo metodai,

(c) grupavimo metodai.
2. Netiesioginiai metodai:

(a) metodai, aproksimuojantys lygio aibes,

(b) metodai, aproksimuojantys tikslo funkcija.
3. Metodai, uztikrinantys sprendinio tiksluma:

(a) padengimo metodai.

1.3. Optimizavimo uZdaviniy klasifikacija

Optimizavimo uzdaviniams gali buti formuluojamos jvairios tikslo funkcijy ir apribojimy
iSraiSkos, todél optimizavimo uZzdaviniai gali buti labai skirtingi. Visi optimizavimo uZdaviniai,

atsizvelgiant j tikslo funkcijas ir apribojimus yra priskiriami tam tikroms grupéms [KalO7].

1. Pagal tikslo funkcijos iSkiluma:

(a) neiSkilojo programavimo uzdaviniai daZniausiai turi ne vieng lokaly optimaly sprendinj

ir vienas i$ jy yra globalus;

(b) iskilojo programavimo uzdaviniai yra kai iSkilos yra leistinyjy sprendiniy sritis ir tikslo

funkcija bei egzistuoja vienas optimalus sprendinys.

2. Pagal tiesiSkuma, tiesinio programavimo uzdavinyje visi apribojimai ir tikslo funkcija yra
iSreiksti tiesinémis funkcijomis, o netiesinio programavimo uzdaviniuose bent vienas i ap-
ribojimy arba (ir) tikslo funkcija yra netiesiné. Netiesiniy uZzdaviniy gali buti labai skirtingy,

nes apribojimai ir tikslo funkcijos gali buti jvairios, iSskiriamos pagrindiniai jy tipai:
(a) kvadratinio programavimo uZdaviniai, kuriuose tikslo funkcija kvadratinés formos, o
apribojimai aprasSomi tiesémis;
(b) trupmeninio programavimo uzdaviniai, kuriuose tikslo funkcija yra trupmening;

(c) geometrinio programavimo uzdaviniai, kuriuose tikslo funkcija ir apribojimai iSreiksti

polinomais.



3. Pagal kintamyjy pobudj iSskiriami:

(a) tolydus programavimo uZdaviniai, kuriuose leistinaja sprendiniy sritj sudaro apriboji-
mus atitinkantys vektoriai ir galimi leistinieji sprendiniai;

(b) diskreciojo programavimo uzdaviniai, kuriuose leistinyjy sprendiniy sritis susideda tik
i§ tam tikry diskreciyjy elementy rinkinio;

(c) sveikaskaitinio programavimo uzdaviniai, kuriuose leistinasis ir optimalus sprendinys
gali priklausyti tik sveikyjy skaiciy aibei;

(d) bulinio programavimo uzdaviniai, kuriuose visi nezZinomieji jgyja logines reikSmes: 0

arba 1.
4. Pagal kitus poZymius taip pat iSskiriami:

(a) parametrinio programavimo uZdaviniai, kuriuose nuo tam tikry parametry priklauso

apribojimy koeficienai ir (arba) laisvieji nariai ir tikslo funkcija;

(b) dinaminio programavimo uzdaviniai, kuriy sprendimas atliekamas pasitelkiant dinami-

nio programavimo metodus;

(c) stochastiniai uzdaviniai, kurivose dalis parametry (gali buti ir visi) yra neapibréZzti (gali

buti ir dalinai neapibréZti) arba atsitiktiniai dydziai.

Ne visada optimizavimo uzdavinj galima iSspresti analitiSkai, juo labiau, ne visada pavyksta
uzdavinj iSreikSti matematine iSraiSka. Gali buti sudétinga netgi nustatyti ar nagrinéjamame uz-
davinyje rastas sprendinys yra minimumo tasSkas, ar jrodyti, kad potencialiy sprendiniy aibé yra

baigtiné.

1.4. Optimizavimas naudojant atsitiktine paieSka

Atsitiktinés paieSkos algoritmai naudoja atsitiktinius skaicius apskaiciuojant tikslo funkcijos
reikSmes [Zab09]. Nustatyta, kad atsitiktinés paieSkos algoritmai gali efektyviai spresti sudétingus
optimizavimo uZdavinius, kuriy sprendimas deterministiniais algoritmais reikalauja daug skaicia-

vimo resursy arba i§ viso negali buti iSsprendZiami per priimting laikg [Zab09].
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Atsitiktinés paieSkos algoritmai yra salyginai lengvai sudaromi ir tinka jvairiems optimizavi-
mo uzdaviniams spresti — tereikia uZtikrinti galimybe apskaiciuoti tikslo funkcijos reikSmes leisti-

nosios srities tasSkuose [Lan13].

Atsitiktinés paieSkos algoritmai, dazniausiai sudaromi ,,bandymy ir klaidy* metodu, t. y.
daug karty atliekant bandymus ir modifikuojant jvairius algoritmus. Tokiu budu algoritmai pritai-
komi konkre¢iam optimizavimo uzdaviniui spresti, taip pasiekiant geriausig uzdavinio sprendimo
rezultaty. Kita vertus, toks specifiniam uzdaviniui parenkamas algoritmas nebutinai bus tinkamas,

efektyviam kito uzZdavinio sprendimui [Zab09].

Vienas iS paprasciausiy atsitiktinés paieSkos algoritmy yra Monte-Karlo algoritmas, kurio

galimy sprendiniy koordinatés generuojamos kaip nepriklausomi atsitiktiniai dydziai [DST07].

Monte-Karlo (angl. Monte-Carlo) algoritmas — kompiuterinis skai¢iavimo algoritmas, kuria-
me uzdaviniui spresti naudojamas atsitiktiniy skai¢iy generatorius [Gen06]. Sis algoritmas atsirado
1949 metais, kartu su pirmaisiais elektroniniais kompiuteriais, kur buvo pritaikyta tikimybiy teorija
sudéetingiems procesams atominiuose reaktoriuose modeliuoti. Monte-Karlo algoritmas — skaicia-
vimo metodas, pagrjstas statistiniu modeliavimu ir gauty rezultaty apdorojimu statistiniais meto-
dais. Sis algoritmas leidZia brangiai kainuojan¢ius bandymus pakeisti modeliavimu kompiuteriais
ir labai sumaZzina tyrimy trukme. Monte-Karlo tipo algoritmai daZniausiai naudojami fizikiniy ir
matematiniy sistemy modeliavimui, kai nejmanoma gauti tiksliy rezultaty naudojant deterministinj

algoritmg [Pup09].

Bendra algoritmo schema: parenkami bandymy taSkai x;, Xs, ..., Xy leistinojoje srityje D ir

Siuose taSkuose apskaiciuojamos tikslo funkcijos reikSmés

f(xi),i=1,N 5)

ir parenkama maZiausia tikslo funkcijos reikSmé:

min f(x; 6
min £(x,). (©)
ir atitinkamas minimumo taskas:
X" = arg minf(x;). (7)
1<i<N
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Tokie algoritmai yra paprasti, taiau neefektyvus — tikimybeé rasti globalyjj optimaly sprendinj artéja
j vieneta, kai bandymy skaicius artéja j begalybe. Beje, funkcijos reikSmé artéja j minimuma, kai
eksperimenty skaicius artéja j begalybe:

. N—=00 .
121§an(xi) R rznelﬂl)}f(x). (8)

Kita vertus, Sie algoritmai yra paprastai realizuojami, todél neretai yra naudojami optimizavimo
uzdaviniy savybiy nustatymui: globaliyjy ir lokaliyjy optimaliy sprendiniy skaiCiui nustatyti, leis-
tinosios srities apibréZimui ir pan. [Lan13]. Atsitiktinai sugeneruoti galimi sprendiniai gali buti

naudojami kaip pradiniai taskai lokaliojo optimizavimo algoritmams.

Nors Monte-Karlo algoritmas yra labai paprastas, jis néra efektyvus, kadangi neatsizvelgia
j ankstesniy bandymy rezultatus. Todél sudétingesniems uzdaviniams yra naudojami sudétinges-
ni algoritmai, kurie numato informacijos, gautos ankstesniy bandymy (sé¢kmingy ir nesékmingy)
panaudojima generuojant naujus sprendinius. AtsiZvelgiant j tai ar atliekant skai¢iavimus yra atsi-

Zvelgiama j ankstesniy bandymuy rezultatus atsitiktinés paieSkos algoritmai yra skirstomi j [Lan13]:

* neadaptyvius — neatsiZvelgiantys j ankstesniy bandymy rezultatus;

* adaptyvius — atsiZvelgiantys j anksciau atlikty bandymy rezultatus.
Adaptyvieji atsitiktinés paieSkos metodai yra skirstomi j Sias grupes.

* Modeliuojamojo atkaitinimo metodus [KV*83; Pup09].

¢ Evoliucinius skai¢iavimus:

— genetinius algoritmus [Mit98; Vos99; Wal99],
— evoliucinius algoritmus [Ash06; BEFM97].

* Spiefiaus sumanumo strategijas:

— daleliy spieciaus optimizavimg [EK*95; KE95; KE97],
— skruzdZziy kolonijos optimizavimg [CDM*91; Dor92],
— biciy algoritmus [PGK*11].
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1.5. Atsitiktinés paieSkos optimizavimo algoritmy vertinimas

Neéra vieno universalaus algoritmo, kurio efektyvumas buty vienodas, sprendZiant visus opti-
mizavimo uzdavinius, kaip tai teigia ,,nemokamy piety nebuvimo* teorema [WM97]. Teorema tei-
gia, kad algoritmo gaunama nauda vienoje uZdaviniy klaséje butinai atsveria kity uZdaviniy spren-
dimy efektyvuma. Todél neretai konkre¢iam uzdaviniui spresti buna skirtas tam tikras algoritmas.
Taip pat visi algoritmai turi stiprigsias ir silpngsias puses, kurios daro jtaka algoritmo efektyvu-
mui. Jei optimizavimo uzdavinys kokiu nors metodu iSsprendZiamas baigtiniu Zingsniy skai¢iumi,

algoritmo efektyvumas gali biiti vertinamas algoritmy sudétingumo teorijos kriterijais [Zil05].

Kadangi tik retais atvejais buna Zinomi teoriskai jrodyti teiginiai apie algoritmo efektyvuma,
dél to dazniausiai algoritmus tenka lyginti eksperimentiskai, sprendZiant specialiai parinktus testi-
nius uZdavinius [DSTO7]. Labai sudétinga daryti vienareik§miskas i§vadas apie algoritmy efekty-
vumg tam tikriems uZdaviniams spresti, nes teisingy testiniy uzdaviniy parinkimas ir eksperimen-
tavimas su skirtingais algoritmais gali duoti ne butinai visiSkai korektiSkas iSvadas. Eksperimenty

rezultatai priklauso nuo:

e algoritmo sudarymo;
* specifiniy parametry reikSmiy;

* sustojimo salygy;

kity aplinkybiy.

Tam tikriems algoritmams sudétinga pasinaudoti vienu i§ matematinés statistikos analizés priemone
—konvergavimo greiciu. D¢l Sios priezasties mokslininkai remiasi skaitiniais bandymais su testiniy
uzdaviniy rinkiniais, kuriy pirmasis buvo apraSytas Dixon ir Szegd 1975 metais [DS78; HL15].

Taigi pasitelkiant tam tikrus algoritmy vertinimo kriterijus galima palyginti skirtingus algoritmus.

Norint jvertinti atsitiktinés paieSkos algoritmo efektyvuma, reikia atlikti daug eksperimenty,
kadangi atliekant eksperimentus gaunamos skirtingos reikSmeés. PavyzdZiui, vadovélyje ,,Optimi-

zavimo Metodai* [DSTO07] i§skiriami trys pagrindiniai algoritmy lyginimo kriterijai:

1. tam tikros klasés uZdaviniy optimalaus sprendinio radimo sékmeé;
2. skaic¢iavimo trukmeé;

3. tikslo funkcijos reikSmiy perskaiciavimy skaicius.
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SprendZiant sudétingus uzdavinius algoritmas gali ,,jstrigti* ir nepateikti optimalaus sprendinio, o

pateikti tik sprendinius su tam tikra paklaida [DST07].

Algoritmo efektyvumas yra susijes su algoritmo vykdymui susijusiy resursy kiekiu. Pa-
vyzdziui, algoritmo efektyvumas daZnai yra vertinamas atsiZvelgiant j centrinio procesoriaus
(angl. Central Processing Unit, CPU) sugaiStg laika, taciau Sis laikas daznai negali buti laikomas
tinkamu dél jvairiy priezasCiy, tokiy, kaip skirtingo programavimo stiliaus, skirtingy kompiuteriy
ir pan. Taciau daZnai funkcijy perskai¢iavimy skaicius yra naudojamas, kaip alternatyva cent-
rinio procesoriaus laikui. Beje, funkcijy perskaiiavimy skaiCius yra nepriklausomas nuo tech-
ninés jrangos ir programuotojo jgudZiy ir tai yra labiau informatyvu, nei centrinio procesoriaus
laikas [Ran10]. Siame darbe algoritmo efektyvumas vertinamas atsiZvelgiant j gauto sprendinio
tikslumg esant fiksuotam funkcijy perskaic¢iavimy skaiciui. Efektyvesniu algoritmu bus laikomas

algoritmas, kuris randa geresnes reikSmes po tam tikro skaic¢iaus tikslo funkcijos perskaiciavimy.

Algoritmo efektyvumo vertinimas

Globaliojo optimizavimo algoritmai, kuriy efektyvumas matuojamas, atsiZvelgiant j funkci-
jos perskaiciavimy skaiciy ir tai apraSoma literatiroje, pavyzdZiui: Hendrix ir T6th [HB*10] mini

tokj algoritmo vertinimo buda.

Daznai keliamas klausimas, kokio tipo algoritmai geriau sprendzia tam tikros klasés uzdavi-
nius. Toks klausimas reikalauja nagrinéti algoritmo apskaiciuotas reikSmes po N tikslo funkcijy
perskai¢iavimy. Taip pat analizuojamos gautos ir tarpinés reik§més, pavyzdZziui po N /2 funkcijos
perskaiciavimy. Galiausiai analizuojamos kokios gautos geriausios ir blogiausios reik§meés. To-
kios jzvalgos yra reikalingos galutinam sprendimui, kuris algoritmas yra tinkamiausias spresti tam

tikros klasés arba tam tikra uzdavinj [Hol75].

Literaturoje vyrauja tendencija analizuoti algoritmo visuma, pavyzdziui, koks yra algorit-
mo visy apskaiCiuoty reikSmiy vidurkis, o ne tirti sisteminiu budu jvairias algoritmo apskaiciuo-
tas reikSmes. Toliau bus aptariami tyrimai, kurie pristato naujus algoritmus ir yra cituojami li-
teraturoje, kur neatsiZvelgiama j algoritmo apskaiciuotas tam tikras reikSmes. Chelouah ir Siar-
ry aptaria genetinj algoritmg ir atlieka skaitinius testus, matuojancius tik funkcijy perskaiciavimy

vidurkiais [CS00]. Jelasity ir kt. iliustruoja efektyvuma su algoritmo apskaic¢iuotomis vidurkio
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reikSmémis tam tikram tikslo funkcijos perskai¢iavimy skaiciui [JOGO1]. Recchioni ir Scoccia
pristato euristikg apribotai optimizacijai ir jvertina gradientiniy jvertinimy vidurkius ir eksperi-
menty vidurkius [RS00]. ilker Birbil ir Fang lygina funkcijy perskai¢iavimo vidurkius prie$ pa-
siekty funkcijy vidurkines reikSmes, naujam elektromagnetizmo mechanizmui [BF03]. Redondo
ir kt. pristaté evoliucinj algoritmg skirta daugiamatéms skaléms ir iliustruoja jy efektyvuma pasi-
telkiant vidutinj skai¢iavimo laikag [ROZ12]. 2002 metais Dolan ir Moré pristaté naSumo profilius
(angl. Performance Profiles), kurie skirti deterministiniams algoritmams kuomet lyginami deter-
ministiniai globaliojo optimizavimo algoritmai, kaip neseniai t. y. 2014 metais atliktame tyrime
Misener ir Floudas su taikomaja programa ,, MINLP Solver® [DMO02; MF14]. Samprata buvo iS-
plésta stochastiniy algoritmy analizavimui, tai sukélé daugiau démesio vidurkinéms reikSméms,
nors Siame tyrime taip pat buvo diskutuojama dél sudétingesniy jvertinimy [AKZO05]. Nasumo
profiliy pavyzdys yra pateikiamas tyrime apie daleliy spiec¢iy [VV07]. Nagriné¢jami sudétingesnis
efektyvumo nustatymas, kai sudedami stochastika paremta algoritmy samprata su deterministine
euristika. PavyzdZiui, Miiller ir Schoemaker straipsnyje, kur atsitiktiné atranka yra sujungiama su
radialine euristikos funkcija [MS14]. Deterministiniy euristiky palyginima su stochastinémis at-
liko Rios ir Sahinidis, sujungdami daug algoritmo efektyvuma, apibudinanciy jvertinimy [RS13].
Stochastiniai algoritmai parodo reikalingus pokycius j kuriuos turéty buti atsiZvelgiama atliekant

algoritmy lyginamaja analiz¢ [HL15].

Svarbu jvertinti algoritmy kokybe individualiems testams. Atsitiktinés paieSkos algoritmams
efektyvumas gali buiti vertinamas lyginamaja analize norint jvertinti kiek geriau (ar blogiau) veikia

algoritmas [HL15].
Optimalaus sprendinio radimo vertinimui yra naudojama keletas vertinimo metody.

Vidurkis — tai taskas, kuris visiems statistinés eilutés elementams yra vidutiniSkai artimiau-
sias. Galima apskaiciuoti tik vidurkj kiekybiniams duomenims. Vidurkis 7 yra apskai¢iuojamas

formule:
=3, ©)
j=1

sudedant visas kiekybinio kintamojo reikSmes x ir suma padalijama iS skaiCiaus n — elementy
skai¢ius [CMO1]. Atsitiktinés paieskos optimizavimo algoritmuose vidurkis parodo kokia vidu-

tiné reikSmeé yra gaunama.
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Nupjautasis vidurkis — atmetant tam tikras duomeny aibés didZiausias ir maZiausias reikSmes
ir tik tada apskaiciuojamas vidurkis. Nupjautasis vidurkis taikomas kai: ekstremalios reikSmés
yra nepatikimos, kai duomeny aibés reikSmiy pasiskirstymas asimetriSkas. Nupjautasis vidurkis,
kurio reik§mé nulis procenty yra lygus aritmetiniam vidurkiui [CMO1]. Atsitiktinés paieskos opti-
mizavimo algoritmuose atsitiktinis vidurkis naudojamas, kai norima palyginti reikSmes, atmetant
vidurkj iSkreipiancius sprendinius, pavyzdZiui algoritmas gali apskaiciuoti tik vieng karta labai blo-
g3 sprendinj, kuris labai iSkreipia vidurkj, kadangi gautas blogas sprendinys tik vieng kartg jis yra

atmetamas ir laikomas nereikSmingu.

Dispersija — sklaidos charakteristika, kuri parodo duomeny sklaidg apie vidurkj. Si cha-
rakteristika atsiZvelgia j visus duomenis ir pateikia atstuma nuo vidurkio kvadratiniais vienetais.

Dispersija apskai¢iuojama formule:
1 n
== (z;-3), (10)
n
j=1

kur s? yra dispersija, n — elementy skai¢ius duomeny aibéje [CMO1]. Atsitiktinés paieskos optimi-

zavimo algoritmuose dispersija parodo gauty sprendiniy sklaidg aplink vidurkj.

Standartinis nuokrypis — vienas i§ daZniausiai naudojamy sklaidos maty, kuris kaip ir disper-
sija parodo viduting duomeny sklaidg apie vidurkj, taiau yra matuojamas tokiais paciais vienetais,
kaip ir aibéje esantys duomenys. Taigi standartinj nuokrypj su duomenimis lengviau interpretuoti

ir lyginti. Standartinis nuokrypis s apskai¢iuojamas:
5 =Vs?, (11)

iStraukiant Saknj i§ dispersijos s> [CMO1]. Atsitiktinés paie$kos optimizavimo algoritmuose stan-

dartinis nuokrypis naudojamas palyginti gautus sprendinius ir Siy sprendiniy sklaidg aplink vidurkj.

Pasikliautinasis intervalas — parametry jverciai yra atsitiktiniai dydZiai ir iSsibars¢iusios rea-
lizacijos apie tikraja parametro reikSme. Tarkime, kad yra stebimas atsitiktinis dydis, kuris turi
skirstinj Py su nezZinomu 6 € O, pasirenkamas skaicius 0 < ) < 1. Tarkime, kad turime dvi tokias
statistikas é\l, 0/\2 kad

PO, <0< 0)=Q. (12)
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Intervalas [é\l, é\g] yra vadinamas ¢ parametro pasikliautinuoju intervalu. Pasikliovimo lygmeniu
vadinamas skai¢ius (). DaZniausiai naudojami pasikliovimo lygmenys ) = 0,9; 0,95; 0,99. Sta-
tistikos (atsitiktiniai dydZziai) yra pasikliautinojo intervalo réZziai é\h 0A2 Pasikliautinasis intervalas
tai atsitiktinis dydis su skirstiniu, kurio tikimybé jog 6 priklausys Siam intervalui yra didelé (lygi
Q) [CMO1]. Atsitiktinés paieskos optimizavimo algoritmuose pasikliautinasis intervalas naudoja-

mas jvertinti kokia yra tikimybé gauti tam tikra sprendinj.

Optimalaus sprendinio radimo sékmé — artimai susijusi ir su sprendinio tikslumu. Taciau tiks-
lumo salygos gali buti jvairios. SprendZiant tam tikros klasés uzdavinius tikslumas gali buti tikslus,
o sprendziant kitos klasés uzdavinius — tikslumas gali buti nepriimtinas. PavyzdZiui, turime ten-
kintis apytiksliais sprendiniais, sprendZiant globaliojo optimizavimo uZdavinius su komplikuota
tikslo funkcija ir su daugeliu kintamyjy. Taciau kitiems uzdaviniams keliami auksti tikslumo rei-
kalavimai, pavyzdZiui, lokaliems algoritmams, kuriais sprendZiami vienaekstremiai uzdaviniai su
diferencijuojamomis tikslo funkcijomis. Tikslumas matuojamas surasto geriausio sprendinio X

atstumu nuo optimalaus sprendinio x*

Axy =|| xx — x* || (13)

arba tikslo funkcijos reikSmiy skirtumu

Af = fxr) = f(x). (14)

Remiantis tuo, koks yra tikslo funkcijos tipas yra parenkamas tikslumo matas. Tikslinga nau-
doti matg Ax, jeigu tikslo funkcija optimalaus sprendinio aplinkoje nedaug kinta. Jis yra daZnas
sprendziant uzdavinius, kai pagal Ax surastas lokalusis optimalus sprendinys gali biiti labai to-
li nuo globaliojo optimalaus sprendinio, taciau atitinkamos tikslo funkcijos reikSmeés gali nedaug
skirtis. Beje, tikslumo matas daZzniau naudojamas aproksimacijos uzdaviniams, kai tikslo funkci-
ja nevisapusiskai atskleidZia nuostolius dél aproksimacijos paklaidy. Pavyzdziui, jeigu uZdavinys
sprendziamas naudojantis nusileidimo metodais, kurie naudoja ir tikslo funkcijos iSvestiniy skaicia-
vimus. Jeigu iSvestiniy reikSmés randamos skai¢iavimo metodais, tai galutinis algoritmo vertinimo

kriterijus yra skai¢iuojamy funkcijos reikSmiy skaicius, bet jeigu iSvestinés nerandamos skai¢iavi-
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mo metodais, tada reikia atsiZvelgti j kitus algoritmo efektyvumo kriterijus [DST07].

Tikslo funkcijos reik§miy perskaiciavimy skaicius — Sis metodas jprastai naudojamas kai uz-
davinys sprendZiamas norimu tikslumu. Sj mata ypa¢ aktualu naudoti, kai reikia daug laiko ir
yra brangu apskaiciuoti duotajame taske tikslo funkcijos reik§me [DSTO07]. PavyzdZiui, vertinant

algoritmy naSuma vertinamas ir funkcijy perskaic¢iavimy skaic¢ius [HAR*10; HID*].

UZdavinio sprendimo trukmé — Sis algoritmy lyginimo kriterijus naudojamas jeigu optimiza-
vimo algoritmai yra skirti optimizuoti greitai skai¢iuojamas funkcijas ar jais sprendZiami uzdavi-

niai, su vienos iSraiSkos funkcijomis — kvadratinio arba tiesinio programavimo uzdaviniai [DSTO7].

Pavyzdziui, vertinant optimizavimo algoritmy tyrimo rezultatus, kurie gauti naudojant skir-
tingus kompiuterius su skirtingomis charakteristikomis privaloma j tai atsizZvelgti, taip pat taikant
sudétingus optimizavimo algoritmus pats algoritmas lemia skai¢iavimo laika, taigi skai¢iavimo
laikas gerai atspindi tikraja algoritmo verte. Nereikia pamirsti, kad skai¢iavimo laikas priklauso ir
nuo programavimo stiliaus ir programuotojo jgudZiy. Algoritmuose buina daug iS anksto nustato-
my parametry, kuriuos parenkant gaunamas skirtingas efektyvumas. Taigi ir parametry parinkimas
tampa lyg optimizavimo uzdavinys — kurio tikslas parinkti kuo geresnius parametrus. Taip pat i$
anksto parenkami ne tik parametrai, bet ir pasirenkami testiniai uZdaviniai, kuriais yra mé¢ginama
jvertinti algoritmo efektyvuma, taigi néra lengva objektyviai jvertinti kuris algoritmas yra efek-
tyvesnis, kai tarpusavyije lyginama keletas algoritmy [DSTO07]. Tadiau, naudojantis vienu testiniu
uzdavinio sprendimu sudétinga daryti tikslias iSvadas, dél tos priezasties yra sudaromos testiniy

uzdaviniy klasés [KS74].

Tikimybés rasti norimo tikslumo sprendinj vertinimas

Praktikoje ne visada butina rasti tiksly sprendinj. Daznai pakanka rasti sprendinio priimtino
tikslumo aproksimacija. Daug ir jvairiy optimizavimo algoritmy yra apraSyta, kurie remiasi tiks-
lo funkcijy perskai¢iavimo skai¢iu, kad buity nustatomas sustojimo kriterijus ir remiantis vidutine
tikslo funkcijos reikSme nustatomas algoritmo efektyvumas [HAR*10; HID*; HL15]. Straipsny-

je [HL15] nagrinéjamos tam tikro tikslumo aproksimacijos ir tikimybeés ja rasti priklausomybeé.

Tarkime, kad algoritmui A skiriama N tikslo funkcijy perskai¢iavimy. Po k eksperimenty
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gaunamos tokios aproksimacijos:

Y1, Yos Y3 s Yior (15)

Kiekvieng gautg aproksimacija galime palyginti su optmaliu sprendiniu y* ir jvertinti paklaida nuo
optimalaus sprendinio:

ly" — vil (16)

Taigi kiekvienam gautam sprendiniui galime apskaiciuoti paklaidas ir apskaiciuoti kiek karty su
kokia paklaida yra gautas sprendinys. Tam algoritmo A efektyvumui jvertinti naudojant N tiks-
lo funkcijos perskaiciavimy ir k£ eksperimenty yra apibréZiama tikimybiy pasiskirstymo funkcija

(angl. Cumulative Distribution Function, CDF):
CDFRP(y) =t(Yn <), (17)

taigi apskaiciuojama ¢ — tikimybé gauti tam tikro tikslumo sprendinj po tam tikro N funkcijy per-

skaiCiavimy. Visa tai galime iSreikSti sumos formule

k
),y 1
CDFRJ(y) = ¢ Zl Iy, (18)
¢ia
]-7 Jel Y; > Y;
I, = (19)

Taigi, matome, kad tikimybiy pasiskirstymo funkcija skai¢iuoja reikSmes, kurios yra mazes-
nés uz y;-ajj elemeta, didéjant 7-ajam elementui didéja ir tikimybiy pasiskirstymo funkcijos reiks-
me, tagi tikimybiy pasiskirstymo funkcija yra kaupiancioji. Kadangi matome, kad formuléje (Zr.
( 18) formule) vienetas dalinamas i§ & ir sumuojamos reik§Smés yra maZiau uZ vienetg ir daugiau
nei nulis, visa tai uZtikrina, kad visada apskaiciuota tikimybiy pasiskirstymo funkcijos reikSme yra

tarp nulio ir vieneto - 0 < CDFR < 1.

Pavyzdziui, naudojant algoritma — Tikroji atsitiktiné paieSka (angl. Pure Random Search,

PRS) iSspreskime du skirtingus uzdavinius: Six-hump camel-back funkcija:

1
f(z) =42 — 2,127 + gx(f + 12y — 43 + 4y (20)
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kurio X = [—3, 2]? ir Bi-spherical funkcija:
f(a) = min{(zy = 1)* (21 + 1) + 0,01} + > a7 (21)
2

su X = [—2,2]?. Tikimybiy pasiskirstymo funkcijos rezultatai, gauti po 10000 funkcijos perskai-

¢iavimy, pateikiami 1 ir 2 paveiksluose.

1

1
RLi¥]
E 2
1 =
: 5

[_|
0

0 Funkcijos reikimés 5 0
0 Funkcijos reikimeés 400

1 pav. Six-hump camel-back funkci-
ja [HL15] 2 pav. Bi-spherical funkcija [HL15]

Sprendziant Six-hump camel-back funkcijg gauti rezultatai pavaizduoti tikimybiy pasiskirs-
tymo funkcija (Zr. 1 ir 2 pav.). Six-hump camel-back funkcijos reikSmes gauti su paklaida 50 ir
maZesne tikimybé yra 12,5%, o sprendZiant Bi-spherical funkcija panaSus rezultatas pasiekiamas

tik su 40% tikimybe gauti panaSias reikSmes.

IS gauty rezultaty (Zr. 1 ir 2 pav.) matome, kad sprendZiant Six-hump camel-back uzdavinj su
50 paklaida tikimybeé gauti sprendinius (kuriy paklaida bus nuo 0 iki 50) yra 12,5%, o sprendZiant
Bi-spherical uzdavinj panasus rezultatas pasiekiamas tik su 40% tikimybe gauti panaSias reikSmes.
Taip pat 1 ir 2 pav. matome, kad apskaiciuotos tikslo funkcijos reikSmés gali biiti iSreiSkiamos
reik§mémis nuo nulio iki vieneto t. y. [0; 1]. Tokiu budu yra daug lengviau palyginti funkcijos
apskaiciuoty reikSmiy charakteristikas su skirtingais testais. Tikimybiy pasiskirstymo funkcijos

grafikus galime pavaizduoti vienetiniame kvadrate (Zr. 3 ir 4) pav.
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Tikimybe
Tikimybé

0 0

0 Funkcijos reikimeés 1 0 Funkcijos reikimeés 1
3 pav. Six-hump camel-back funkcija 4 pav. Bi-spherical funkcija normuo-
normuota [HL15] ta [HL15]

Tikimybiy ir funkcijy reikSmés pasiskirsto vienetiniame kvadrate (Zr. 3 ir 3 pav.), nes tiki-

mybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko:

* asis pazyméta — funkcijos reikSmés yra funkcijos apskaiciuotos reikSmeés, kurios normuotos
nuo nulio iki vieneto;
* asis pazymeéta — tikimybe, kuri iSreikSa nuo nulio iki vieneto. Tikimybé parodo kokia tiki-

mybe galima gauti tam tikrg (ir visas maZesnes) reikSme.

Taigi normavus tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafikus juos lengviau palyginami.
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2. ATSITIKTINES PAIESKOS ALGORITMU VERTINIMAS

Siame skyriuje apraSomas sifilomas algoritmy palyginimo metodas vertinantis dviejy algo-
ritmy tarpusavio dominuojamumg. Sis metodas skirtas analizuoti algoritmais apskai¢iuotus spren-
dinius, kurie gaunami sprendZiant vienakriterius globaliojo optimizavimo uZdavinius. Sio metodo
tikslas palyginti skirtingus algoritmus arba tg patj algoritma, naudojant skirtingus jo parametrus.
Pirmiausia buvo sukurtas metodas, kuris lygino algoritmus atsizZvelgiant j tikimybiy pasiskirsty-
mo funkcijos grafiko hiperturius, o véliau Sis metodas buvo tobulinamas ir taip sukurtas algoritmy

tarpusavio dominuojamumo vertinimo metodas. Trumpas $io metodo aprasas:

* Turime 2 algoritmus Al ir A2. Norime jvertinti, kaip A1 algoritmas yra dominuojamas A2

algoritmo.

* Atliekami eksperimentai. Algoritmui Al skiriama tam tikras skaiCius tikslo funkcijy per-
skai¢iavimy. Po tam tikro skaiCiaus eksperimenty gaunamos reik§meés, kurios normuoja-
mos intervale nuo 0 iki 1. Apskaic¢iuojamos tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko reiks-

mes (Zr. 18 puslapj).

* Pritaikomas hipertiirio skai¢iavimo principas. Apskai¢iuojamas A1 algoritmo tikimybiy pa-
siskirstymo funkcijos grafiko hiperturis. Hiperturio skai¢iavimo principas bus apraSytas 2.1

poskyryje.

* Pritaikomas dominuojamumo principas, norint jvertinti, kaip algoritmas A1l yra dominuoja-
mas A2 algoritmo. Pasaliname taskus i§ A1 tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko, kurie
yra dominuojami A2 algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko tasky, dominuoja-

mumas bus apraSytas 2.2 poskyryje.

 Apskaiciuojamas hipertiiris A1 algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko, be tasky
dominuojamy A2 algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko ir tai bus aprasyta 2.3

poskyryje.

* Pritaikomas Pareto fronty persidengimo principas ir apskai¢iuojamas dominuojamumo koe-

ficientas, kurio formulé bus aprasyta 2.4 poskyryje.
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Toliau iSsamiai apraSomas sitlomas atsitiktinés paieSkos algoritmy tarpusavio dominuoja-

mumo vertinimo metodas.

2.1. Algoritmy palyginimas hiperturiu

Toliau apraSomas sitllomas hipertiirio principo taikymas tikimybiy pasiskirstymo funkcijos
grafiky hiperturio skai¢iavimui. Siulomas metodas yra grjstas tikimybiy pasiskirstymo funkcija
(Zr. 18 puslapj), kuriai pritaikomas hiperturio skai¢iavimo principas. Hiperturis (angl. Hypervolu-
me) yra naudojamas daugiakriteriame optimizavime, kuris apibréZia plota, ribojama tikrojo Pareto
fronto aproksimuojanciy taky ir nurodyto atskaitos tasko (angl. Reference Point). Sis matas at-

spindi Pareto fronto aproksimacijos tiksluma [Lan13].
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5 pav. Tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko hiperturis

Panagrinékime 5 pav. pateiktg tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafika, kuris sudarytas i$

N tasky:

(t1; p1), (t25 P2)s ooy (ENs D),

kur ¢ — tikimybeé, p — paklaida.
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Pasinaudojant Siais taskais galime apskaiciuoti pasiskirstymo funkcijos hiperturj. Per Siuos
taSkus nubréZiame laiptuotg figiirg taip kaip parodyta 5 pav. (paZymeéta taSkine linija). Kadangi,

tikimybiy pasiskirstymo funkcija visada tenkina Sias savybes:

* tai yra didéjanti (kaupiancioji) funkcija;

e 0<tL1ir0<<p< 1,

tai, ¢ ir p reikSmés gali buti tik maZesnés arba lygios vienetui ir nemazesnés uz nulj — 0 < py, py <
1, o N yra taSky skaicius. Norint iSreikSti algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijg skaitine
reikSme, skai¢iuojame hiperturj, kuris gaunamas apskaiciuojant sudarytos laiptuotos figiros plota,
kaip tai daroma skaiciuojant Pareto fronto hiperturj [Lan13].

Laiptuota figiira gaunama:

* apacig apribojant tiese y = 0;
* kair¢ puse apribojant tiese y = p1;
* desine puse apribojant tiese v = 1;

* vir§y apribojant atkarpomis tarp gretimy tasky: (p;;t;) ir (pir1;t;).

MatematiSkai Sios figuros hiperturj galime iSreikSti formule:

N
S = Z ((Pz — pi-1) * ti—l) + (1 —pn) *tn (22)
i=2

Kadangi, hiperturis skai¢iuojamas apribojant tiese x = 1, tai pavyzdZiui, jeigu grafiko z-
aSies galutinis taskas néra lygus vienetui (py # 1), tada pabaigoje pridedamas dar vienas taskas
— (1; pn—1), kurio tikimybé yra kaip ir paskutinio tasko, o paklaidos reikSmeé lygi vienetui. Tokiu
budu uZtikrinama, kad hiperturis visada buty skaiciuojamas iki + = 1. Formuléje (22) uZ tai yra

atsakinga §i dalis: (1 — py) * ¢, kuri apskai¢iuoja hipertarj, kurj gautume sujunge taskus:

(pns tn), (pn; 0), (1,tn) 47 (1,0).

Hipertiris visada skaiiuojamas apribojant ties€mis x = p;, pavyzdZiui jeigu pirmojo tasko
reikSme yra (0,05; 0,1), t. y. paklaida lygi p; = 0,05 ir tikimybé ¢; = 0,1, tai hiperturis skaic¢iuo-

jamas apribojant tiese z = 0,05.
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Visada gautas hipertiiris yra daugiau arba lygu uz 0 ir maziau arba lygus 1 (0 < S < 1), nes
y-asies (tikimybiy) visos reik§més yra tarp nulio ir vieneto t. y. (0 < ¢ < 1) ir z-aSies (paklaidy)
reik§més taip pat yra tarp nulio ir vieneto t. y. (0 < p < 1). Taigi, visos galimos hipertario reik§meés
pasiskirsto vienetiniame kvadrate. Kai S = 1, tai reiSkia, kad algoritmas apskaiciavo tik vieng —
patj geriausig rezultata, o kai S = 0 algoritmas apskai¢iavo tik vieng — pacig blogiausig reikSme
arba néra gauta rezultaty aktualiame intervale. Pavyzdziui, jeigu turime algoritmus A; ir As, o jy
plotai yra S4, = 0,79 ir S, = 0,75. Taigi, atsiZvelgiant j hiperttirj, algoritmas — S 4, yra geresnis,
nes S4, > Sy, t. t. 0,79 > 0,75. Siame pavyzdyje matome, kad algoritmo — A; hipertiiris lyginant

su algoritmu A, yra didesnis 0,04. Taigi, kuo didesnis hiperturis — tuo efektyvesnis algoritmas.

Hiperturio skai¢iavimo principas, atsiZvelgia j algoritmo savybes rasti reikSmes su tam tikra
paklaida ir tam tikra tikimybe. Tarkime, kad turime skirtingus algoritmus: A, B,C, D, E, F. Su
kiekvienu algoritmu atliekami eksperimentai naudojant 100 tikslo funkcijos perskai¢iavimy. Pa-
nagrinékime gautus eksperimenty rezultatus ir Siy algoritmy savybiy jtakg hiperturio reik§Smei, kaip

tikimybiy pasiskirstymo funkcijos reikSmiy pasiskirstymas daro jtaka hiperturiui.

Turime A algoritma, kurio visos gautos reikSmés yra optimalios — algoritmo apskaiciuoti
sprendiniai po Simto (N = 100) perskai¢iavimy gauti su nuline paklaida. Gauname A algoritmo
tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafikg su vieninteliu tasku — (0; 1). Pritaikius hipertario skai-
¢iavimo formule, gauname, kad A algoritmo hipertiris yra lygus vienam — S, = 1. Taigi, gauta
maksimali hiperturio reikSme, kai algoritmas apskaiciuoja tik pacias geriausias reikSmes, o jeigu
algoritmas nerasty reik§Smiy nagrinéjamu tikslumu (arba reikSmés buty su maksimalia paklaida),

gautume hiperturj lygy nuliui.
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6 pav. Tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko hiperttris 5B algoritmo

Turime B algoritma, kurio gautos reikSmeés yra dvejopos ir jau Zinome, kad B algoritmas yra
blogesnis, nei A algoritmas, nes visos gautos reikSmés A algoritmo yra tik optimalios. Optimaliy
sprendiniy B algoritmas apskai¢iavo — 40%, o visos kitos likusios — 60% reikSmiy yra gautos su
0,2 paklaida. Sudaromas B algoritmo tikimybiy pasiskirstymo grafikas (Zr. 6 pav.), kuris turi du
taskus: (0; 0,4) ir (0,2; 1). Akivaizdu, kad B algoritmo (Zr. 6 pav.) grafiko pasiskirstymo funkci-
jos hipertiiris yra maZesnis, nei A algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko hipertiris.
Pritaikius hiperturio formule, gauname B algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos hipertirj
lygy 0,88 (Sp = 0,88). Kadangi B algoritmo tik 40% reikSmiy yra optimaliy, o A algoritmo 100%
reikSmiy yra optimaliy, tai B algoritmas yra maZiau efektyvus, tai ir hiperturio reikSmé yra mazes-
né Sp < Sy. Taigi, hipertirio matas reaguoja j tai kiek optimaliy sprendiniy yra gaunama — kuo

maziau optimaliy sprendiniy tuo maZesnis ir hiperturis.
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7 pav. Tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko hipertiiris C' algoritmo

Turime C' algoritma, kuris panasus | B algoritma, taCiau skiriasi tik tai, kad C' algoritmas
apskaic¢iavo maziau optimaliy sprendiniy — 30%, o likusios reikSmeés gautos su 0,2 paklaida, taip,
kaip ir B algoritmas, bet jy yra 10% daugiau t. y. 70% gauty reikSmiy yra su 0,2 paklaida. Kadangi,
C' algoritmas apskai¢iavo 10% maziau optimaliy sprendiniy, nei B algoritmas, tai B algoritmas yra
geresnis. Ir tai akivaizdZiai matosi grafikuose, kad algoritmo B tikimybiy pasiskirstymo funkcijos
hipertiris grafike (Zr. 6 pav.) yra didesnis, nei C' algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos gra-
fiko hipertiris, kuris matosi 7 pav. Pritaikius (22) formule, gauname, kad S¢ < Sp. Taigi, parodo

hipertiirio jautrumg optimaliy sprendiniy skaiciui.
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8 pav. Tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko hiperturis D algoritmo

Turime D algoritma, kuris panasus j C' algoritma, kuris taip pat apskai¢iavo 30% optimaliy
sprendiniy ir gauta reikSmiy su 0,2 paklaida, kuriy C' algoritmas gavo 70%, o D algoritmas tik
20%. Taciau D algoritmas likusias 50% apskaiciavo su dar didesne paklaida t. y. 0,6 (Zr. 8 pav.).
Apskaiciavus D algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos hiperturj gauname, kad D algoritmo
hipertiris yra 0,66 t. y. S = 0,66. Taigi, D algoritmo hipertiiris yra mazesnis, nei C' algoritmo
t.y. Sp < Sc. Kadangi D algoritmo pusé sprendiniy yra su didesne paklaida, nei C' algoritmo, tai
atitinkamai D algoritmo hipertiris yra 0,2 maZesnis uz C' algoritmo hipertirj. Taigi, kuo didesne

paklaida algoritmo apskaiciuotos reikSmés, tuo maZesnis hipertiiris yra gaunamas.
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9 pav. Tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko hiperturis £ algoritmo

Turime E algoritma, kuris panaSus j D algoritma, bet £ algoritmas neapskaiciuoja reikSmiy
su 0,2 paklaida, bet apskaiciuoja reikSmes su 0,6 paklaida, taiau E algoritmas apskaiciuoja 10%
daugiau optimaliy sprendiniy, nei D algoritmas, tai matome 9 pav. Optimaliy sprendiniy £ algo-
ritmas apskaiciavo 40%, o likusios reikSmés t. y. 60% gauta su 0,6 paklaida. Apskai¢iavus hipertiirj
gauname, kad F algoritmo hipertiris lygus 0,64 t. y. S = 0,64, taigi £ algoritmo hipertiirio reiks-
meé mazesné tik 0,02 uzZ D algoritmo tikimybiy pasiskirstymo hipertirj t. y. Sg < Sp. Taigi, £
algoritmas turi 10% daugiau optimaliy sprendiniy, tac¢iau D algoritmas apskaiciavo 20% reikSmiy
su daug mazesne paklaida t. y. 0,2, kadangi E algoritmo 60% reikSmiy yra su didele (0,6) paklai-
da, taigi algoritmas D yra geresnis, nei £ algoritmas ir tai parodo hiperturio matas. Matome, kad
hiperturio matas atsizvelgia ne tik j tai, kuris algoritmas apskaic¢iavo daugiau optimaliy sprendiniy,
bet ir j tai su kokiomis paklaidomis yra gautos reik§més ir koks jy santykis tarp visy apskaiciuoty

reikSmiy. Taigi, parodomas kaip hiperturis reaguoja j lokaliy minimumy pasiskirstyma.
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10 pav. Tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko hiperturis F' algoritmo

Turime F' algoritma, kuris yra panaSus j £ algoritmg, nes £ algoritmo 40% surasty reiks-
miy yra optimalus sprendiniai, o /' algoritmo 40% surasty reikSmiy yra su 0,3 paklaida, tai ma-
tome 10 pav. Taigi, [ algoritmas né karto nerado optimalaus sprendinio. Apskai¢iavus hiperturj
gauname, kad jo reikSme lygi 0,52. Matome, kad F' algoritmo hipertiiris yra maZesnis, nei £ al-
goritmo t. y. Sp < Sg ir atitinkamai 0,52 < 0,64. Taigi, kadangi F' algoritmo gautos geriausios
reikSmeés yra su 0,3 paklaida, tai atitinkamai gaunamas mazesnis hiperturis. Lyginant su £ algorit-
mu, gaunamas 0,12 maZesnis hiperturis. Hiperturis reaguoja j lokaliy minimumy pasiskirstyma ir

j optimaliy sprendiniy nebuvima.

Taigi, pasirinktas hiperturio skai¢iavimo principas atsiZvelgia j algoritmo savybes su kuo
maZesniu tikslo funkcijy perskai¢iavimy skai¢iumi apskaiciuoti optimaly sprendinj ir optimalaus
sprendinio aproksimacija su kuo mazZesne paklaida. Taigi matome, kad A algoritmas yra pats ge-
riausias, o kiti algoritmai abécéles tvarka yra blogesni, pats blogiausias i§ pateikty yra /' algorit-
mas, tai parodo ir apskaiéiuoti hiperturiai: S4 = 1; Sgp = 0,88; S¢c = 0,86; Sp = 0,66; S =
0,64; Sp = 0,52. Beje, pasirinktas hipertiirio skai¢iavimo metodas reaguoja j tokias algoritmo

savybes: optimaly sprendiniy skaiciy, lokaliy minimumy pasiskirstyma.

Apskaiciuojant tikimybiy pasiskirstymo funkcijos hipertirj gaunamas matas, kuri parodo al-
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goritmo savybes tam tikrame réZyje. Si hipertiirio metrika gali biiti panaudojama lyginant algorit-
mus. Lyginti tikimybiy pasiskirstymo funkcijas, remiantis tik hiperturiu — daZnai gali buti sudé-
tinga, nes hiperturis skirtingoms tikimybiy pasiskirstymo funkcijomis gali buti vienodas arba labai

artimas.

2.2. Dominuojamumo vertinimas

Ankstesiame poskyryje pasiulytas ir apraSytas algoritmy palyginimo metodas, kai algorit-
mai lyginami atsiZvelgiant j algoritmy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko hiperturj. Taciau,

galime atsizvelgti j du kriterijus: gauty reikSmiy paklaidg ir ty reikSmiy tikimybe.

Tam pritaikome dominuojamumo sarysj, kuris panaSiai taikomas ir daugiakriteriame optimi-
zavime [Zil05] — lyginant gauty sprendiniy dominuojamuma. Sie du kriterijai: paklaida ir tikimybé
prieStarauja vienas kitam. Geresnis rezultatas gaunamas, kai didesné tikimybé p ir mazesné paklai-

da p.
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11 pav. Tikimybiy pasiskirstymo funkcijos dominavimas

Dominuojanti reikSmé yra ta, kuri geresné bent pagal vieng kriterijy, o kiti kriterijai néra
blogesni. Taigi, pritatkome dominuojamumo principg tarp dviejy tikimybiy pasiskirstymo funkci-
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jy reikSmiy. Panagrinékime grafikg su dvejomis tikimybiy pasiskirstymo funkcijomis — Zr. 11 pa-
veikslg. Turime dviejy algoritmy Al ir A2 tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafikus Zr. 11 pav.

Kiekviena grafikg sudaro taskai

(hh h27h37 ) hN)7

kur h — taskas, kurj sudaro dvi reik§més ¢ — tikimybé ir p — paklaida, t. y. h = (¢; p). Gali buti
sudétinga vien tik i§ algoritmy tikimybiy pasiskirstymo funkcijy grafiky jvertinti, kuris algoritmas
yra geresnis. Pavyzdziui, i§ grafiko matome, kad: Al algoritmas yra geresnis kai apskaiciuoja
reikSmes su paklaidomis apytiksliai nuo 0,1 iki 0,2 ir kai paklaidos buna apytiksliai nuo 0,2 iki
0,58, o A2 algoritmas yra geresnis, kai apskaiciuoja reikSmes su paklaidomis apytiksliai nuo 0,2

iki 0,58. Pritaikome hiperturipo skai¢iavimo formul¢ ir gauname:

Sar = 0,532, Syo = 0,465.

Taigi A1 algoritmo hipertiris yra 0,067 didesnis uz A2 algoritmo hipertiirj. Pavaizduoti taskai gra-
fike (zr. 11 pav.): hl, h2, h3, kurie priklauso A1 algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijai, o
taskai: h4, h5, h6, h7 priklauso A2 algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijai. I§ grafiko mato-
me, kad taskai: h1, h2, h3 yra dominuojami A2 algoritmo taskais: h4, h5, h6, h7, nes:

* tasSkas h1 dominuojamas tasko h4;
* taSkas h2 dominuojamas tasko hb;

* taSkas h3 dominuojamas tasky h6 ir A7.

PavyzdZiui, taSkas h1 geresnis uz taSka h4, taSkas h2 geresnis uz taSka hb ir h3 geresnis uz
taSkg h6 pagal du kriterijus: paklaidg ir tikimybe, o taskas h3 yra geresnis uz h7 tik pagal vieng
kriterijy — tikimybe. Taigi dominuojanti reik§mé, analizuojant tikimybiy pasiskirstymo funkcijy
reikSmes, yra kai, reik§mé yra geresné pagal du kriterijus, arba geresné pagal vieng kriterijy, o kitas
kriterijus yra vienodas. Tarkime, turime tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko taskus: ¢(p,; t.)
ir t(py; tp), kur p — paklaida, o ¢ — tikimybé. Taskas r(p,; t,) yra dominuojamas tasko r(py; t3), kai

tenkinama bent viena i$ Siy salygy:

* Do < pyirt, <ty
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¢ pagpbirta<tb;

® Pa <pbirta Stb;

PavyzdZiui, turime du skirtingus A3 ir A4 tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafikus ir
palyginame skirtingy algoritmy taskus: A3 algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko
taskas — ha3 = (0,3; 0,4) ir A4y algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko taskas —
has = (0,3; 0,5). I8 taSky h s ir h a4 matome, kad paklaidos yra vienodos, taciau algoritmo A4
tikimybiy pasiskirstymo grafiko tasko % 44 matome, kad tikimybé yra 0,5, o A3 tikimybiy pasiskirs-
tymo funkcijos grafiko algoritmo tasko h 43 tikimybé yra 0,3, taigi taSkas ha4 yra dominuojantis

prie§ h 43 taSka, nes reikSmiy paklaidos yra lygios, o tikimybeé yra didesné.

2.3. Hiperturis be dominuojanciy tasky

Pritaike¢ dominuojamumo principa, paSaliname taskus h1, h2, h3 (Zr. 11) i§ A algoritmo tiki-
mybiy pasiskirstymo funkcijos ir gauname grafikg (Zr. 12) be h1, h2, h3 taSky.
|
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12 pav. Tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko hiperturis

Taigi, grafike (Zr. 12 pav.) Al funkcijai pritaikytas dominuojamumo principas ir A1 funk-

cijai palikti taskai, kurie yra dominuojantys ir taskai, kuriy negalima palyginti su funkcijos A2
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(zr. 11 pav.) tasky reikSmémis t. y. palieckame taskus A1l funkcijos be tasky, dominuojamy A2
(Zr. 11 pav.) funkcijos tasky. Pritaikome aukSc¢iau apraSyta hiperturio skai¢iavimo principg. Hiper-
turio skai¢iavimo principg galime iSreiksti ir grafiSkai — sudaroma laiptuota figuira, kuri pazymeéta
taskine linija (Zr. 12 pav.) ir apskaiciuojamas Sios figiiros plotas. Apskaiciuojamas A1l algoritmo
tikimybiy pasiskirstymo funkcijos be tasky, dominuojamy A2 algoritmo tikimybiy pasiskirstymo

funkcijos — hiperturis, kuris yra mazesnis, nei anksc¢iau apskaiciuotas (Zr. 11 pav.).

2.4. Algoritmy tarpusavio dominuojamumas

Pritaikius dominuojamumg gauname naujg funkcija, kurig galime palyginti su funkcija (gra-
fikas be paSalinty taSky), kurios dominuojamumg norime suzinoti. Tam pritaikome straipsny-
je [ZDTO00] apraSyta persidengimo metrikg (angl. Coverage Metric, C), kuri panaSiai naudojama ir

daugiakrititeriame optimizavime. Tarkime, kad lyginame du algoritmus: A1l su A2, kurie yra:

¢ Al — dominuojamas;

e A2 — dominuojantis.

Pateikiama formulé, kuria lyginame algoritmy dominuojamuma:

!
SAl - SAl.
?

C(A1, A2) = =4
Al

(23)

Cia S, — Al algoritmo hipertiiris. S’;; — Al algoritmo be tasky, dominuojamy A2 algoritmo

hiperturis.

Apskaiciuojame A1 dominuojamumg su A2. Turime reikSmes: S4; = 0,532; 5%, = 0,477.

Taigi galime apskaiciuoti:

0,532 — 0,477

apskaiciavus gauname, kad A1 algoritmas yra dominuojamas A2 algoritmo 0,103 dominuo-
jamumo koeficientu.

Dominuojamumas iSreiSkiamas pagal formule, kuria gaunamas dominuojamumo koeficien-
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tas, kuris tarpusavyje palygina dviejy algoritmy dominuojamumg ir nusako kiek algoritmas yra
dominuojamas kito algoritmo. Sia metrika gaunamos skaitinés reik§més, kurias sprendimy pri-
émeéjui lengva palyginti, kaip lengva palyginti ir lyginamus algoritmus, kuris yra geresnis (tam

tikrame rézyje).

Formule gautas matas visada tenkina salyga: 1 < C(Al, A2) > 0 ir kai:

e (' =0, tai Al néra dominuojamas algoritmo A2;

e (' =1, tai Al pilnai (visi taskai) dominuojamas algoritmo As,.

Beje, reikia atsiZvelgti, kad formulés paramaterai negali buti sumaiSyti, nes formulé néra
komutatyvi:

C(A1, A2) # C(A2, A1) (24)

taigi, svarbu lyginant algoritmus, kurj laikome dominuojamu, o kurj dominuojanciu, nes nuo to
priklauso gauta reikSmé. Tai galima jsitikinti apskaiCiavus A2 algoritmo dominuojamumg su Al
algoritmu t. y. C'(A2, Al). Randame A2 algoritmo be tasky, dominuojamy A1 algoritmo, hiperta-
rj. SkaiCiuojame hipertiirj — algoritmo A2 tikimybiy pasiskirstymo funkcijos, kurig sudaro taskai:
h4, h5, h6, h7. Gauname, kad S’;, = 0,408. Turime A2 algoritmo hipertarj (S42 = 0,465), taigi

apskaiciuojame A2 algoritmo dominuojamumg su A1 algoritmu:

0,465 — 0,408

gauname, kad A2 algoritmas yra dominuojamas A1 algoritmo 0,123 dominuojamumo koeficientu.

Taigi norint apskaiciuoti, kaip A1 algoritmas yra dominuojmas A2 algoritmo reikia:

* iS algoritmy Al ir A2 apskai¢iuoty reikSmiy apskaiciuoti tikimybiy pasiskirstymo funkcijos
grafiko reikSmes, pagal aukSc¢iau pateikta aprasSa (Zr. 2.1 poskyrj);

* apskaiciuoti A1 algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko hiperttrj pagal auks¢iau
pateikta (Zr. 22) formule.

* i§ Al algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko pasalinti taskus, kurie yra domi-
nuojami A2 algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko reik§miy, pagal auksciau

apraSyta principa (Zr. 2.2 poskyrij).
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* apskaiciuoti Al algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko be tasky dominuoja-
my A2 algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko tasky, hiperturj pagal auksciau
pateikta (Zr. 22) formule.

* apskaicuoti dominuojamumo koeficienta: i$ apskaic¢iuoto Al algoritmo tikimybiy pasiskirs-
tymo funkcijos grafiko hiperttirio atimti apskaciuoto hipertiirio — A1 algoritmo tikimybiy
pasiskirstymo funkcijos grafiko be tasky dominuojamy A2 algoritmo ir gautg skirtumg pa-

dalinti i$ apskaiciuoto A1 algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko hipertirio.
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3. EKSPERIMENTINIS TYRIMAS

Siame skyriuje pateikiamas atliktas eksperimentas ir eksperimento rezultatai. Testiniai uzda-
viniai spresti su MATLAB programine jranga, kurioje buvo realizuoti visi Siame skyriuje pateikti
algoritmai. Atliekant eksperimentus naudojami iSspresty testiniy uzdaviniy rezultatai. Atliekant
eksperimentg naudojausi savo sukurta taikomaja programa, kurios trumpas apraSymas pateikiamas

sekan¢iame poskyryje.

3.1. Algoritmy vertinimo jrankis

Taikomoji programa realizuota Java programine kalba, o grafiné vartotojo sgsaja sukurta,
naudojantis viena didZiausiy platformos J2SE (angl. Java 2 Standard Edition) bibliotekos rinkiniy
—JFC (angl. Java Foundation Classes), su kuria galima kurti sudétingas grafines vartotojo sasajas.
Pasirinkta naudoti vieng i§ JFC biblioteky — Swing, kurioje yra visi grafiniai komponentai, i kuriy
gali buti sudaroma grafiné vartotojo sgsaja, bei pagalbinés klasés ir instrumentai, skirti darbui su

Siais komponentais. Grafikams atvaizduoti, naudojama nemokama Java biblioteka — JFreeChart.

1 lentelé. Ivedamy duomeny pavyzdys

Funkcijos perskai¢iavimai | ReikSmé

500 9266947.83
1000 9367074.33
2000 9479952.17
500 9266957.32
1000 9367014.33
2000 9399962.17
500 9266987.50
1000 9367044.03
2000 9479942.77
500 9266937.53
1000 9367054.23
2000 9479960.17
500 9266938.03
1000 9367053.01
2000 9479961.97

Ivedamy duomeny analizé. Duomeny apdorojimui taikomoji programa turi gauti algoritmo
apskaiciuotg reikSme ir turi buiti Zinoma su kokiu funkcijy perskaiciavimy biudZetu gauta Si reikSme.
Taigi duomeny jvedimui pasirinkta duomeny struktura, lyg duomenys buity saugomi lentele: pirma-
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me stulpelyje: po kiek funkcijos perskaiiavimy gauta reikSme, o antrame stulpelyje — algoritmo
apskaiciuota reik§mé. PavyzdZiui, jvedamy duomeny failo domenys gali buti, kaip pavaizduota 1
lenteléje. IS duomeny failo matome, kad atlikty eksperimenty yra keturi ir algoritmas naudojo tikslo
funkcijy perskaic¢iavimo skaiciy /N = 2000, ta¢iau duomeny faile yra ir algoritmo gautos tarpinés
reik§més t. y. po 500 ir 1000 tikslo funkcijos perskai¢iavimy. Siame duomeny faile duomenys
atskirti tarpu, taCiau daZnai duomenys yra atskiriami kokiu nors Zenklu — vienas i tokiy daZnai
naudojamy formaty yra kableliais atskirtos reikSmés (CSV pagal angl. Comma-Separated Values),
kurj galima naudoti Sioje taikomojoje programoje. Programos nustatymuose yra galimybé jvesti
simbolj, kurj privalés turéti jvedamy duomeny failas t. y. stulpeliai privalés buti atskiriami Siuo i$
anksto nustatytu simboliu. Taip pat, taikomoji programa geba automatiskai atpazinti kokiu formatu
yra pateikiami duomenys ir apie tai informuoti taikomosios programos naudotojg. Taikomoji prog-
rama automatiSkai suranda kokiu simboliu yra atskirti jvedamy duomeny stulpeliai. Automatiniam
jvedimo duomeny formato nustatymui yra naudojamos reguliarios iSraiSkos (angl. Regular expres-
sions). Reguliari iSraiSka — i§ anksto apraSyty simboliy seka, kuria nusakome kurioje pozicijoje ar
pozicijose ir kiek simboliy tikimés — tai yra lyg paieSkos Sablonas. Naudojant automatini jvedamy
duomeny formato nustatyma, jvedimo duomeny faile reikia pasirupinti vienintele sglyga, kad kiek-
vienoje eilutéje buty du skai¢iai. Pirmasis skaiCius buty funkcijos perskai¢iavimy skaicius (IV),
o kitas skaiCius buty algoritmo apskaiciuota reik§mé. Naudojant automatinj jvedamy duomeny

formato atpazinima automatiskai atpazjstama:

* kokiais simboliais bus atskiriami jvesties duomenys,
* kokiu simboliu yra atskiriami, algoritmo apskai¢iuotos reikSmés, Simtosios dalys — kableliu
ar tasku,

* ar duomeny failas turi tusciy eiluciy, antraste ir pan.

Jeigu programa nesugeba automatiskai aptikti jvedamy duomeny formato — vartotojas apie tai yra
informuojamas. Pavaizduotame duomeny faile (Zr. 1 lentelg), kuriame matome, kad duomeny faile
pirma eiluté yra antrasté. Kadangi, kai kurios programos duomeny failg eksportuojant j *.csv tipo
failus automatiSkai prideda antraSte. Tai taikomoji programa automatiskai atpaZista ar duomeny
failas turi pirma eilute su antraSte. Taigi, taikomoji programa automati$kai geba atpaZinti kokiu
formatu yra pateikiami duomenys, taciau geba ir automatiSkai atpaZinti ar algoritmas sprendZia
minimizavimo ar maksimizavimo uZdavinj. Analizuojant jvestus duomenis, taikomoji programa
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atpazjsta sprendziamo uZdavinio tipa. Jeigu didéjant funkcijy perskaiciavimy biudzZetui, didéja ir
visos algoritmo apskaiciuotos reikSmeés, tada tai maksimizavimo uzdavinys, o jeigu su didesniais
funkcijy perskai¢iavimy biudZetais, mazéja reikSmes, tai — minimizavimo uzdavinys. Tikslo funkci-
Jjos perskaiciavimy skaiciaus parinkimas. Norint analizuoti duomenis po tam tikro tikslo funkcijos
perskaiciavimy skaiciaus reikia nustatyti po kiek tikslo funkcijy perskaiciavimy bus atliekama al-
goritmo analizé. Jeigu taikomosios programos naudotojas nepasirenka tikslo funkcijos perskaicia-
vimy skaiciaus, tada taikomoji programa automatiskai parenka maziausia rasta tikslo funkcijy per-
skaic¢iavimy skaiciy. Pavyzdziui, jeigu duomeny faile yra duomenys, kurie pavaizduoti 1 lenteléje,
tai tikslo funkcijy perskaiciavimy skaicius pagal nutyléjimg bus parenkamas 500. Nagrinéjamo
intervalo parinkimas. DaZnai norima algoritmo apskaiciuotas reikSmes analizuoti tik tam tikrame
intervale. Taikomoji programa turi galimybe jvesti intervalg (maZiausia ir didZiausig reikSme), ku-
riame bus analizuojama algoritmo tikimybiy pasiskirstymo funkcija. Jeigu taikomosios programos
naudotojas nejvede Sio intervalo, tai duomenys yra parenkami automatiSkai. Pagal parinkta tikslo
funkcijy perskaic¢iavimy skaiciy, jvedimo duomeny faile parenkama maziausia ir didZiausia reiks-
mé. PavyzdZiui, jeigu duomeny failas yra 1 lentelé ir pasirinktas tikslo funkcijy perskaiciavimy
skaiCius yra 1000, tai pagal nutyléjima bus intervalas parenkamas nuo 9367044,03 iki 9367074,33.

Bet kuriuo metu programos naudotojas turi galimybe §j intervala pakeisti.

Algoritmy tarpusavio dominuojamumo palyginimas. Taikomoji programa apskaiciuoja algo-
ritmy tarpusavio dominuojamumg. Turime z algoritmy: Al, A2, ...Az. Taikomoji programa visy

algoritmy tarpusavio dominuojamuma pateikia lenteléje, kaip pateikta bendru atveju(Zr. 2 lentelg).

2 lentelé. z algoritmy dominuojamumo palyginimas bendru atveju

Al A2 . | Az
Al |0 C(A1,A2) | ... | C(AL, Az)
A2 | CA2, Al | O .. | C(A2, Az)
Az || C(Az, Al) | C(Az,A2) | ... | 0

Pasiulyto metodo formulé, kuri apskaiciuoja algoritmo dominuojamuma su kitu algoritmu
néra komutatyvi, taigi labai svarbu kokia tvarka yra lyginami algoritmai. Taigi, kaip ir parodyta 2

lenteléje algoritmy duominuojamumo rezultatai pateikti, laikant, kad pirmame stulpelyje esantys
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algoritmai yra dominuojami, o pirmoje eilutéje pateikti algoritmai yra dominuojantys, o kitose len-
telés celése pateikiami algoritmy dominuojamumo rezultatai. PavyzdZiui, 2 lentelés antros eilutés
ir trecio stulpelio celéje pateikiamas C'(A1, A2) dominuojamumo koeficientas, kai Al yra domi-
nuojamas, o A2 — dominuojantis. Trecios eilutés ir antro stulpelio celéje yra lyginamas algoritmy
dominuojamumas, kai A1 yra dominuojantis, 0 A2 — dominuojamas. Pasitlytu, algoritmy domi-
nuojamumo vertinimu, lyginami du algoritmai, taiau taikomoji programa pateikia vienoje lenteléje
2z algoritmy dominuojamumo vertinima su visais algoritmais. Taigi taikomosios programos naudo-
tojas gali vienoje lenteléje matyti, kuris algoritmas yra labiausiai dominuojamas ar dominuojantis.

Realizuota taikomoji programa, kuri gali:

* apdoroti jvedamus duomenis ir atpaZinti jvedamy duomeny struktuira;
* nustatyti tai minimizavimo ar maksimizavimo uzdavinys;

* apskaiciuoti tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko reikSmes;

* apskaiciuoti tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko hiperturj;

* apskaiciuoti algoritmy tarpusavio dominuojamumo koeficients.

3.2. Testiniai uzdaviniai

Atliekant eksperimentus naudojami Siame poskyryje apraSyti testiniai uZdaviniai. Visuose

testiniuose uzdaviniuose kintamyjy skaicius yra du. Testiniai uzZdaviniai yra Sie:

* Ackley — funkcija turi daug lokaliy minimumo tasky (Zr. 13 pav.).

%2 40 40

x1

13 pav. Ackley funkcija [SB15]
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* Beale — funkcija neturi daug lokaliy minimumo tasky (Zr. 14 pav.).

i)
it
A

14 pav. Beale funkcija [SB15]

* Bi-spherical funkcija, kurios matematiné iSraiska [HL.15] yra
f(x) = min{(w = 1)% (21 +1)* + 0,01} + > a? (25)
2

* Bohachevsky — funkcija, kuri neturi daug lokaliy minimumo taSky (Zr. 15 pav.).

Bohachevsky Function
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15 pav. Bohachevsky funkcija [SB15]

* Booth — funkcija, kuri neturi lokaliy minimumo tasky (Zr. 16 pav.).
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Eooth Function
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16 pav. Bohachevsky funkcija [SB15]

* Griewank — funkcija, kuri turi labai daug lokaliy minimumo tasky. Sio uZdavinio sudétingu-

mg galime pamatyti (Zr. 17 pav.) grafikuose.

Griewank Function Giiewank Function

flz1.52)
fl21.22)

 tooo

v -1000 " -1o00 1

Griewank Function Giiewank Function

flz1,%2)

17 pav. Griewank funkcija [SB15]

3.3. Atsitiktinés paieskos algoritmai

UZzdaviniai sprendZiami su Zemiau pateiktais atsitiktinés paieSkos algoritmais.
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Valdomos atsitiktinés paieSkos algoritmas

Valdoma atsitiktiné paieSka (angl. controlled random search, CRS), Zemiau pateikiamas Sio

algoritmo pseudokodas [HL15]:

Algoritmas 1 CRS

procedure CRS(X, f, N, M)
Generuoti ir jvertinti rinkinj P i§ M atsitiktiniy tasky tolygiai per X;
k <+ M;
while £ < N do
Pasirinkti atsitiktiniame pogrupyje {p1, P2, ... ,Pni1} C P;
Ty < % Z?:1 Di — Pn+1,
if x;, € X and f(x)) < max,cp f(p) then replace argmazpcp f(p) by xy;
k< k+1;
end while
return argminyep f(p) and minyep f(p);
end procedure

Genetinis algoritmas

Genetinis algoritmas (angl. Genetic Algorithm, GA), Zemiau pateikiamas Sio algoritmo pse-

udokodas [HL15]:

Algoritmas 2 GA

procedure GA(X, f, N, M)
Generuoti ir jvertinti rinkinj P i§ M atsitiktiniy tasky tolygiai per X;
k +— M;
while £ < N do
Q=10
for:=1to M do
Pasirinkti atsitiktiniuose {p;, po} C P;
Generuoti g kertancius p, ir ps.
Mutuoti q pakeiciant kai kurias jo koordinates;
Q<+~ QU{q};
end for
Ivertinti generuojamy tasky tinkamuma q € Q);
k< k+ M,;
P «+ M geriausis taskai iS P U Q);
end while
return argminpep f(p);
end procedure
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Daugelio pradiniy tasky algoritmas

Daugelio pradiniy tasky algoritmas (angl. Multi-Start, MS), Zemiau pateikiamas Sio algorit-

mo pseudokodas [HL15]:

Algoritmas 3 MS

procedure MS(X, f, N, LS)
F+ oo k1,
while N > 0 do
Generuoja s tolygiai per X;
[@, Nis] < LS(s, N);
iff(x) < F then F «+ x;;
end while;
return /' and argminy f(xy);
end procedure

Daleliy spieciaus optimizavimo algoritmas

Daleliy spieciaus optimizavimas (angl. Particle Swarm Optimization, PSO), Zemiau patei-

kiamas Sio algoritmo pseudokodas [HL15]:

Algoritmas 4 PSO

procedure PSO(X, f, N, M, w, ¢y, cs)
Generuoti ir jvertinti rinkinj P i§ M atsitiktiniy tasky tolygiai per X;
x < argminpepf(p); b; < p;irv; < 0,i=1.2,... M;
k +— M;
while £ < N do
fori=1to M do
for j =1tondo
Generuoti r tolygiai per [0,1)%;
Vij < Wi + 20171 (by; — pij) + 2cora (T8 — pij);
end for
Pi < Pi + U5
if f(p;) < f(x) then x < p;;
end for
k+ k+ M,;
end while
return f(x) and x;
end procedure
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Paprastosios atsitiktinés paieskos algoritmas

Paprastoji atsitiktin¢ paieSka (angl. Pure Random Search, PRS), Zemiau pateikiamas Sio al-

goritmo pseudokodas [HL15]:

Algoritmas 5 PRS

1: procedure PRS(X, f, N)

2 F + oc;

3 for k =1to N do
4: Generuoja x;, tolygiai per X;
5: if f(a:k) < F then F' + f(il:k)
6
7
8:

end for
return F' ir argming f(xy);
end procedure

3.4. Eksperimento rezultatai

Ackley uzdavinys

Algoritmais PSO ir PRS sprendZiamas testo uzdavinys — Ackley su 200 funkcijy perskaicia-

vimy.

PRS
PSO

Tikimybé

Paklaida

18 pav. Ackley uzdavinio sprendiniy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafikas

Matome, iS grafiko (Zr. 18 pav.), kad sudétinga pasakyti, kuris algoritmas yra efektyvesnis, nes
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PRS ir PSO algoritmy apskaiciuoty reikSmiy tikimybiy pasiskirstymo funkcijy grafikai susikerta

daugiau nei penkis kartus. Ir dél to paZvelgus vien j tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafikus

néra aiSku kuris algoritmas efektyvesnis.

3 lentelé. Ackley uzdavinio hiperturiai.

Algoritmas

PRS

PSO

Hiperturis

0,530

0,528

Apskaiciavus algoritmy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos hipertirius (Zr. 3 lentele) matome,

kad jie skiriasi neZymiai tik 0,002.

4 lentelé. Ackley uzdavinj spresty algoritmy tarpusavio dominuojamumo koeficientai.

A2
PRS PSO
Al
PRS 0,000 0,104
PSO 0,057 0,000

Taciau pritaikius algoritmy tarpusavio dominuojamuma ir apskaiciavus reikSmes (Zr. 4 len-

tele), matome, kad PRS algoritmu apskaiciuotos reikSmés yra dominuojamos PSO algoritmo 0,057

dominuojamumo koeficientu, o PSO yra dominuojamas algoritmo PRS tik 0,104 dominuojamumo

koeficiento. Matome, kad abiejy algoritmy apskaiciuoty reikSmiy tikimybiy pasiskirstymo funk-

cijos grafiky hipertiriai yra labai artimi, bet dominuojamumo koeficienty reik§més skiriasi beveik

dvigubai. Taigi, atsiZvelgiant j algoritmy tarpusavio dominuojamumo metrika, galime teigti, kad

PSO algoritmas yra efektyvesnis sprendziant Ackley uzdavinj, nes jis yra maziau dominuojamas

PRS algoritmo.
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Beale uzdavinys

UZdavinj Beale (d=2) iSsprestas su 200 funkcijy perskai¢iavimy su algoritmais GA ir MS.

GA
MS

Tikimybé

Paklaida

19 pav. Beale uZdavinio sprendiniy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafikas

I8 tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko (Zr. 19 pav.) matome, kad MS algoritmas randa
reikSmes su mazesne paklaida lyginant su algoritmo GA rastomis reikSmeémis.

5 lentelé. Beale uzZdavinio hiperturiai.

Algoritmas | GA MS

Hiperturis | 0,104 | 0,065

Taciau MS algoritmo apskaiciuoty reikSmiy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafiko hiper-

turis yra beveik dvigubai mazesnis (Zr. 5 lentele) lyginant su GA — tai akivaizdZiai matosi ir grafike

(Zr. 19 pav.).

6 lentele. Beale uZdavinj spresty algoritmy tarpusavio dominuojamumo koeficientai.

A2
GA MS
Al
GA 0,000 0,416
MS 0,040 0,000
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Pritaikius algoritmy tarpusavio dominuojamumag ir apskaiciavus reikSmes (Zr. 6 lentel¢) gau-

name, kad algoritmas MS yra dominuojamas GA algoritmo 0,416 dominuojamumo koeficientu t. y.

beveik puse MS apskaiciuoty reikSmiy yra dominuojama GA algoritmo. Tac¢iau MS algoritmas yra

labai maZai dominuojamas GA algoritmo. Taigi hiperturis ir dominuojamumo koeficientas parodo,

kad GA algoritmas yra efektyvesnis, nei MS algoritmas.

Bi-spherical uzdavinys

UZdavinys Bi-spherical iSsprestas su algoritmais GA, CRS, MS(LE=10), PSO, MS, PRS su

200 funkcijos perskaiciavimy.

MS (LE=10)
PRS
PSO

Tikimybé

=
7

20 pav. Bi-spherical uZdavinio sprendiniy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafikas

Paklaida

Apskaiciuoty reikSmiy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafike (Zr. 20 pav.), matome, kad

Sis uzdavinys efektyviausiai sprendZiamas su MS tipo algoritmais t. y. MS ir MS(LE=10).

7 lentelé. Bi-spherical uZdavinio hiperturiai.

Algoritmas

GA

CRS

MS(LE=10)

PSO

PRS

MS

GA

0,104

0,161

0,310

0,134

0,159

0,312

Algoritmy MS ir MS(LE=10) apskaiciuoty reik§miy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos hi-

perturiai yra labai artimi — skiriasi tik 0,002 reik§me (Zr. 7 lentele).
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8 lentelé. Bi-spherical uZdavinj spresty algoritmy tarpusavio dominuojamumo koeficientai.

Az GA CRS MS(LE=10) PSO PRS MS

Al

GA 0,000 0,808 0,989 0,743 0,806 0,989
CRS 0,001 0,000 0,990 0,001 0,136 0,984
MS(LE=10) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,391
PSO 0,025 0,804 0,986 0,000 0,986 0,986
PRS 0,002 0,306 0,981 0,000 0,000 0,981
MS 0,000 0,000 0,153 0,000 0,000 0,000

Palyginus algoritmy MS ir MS(LE=10) tarpusavio dominuojamuma (Zr. 8 lentele¢), matome,
kad algoritmas MS yra daug labiau dominuojamas algoritmo MS(LE=10), negu MS(LE=10) do-

minuojamas MS algoritmo.

0,989 0,984 0,986 0,981

0,8
0,6
0.4 0,391

0,2

Dominuojamumo koeficientas

GA CRS MS(LE=10) PSO PRS

21 pav. MS dominuojamumas prie§ kitus algoritmus. MS dominavimas.

IS grafiko (Zr. 21) matome, kad MS beveik visiSkai dominuoja algoritmus: GA, CRS, PSO ir
PRS. Lnetel¢je (Zr. 8) matome, kad MS yra dominuojamas tik vienintelio MS(LE=10) algoritmo.
Tac¢iau MS(LE=10) daugiau, nei dvigubai yra dominuojamas MS algoritmo. Taigi atsiZvelgiant j
algoritmy tarpusavio dominuojamuma, algoritmas MS yra efektyvesnis. Taip pat sprendZiant Bi-

spherical testinj uzdavinj yra efektyviau naudoti MS(LE=10) algoritma su ribota lokalia paieSka.
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Bohachevsky uzdavinys

Bohachevsky testinis uzdavinys iSsprestas su algoritmais CRS, PRS ir PSO. Funkcijy per-

skaiciavimy skaicius — 1000.

1
CRS
PRS
PSO
-Q
e
>
£
4
H
0
0 1

Paklaida

22 pav. Bohachevsky uZdavinio sprendiniy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafikas

Apskaiciuoty reikSmiy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafike (Zr. 22 pav.), matome, kad
Sis uzdavinys efektyviausiai sprendziamas su PRS algoritmu, kai apskaiCiuota reikSmé nevirSija
apytiksliai 0,68 paklaidos. Taciau, kai paklaida apytiksliai nuo 0,68 tikimybé rasti norimo tikslumo
sprendinj geresnés reikSmés yra gaunamas su CRS algoritmu. Matome i§ grafiko (Zr. 22 pav.), kad
visi 3 algoritmai (CRS, PRS ir PSO) apskaiciuoja reikSmes skirtingai ir vien tik i§ grafiko sudétinga

pasakyti, kuris algoritmas yra efektyviausias.

9 lentelé. Bohachevsky uZdavinio hiperturiai.

Algoritmas | CRS | PRS | PSO

Hipertuaris | 0,201 | 0,224 | 0,255

Apskaiciavus hiperturius (Zr. 9 lentele) matome, kad hipertiriai skiriasi neZymiai, bet PSO
algoritmo apskaiciuoty reikSmiy tikimybiy pasiskirstymo grafiko hipertiris yra didesnis, nei PRS

ir CRS.
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10 lentelé. Bohachevsky uZzdavinj spresty algoritmy tarpusavio dominuojamumo koeficientai.

A2
PRS PSO CRS
Al
PRS 0,000 0,171 0,170
PSO 0,116 0,000 0,096
CRS 0,200 0,386 0,000

Apskaiciavus algoritmy tarpusavio dominuojamumg (Zr. 10 lentele) matome, kad kiekvie-
nas algoritmas yra dominuojamas kity dviejy algoritmy. Taciau PSO algoritmas yra maZiausiai
dominuojamas kity algoritmy, lyginant su PRS ir CRS algoritmais. Taigi galime teigti, kad PSO

algoritmas yra efektyvesnis, nei PRS ir CRS, beje nors ir neZymiai tai parodé ir hipertiris.

Booth uzdavinys

Booth testo uzdavinys iSsprestas su algoritmais PRS, MS, GA, PSO ir CRS. Funkcijy per-

skai¢iavimy skaicius — 500.

<
7

Tikimybé

Paklaida

23 pav. Booth uzdavinio sprendiniy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafikas

Apskaiciuoty reikSmiy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafike (Zr. 23 pav.), matome, kad

Sis uzdavinys efektyviausiai sprendZiamas su PRS ir PSO algoritmais. AkivaizdZiai matosi i gra-
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fiko, kad algoritmai: MS, GA ir CRS sprendZia §j uZdavinj ne taip efektyviai, kaip PRS ir PSO

algoritmai.

11 lentelé. Booth uZdavinio hiperturiai.

Algoritmas | PRS | MS GA | PSO | CRS

Hiperturis | 0,148 | 0,073 | 0,055 | 0,150 | 0.112

Apskaiciavus hiperturius (Zr. 11 lentel¢) matome, kad algoritmy: PRS ir PSO hiperturiai
skiriasi neZymiai. IS likusiy algoritmy matome, kad CRS algoritmo hiperturis yra didZiausias,
taigi Sis algoritmas yra efektyviausias lyginant su MS ir GA algoritmais. Taciau, kadangi PRS ir

PSO hiperturiai skiriasi neZymiai néra aiSku, kuris algoritmas efektyvesnis.

12 lentelé. Booth uzdavinj spresty algoritmy tarpusavio dominuojamumo koeficientai.

A2

PRS MS GA PSO CRS
Al
PRS 0,000 0,010 0,000 0,144 0,002
MS 0,662 0,000 0,090 0,517 0,242
GA 0,982 0,361 0,000 0,982 0,982
PSO 0,287 0,031 0,000 0,000 0,000
CRS 0,850 0,130 0,000 0,000 0,000

Apskaiciavus algoritmy tarpusavio dominuojamuma (Zr. 12 lentel¢) matome, kad PRS al-
goritmas yra dominuojamas 3 algoritmy, taciau dviejy algoritmy yra dominuojamas neZymiai tik
0,01 ir 0,002 dominuojamumo koeficienty. Likusio algoritmo dominuojamas 0,144 dominuoja-
mumo koeficiento. Pagal hiperturio reik§Sme ir i§ lentelés (Zr. 12) matome, kad kitas efektyviausias
algoritmas yra PSO. Beje, PSO algoritmas yra dominuojamas dviejy algoritmy, kaip ir CRS, taciau
PSO algoritmas yra maZiau dominuojamas PRS ir MS algoritmy, nei CRS algoritmas dominuoja-
mas PRS ir MS algoritmy. Taigi, efektyviausi algoritmai yra PRS ir PSO algoritmai, sprendZiant

Booth uZdavin;.
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0,982

0,8

0,662

0,287

Dominuojamumo koeficientas

MS GA PSO

24 pav. PRS dominuojamumas prie$ kitus algoritmus. PRS dominavimas.

IS grafiko (Zr. 24) matome, kaip PRS algoritmas dominuoja kitus algoritmus, akivaizdZiai
matosi, kad PRS algoritmas labiausiai dominuoja GA algoritma. Taip pat i§ grafiko matome, kad
PRS algoritmas maziausiai dominuoja PSO algoritma, kuris yra vienas i dviejy efektyviausiy al-
goritmy, kurie sprendZia Booth uzZdavinj. Kadangi PSO algoritmas dominuojamas PRS algoritmo
0,287, o PRS algoritmas dominuojamas PSO algoritmo 0,144 dominuojamumo koeficienty, tai
galime teigti, kad PRS algoritmas yra efektyviausias, atsiZvelgiant j algoritmy tarpusavio domi-

muojamumg. Beje PRS algoritmo hiperturio reikSme yra didZiausia.
] 4. bej

0,8

0,662

0,6

0,517

0,4

0,242

0,2 - - I
- 0,090 - -
0

PRS GA PSO CRS

Dominuojamumo koeficientas

25 pav. MS dominuojamas kity algoritmy. MS dominuojamas.

Grafike (Zr. 25) pavaizduota, kaip MS algoritmas yra dominuojamas kity algoritmy. Grafike
(Zr. 23 pav.) matome, kad MS algoritmas tam tikrose atkarpose yra tikrai maZiau efektyvus lyginant
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su likusiais algoritmais. Visa tai pavaizduota ir grafike (Zr. 25) matome, kad visos reikSmés daugiau

nei nulis.

Griewank uzdavinys

Griewank testo uZdavinys iSsprestas su algoritmais PRS ir PSO. Funkcijy perskaiiavimy

skaicCius — 200.

CRS
PSO

Tikimybé

Paklaida

26 pav. Griewank uzZdavinio sprendiniy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafikas

Apskaiciuoty reikSmiy tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafike (Zr. 26 pav.), matome, kad
Sis uzdavinys sprendziamas su CRS ir PSO algoritmais labai panaSiai. Grafikai yra $alia vienas
kito ir susikerta daugiau nei penkis kartus. Zifirint vien tik j $iuos grafikus sudétinga pasakyti,

kuris algoritmas yra efektyvesnis.

13 lentelé. Griewank uzdavinio hiperturiai.

Algoritmas | PSO | CRS

Hiperturis | 0,324 | 0,329

Apskaiciavus hiperturius (Zr. 13 lentele) matome, kad algoritmy: PSO ir CRS hiperturiai
skiriasi labai neZymiai, nes algoritmy apskaiciuoty reik§miy skaicius su panaSia paklaida yra beveik

vienodas. Taigi matome, kad remiantis vien tik hipertirio matu sudétinga jvertinti kuris algoritmas

efektyvesnis.
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14 lentele. Griewank uZdavinj spresty algoritmy tarpusavio dominuojamumo koeficientai.

A2
PSO CRS
Al
PSO 0,000 0,185
CRS 0,027 0,000

Apskaiciavus algoritmy tarpusavio dominuojamuma (Zr. 13 lentele) matome, kad PSO al-
goritmas dominuojamas CRS algoritmo daugiau nei SeSis kartus, lyginant kaip CRS algoritmas
dominuojamas PSO algoritmo. AtsiZvelgiant j hiperturio matag CRS algoritmas yra efektyvesnis,
taCiau hiperturis yra tik nezymiai didesnis. TaCiau atsiZvelgiant | dominuojamumo koeficientus
aiSkiai matosi, kad CRS algoritmas yra efektyvesnis, nei PSO algoritmas sprendZiant Griewank

uzdavinj.
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REZULTATAI IR ISVADOS

Rezultatai

. ISnagrinénti aktualus atsitiktinés paieSkos globaliojo optimizavimo algoritmy efektyvumo

vertinimo metodai.

. Pasitlytas hipertario skai¢iavimo principas tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafikams.
. Pasiulytas naujas algoritmy vertinimo metodas.

. Sukurta taikomoji programa, realizuojanti sitilomg algoritmy vertinimo metoda, hiperturio

skaiciavima ir kt.

. Atliktas sialomo hiperturio principo taikymo algoritmy efektyvumo vertinimui validavimas.

. Atliktas siulomo metodo validavimas vertinant gerai Zinomy atsitiktinés paieSkos optimiza-

vimo algoritmy efektyvuma sprendZiant jvairius globaliojo optimizavimo testo uzdavinius.

ISvados

. Pritaikius hiperturio skai¢iavimo principg tikimybiy pasiskirstymo funkcijos grafikai gali buti

iSreiSkiami skaitine reik§me ir tokiu budu leidZia lengviau palyginti algoritmy efektyvuma.

. Eksperimentinio tyrimo rezultatai parode¢, kad pasiulytas hipertirio skai¢iavimo principas

atsizvelgia j algoritmo savybes rasti reik§Smes su tam tikra paklaida ir tam tikra tikimybe.

. Darbe situlomas atsitiktinés paieSkos algoritmy tarpusavio dominuojamumo vertinimo meto-

das, gristas tikimybeés rasti pageidaujamo tikslumo sprendinj vertinimu, padeda iSskirti algo-

ritmus dominuojancius pagal efektyvuma sprendZiant aktualy optimizavimo uzdavinj.

. Gauti eksperimentinio tyrimo rezultatai parode, kad sitlomu metodu gautuose vertinimuose

atsispindi jvairios algoritmy elgesio charakteristikos, tokios kaip gebéjimas rasti globalyjj

sprendinj ar lokaliyjy sprendiniy trauka.

. Eksperimentinio tyrimo rezultatai parode, kad sitilomas metodas tinkamas efektyviam skir-

tingy algoritmy efektyvumo palyginimui.
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