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Santrauka

Grafy optimizavimo uzduotys kaip keliaujancio pirklio ir grafo spalvinimo turi didziulj prak-
tinj pritaikyma bei yra placiai naudojamos matuoti euristiniy algoritmy efektyvuma. Inovatyvi
idéja, kuri gimé visai kitoje kompiuteriy mokslo srityje, atsisakyti tikslo funkcijos grafy optimiza-
vimo uzdaviniuose buvo praktiskai jgyvendinta keliaujancio pirklio ir grafy spalvinimo atvejuose.

Darbe yra placiai aptarta grafy anomalijy paieska, kuri tiesiogiai susijusi su originalumo pa-
ieskos idéja, nes anomalijy paieska yra natiiralus zingsnis link naujy panasumo funkcijy aptikimo.
Panasumo funkcijos yra pagrindinis variklis originalumo paieskoje, taciau taip pat yra vienintelis
negrieztai apibréztas dalykas. Dél panasumo funkcijos jvairovés ir nenuspéjamumo, jos efekty-
vumo negalima Zinoti jo nepamatavus. Sioje vietoje susiduria kiiryba su mokslu, kas dar skatina
eksperimentavima su nejprastomis panasumo funkcijomis. Konkretizuota originalumo paies-
kos euristika néra efektyvi bendro grafy optimizavimo uzdavinio atveju, taCiau yra pranasi
(Iyginant su tradicinémis euristikomis) tokiu atveju, kada konstruojamas iteratyviai sunkiai page-
rinamas grafas.

Darbe buvo palyginamas jvairiy euristiniy algoritmy efektyvumas bei jy parametry kaitos
jtaka. Pasitlyta ir pritaikyta metodika rasti pakankamai gera parametry kombinacija, kuri
buvo naudojama palyginti algoritmy efektyvumui tarpusavyje beveik lygiose salygose. Darbe
pateikiamos kelios panasumo funkcijos, kurios buvo naudojamos originalumo paieskos euristikos
tyrimo metu, kaip ir panasumo funkcijos pritaikytos i$ anomalijy aptikimo. Be to, darbe yra
pateikiamas naujas sprendiniy archyvavimo metodas, kuris simuliuoja hierarchinj negriezta
klasterizavima, kuris grupuoja sprendinius pagal panasuma pagreitinantis optimizavimo eiga bei

suteikia archyvui struktiros. Taip pat pasitilytos tradiciniy euristiniy algoritmy modifikacijos.

Raktiniai zodziai: Euristiniai algoritmai, keliaujanc¢io pirklio uzdavinys, grafo spalvinimo uz-
davinys, virStiniy spalvinimas, modeliuotas atkaitinimas, skruzdziy kolonijos sistema, anomalija,
optimizavimas, nedeterministinis, grafas, jvairové, betikslis optimizavimas, originalumo paieska,

beribis.



Summary

Travelling salesman problem and graph coloring problem is widely known as the most ap-
plicable and used as a benchmark to measure the effectiveness of various heuristic algorithms.
innovative idea to do away with a goal function (which originated in a whole widely different com-
puter science field) was formed into a concrete implementation and applied to travelling salesman
problem and graph coloring problem domain.

In this thesis the search for anomalies in graph domain was extensively discussed as a valuable
bridge to the idea of novelty search. The search for anomalies can help form new similarity
functions, which are the main driving force behind novelty search. Moreover, it is the only
loosely defined concept, which in turn results in its unpredictability. This is the point where
creativity and science meet, which encourages even more experimentation with unusual similarity
functions. Formalized novelty search is not effective in a general graph optimization case
but is superior (compared with traditional heuristics) in specific case where graph is intentionally
constructed to be hard to improve iteratively.

In this thesis there was an experiment regarding the efficiency of traditional heuristic algo-
rithms and the parameter influence of said algorithms. Furthermore, presented methodology of
combining parameters was used to find a good enough combination of parameters which in turn
lead to pretty fair comparison of the effectiveness of heuristic algorithms. Moreover, in this thesis
there are several descriptions of similarity functions all of which are used during the novelty sear-
ch experiment besides the similarity functions derived from various anomaly search algorithms.
Also, a brand new archiving method is proposed in this thesis which simulates hierarchical fuzzy
clustering by grouping similar solutions thus increasing the speed of the algorithm and providing
a structure to the archive. Lastly, there are several modifications to the traditional heuristic algo-
rithms proposed in this thesis.

Keywords: heuristic, travelling salesman problem, TSP, graph coloring problem, GCP, ver-
tex coloring, simulated annealing, ant colony system, anomaly, optimization, nondeterministic,

graph, diversity, goalless optimization, novelty search, open-ended.
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1. Jvadas

1.1. Originalumo paieskos idéjos pirmtakas

Kodél sunku pasiekti ambicingg tiksla? Norint pradéti spresti Sia problema, pagalvokime kiek
gali biti jmanomuy dalyky, konkreciau - visus jmanomus vaizdus. Viskas, ka esame mate, dar ma-
tysim ir ko niekada nematysim yra Sioje kategorijoje. Labai maza proporcija iy vaizdy yra tokie
meno Sedevrai kaip Leonardo da Vincio - ,Mona Lisa“ ar Vincento van Gogo - ,,Zvaigidétas
dangus®. Tai yra sunkiai pasiekiami tikslai. Zymiai didesne dalj sudaro vaizdai kurie yra atpazjs-
tami, taCiau maziau jkvepiantys nei minéti Sedevrai, kaip pazjstamy zmoniy veidai ar kasdieniniai
objektai. Zinoma, didZioji dalis vaizdy yra beveriai, panais j vaizda kai yra blogas televizijos
rysis - elektrinés statikos triukSma. Taciau, viena gera savybé tokios didziulés aibés vaizdy, kad
nemazas kiekis Sedevry dar neegzistuoja, nes niekas jy dar nenutapé ar nenupiesé, arba kitaip
tariant, Sie ateities Sedevrai dar nebuvo atrasti.

Galima galvoti apie tikslo siekima kaip atradimo procesa. Sedevro tapymas yra i§ esmés
jo atradimas tarp visy jmanomy vaizdy, tarsi paieska Sioje aibéje. Savaime suprantama, tokia
paieska zymiai skiriasi nuo, pavyzdziui, kojinés paieskos skalbimo masinoje. Tokia vaizdo paieska
yra panasi | menininko atliekama intuicinj idéjos iSplétima. Viso Sito esmé yra ta, kad tokia,
menininko atliekama, paieska galima buty pritaikyti ir labiau pragmatiskose srityse kaip mokslo
ar technologijy, kas galéty buti naujos teorijos ar iSradimai. Kad ir koks bebty tikslas, jo siekimo
budas yra daugiau ar maziau panasus j atradimo procesa - i$ daugybés galimybiy norime rasti sau
tinkama.

Taigi, galime apie kiirybinguma kabéti kaip apie tam tikra paieska. Vienas i$ paieskos kompo-
nenty yra paieskos erdvé - visy jmanomy dalyky aibé. Pabandykime jsivaizduoti tokia paieskos
erdve kaip labai didelj kambarj, kuriame skirtingose vietose yra i¥délioti skirtingi vaizdai. Sia-
me kambaryje vaizdai turés tam tikra tvarka, pavyzdziui, viename kampe yra visi veidai, kitame
visos ,,Mona Liza® variacijos (tarp jy ir Leonardo da Vincio Sedevras). Kadangi dauguma vaiz-
dy yra panasus j televizijos elektrinés statikos triuksma, rasti kazka grazaus ar kas mus dominty
yra sunku. Kalbéti apie kiiryba, kaip paieska tokiame kambaryje, yra prasminga, nes ka nutapys
menininkas priklauso nuo to, kokias kambario dalis jau maté. Pavyzdziui, jeigu néra mates poin-
tilizmo (tapybos technika, kada tapoma mazais taskeliais ar potépiais), tai mazai tikétina, kad Sia
technika staiga pats iSras. Tam tikra prasme, civilizacija $j kambarj nagrinéja jau labai senai, todél
kuo daugiau Sio kambario iSnagrinéjame, tuo labiau kartu, kaip civilizacija, suprantame kas yra
jimanoma.

Tarkime, menininko tikslas - nutapyti peizaza. Jeigu jis yra patyres peizazy tapytojas, vadi-
nasi jis yra buves toje kambario vietoje su peizazais. IS tos kambario vietos galima issisakoti j tas,
kurios yra pilnos dar nejsivaizduoty peizazy, taciau jei menininkas néra susipazines su peizazo
tipu, néra tikétina, kad jis nutapys Sedevra, net jeigu jo toks tikslas. Tam tikra prasme, visos
miusy aplankytos vietos, ar tai mintyse, ar gyvai, yra laipteliai naujoms idéjoms. Toks mastymo
budas tinka ne tik su vaizdais. Galima jsivaizduoti kambarj pilng bet ko, pavyzdziui - iSradimy.

Analogiskai kaip ir su vaizdais, dauguma isradimy yra beprasmiski menkniekiai, bet geriau pa-



ieskojus bty galima rasti paprasty, taciau be galo naudingy iSradimy, tokiy kaip ratas, krepsys
ar ietis. Dar geriau paieskojus, galima buty rasti zymiai sudétingesniy iSradimy kaip automobiliai
ar kompiuteriai, o dar kitur slypi iSradimai, laukiantys kol juos kazkas suras. Jeigu pazitirétume
i kompiuteriy kampa - pirmasis kompiuteris buvo ENIAC, israstas 1946, kuris atliko 5000 inst-
rukcijy per sekunde [[GGO09]. Palyginus su moderniais kompiuteriais, tai milijona karty maziau.
Tada kyla klausimas, tai jeigu modernus kompiuteris yra tarp tos paieskos erdvés varianty, kodél
pradéti nuo tokio léto? Prie$ iSrandant kompiuterj, niekas nes nezinojo, kad tai yra jmanoma
- niekas nebuvo toje kambario puséje su kompiuteriais. Kitaip sakant, nebuvo aiskiy laipteliy,
kurie nuvesty prie pirmojo kompiuterio, kaip ir dabar néra aiskiy laipteliy kurie nuvesty prie dar
milijona karty greitesnio kompiuterio. Tokie laipteliai yra aukstesnio galimybiy lygio kelio dalis.
Kol néra pasiekti visi laipteliai, negali biiti pasiektas ir pagrindinis tikslas.

Pagrindiné tokiy pamastymy iSvada yra ta, kad tikslas turi bti realistiskas, tikintis jj pasiekti.
Isivaizduojamo didelio kambario metafora, kurio erdvéje vyksta paieska, padeda laipteliy principa
pateisinti. Norint pasiekti ambicingy tiksly pirmiausia reikia iSsiaiskinti ar galima surasti kelig
tarp siy laipteliy kambaryje, nuo dabar esamos vietos iki norimos butj ateityje. Tikslas gali buti
naudingas, jeigu jis yra pakankamai realistiskas, taciau kada jis yra ambicingas - viskas drastiskai
pasikeicia, iki tiek, kad vien tik tikslo issikélimas gali tapti klititimi jo pasiekimui, ypac tokiose
srityse kurios reikalauja iSradingumo, kairybingumo ar novatoriskumo. Taigi, iSplaukia sioks toks
paradoksas, kuris teigia, kad pasiekimai tampa sunkiau pasiektini, kada yra paverciami tikslais.
Sis paradoksas veda prie labai keistos i§vados - geriausias biidas pasiekti didziy dalyky ar neriboty
ambicijy yra neturéti tikslo. Kaipgi taip gali buti? Atsakymas slypi tuose laipteliuose, kurie
sudaro kelia link tikslo. Sie laipteliai daniausiai biina labai keisti, kuriuos sunku nuspéti, jeigu
bty galvojama tik apie tiksla. Istoriskai gausu tokiy atvejy. Pavyzdziui, pats pirmasis kompiuteris
buvo sukurtas naudojant vakuumines lempas, kuriy raida neturi nieko bendra su kompiuteriais.
Tomas Edisonas jas nagrinéjo dél elektros, o ne kompiuterijos. Véliau, 1904, fizikas John A.
Fleming sig technologija pritaiké radijo bangy aptikimui - vis dar nematyti kompiuterijos. Tik po
keliy desimtmeciy mokslininkai susivokeé, kad jas galima bty panaudoti kuriant kompiuterius,
kada ENIAC (pirmasis kompiuteris) buvo galiausiai sukurtas.

Taigi, nors ir vakuumo lempos yra pagrindinis laiptelis kompiuteriy sukiirimo kelyje, beveik
niekas galéjo to numatyti. Net jeigu kazkoks mokslininkas, gyvenes 18 a., turéty tiksla iSras-
ti kompiuterj, jis niekad nepagalvoty, kad galbiit pirmiausiai reikéty sukurti vakuumine lempa.
Pagrindiné problema slypi tame, kad laipteliai neprimena galutiniy tiksly. Vakuuminés lempos
savaime zmonéms neprimena kompiuterio, taCiau pagal taip, kaip iSsirutuliavo istorija, kompiu-
teriai iSradimy kambaryje buity Salia vakuuminiy lempy. Kada jau turi vakuumines lempas -
jau beveik turi ir pirma kompiuterj. Tame ir pasireiskia problema, kad beveik niekas negali to
numatyti iS anksto - paieskos erdvés tvarka yra visiskai nenuspéjama.

Toks nenuspéjamumas yra labiau kaip taisyklé nei iSimtis siekiant beveik visy ambicingy
tiksly. Jeigu kazkieno tikslas buvo sukurti mikrobangy krosnele, tai jis nebiity dirbes su radarais,
jeigu sukurti skraidancig masing - nebtity praleides ateinancius desimtmecius kuriant motora ir

jeigu noréty sukurti pirmajj kompiuterj - nebuty tobulines vakuuminiy lempy. Laipteliai buvo



tobulinami ty zmoniy, kurie neturéjo galutinio tikslo sukurti mikrobangy krosnele, léktuva ar
kompiuterj. Sio i¥radimy kambario struktiira yra tokia keista, kad galutinio tikslo siekimas gali
atitraukti nuo jam pasiekti reikalingy laipteliy, kitaip tariant, jeigu per daug galvosi kaip sukurti
kompiuterj tai niekad nepagalvosi apie vakuumines lempas. Taigi, ambicingi tikslai yra daznai
apgaulingi. Suplanuotas kelias iki tikslo neretai nepataiko ant reikalingy laipteliy. Dél Sios prie-
zasties, tikslo funkcija, kuri matuoja ar judame tikslinga kryptimi, daznai yra apgaulinga, nes ji
ignoruoja laiptelius, kurie yra batini tikslo pasiekimui.

Taip idéjos radikaluma pateisina autoriai Kenneth O. Stanley ir Joel Lehman [SL15]. Sios ide-
jos esmé yra sukurti tokj paieskos modelj, kuris remiasi panasia paieska kurig atlieka menininkas
ietkodamas idéjy. Si idéja gimé i§ projekto (kuriam vadovavo Kenneth O. Stanley) pavadinimu
Picbreeder [SBD*08].

1.2. Originalumo paieskos formalizavimas ir empirinis patvirtinimas

Daugybé svarbiy uzduociy, kada yra bandomos spresti euristiniais optimizavimo metodas,
dazniausiai naudojant kokia nors tikslo funkcija, pasirodo esa apgaulingos. Tai reiskia, kad mazas
postiimis link tikslo nebiitinai lemia bendra progresa. Si problema dar yra Zinoma kaip lokalus
ekstremumas. Optimizavimo algoritmai Sia problema bando spresti jvedami Siek tiek atsitikti-
numo ar jvairovés nuo optimumo tasko. Pavyzdziui atkaitinimo modeliavime (angl. simulated
annealing) yra jvedama tikimybé pasirinkti blogesnij tarpinj sprendinj (eiti tolyn nuo globalaus
optimumo), siekiant i$sikapstyti i§ lokalaus minimumo tako. Sis ir pana$iis euristiniai algoritmai
iveda papildomus zingsnius, kurie skirti lokalaus optimumo problemai iSspresti, taciau vis tiek
paieska yra paremta specifine tikslo funkcija. Netgi evoliuciniuose skai¢iavimuose, kur yra pilna
atsitiktinumo (mutacijos ir kryzminimas), atranka yra paremta tikslo funkcija, kas i§ esmés lemia
tos pacCios problemos neisvengiamuma.

Originalumo paieska (angl. Novelty search) (toliau NS), yra evoliuciniais skaiCiavimais pa-
remta paieska, kuri i$ viso atsisako konkrecios tikslo funkcijos, bet bando modeliuoti smalsuma
[LEH12]|, arba kitaip tariant, ieSko to, kas yra jdomu. Pilnai formalizuoti, kas gali biiti jdomu, yra
nejmanoma, taliau gera pradzia yra pradéti paie$ka nuo kazko naujo, nejprasto - originalaus. Si
idéja yra paremta klaidziojimu po visy jmanomy dalyky kambarj, aptinkant laiptelius, kurie dar
yra nematyti ir kurie galbut padés aptikti galutinj tiksla. NS algoritmas dar yra vadinamas kaip
tokiy laipteliy surinkéjas (angl. stepping stone collector) [SL15]. Vieni laipteliai gali nuvesti prie
kity laipteliy ir taip toliai, kol galiausiai visi pagrindiniai laipteliai bus aptikti ir galutinis tikslas
taps pasiekiamas.

Anks¢iau minétame projekte Picbreeder, buvo pritaikytas pradinis NS algoritmo variantas.
Tai yra tinklalapis, kur zmonés gali gaminti naujus paveikslélius mutacijy badu - pasirinkto pa-
veikslélio vaikai turi tévinio paveikslélio bruozus su mazomis modifikacijomis. Siuo atveju, tévy
pasirinkimas nebuvo automatizuotas - zmonés pasirinko pagal jddomuma. Jdomius paveikslélius
vartotojai gali paviesinti, suteikti pavadinima ar kategorija. Kiti vartotojai gali pradéti paveikslélio
evoliucija ne nuo pradziy, bet nuo kazkieno jau paviesinto paveikslélio. Tokiu principu ir buvo

rasti patys jdomiausi paveiksléliai kaip pavyzdziui [| pav.



Patys paveiksléliai nebuvo keiciami, bet generuojami vidinio kompozicinio ornamentus ga-
minandio tinklo pagalba (angl. Compositional pattern producing network) [Sta07]. Tai yra dirbtinio
neuroninio tinklo variacija, kuri pasizymi skirtingy aktyvacijos funkcijy kompozicija. Sis tinklas
kiekvienam normalizuotam pikseliui suteikia spalvos reiksme, kas ir pagamina paveikslélj. Visi

Picbreeder vartotojy paviesinti paveiksléliai yra viesai prieinami.

1 pav. Vienas i$ populiariausiy Picbreeder surasty paveiksléliy ,,Drugelis*

Picbreeder projektas taip pat pateisina dar viena jzangoje minéta idéja - tarpiniai zingsniai
link tikslo daznai jo neprimena. Tai pasireiskia Picbreeder projekte, kai rasti paveiksléliai visai
neprimena savo pirmtaky, taCiau jie buvo bitini galutinio paveikslélio pasiekimui, kas ir yra

parodoma [ pav.

2 pav. Picbreeder projekte evoliucionuoti paveiksléliai, kurie visai neprimena savo pirmtaky.



Picbreeder eksperimentas buvo pakartotas su tikslo funkcija. Tikslas buvo pakartotinai, ta¢iau
§j kartg automatizuotai surasti paveikslélius tokius kaip [l pav. Sis eksperimentas nepasiteisino, nes
po 30000 generacijy gauti paveiksléliai neprilygo tiems, kuriuos rado zmonés vedami smalsumo
(kuriy dauguma nevirsijo Simto generacijy). Picbreeder projektas epiriskai patvirtino tokio tikslu

nesiremiancio metodo prasminguma.

1.3. Darbo mokslinis naujumas

Tradiciniai euristiniai algoritmai pasizymi vienoda savybe - tikslo funkcija. Be iSimties yra
daroma prielaida, kad progresa jmanoma iSmatuoti ir jj gerinti pastoviai. Sunkiis uzdaviniai pasi-
zymi tuo, kad pastovus tikslo funkcijos optimizavimas nepriveda link globalaus optimumo, todél
tradiciniai euristiniai algoritmai daznai nepajégia jy iSspresti (ar net rasti arti sprendinio artimo
optimaliam). Tam spresti buvo sugalvota originalumo paieskos idéja, kuri teigia ieSkoti kazko
naujo, originalaus, dar nematyto. Si idéja buvo pritaikyta dirbtiniy neuroniniy tinkly evoliucijos
kontekste, kai sprendinio reprezentacija ir jo duotas sprendinys yra ne tas pats. Tai yra, dirbtinis
neuroninis tinklas ir juo generuojamas rezultatas néra vienas ir tas pats. Problema iskyla, kada
sprendinys ir jo rezultatas yra vienas ir tas pats. Tokia problema yra grafy optimizavimo uzda-
viniuose kaip keliaujancio pirklio bei grafo spalvinimo. Sie uzdaviniai yra pakankamai skirtingi,
todél yra galima palyginti originalumo paieskos efektyvuma skirtingose aplinkose. Keliaujanc¢io
pirklio uzdavinio atveju yra naudojami pilni grafai bei akcentuojamas lanko svoris, o grafo spalvi-
nimo uzdavinio atveju yra naudojami jvairts grafai bei akcentuojamas virstiniy jungumas. Taigi,
galutinis darbo tikslas yra originalumo paieskos efektyvuma palyginti su tradiciniais euristiniai

algoritmais sprendziant minétus uzdavinius.

1.4. Darbo rezultaty praktiné reiksmeé

Inovatyvi idéja praktiskai pritaikyta seniai zinomuose grafy uzdaviniuose. Originalumo pa-
ieSka yra neturinti nustatyty riby (angl. open-ended) euristika. Siame darbe istirtiems uZdaviniams
tokia euristika néra efektyvi, arba reikalauja per daug resursy, kad buity pateisinama. Yra pag-
rindziama, kad tokia ir panasi technika netinkama Siems uzdaviniams spresti, iSskyrus kada yra

konkretus atvejis, kuris specialiai blokuoja iteratyvius sprendiniy pagerinimus.



2. Originalumo paieskos pradmenys evoliuciniuose skaicia-

vimuose

Originalumo jvertis yra tam tikro tipo tikslo funkcija, dél to, norint gauti primityvia origina-
lumo paieskos variacija, tereikia adaptuoti esama euristinj algoritma, pakeiciant jo tikslo funkcija.
Tikslo funkcijos jvertis yra pajégumas (angl. fitness). NS algoritmo pagrindinis panaudojimas yra
evoliuciniais skaiCiavimais paremtu algoritmu [LSO08a], skai¢iuojant atstuma tarp sprendiniy. IS
pirmo zvilgsnio, tai mazai kuo skiriasi nuo jvairove didinancios (arba sprendiniy panasuma mazi-
nancios) charakteristikos, taciau visi algoritmai, kurie pasinaudoja jvairovés didinimu, neapsieina

be konkrecios tikslo funkcijos. Kitaip tariant, jvairové néra pagrindinis tikslas.

2.1. Jvairoves palaikymas

Populiarus budas isvengti per daug ankstyvaus konvergavimo evoliuciniuose skaiciavimuose
yra jvairovés palaikymas. Daugybé tokiy metody yra paremti individy (sprendinys, kuris daly-
vauja evoliucijoje) iSskirstymu j niSas (rases) [GR*87; HL06; Mah95], kuriose vyksta individy
varzybos, o ne visoje individy populiacijoje (sprendiniy aibé). Pagrindinis tokio jvairovés palai-
kymo privalumy yra toks, kad jeigu viena individy nisa jklimpo j lokaly optimuma, yra tikimybeé,
kad kita, pakankamai skirtinga, rasé to nepadarys. Pavyzdziui, pajégumo dalinimosi (angl. fitness
sharing)[GR"87] metodas skatina sprendimy radima tolimose paieskos erdvés vietose. Kitaip ta-
riant, sprendiniai, kurie yra tankiuose paieskos erdvés regionuose, bus mazesnio pajégumo.

Kitas jvairovés palaikymo metodas yra pajégumo uniforminis pasirinkimas (angl. fitness uni-
form selection), kuris atsisako pajégumo didinimo skatinimo [HL06]. Tokiu atveju, evoliuciné
individy atranka (angl. selection) bando iSlaikyti uniformine pajégumo reikSmiy distribucija. To-
kiu badu yra skatinamos unikalios pajégumo reiksmeés (lyginant su visa kita populiacija). Toks
metodas yra i$ principo kitoks nei dauguma kity, skirty jvairovei didinti. Visgi, panasiai jver-
tinty, taCiau zenklai skirtingy sprendiniy apjungimas gali biti ir nenaudingas bendram progresui
[LEH12].

2.2. Daugiakriterinis optimizavimas palaikant jvairove

Ivairovés charakteristika galima formalizuoti kaip viena is tiksly daugiakriteriniuose evoliu-
ciniy skai¢iavimy algoritmuose (angl. Multi-objective evolutionary algorithms) [Lyn07]. Tokie
algoritmai optimizuoja kelias tikslo funkcijas i$ karto. Pagrindinis skirtumas nuo vienatiksliy op-
timizavimo algoritmy yra sprendiniy gerumo formuluoté. Du skirtingi sprendiniai gali biti vienas
uz kitg geresni skirtingy tiksly kontekstuose, todél tarpusavyje nedominuojantys (vienas néra vi-
sapusiSkai geresnis uz kita). Tokiy tarpusavyje nepalygintiny sprendiniy aibé vadinama Pareto
frontu (angl. Pareto-front). Pavyzdziui, jeigu turime dviejy tiksly daugiakriterinio optimizavimo

rezultatg (sprendiniy aibé), jo Pareto frontas galéty atrodyti taip: ([ pav.).
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3 pav. Pareto fronto pavyzdys dviejy tikslo funkcijy atveju. Fi,F5 - optimizuojamos tikslo funk-
cijos. Pareto fronto aibéje yra optimalis sprendiniai, kurie yra tarpusavyje nepalyginami

Bendru atveju, daugiatikslés optimizavimo funkcijos néra apsaugotos nuo uzduoties apgau-
lingumo problemos [Deb99]. Jos tik papildo optimizavimo paieskos kryptis. Kitaip tariant, jeigu
paieska jklimpo lokaliame optimume vieno iS$ tikslo funkcijy atzvilgiu, yra tikétina, kad bendras
progresas pajudés kity tikslo funkcijy atzvilgiu. Siekiant iSvengti apgaulingumo, vienatiksle opti-
mizavimo uzduotj galima praplésti iki daugiatikslés taciau, kaip ir daugumoje kity optimizavimo

algoritmy, tikslo funkcijos islaikymas neiSvengiamai nuves prie lokalaus optimumo problemos.

2.3. Originalumo paieskos euristika

Originalumo paieskos euristika galima apibrézti kaip euristinj optimizavimo algoritma (Siuo
atveju, optimizavimo algoritmas yra evoliucinis), kurio tikslo funkcija remiasi originalumo jver-
¢iu [LEH12)]. Tai yra kazkiek panasu j jvairoveés skatinima, taciau iS esmés skiriasi. Originalumas,
tam tikra prasme, yra reliatyvus, nes jis priklauso nuo padaryto progreso. Evoliucinio algoritmo
pradzioje, labai prasto pajégumo (pagal pasaline tikslo funkcija) individas prilygs zZymiai geresnio
pajégumo individui, nes jie abu yra nauji, dar nematyti, todél jgaus auksta originalumo jver-
ti. Véliau visi paprasti (aptikti atlikus nedaug modifikacijy nuo pradinio sprendinio) sprendiniai
bus atrasti. Tada surasti kazka naujo ir paprasto bus vis sudétingiau, todél bus skatinami spren-
diniai, kurie néra paprasti arba yra mazai iSnagrinéti. Tokiu biidu yra tikimasi, kad algoritmas
modeliuos individy pastovy sudétingéjima, kuris ir vyksta nattiralioje evoliucijoje. Pagrindinis
skirtumas nuo jvairovés skatinimo yra toks, kad reikia galéti jvertinti naujy individy originaluma
nuo evoliucijos pradzios, tuo tarpu jvairovés skatinimas siekia islaikyti plataus spektro individy
aibe evoliucijos metu. Tankis paieSkos erdvés regionai (sprendiniy atzvilgiy), yra maziau origi-
naliis, todél ir maziau skatinami. Tada originalumo jvertj galime apibrézti kaip paieskos erdvés

regiono tustuma (bendru atveju):

1 k
Ofx) = ;D dist(x ) (1)
=0

Cia k yra fiksuotas parametras, nustatomas eksperimentiniu badu, p; yra i-asis ariausias spren-

dinio x kaimynas, pagal tam tikro atstumo mata dist, kuris priklauso nuo uzduoties ir duomeny
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tipo ir zymj dviejy kaimyniniy sprendiniy atstuma paieskos erdvéje. Kaimyniniy atstumy apskai-
Ciavimas neapsiriboja dabartine individy populiacija, taciau tikrina ir originaliy individy archyva
(visos evoliucijos metu sukaupti i$ esmés skirtingi individai). Svarbu paminéti, kad paieskos erd-
vé néra tyrinéjama tikslingai, nes néra zinoma, kaip pasiekti tus¢ias paieskos erdvés vietas, taip
pat kaip néra zinoma, kaip sukonstruoti sprendinj, kuris buty arti globalaus optimumo.

Jeigu naujo individo originalumo jvertis yra pakankamai didelis (virsija tam tikra riba O,ip),
tai toks individas yra iSsaugojamas originalumo archyve. Originalumo i$saugojimo riba O,
kinta evoliucijos metu, priklausomai nuo naujy ir originaliy individy radimo daznio. Jeigu per
daug individy pateko j originalumo archyva, tai O,,;;, yra padidinama, jeigu archyvas ilgai nebuvo
prapléstas, tai sumazinama.

Originalumo paieska tuo issiskiria, kad skatina tik individy jvairove, neatsizvelgiant j jokia kita
tikslo funkcija. Dél to yra nejmanoma jklimpti lokaliame optimume, nes algoritmas to nematuoja.
Taip pat, galima jzvelgti panasumy su atsitiktinio éjimo algoritmu (angl. randomized walk), taciau
tai akivaizdziai skiriasi. Originalumo paieska kaupia archyva, kuris rodo kurios paieskos erdveés
vietos (sprendiniai), jau buvo aplankytos, tuo tarpu atsitiktinio ¢jimo metu aptikti sprendiniai gali
kartotis. Vis dél to, verta pripazinti, kad tikslo ignoravimas jokiu biidu negarantuoja jo pasiekimo.

Tikriausiai susidaré jspudis, kad originalumo paieska, tai tik tam tikro optimizavimo algorit-
mo pajégumo funkcijos pakeitimas j originalumo funkcijos jvertj, taciau tai ideologiniu pozitriu
skiriasi. Pajégumo maksimizavimas yra daromas siekiant priartinti paieska prie tam tikro tikslo
(paieskos erdvés regiono), o originalumo paieska vyksta neturint supratimo kada ji turi baigtis ir
kokia bendra linkme turéty judéti. Originalumas yra reliatyvus jvertis, kuris yra apibréztas tik
konkrecios paieskos kontekste. Kitaip tariant, sprendinio originalumas negali biti palygintas skir-
tingose paieskose ar netgi tarp skirtingy generacijy tos pacios paieskos kontekste, ka akivaizdziai

galime padaryti turint standartiné tikslo funkcija.
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3. Originalumo aptikimas grafuose

Vienas i§ originalumo pozymiy yra kazkas iS esmés kitaip. Daznai toks apibrézimas biina
pritaikomas pasaliniy objekty ar anomalijy atpazinimui (angl. Outlier Detection). Grafai yra viena
i¥ labai galingy ir bendry duomeny reprezentacijos formy. Sios struktiros gali bati naudojamos
labai skirtingo spektro duomenis pavaizduoti kaip Internetas, socialiniai tinklai, logistiniai susi-
siekimo tinklai, bei biologiniams ar cheminiams rysiams. Tokie grafai dazniausiai pasiskirto j dvi
grupes [CAglq]:

* Duomenys is daugybés mazy grafy. Tarp tokiy atvejy pavyzdziy yra cheminiy ar biologiniy
elementy kompozicijose. Tie mazi grafai gali pasikartoti tarp skirtingy objekty ar tame pa-
Ciame objekte. Virsuiniy pasikartojimas, daznai vedantis prie grafy izomorfizmo problemos.

Sios grupés grafai nebus nagrinéjami.

* Duomenys i$ vieno didelio grafo. Tarp tokiy atvejy pavyzdziy yra Internetas, socialiniai
tinklai. Dazniausiai, kiekviena virSuné atitinka unikaly identifikatoriy (pvz. URL Inter-
nete). Tokiais atvejais originalumo jvertis yra gaunamas analizuojant strukttrinius grafo

elementus (virSunes, lankus ar pografius). Sios grupés grafai bus nagrinéjami.

Kuo sudétingesni yra duomenys, tuo didesne atsakomybe turi analitikas, kada apibrézia kas
yra normalu. Pavyzdziui, jeigu turime kintantj grafa, pasaliné virsuné gali bati tokia, kuri turi
nejprastai didelj laipsnj, nejprasta rysj, ar nejprastai kintancius atributus. IS esmés yra neribo-
tas kiekis buidy kaip jvertinti pasalinius elementus. Net specifiniame originalumo tipe, jvercio
modelis gali biti pagrjstas jo laipsnio, gretimumo ar lanko svorio distribucija. Pats originalumo
apibrézimas labai sudétingam duomeny modeliui, Siuo atveju - grafui, veda j nesuskai¢iuojama
kiekj variacijy. Tokiuose scenarijuose svarbu originaluma apibrézti remiantis sprendziama uz-
duotimi, nes néra universalaus originalumo apibrézimo ir specializuotas apibrézimas geriau tikty

konkrecdiai uzduodiai.
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4. Originalumo aptikimas viename dideliame grafe

Dideliuose grafuose, nejprastos struktiirinés charakteristikos gali biiti panaudojamas origi-
nalumui apibrézti skirtinguose grafo regionuose. Tarkime, kad grafas yra apibréziamas taip:
G = (N,A), kur N yra vir$iiniy aibé ir A yra gretimumo matrica. Vir$iniy kiekis aibéje N
yra n ir lanky kiekis matricoje A yra m, todél A yra n x n matrica, kurioje yra m < n? nenuliniy
jirasy. Daugumoje atvejy, $§i matrica yra reta, todél turime m < n. Taip pat, jei grafas G yra neo-
rientuotas, matrica yra simetriné. PavyzdZiui, jeigu turime tokj grafa kaip [ pav., jo gretimumo

matrica bus:

- 1 1
1 -1
1 1 — 1
0 0 1 -

%!

©

4 pav. Neorientuoto grafo pavyzdys

4.1. Virsuniy originalumo aptikimas

Virsuiniy originalumas gali buti apibréziamas skirtingais buidais. Apibrézimo esmé iSgauti at-
ributus i$ virStinés gretimumo ir tada apibrézti originaluma ty atributy kontekste. Keletas tokiy
atributy yra aprasomi darbe [AMF10], kurie gaunami i$ vieno zingsnio dydzio gretimumo kai-
mynysteés (pografis, kurj sudaro pasirinkta vir§tneé, visos jai gretimos virSunés ir jas jungiantys

lankai), kur pasirinkta virSuné yra i:
* (Virsuneés atributas n;). Virstnés laipsnis (virsunei ¢ kaimyniniy vir$aniy kiekis ).
* (Lankinis atributas e;). Lankinis atributas yra lanky kiekis Sioje virSunés ¢ kaimynystéje.

* (Svoriy atributas w;). Svoriy atributas yra pritaikomas tik svoriniams grafams, jis atitinka

visy lanky svoriy virsunés ¢ kaimynystéje suma.
Kombinuojant Siuos originalumo atributus, galima gauti jvairiy iSvestiniy atributy:

* VirSunés ir lankinis atributas: Labai tankios virstinés kaimynystés, kurios daznai sudaro
grafo klikg (kada visos vir§tnés yra gretimos visoms kitoms), o labai retos kaimynystés
primena zvaigzdés struktiira. Bendru atveju, proporcija tarp lanky ir virStiniy, kuria yra
tikimasi gauti, yra e; < n$, a € (1,2). I3analizavus grafa, galima surasti idealia proporcija,

o proporcingus neatitikimus traktuoti kaip originalumo pozymius.
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* Svoriy ir lankinis atributas: Jeigu aplink virStine yra daug lanky, tai lems austa svoriy

atributo reik¥me. Si proporcija, kurig yra tikimasi gauti, yra: w; oc ei’B 8> 1.

Taip pat verta paminéti, kad daugelis atributy gali buti iSgauti i§ grafo kaimynystés, kurie
skirtingai apibrézia originalumo jvertj. PrieS tai paminéti atributai yra tik pagrindiniai, nes jy
gali buti zymiai daugiau ir jvairesniy. Ypac svarbu, kad pasirinktas originalumo atributas bi-
ty aktualus sprendziamai uzduociai, todél daznai tokio atributo pasirinkimas reikalauja gilesnio

uzduoties supratimo.

4.2. Pografiy originalumas

Originalus pografis yra apibréziamas kaip pagrindinio grafo dalis, kuri pasizymi nejprastu
iSsidéstymu, lyginant su normaliais grafo iSsidéstymais. Paprastai originaltis pografiai negali buti
prasmingai apibréziami dideliame grafe, nebent grafo virSuniy identifikatoriai (su vir$tne susieta
informacija) kartojasi. Pavyzdziui Internete ar socialiniame tinkle, kur kiekviena vir$uné yra
unikali, yra zymiai sunkiau suprasti kokie rysiai yra normalts. Alternatyviai, jeigu vir$tinés neturi
jokios indentifikacinés prasmés, tada originalumas nustatomas vien i$ strukttirinio panasumo.
Toks atvejis yra nagrinéjamas [NCO03| darbe.

Kitas originalumo nustatymas, pristatytas [NCO3], yra paremtas minimaliu aprasymo ilgio
(angl. minimum description length) principu. Minimalus apraso ilgis (funkcija D L) matuoja grafui
uzrasyti naudojamos informacijos kiekj. PaprasCiausiu atveju tai gali biiti lanky kiekis. SUBDUE
[CHOQ] sistemoje, daznai pasitaikantis reguliarumas yra panaudojamas kaip minimalus aprasymo
ilgio etalonas. Pavyzdziui, jeigu S yra vidiné strukttra, kuri pastoviai pasikartoja pagrindiniame
grafe G, tai sutraukus tg viding strukttra iki vienos virSinés gauname suspausta grafa, kuris
atitinka mazesnj aprasymo ilgj ir gali buti aprasomas kaip suspaustas grafas ir mazesnis pografis.
Daznai pasitaikantis pografis S grafe GG leidzia glaustai apraSyti suspausta grafa apraSymo ilgio
DL(G|S) ir daznai pasikartojancios struktiiros S terminais. Glaustumas (maZesnis apraSo ilgis)

yra uztikrinamas, nes .S turi buti apraSomas tik vieng kartg. Tada apraso ilgis apibréziamas taip:
F1(S,G) = DL(G|S) + DL(S) (2)

Pografiai, kurie pasitaiko grafe gana daZnai, gaus Zemas F'1(.5,G) reikSmes, nes jie néra ori-
ginalts, nejprasti. Tada, nattrali iSvada kyla, kad jeigu F'1(S,G) reikSmés yra aukStos, pografis
yra automatiskai originalus, taCiau tai néra visiskai teisinga. Toks originalumo aptikimas nela-
bai gerai veikia, nes nediskriminuoja pografiy pagal jy dydj. Pavyzdziui, pografiai, kurie turi tik
vieng virStne, daznai jgis auksta originalumo jvertj pagal P formule. Dél to, reikalinga tam tikra
euristika, kuri atsizvelgia ir j pografio dydj. Viena i$ jy buvo pristatyta [DAF*10], kuri pasitelkia

pagrindine aprasymo ilgio charakteristika (reguliarumo daznumas) ir ja papildo grafo dydziu:
F2(S5,G) = Size(S) - Instances(S,G) (3)

Cia, Size(S) atitinka S pografio vir§tiniy kiekj, o Instances(S,G) atitinka kiek karty pografis
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S yra aptinkamas grafe G. Tada jau galime teigti, kad pografiai, kurie jgija Zema F'2(S,G) reikSme,
yra nejprasti.

Kitas metodas yra tiesiogiai paremtas SUBDUE algoritmu. SUBDUE metodas buvo sukurtas
iteratyviu biidu aptikti populiarius (daZnai pasikartojantius) pografius. Sis metodas suspaudia
populiarius pografius ir pakei¢ia juos naujomis virSinémis. Populiaresni pografiai yra pakei¢iami
ankstesnése iteracijose. Cia ir paaiskéja pagrindiné SUBDUE metodo idéja - jei pografis yra su-
traukiamas j virSane vélesnése iteracijose, vadinasi Sis pografis yra retesnis (todél ir originalesnis),
lyginant su tais, kurie buvo sutraukti ankstesnése iteracijose. Taigi, pografio originalumo jvertis

yra aprasomas taip:

O—1_ Z”: (n—i+1) DL;i(S) = DLi(S)

n DLo(S) )

Cia O € (0,1) yra originalumo matas, o i yra SUBDUE iteracijos indeksas. Aukstos reiks-

més reiskia, didesnj originaluma. ApraSo ilgis DL;(S) bendru atveju mazéja, didéjant iteracijos
DLo(S)
didesne reikSme, jeigu suspaudimas nutinka ankstesnéje iteracijoje. Taip pat, pografio S virSuniy

indeksui 7. atitinka suspaudimo dalj i-osios iteracijos metu, o suteikia
suspaudimo greitis (iteracijos numeris), turés didziule jtaka originalumo jverciui, nes nemazai

pografiy turés panasius reguliarumus.

4.3. Originalumo nustatymas kintanciuose grafuose

Tokiais atvejais, kada grafo pokyciai nejprasti ir staigiis, reikéty gebéti juos atpazinti. Anoma-
lijy atpazinimas ir poky¢iy analizé yra glaustai susijusios sritys [FP*99; TYO06], ypac kada pokyciai
yra staigus ir atitinka nejprastus jvykius. Grafy kontekste tokias anomalijas galima kategorizuoti:

* VirSuniy anomalijos: Staigtis pokyciai virStinés kaimynystéje.

* Kaimynystés evoliucija: Nejprasti ir dideli kaimynystés pokyciai yra pazymimi kaip ano-
malijos [AY05; GAH"11]].

* Atstumo evoliucija: Virstiniy poros su nejprastai dideliais lanko svorio pokyciais yra aptin-

kamos ir pazymimos kaip anomalijos [GAH11]].

4.3.1. Anomalijy aptikimas kaimynysciy evoliucijos metu

Evoliuciniai (atsirandantys evoliucijos eigoje, pastovis) pokyc¢iai grafe daznai sukelia dideliy
pokyciy grafa sudaranciy kaimynysciy struktiiroje. Kaimynys¢iy evoliucijos analizé atskleidzia
svarbiy jzvalgy apie staigius virStuniy narystés pokycius, klasteriy atsiradima ir pradingima, virsa-
niy narystés klasteriui nepastovuma ar bendra klasteriy kokybés pokytj. Dauguma tokiy algoritmy

apjungia klasterizavimo palaikyma su evoliucine analize.
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4.3.1.1. Klasteriy palaikymas ir evoliuciné analizé

Evoliucinés analizés ir klasterizavimo proceso apjungimas yra svarbus siekiant rasti aktualius
pokyciy taskus duomenyse. ENetClus metodas [GAH" 11] apibendrina NetClus [SYH09] modelj
kintancCiam atvejui. Tai yra negrieztas klasterizavimo modelis, kuris kiekvienai virSunei priskiria
narystés klasteriui tikimybe. Pagrindiné $io modelio idéja yra atlikti klasterizavima su duome-
ny tarpinémis stadijomis (angl. snapshot). Kiekvienoje tarpinéje stadijoje kiekvienos virSunés
tikimybé biiti priskirtai tam tikram klasteriui yra apskai¢iuojama naudojant NetClus algoritma.
Galutiné tikimybé konkrecioje tarpinéje stadijoje yra naudojama kaip inicializacija sekanciai ite-
racijai. Tokiu budu yra uztikrinamas klasteriy testinumas. Klasteriai naujoje stadijoje gali buti
tiesiogiai palyginami su ankstesnéje stadijoje buvusiais. Taip pat, yra sitilomi keli evoliucijos at-
ributai, kurie skirti matuoti klasteriy charakteristikas ir jy kaita. Tokiy atributy smarkus pokytis
gali bati traktuojamas kaip anomalija grafe. Keletas tokiy atributy pavyzdziy:

» Klasterio narystés vientisumas: VirSinés narystés klasteriams tikimybiy vektorius, kuris
yra gaunamas negrieztuose klasterizavimo algoritmuose kaip ENetClus, yra naudojamas
kartu su pries tai buvusios stadijos tikimybiy vektoriumi apskai¢iuojant kosinuso panasuma
(angl. cosine similarity), kas gali buti laikoma kaip pokytis, nuo kurio dydzio priklauso ir

anomalijos pozymis.

AB Y AxB
1Al Bl /3, A2 x /O, B?

cossim(A,B) =

» Klasteriy tarpiniy stadijy kokybé: Tarpklasterinio panasumo ir vidinio klasteriy panasumo
santykis yra panaudojamas kaip kokybés jvertis. Dideli pokyciai klasteriy kokybéje is eilés
einanciy tarpinése stadijose reiskia didelius esminius grafo klasterizavimo pokycius, kas

atitinka anomalijg.

* Klasteriy naujovés, suliejimai, atskyrimai ir iSnykimai: Naujy klasteriy formavimas zymj
kazka naujo duomenyse. Akivaizdu, kad jvykus klasteriy suliejimui, atskyrimui ar iSnyki-
mui yra tikétini dideli struktiiriniai pokyciai. Kiekvienas i$ tokiy pokyciy yra aprasomas
[GAH'11].

* Objekty stabilumas: Jeigu klasteris, kuriam priklauso objektas, pastoviai kinta, akivaizdu,
kad toks objektas i$ principo negali buti stabilus ir traktuojamas kaip anomalija. Objekto
stabilumas yra apibréziamas kaip iS eilés einanciy tarpiniy buseny dalis, kurioje objektas
nekeicia klasterio narystés. Tada anomalijos jvertis yra atvirksCiai proporcingas objekto

stabilumui.

* Objekty socialumas: Objektai, kurie priklauso keliems skirtingiems klasteriams yra laiko-
mi socialiais. Tai reiskia, kad narystés tikimybés vektoriaus reikSmés yra pasiskirsciusios
po kelis klasterius, kai yra naudojamas negriezto klasterizavimo (apskaiciuoja vir§unés na-

rystés klasteriui tikimybes, o ne priskiria vieng konkrety klasterj) algoritmas . Socialumas
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skiriasi nuo virstnés laipsnio, kadangi jis yra matuojamas pagal skirtingy kaimynysciy el-
gesj (kaip kita objekto rysis su tam tikromis kaimynystémis). Tarkime, p;...pi yra objekto

narystés tikimybeés k skirtingiems klasteriams. Tokiu atveju Gini koeficientas yra gaunamas

11— Zle p?, o entropija Zle Di - ln(kpi). Tada galima atlikti matuojant klasteriy narystés
tikimybes naudojant Gini koeficienta arba objekto entropija. Aukstesnés reikSmés reiskia
didesnj socialuma. Pavyzdziui, bibliografiniame grafe, tai galéty reiksti autoriy bendra-
darbiavima tarp daugybés skirtingy sri¢iy. Staigiis socialumo pokyciai gali atitikti staigius

pokycius bendradarbiavimo elgesyje.

4.3.1.2. Kaimynystés analizé

Smarkiai mazéjancios ar didéjancios kaimynystés gali biiti aptinkamos su diferencialinio grafo
pagalba (angl. differential graph) [AY05]. Mazéjancios ar didéjancios kaimynystés priklauso nuo
lanky ir virSaniy kiekio pokycio toje kaimynystéje.  Tarkime, turime lanko (7,5) svorj w;;(t)
laiko momente ¢. Siekiant sukonstruoti diferencialinj grafa (?ymima AG(t1,t5)), reikia sukonst-
ruoti normalizuota grafa laiko momentais ¢;,to. Normalizuotas grafas G(t) = (N(¢),A(t)) laiko
momente ¢, kur N(¢) yra vir§aniy aibé laiko momente ¢, o A(t) yra gretimumo matrica laiko mo-
mente ¢, zymimas W Wt) turi lygiai tokias pacias vir$tnes ir lankus kaip ir G(t), tatiau lanky
svoriai gali skirtis. Tada W (t) = 3, ;)< 4 wi;(t) yra visy grafo G(¢) lanky svoriy suma ir norma-
lizuotas svoris w;;(t) yra gaunamas is VlVU—I(Jt) Tada diferencialinis grafas gali baiti sukonstruojamas
redukuojancio proceso pagalba remiantis tarpinémis biisenomis laiko momentuose ¢;,t5. Dél to

diferencialinis grafas AG/(t1,t2) turés tas pacias virStnes ir lankus, kaip ir G(2), o jo diferencialinis

svoris yra apraSomas Aw;;(t1,t2) = w;;(t2) —w;j(t2). Tokiu atveju, jeigu lankas (4,7) neegzistuoja
grafe m, tada w;;(t1) reikmé prilyginama nuliui. Normalizavimo metu diferencialiniai svoriai
gali bati neigiami, kas rodo, kad interakcija (bet koks struktiiros pokytis: svorio, vir$unés, lanko
ir lanko krypties) Salia ty lanky Zymiai sumazéjo evoliucijos metu. Pavyzdziui, bibliografiniame
grafe, jeigu sumazéja autoriy poros publikacijy leidimo tempas, atitinkamy lanky svoriai diferen-
cialiniame grafe bus neigiami. Turint diferencialinj grafa, daznai yra norima nustatyti smarkiai
kintan¢ius pografius. Lankai, kurie turi aukstus teigimus ar neigiamus diferencialinius svorius
daznai atitinka evoliucionuojancius (kintancius) objektus. Siekiant identifikuoti mazéjancias ar
didéjancias kaimynystes, reikia nustatyti kurie pografiai pasizymi vien tik aukstomis teigiamo-
mis ar neigiamomis interakcijomis. Tai yra zymiai sudétingesné uzduotis negu klasteriy radimas

AG(ty,ts) grafe. Metodai tokiai uzduodiai spresti yra aptariami [AY05] darbe.

4.3.2. Trumpiausio kelio atstumu paremtas anomalijy aptikimas

Dauguma realaus pasaulio grafy, kaip Internetas ar socialiniai tinklai, pastoviai kinta kelio tarp
virstiniy pory atzvilgiu. Pavyzdziui, buvo parodyta, kad dauguma realaus pasaulio grafy pasizy-
mi mazéjanciais diametrais (didziausia reikSmeé iS visy virStiniy pory trumpiausiy atstumy, kitaip
tariant, labiausiai nutolusiy vir§tniy trumpiausias kelias) [BHK*06]. Taip yra todél, kad nuo pa-
stovaus lanky pridéjimo jie tankéja. Remiantis tokia prielaida, staigis ir netikéti pokyciai rodo

nejprastus grafo jvykius. Pavyzdziui, bibliografiniame grafe, dauguma virSuniy ir konkre¢iame
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regione yra apjungtos mazais (2 ar 3 zingsniy) keliais, todél vir$tniy apjungimas, kuriy minima-
lus kelias pries tai buvo i$ 5 zingsniy, yra laikomas nejprastu jvykiu. Tas jvykis tikriausiai reiskia
dviejy skirtingy sri¢iy autoriy bendradarbiavima. Paprastas tokios anomalijos apskai¢iavimas yra
pasiekiamas randant visy jmanomuy pory trumpiausia kelia dviejose skirtingose tarpinése stadijo-
se (t1,t2). Tokiu atveju anomalijos bus aptinkamos kaip vir§tiniy poros, kuriy trumpiausio kelio
jvertis pasikeité dramatiskai. Akivaizdu, kad toks metodas reikalauja daug atminties, ypac jeigu
dirbama su dideliais grafais. PavyzdZiui, jeigu grafas turi 10® virSaniy, tai tokiy jmanomy pory
yra 10%6, kas tiesiog néra patogu ar praktiska. Dél to yra svarbu sukurti tokius metodus, kurie
galéty efektyviai identifikuoti k£ didziausius trumpiausio kelio poky¢ius euristiniu budu. Verta
paminéti, kad svarbus lankai yra tokie, kurie aptinkami daugelyje trumpiausiy keliy, nepriklau-
somai nuo analizuojamos tarpinés buisenos. Randomizuotas euristinis algoritmas yra aprasomas
[GAH11] bitent tokiy svarbiy lanky radimui. Tada jie yra panaudojami svarbiy virSiiniy pory
identifikavimui, kur galimai jvyko smarkus pokytis.

Lanky svarbumo algoritmas aprasomas taip:

Ivedimas: Grafas G(V,E), su n virSaniy ir m lanky

ISvedimas: Vidutinis kiekvieno lanko e € E' svarbumas

Atsitiktinai atrinkti v vir$tniy i$ grafo G j aibé .S

Inicializuoti svarbumo jvertj I(e) nuline reik§me kiekvienam lankui e €
for kiekvienai virstnei x € S do

Rl > e

Apskaiciuoti trumpiausius atstumus nuo pradinés vir§inés x (pavyzdziui naudojant
Djikstros algoritma), gauti trumpiausiy keliy medj SPT,

Perzyméti S PT, virSunes gautomis atstumy reik§mémis

Kiekvienam lankui (7,j) € E, nustatyti, ar $is lankas yra jtemptas (paaiskinimas Zemiau)

S

SPT, medyje, ir rasti visus jam alternatyvius lankus
7: Pasirinkti 3 atsitiktiniy trumpiausio kelio medziy (zymimy S PT},), kurie gaunami pakei-
Ciant pradinio SPT, medzio 7 jtempty lanky jiems alternatyviais (alternatyvis trumpiausiy
atstumy medziy pavyzdys yra pavaizduotas pav. [7)
for Kiekvienam SPT,, trumpiausio kelio medziui do
Apytiksliai apskai¢iuoti svarbumo jvertj I(e, SPT,,) kiekvienam lankui e, SPT,,
medzio kontekste, kaip lanko vaiky (visi kiti lankai, kurie S PT,, medyje gali buti pasiekiami
nuo z virSunés einant per tévinj lanka) skaiciy.
10: Pridéti gauta svarbumo jvertj I (e, SPT,,) prie I(e)
11: end for
12: end for
13: Apskaiciuoti vidutinj kiekvieno lanko svarbuma normalizuojant (e) su
14: return Vidutinis kiekvieno lanko e € E svarbumo jvertis

Atstumo zyma d, (i) virSinei ¢ trumpiausio kelio medyje SPT,, yra apibréziama kaip trum-
piausio kelio atstumas nuo x iki i vir§inés (pvz. kaip parodyta pav. f]). Tada galima formalizuoti
jtempto lanko apibréZima. Lankas (7,j) yra jtemptas trumpiausiy atstumy medyje SPT, jeigu
d.(j) = d.(i) +w(i,j) arba d, (i) = d.(7) + w(i,5), kur w(i,j) yra lanko svoris. «, 3 ir 7y yra eks-
perimentiniu badu parenkamos konstantos. Lanko svarbumo jvertis (grafe G(N,E)) I(e),e € E
yra apytiksliai lygus tikimybei, kad lankas e bus atsitiktinai parinktame trumpiausiy keliy medzio

grafe.
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oWx 3
° 6 pav. Atstumo zymiy grafas, pagal gautus

atstumus nuo pradinés virsunés x i grafo,
5 pav. Paprastas grafas .
pavaizduoto pav. f

© ©
Ro

(a) (b)

7 pav. Trumpiausiy atstumy zymiy medziy alternatyvos nuo pradinés virSinés z, gaunamos i
grafo, pavaizduoto pav. [

4.4. Originalumo aptikimo grafuose santrauka

Originalumo aptikimas grafuose apibréziamas kaip nejprastumy ar anomalijy aptikimas. Toks
pozymis gali btiti gaunamas skirtingais buidais, kurie nevienodai tinkai visiems grafams. Kadangi
grafy gali buti sudétingy ir labai jvairiy, todél ir metody yra daug ir jvairiy, kuriuose normalu-
mas yra apibréziamas skirtingai. Originalumo pozymis gali buti apibréziamas naudojant virsuniy,
lanky, pografiy, kintanciy pografiy ar kintanciy atstumy informacija. Dauguma grafo anomalijy
aptikimo algoritmy analizuoja kaimynystés pokycius ar jy iSvestine forma. Originalumo aptiki-
mas remiantis anomalijomis yra jmanomas, ta¢iau anomalijos daznai reikalauja sprendiniy aibés
monotoniSkumo. Tai yra, jeigu visi (ar dauguma) sprendiniy yra zymima kaip anomalijos, i$
to naudos néra, nes tos pacios anomalijos nublanksta. Geriausiu atveju anomalijos sudaro maza

sprendiniy proporcija.
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5. Tradiciniai euristiniai algoritmai grafuy optimizavimo
uzdaviniams

Siekiant jvertinti originalumo euristikos efektyvuma, jis bus lyginamas su keliais tradiciniais
euristiniais algoritmais, kurie matuoja progresa tikslo funkcijos pagalba. Sprendziami grafy op-
timizavimo uzdaviniai yra keliaujancio pirklio (angl. Traveling Salesman Problem) (toliau TSP)
ir grafy spalvinimo (angl. Graph Coloring Problem) (toliau GCP). Bendru atveju GCP aprépia
virStniy arba lanky spalvinima, Siuo atveju bus virstniy spalvinimas.

Grafas, kuriame vyks optimizavimas uzdaviniy sprendimas, yra apibréziamas taip: G =
(N,A), kur N yra vir§tniy aibé ir A yra gretimumo matrica. Vir$tuniy kiekis aibéje N yra n
ir lanky kiekis matricoje A yra m, todél A yra n x n matrica, kurioje yra m < n? nenuliniy jrasy.
Taip pat, grafas G yra neorientuotas ir svorinis.

Keliaujanc¢io pirklio uzdavinys reikalauja rasti trumpiausia cikla (kelig) tarp visy virSaniy,
kuris prasideda ir baigiasi toje pacioje virsunéje. Grafy spalvinimo uzdavinys reikalauja rasti
tokias spalvas virsuinéms, kad bet kurios dvi gretimos virSunés nebiity tos pacios spalvos. Be
to, pageidautina, kad panaudoty spalvy kiekis buty kuo mazesnis (optimaliu atveju maziausias).
GCP atveju, grafo lanky svoriai néra aktualtis. Abu uzdaviniai yra NP (angl. nondeterministic

polynomial time) klasés uzdaviniai, todél pasizymi apgaulingumu.

5.1. Atkaitinimo modeliavimas

Atkaitinimo modeliavimo [Broll] (angl. simulated annealing) algoritmas yra modeliuojamas
pagal panasia veiklg metalurgijoje. Atkaitinimo metu, metalas yra pakankamai jkaitintas, kad jo
molekuliné struktiira galéty kisti. Tada temperattira létai mazinama, kas sumazina energijos kiekj
atomuose, todél metalo forma galiausiai sukietéja ir nekinta. Tokio pobtidzio algoritmas bendru

atveju aprasomas taip:

Ivedimas: ProblemSize,iterations .., tempmas
ISvedimas: Sp.g

1o Seurrent <— Createlnitial Solution(ProblemSize)

2: Sbest < Scurrent

3: for i = 1 to iterations,,q,, do

4: S; <= CreateNeighborSolution(Seurrent)

5; tempeyrr < CalculateTemperature(i, temppaz)
6: if Cost(S;) < Cost(Seyrrent) then

7 Scurrent — Sz

8: if Cost(S;) < C'ost(Spest) then

9: Spest < S

10: end if

11 else if Eap(CetBeren)=CosllSi)) . Rand() then
12: Scurrent — Sz o

13: end if

14: end for

15: return Sy
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Cia ProblemSize yra sprendiniy aibés dydis, iterations,,,, yra iteracijy kiekis, o tempaz
yra pradiné temperattura. Funkcija Createlnitial Solution sukuria pradiniy atsitiktiniy sprendi-
niy aibe, o funkcija C'reateNeighborSolution sukuria kaimyniniy (kurie nedaug skiriasi, pvz.
vienu lanku, ar viena virSuniy pora) sprendiniy aibe. CalculateTemperature funkcija apraso
temperattirg (pvz. geometriné nykstamoiji progresija) iteracijoje 7. Rand funkcija gauna atsitik-
tine reikme intervale (0,1). Funkcija C'ost naudojama apskai¢iuoti sprendinio kaina, kuri yra
minimizuojama.

Algoritmo pagrindiné dalis abiejy uzdaviniy (TSP ir GCP) atveju nekinta, taiau kinta funk-

cijos Createlnitial Solution, CreateNeighborSolution ir C'ost.

5.2. Skruzdziy kolonijos sistema

Skruzdziy kolonijos sistema [Broll] (angl. ant colony system) yra modeliuojama pagal pana-
Sig skruzdziy veikla gamtoje ieskant maisto. Po daugybés kelioniy nuo skruzdélyno iki maisto,
takuose yra paliekami feromonai (angl. pheromones). Siais feremonais yra pazymimi daznai nau-
dojami keliai, kurie palaipsniui iSgaruoja, todél senesni keliai turés maziau feremony nei naujesni.
Taip pat populiaresni keliai turés daugiau feromony nei maziau naudojami. Feromonai daro jtaka
kelio pasirinkimui - kuo daugiau feromomy, tuo kelias yra labiau tikétinas pasirinkime. Tokio

pobiidzio algoritmas bendru atveju aprasomas taip:

Ivedimas: ProblemSize, Populationg,e,iterations,qa.., m, p,3,7,0
Isvedimas: Sp.g

. Spest < CreateHeuristicSolution(ProblemSize)
. Besteost < Cost(Spest)
: Pheromoneimt — ProblemSz‘l;e)XBestwst
. Pheromone < Initialize Pheromone( Pheromone;)
: for j = 1 to iterations,,,, do
fori=1tomdo
S; < ContructSolution(Pheromone,ProblemSize,,0)
Sicost < Cost(S;)
if Sicost S BeStcost then
BGStcost <~ Sicost
Sbest <~ Sz
end if
Update AndDecayPheromone(Pheromone, S;, Sicost, Y)
end for
Update AndDecay Pheromone(Pheromone, Spest, BeStcost, p)
: end for

e e e e
NI HER 2

. return Sp.q

Cia 6 yra lokalios feromony istorijos koeficientas, kuris nustato feromony jtaka sprendinio
komponenty (pvz. TSP atveju - virSuniy pagal lanky feromonus) pasirinkime. [ yra koeficientas,
kuris nustato kokia jtaka turi godi euristika (pvz. TSP atveju - rinktis virStune j kuria lanko svoris
maziausias). 6 ir 3 koeficientai apskai¢iuoja sprendinio komponento pasirinkimo tikimybe. p ir
v yra feromony garavimo koeficientai, kurie nustato kaip greitai nyksta feromonai (atitinkamai
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po vienos skruzdés iteracijos ir po visy).  yra godumo koeficientas, kuris nusako kaip daznai
renkantis sprendinio komponenta ignoruoti feromonus ir naudoti godzia strategija. Galiausiai,
m yra skruzdziy kiekis. Funkcija Create HeuristicSolution sukuria pradinj sprendinj remiantis
kokia nors godzia euristika (pvz. TSP atveju arciausiy kaimyny, kada pasirenkami artimiausios
kaimyninés virSunés). Funkcija Initialize Pheromone inicializuoja feromonus, pagal tai, koks
buvo pradinis godzios euristikos atstumas. Funkcija ContructSolution sukonstruoja sprendinj
renkantis jo komponentus pagal tikimybes, kurios gaunamos i$ feromony ir godzios euristikos
koeficienty. Funkcija LocalUpdate AndDecayPheromone atnaujina feromony aibe, pagal gau-
to sprendinio komponentus ir sprendinio kaing. Analogiskai, po visy skruzdziy iteracijos, yra
atnaujinami feromonai pagal geriausio (iki Siol rasto) sprendinio komponentus. Funkcija C'ost
naudojama apskaiciuoti sprendinio kaing, kuri yra minimizuojama.

Algoritmo pagrindiné dalis abiejy uzdaviniy (TSP ir GCP) atveju nekinta, ta-
Ciau kinta funkcijos CreateHeuristicSolution, Initialize Pheromone, ContructSolution,

Update AndDecayPheromone ir zinoma Cost.

5.3. Genetinis algoritmas

Genetinis algoritmas [Broll] (angl. genetic algorithm) modeliuoja evoliucija, kuri pernesa
genetinius bruozus. Nauja generacija yra sukuriama poruojant tévinius individus kryzminimo
(individy poros genai yra kombinuojami j naujg individg, kuris turi abiejy tévy geny dalis) bu-
du ir atsitiktinémis kopijavimo klaidomis, vadinamomis mutacijomis. Geriau aplinkai prisitaike
individai turés daugiau jtakos sekanciai generacijai. Prasti individai bus pasalinami ir pakei¢iami

naujais. Tokio pobuidzio algoritmas bendru atveju aprasomas taip:

Ivedimas: ProblemSize, Populationg;.e, Perossover, Pmutations 1t€rationsqz
ISvedimas: Sp.

1: Population < Initialize Population(Problem;.,.)

2: Fvaluate Population(Population)

3: Spest < GetBestSolution(Population)

4: for i = 1 to tterations,,,, do

5: Parents < Select Parents(Population, Populationg;..)
6: Children < ()

7 for Parent,, Parenty € Parents do

8: Childy, Childy < Crossover(Parentsy,Parents, Peossover)
9: Children < Mutate(Childy,Prutation)
10 Children < Mutate(Childy, Phutation)
11: end for
12: FEvaluate Population(Children)
13: Spest < GetBestSolution(Children)
14: Population < Replace( Population, Children)
15: end for
16: return Sy

Cia Population;se yra populiacijos dydis (kiek vienu metu gali bati individy), P.rossover Y@
kryzminimo tikimybé, o Py utation Yra mutacijos tikimybé. Funkcija Initialize Population ini-
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cializuoja pradine populiacija, o Fvaluate Population ja ivertina (apskai¢iuoja kiekvieno spren-
dinio kaing, kuri priklauso nuo uzdavinio). Funkcija Get BestSolution, gauna geriausia individa
dabartinéje populiacijoje. Funkcija Select Parents iSsirenka tévus, kurie bus naudojami naujai
generacijai kurti. C'rossover ir Mutation funkcijos atitinkamai atlieka kryzminima ir mutacija
(pagal tikimybes Prrossover it Prutation)- Galiausiai, Replace funkcija pakeicia blogiausius popu-
liacijos individus naujais.

Algoritmo pagrindiné dalis abiejy uzdaviniy (TSP ir GCP) atveju nekinta, taciau kinta funkci-
jos Initialize Population, Evaluate Population, Crossover, Mutate. Genetiné informacija yra
dazniausiai sutapatinama su sprendinio komponentais (pvz. TSP atveju, genai gali buti virSuneés,
kai visas individas atitinka kelia). Sig geneting informacija Crossover funkcija i¥ardo ir suklijuoja

kitaip, todél yra gaunamos abiejy téviniy sprendiniy dalys viename.
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6. Originalumo paieska ir jos variacijos

6.1. Originalumo paieskos idéjos konkretizavimas

Nors, originalumo paieskos (Novelty Search) (toliau NS) metodika teoriskai galima pritaikyti
bet kokiam euristiniam algoritmui, kuris remiasi tikslo funkcija, ji buvo sukurta genetiniam al-
goritmui, kuriuo Sis darbas ir apsiribos. Pagal NS autoriaus [LSO8b] yra atskiriamos sprendinio
ir sprendinio elgesio idéjos. Pavyzdziui, roboto navigacijos simuliacijoje sprendinys yra roboto
konfiguracija (pvz. dirbtinis neuroninis tinklas), o roboto elgesys yra navigacijos simuliacijos ga-
lutinis taskas. Vienas i$ pagrindiniy NS aspekty yra sprendiniy elgesiy archyvas ir to archyvo
valdymas.

Dazniausiai Sis archyvas yra jprastas dinaminis masyvas, pastoviai pleCiamas algoritmo metu.

Archyvo plétimo metu yra svarbis Sie aspektai:

 Kada jtraukti j archyva sprendinio elgesj. Vienas i$ tokiy metody yra panasumo ribos (angl.
threshold). Siuo metodo metu yra naudojama pana$umo riba, kuri nustato ar sprendinio
elgesys pateks j archyva. Taip pat yra ribojamas elgesiy jterpimo kiekis algoritmo iteracijos
metu. Tokiu bidu yra i¥vengiama elgesiy dubliavimo ir begalinio archyvo plétimo. Sis
metodas didziaja dalj atsakomybés perduoda originalaus elgesio atstumo funkcijai. Jeigu
§i funkcija per mazai detali, tai archyvas labai greitai uzsipildys elgesiais, kurie apréps visa
sprendiniy aibe. Tai yra, nebus jmanoma atrasti tokio elgesio, kuris pakankamai skirtysi
nuo esamy. Analogiskai, jeigu elgesio panasumo funkcija yra per daug detali, elgesiy aibé
bus per daug tirSta ir archyvas per greitai uzsipildys. Ta dalinai iSsprendzia dinaminé riba,
kuri kinta nuo elgesiy jtraukimo kiekio Sios iteracijos metu ir norimo elgesio jtraukimo

dydzio.

« Kaip atpazinti nematyta (originaly) elgesj. Cia ir yra darbo esmé, kas yra apraSoma véles-

niuose skyreliuose.

6.1.1. Originalaus elgesio atstumo funkcija

Svarbiausias NS elementas yra gebéjimas jvertinti dviejy sprendiniy elgesiy panasuma. NS
algoritmo kontekste si funkcija yra naudojama vietoj tikslo funkcijos. Tai yra, kiekvienas naujo
(ar i8likusio seno tam tikry algoritmy eigoje kaip genetinis algoritmas) sprendinio elgesys jgauna
originalumo jvertj Sios iteracijos metu. Toks jvertis yra zymiai brangesnis kompiuterio resursy
prasme, nes archyvas algoritmo eigoje vis didéja, todél tai lemia algoritmo sulétéjima. Paprastoje
NS versijoje, kiekvieno sprendinio elgesys yra matuojamas su kiekvienu esanciu archyve. Toks
matavimy kiekis auga tiesiskai, nuo archyvo dydzio, visgi Sis kiekis yra zymiai didesnis, lyginant
su to paties euristinio algoritmo standartine versija (naudojant tikslo funkcija). Taip pat, efektyvi
sprendinio originalumo elgesio atstumo funkcija yra aktuali, nes NS algoritme vis tiek dalyvauja
tradiciné tikslo funkcija, kuri neturi jtakos paieskos reguliavimui. Todél iSeina Zymiai didesnis

funkcijos jverciy kiekis, kas ir yra pagrindinis algoritmo nasumo matavimo biidas.
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7. Keliaujancio pirklio uzdavinio eksperimenty salygu
konkretizavimas

Keliaujancio pirklio uzdavinys (angl. Traveling Salesman Problem) (toliau TSP) yra rasti trum-
piausia marsruta pilname grafe, kuris apeina visas vir§iines jy nekartojant ir grjZta j pradine. Siame
uzdavinyje yra naudojami gerai zinomi pilni, simetriski (vir$unés jungia vienas lankas, kelionés
kaing j abi puses yra ta pati) taCiau nelabai didelio masto (virstniy kiekis iki 100) grafai. Yra
sprendziami uzdaviniai generuojami ir i§ TSPLIB [Rei] duomeny bibliotekos: att48, berlin52,

bays29, G(4), G(8), kuriy yra zinomas optimalus sprendinys.

7.1. Panasumo funkcijos

Panasumo funkcijos yra naudojamos tik NS algoritme.

7.1.1. Tikslo funkcijos jvercio nuotolis

Primityviausia panasumo funkcija yra dviejy sprendiniy kelionés ilgio skirtumas. Tai yra,
jeigu dviejy sprendiniy kelionés kaina mazai skiriasi, jie yra panasis. Taip pat, $i funkcija gali
buti naudojama kaip diskretizuota (jgauna reikSmes O arba 1), kai aktualu ar sprendinio kaina jau
buvo matyta ar ne.

7.1.2. Ilgiausia bendra virsuniy seka

Viena i paprastesniy panasumo funkcijy yra ilgiausios bendros virstiniy sekos. Lyginant du
sprendinius, yra randama ilgiausia bendra virstiniy seka. Pavyzdziui, jeigu turime du individus,

ju ilgiausia bendra virstiniy seka bus (2 7 1 6 ) pagal:
(34827165)

(42716835)

Tada panasumo jvertis yra gaunamas is tokio santykio:

L) =< (5)

Cia L yra ilgiausios sekos ilgis, o S yra sprendinio ilgis (statinis, nes visi sprendiniai vienodo

ilgio).

7.1.3. Sutampanciy lanky kiekis

Kita visai nesudétinga panasumo funkcija yra sutampanciy lanky kiekio jvertis. Pavyzdziui,
jeigu turime du individus, sutampantys lankai buty (2 7), (7 1), (1 6) ir jei grafas yra simetriskas
(3 5) pagal:

(34827165)
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(42716835)

Tada panasumo jvertj gauname taip:
flL) =3 (6)

Cia L yra sutampanciy lanky kiekis, o S yra sprendinio ilgis (statinis, nes visi sprendiniai vienodo

ilgio).

7.2. Sprendinio lokalus pokyciai (mutacijos)

TSP sprendinio reprezentacija sutampa visuose nagrinéjamuose algoritmuose. Tai yra virsa-
niy sarasas, kuris atitinka kelione, pavyzdziui: (1 2 3 4 5 6). Euristiniy algoritmy neatskiriama
dalis yra gebéjimas ,,vaiksCioti* po paieskos erdve, kitaip tariant, sprendiniy skaldymas. Tai iSreis-
kiama nedideliais pokyciais esamam sprendiniui, genetiniame algoritme tai dar yra zinoma kaip
mutacijos. Toliau iSvardintos mutacijos yra naudojamos sio darbu metu suplanuotuose eksperi-

mentiniuose tyrimuose.

7.2.1. Virsuneés perkélimas

Atsitiktinai pasirenkama virStuné ir yra perkeliama j kita, atsitiktinai parinkta pozicija [M]JK92].

Pavyzdziui ¢ia yra perkeliama 2-oje pozicijoje esanti virSuné j 4-a:
(12345)—=(13425)

7.2.2. Dviejy virsuniy apkeitimo mutacija

Atsitiktinai yra pasirenkamos dvi skirtingos virsunés ir sukei¢iamos vietomis [Ban9(]. Pa-

vyzdziui Cia yra sukei¢iamos 2-oje pozicijoje esanti virSiné su 4-gja:
(12345)—=(14325)

7.2.3. Kelio dalies nukirtimo ir regeneravimo mutacija

Autoriaus sillomos mutacijos metu yra atsitiktinai pasirenkamas nukirtimo taskas. Tada at-
sitiktinai pasirenkama kuri dalis bus regeneruota (kairé ar desiné). Galiausiai nukirsta dalis yra
regeneruojama su pasirinkta euristika. Eksperimenty atveju yra naudojama artimiausio kaimy-
no godzioji euristika. Ji pasirenka dar neturimus kaimynus pagal tai, prie kurio atstumas yra
maziausias.

Pavyzdziui ¢ia yra atkirtimo pozicija 3 ir regeneruojama is kairés, renkantis artimiausia nea-
plankyta virstne.

(12345)—(xx345)—(21345)
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7.2.4. Centrinés inversijos mutacija

Sios mutacijos [[GH88]| metu sprendinys yra padalinamas j dvi sekcijas pagal atsitiktinai pasi-
rinkta pozicija. Tada tos sekcijos yra apver¢iamos. Pavyzdziui ¢ia yra pasirenkama 3 pozicija ir
apverCiamos gautos sekcijos:

(12345 —>(321|54)

7.2.5. Vidinés sekos apvertimo mutacija

Sios mutacijos [GH88] metu yra atsitiktinai pasirenkamos dvi skirtingos pozicijos, kurios
sudaro vidine virsuiniy seka, kuri bus apver¢iama. Pavyzdziui ¢ia yra pasirenkama 2 bei 5 pozicija

ir apverCiama seka gauta tarp ty pozicijy:

(12345|67)—(12]543]67)

7.3. Genetinio algoritmo pritaikymas

Genetinis algoritmas (toliau GA), paieska vykdo dvejomis operacijomis - mutacijos ir kryz-
minimas. GA metu yra svarbi sprendinio reprezentacija, kurig galima buty skaldyti (panasiai kaip
skaidosi chromosomos organizmuose). Esanti reprezentacija, yra tinkama. Svarbesné GA dalis
yra kryzminimas (angl. Crossover). Yra nemazai kryzminimo operacijy pritaikyty TSP, taciau

lyginamos yra Sios:
* Daliniai perduodamas kryzminimas (angl. Partially mapped crossover) (PMX)
* Eilés numerio kryzminimas (angl. Order crossover) (OX)
* Ciklinis kryzminimas (angl. Cycle crossover) (CX)

Algoritmo metu yra naudojama viena ar kelios mutacijy ir kryzminimy operacijy kombinacijos.
Yra kei¢iama operacijos tikimybés proporcija, tokiu biidu panaudojant skirtingas operacijas, taciau
nevienodai daznai. Tokiu bidu yra jmanoma atrasti kombinacija, kuri naudoja visas operacijas,
kas gali baiti palankiau nei viena i$ galimy. Tik eksperimentiniu btadu yra galima nustatyti kokia

operacijy kombinacija yra palankiausia.

7.3.1. Dalinai perduodamas kryzminimas

Dalinai perduodamo kryzminimo operacija [GL*85] (toliau PMX) perduoda dalj informaci-
jos i$ tévy i vaikus. Dalis vieno i$ tévy geny yra perduodamas vaikui, o likusi informacija yra
apsikeiCiama tarpusavyje. Pavyzdziui, tarkime turime du tévus: (1234567 8)ir(37516
8 2 4). PMX operacija suformuoja vaika pasirinkdama atsitiktinai 2 atkirCio taskus Siuose tévus
atitinkanciuose virSuniy eilutése. Tarkime, pirmas atkircio taskas yra po treCio elemento, o antras

po Sesto. Tada gauname tokia reprezentacija:

Tévas 1 (123|456 | 78)
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Tévas2 (375|168 |24)
PMX operacija Siame pavyzdyje gauna Siuos dalinio sprendinio atitikimus: 4 < 1,5 <«
6 ir 6 <> 8. Tada dalinai sugeneruoti vaikai atrodo Sitaip, kur x zymi dar nejterpta elementa:

Vaikas 1 (x xx | 16 8] xx)

Vaikas 2 (xxx | 456 | xx)

Tada pirmas vaikas yra pildomas elementais i$ pirmojo tévo. Jeigu elementas jau egzistuoja,
jis yra pakeic¢iamas pagal gautus atitikimus pirmos dalies apkeitimo metu. Pavyzdziui, primas
vaiko 1-as elementas bity 1, tadiau kadangi jis jau egzistuoja, reikia ziaréti j atitikimus. Siuo
atveju uztenka vieno zingsnio, tai yra 4 <+ 1. Taigi, pirmojo vaiko 1-as elementas yra 4. Visus
likusius, iSskyrus paskutinj, galime pasiimti i§ pirmojo tévo. Paskutinio elemento atveju turime
8, kas jau egzistuoja pildomame vaike. Tokiu atveju atliekame 2 pakeitimus, 8 <+ 6 ir 6 <> 5.

Taigi, paskutinis elementas yra 5. Tada rezultatas atrodo Sitaip:
Vaikas 1 (423|168 75)
Analogiskai randame elementus ir antram vaikui, naudojant antro tévo elementus.

Vaikas 2 (378 | 456 | 2 1)

7.3.2. Eilés numerio kryzminimas

Eilés numerio kryzminimo operacija [Dav85] (toliau OX) iSnaudoja tai, kad svarbu yra virsu-
niy eilikumas, o ne jy pozicija. Si operacija sukonstruoja vaikus pasirinkdama vieno tévo vidine
seka ir papildo kito tévo virsunémis, kurios islaiko reliatyvy eiliskuma. Pavyzdziui, turi 2 tévus,
kurie buvo atsitiktinai atkirsti dviejose vietose (panasiai kaip PMX atveju).

Tévas 1 (12 345]678)

Tévas2 (24 | 687 | 53 1)

Vaikai yra pradedami kurti Sitaip:
Vaikas 1 (xx | 345 | xxX)

Vaikas 2 (xx | 687 | x x X)

Tada pradedant nuo antro atkircio tasko ir pereinant j pradzia, yra pildomi elementais is kito
tévo, praleidziant jau jterptus. Gauname tokj pirmajj vaika, praleidziami elementus (3, 4 ir 5),
visi kiti elementai islaiko tvarka:

871345]126)
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Analogiskai gauname ir antrajj:
(451687 123)

7.3.3. Ciklinis kryzminimas

Ciklinio kryzminimo operacija [OSH87] (toliau CX) sukuria vaikus pagal duotus tévus, kur

kiekviena pozicija yra uzimta pagal vieno is tévy atitinkama elementa. Tarkime turime du tévus:
Tévas 1(12345678)

Tévas2 (8521364 7)

Tada atsitiktinai pasirenkame pirma vaiko elementa pagal viena i tévy. Siuo atveju jis gali biti 1
arba 8. Tegu biina 1.

(1 XXXXXXX)

Kiekvienas elementas turi biiti pasirenkamas i$ vieno is tévy. Dabar néra kito pasirinkimo, nes 1

pozicija kitame téve atitinka 8. 8 jraSome j atitinkama pozicija pagal pirmajj téva:
(Ixxxxxx8)

Sio elemento pozicijoje yra 7, taigi analogikai jraSome ir jj:
(1xxxxx78)

Toliau 7 pozicija atitinka 4:

(1xx4xx78)
Tada prieiname pirmojo ciklo gala, nes 4 pozicijoje yra 1, kas jau buvo jtrauktas. Analogiskai
naudojame antrajj téva elementams uzpildyti:

(152436738)
Panasiai gauname ir antrajj vaika pradedami nuo kito tévo (tai yra, jeigu pirma vaika pradéjome
pildyti nuo pirmojo tévo, antra pradéti nuo atrojo):

(82315647)

Sios operacijos trilkumas yra tas, kad kartais ji sugeneruoja identiskus vaikus. PavyzdZiui, jeigu
turime tévus:
Tévas 1 (34827 165)

Tévas 2 (425168 37)
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Gauti vaikai bus identiski tévams:
Vaikas 1 (34827 1605)

Vaikas 2 (425168 37)

7.3.4. Implementacijos detalés

Siame darbe eksperimentams yra naudojamas anks¢iau apibendrintas GA. Pajégumas yra tiks-
lo funkcijos jvertis. Eksperimentams yra naudojamos visos operacijos (kryzminimo ir mutavimo)
pagal toliau aprasyta parametry lyginimo schema, tokiu buidu randant kombinacija kuri viduti-

niskai atnesa geriausia rezultata.

7.4. Atkaitinimo modeliavimo pritaikymas

Naudojama ta pati sprendinio reprezentacija. Toliau aprasyta autoriaus sitiloma atkaitinimo
modeliavimo variacija. Sis algoritmas modeliuoja metalurgijos procesa, kada aukstos temperatii-
ros metala galima lengviau formuoti, nei zemos. Todél temperatiiros metafora savotiskai atitinka
algoritmo iteracijas. Algoritmo metu yra naudojama artimiausio kaimyno godzioji euristika su-
daryti pradinj sprendinj. Sprendinio kaimynysté yra gaunama naudojant viena ar kelias minétas
mutacijos operacijas. Mutacijy intensyvumas priklauso nuo temperatiiros, tokiu biidu padidinant
paieskos erdvé algoritmo pradzioje ir visai sumazinant jo pabaigoje. Mutacijy intensyvumas yra
igyvendinamas tikimybe atlikti kelias mutacijas surisant su esama algoritmo temperatiiros reiks-
me, tai yra, kuo didesné temperatura, tuo daugiau mutacijy bus atlikta. Eksperimentams yra
naudojamos visos mutavimo operacijos pagal toliau aprasyta parametry lyginimo schema, tokiu
btdu randant kombinacija kuri vidutiniskai atnesa geriausia rezultata. Taip pat yra lyginamos

temperattros kitimo progresijos (nykstamoji geometriné, tiesiné).

7.5. Skruzdziy kolonijos sistemos algoritmo pritaikymas

Naudojama ta pati sprendinio reprezentacija. Toliau apraSyta autoriaus siiloma skruzdziy
kolonijos sistemos variacija. Euristiniam sprendiniui surasti yra naudojama ta pati artimiausio
kaimyno godzioji euristika. Feromonai yra iSsaugomi ant lanky kiekviename sprendinio kom-
ponente po lygiai. Feromony kiekis vienai skruzdei priklauso nuo sprendinio gerumo. Tai yra,
kuo trumpesnis kelias, tuo daugiau feromony bus iSsaugota ant ta kelia sudaranc¢iy komponenty.
Jeigu grafas yra simetriskas, tai feromonai yra tie patys, nepriklausomai i$ kurios virstnes lankas
buvo aplankytas. Skruzdés éjimo etape yra atsitiktinai pasirenkama strategija (artimiausio arba
stipriausio feromono). Stipriausio feromono strategija yra atsitiktinai pasirenkamas lankas (jungus
esamai virstnei), o lanko tikimybé yra proporcingai nustatoma pagal feromony kiekj. Yra lygi-
nami globalaus (iki Siol geriausio) sprendinio feromony jtakos bei lokaliy sprendiniy feromony
jtakos parametry reikSmeés. Taip pat lyginami strategijos pasirinkimo proporcijos bei feromony

garavimo greitis.
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8. Grafo virsuniuy spalvinimo uzdavinio eksperimentu sa-
lygu konkretizavimas

Grafo spalvinimo uzdavinys (angl. Graph Coloring Problem) (toliau GCP) yra rasti maziausig
virstiniy spalvy konfigiiracija jungiame grafe, kai néra tokiy lanky, kuriy abi virSiinés bty tos
pacios spalvos. Yra sprendziami uzdaviniai i§ COLOR [MS] duomeny bibliotekos: david, huck,
queen8_8, myciel5, 1-Fulllns_3 kuriy yra zinomas optimalus sprendinys.

Grafo sprendinio reprezentacijos pavyzdys parodytas [§ pav.:

Vo

©

| V2
“(O—O
—0O

Vo vVl vz vz v4

8 pav. GCP sprendinio reprezentacija. Virsunés pozicijoje yra iSsaugojama jai spalvinti naudojama
spalva. Skirtingas skaicius atitinka skirtinga spalva.

8.1. Grafo reprezentacijos papildas

Originalumo paieskoje (NS), yra reikalingas sprendinio reprezentacijos grafinis pavidalas, sie-
kiant pritaikyti grafo originalumo funkcijas. Buvo sugalvotas ir taikomas tokiems atvejams grafo
spalvy papildo grafas. Pagal sprendinio [§ pavyzdj, yra sukuriamas spalvy papildo grafas, ap-
jungiant visas virSunes, kurioms spalvinti yra naudojamos skirtingos spalvos. Tokiu budu, yra
gaunamas zymiai tankesnis grafas, taCiau jo tankumas priklauso nuo panaudojamy spalvy kiekio.
Taip i$ dalies yra isSreiSkiamas sprendinio gerumas spalvy papildo grafo lanky tankyje. Papildo

grafas kinta nuo sprendinio, bet virSiinés islieka tos pacios.
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9 pav. GCP sprendinio spalvy papildo grafas. Apjungiamos virStinés turincios skirtinga spalva.

8.2. Panasumo funkcijos
8.2.1. Tikslo funkcijos jvercio nuotolis

Kaip ir TSP atveju, primityviausia panasumo funkcija yra paremta tikslo funkcija. Jeigu
sprendiniai turi tokius pacius (ar nedaug skirian¢ius) skirtingy spalvy kiekius, jie yra panasas. Si
funkcija labai supaprastina ir todél néra tinkama originalumui jvertinti. Visgi, jeigu grafas yra
pakankamai mazas, jos gali uztekti. PanaSumo jvertis gaunamas is spalvy kiekio skirtumo. Tai

yra, kuo skirtumas mazesnis, tuo labiau sprendiniai panasus.

8.2.2. Vienody spalvy pozicijos

Si panasumo funkcija vertina sutampancias spalvas atitinkamuose virstiniy pozicijose. Pavyz-

dziui, jeigu turime du sprendinius, tai matome, kad paskutinés trys pozicijos sutampa.
(22100243)

(1101024 3)

Tada panasumo jvertj gauname taip:

f(C) =

C
g (7)

Cia C yra sutampanéiy spalvy pozicijy kiekis, o S yra sprendinio ilgis (statinis, nes visi sprendiniai

vienodo ilgio).

8.2.3. Vienodas izomorfiskumas

Si pana§umo funkcija atrenka tos pa¢ios spalvos rinkinius ir tikrina spalvinimo izomorfifkuma
(kada sprendinys tas pats, tik skiriasi zyméjimas). Pilnai izomorfisky sprendiniy pavyzdys gali buti
toks:

(2210024 3)
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(33211304)

Tokiu atveju vienody spalvy virstiniy rinkiniai sutaps. Kuo labiau izomorfiski grafai, tuo labiau

jie yra panasis. Tai nesunkiai galima padaryti taip:

1. Kiekvienam i$ sprendiniy sugrupuoti virstnes pagal spalva, taip gauname vienody spalvy

virstiniy rinkinius.
2. Turint Siuos rinkinius palyginti juos tarp kiekvieno i$ sprendiniy, iSrenkant sutampancius
rinkinius (visos virstnés vieno sprendinio rinkinyje yra ir kito sprendinio rinkinyje.).

Tada panasumo jvertj gauname taip:

C

f(C,S) = § (3)

Cia C yra sutampanéiy rinkiniy kiekis, o S yra sprendinio didesnis spalvy kiekis.

8.3. Sprendinio lokalius pokyciai

GCP sprendinio reprezentacija sutampa visuose nagrinéjamuose algoritmuose. Tai yra vir-
$tniy spalvy (skaiciy) sarasas, kurio pozicijos atitinka virSune. AnalogiSkai kaip ir TSP atveju,
reikalingos mutacijos norint ,,vaikscioti“ po sprendiniy erdve, taciau Siuo atveju néra bitina is-
laikyti legaly sprindinj, nes po kiekvienos mutacijos yra vykdomas konflikty iSsprendimas. Toks
konflikty iSsprendimas yra visada jmanomas, nes naudojamy spalvy kiekis néra ribojamas. Toliau

iSvardintos mutacijos yra naudojamos eksperimentiniuose tyrimuose.

8.3.1. Godzioji euristika DSatur

Grafo spalvinimo uzduoties sprendimo metu yra placiai naudojama DSatur godzioji euris-
tika [Wo0097]. Ji pasizymi tuo, kad rusiuoja virStines pagal spalvy koncetracija (angl. Degree of

saturation )

1. Pasirinkti nenuspalvintg virSune V su didziausiu unikaliai (jeigu yra dvi gretimos virstnés

tos pacios spalvos, skai¢iuojama kaip viena) nuspalvinty virsuniy kiekiu
2. Jeigu yra kelios tokius virSunés, pasirinkti pirmaja su didziausiu laipsniu
3. Jeigu nebéra nenuspalvinty virSuiniy, baigti algoritma
4. Priskirti V virstnei pirmaja tinkama (nesutampancia su kaimyninémis) spalva

8.3.2. Nelegalios mutacijos istaisymas

Taip pat nesunku pastebéti, kad galima naudoti ir TSP atvejui aprasytas mutacijas, taciau
jos daznai gauna nelegaly spalvy rinkinj (kada gretimos virSunés turi ta pacia spalva). Tokiu
atveju, reikia pataisyti sprendinj. Visos konfliktuojancios virsiinés yra sugrupuojamos j skaidinj

ir perdazamos pagal euristinj algoritma DSatur.
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8.4. Genetinio algoritmo pritaikymas

GA metu yra svarbi sprendinio reprezentacija, kurig galima buty skaldyti. Esanti reprezen-
tacija, kai virSiiniy pozicijose yra issidésciusios spalvos, yra tinkama. Svarbesné GA dalis yra
kryzminimas, taciau tai jgyvendinti iSlaikant legaly sprendinj yra zymiai sunkiau ne TSP atveju.
Zinoma, galima ignoruoti sprendinio netaisyklinguma ir jj prireikus jj itaisyti.

Visgi, yra keletas kryzminimo operacijy, kurios yra naudojamos genetinio algoritmo metu:
* Pografiy kryzminimas (angl. Partition crossover) (PartX)

* Pografius atskiriantis kryzminimas (angl. Separator crossover) (SepX)

* Vieno atkirtos tasko kryzminimas (angl. Single point crossover) (SPX)

* Dviejy atkirtos tasky kryzminimas (angl. Two point crossover) (TPX)

Visi konfliktai kryzminimo metu yra sprendziami naudojant DSatur algoritma, pries tai pa-

zymint abi virSiines dalyvaujancias konflikte kaip nenuspalvintas.

8.4.1. Skaidiniy kryzminimas

Sis kryZminimo bidas [Mum06] suskaido grafo vir§ines j 2 skaidinius A, B, kaip parodyta
[10. Sitie skaidiniai yra tokio pat dyd%io (nelyginiu vir$aniy atveju A yra viena didesnis).

Al

A 5 —)—— 3 |
B Bi 0 — 1 2):
Tévas1l Tévas 2

10 pav. Skaidiniai A, B yra jréminti, kurie naudojami kryzminimo operacijoje

I
e

11 pav. Vienas i$ gaunamy vaiky, pries istaisant spalvy konflikta
Kadangi téviniai sprendiniai yra taisyklingi, jeigu virstiné ir visi jos kaimynai yra tame pacia-

me pografyje, tada $i virstiné negali sudaryti konflikto. Taciau, bet koks lankas jungiantis Siuos

skaidinius gali sudaryti konflikta, kaip ir gaunasi [L1.
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8.4.2. Pografius atskiriantis kryzminimas

Sis kryZminimo bidas [Mum06] yra panasus j pografiy kryZminima, tatiau naudoja pogra-
fiy atkyrima per susijusias virStnes. Kryzminimo metu virstinés yra suskaidomos j 3 pografius:
A,B,S. Pografiai A, B yra parenkami panaSaus dydzio, kuriy virSuneés neturi bendry lanky, o S
pografis yra atskiriamasis. Tai yra, jame yra visos virSiunés, kurios negali buti nei A, nei B grafe.
Kryzminimas prasideda visa grafa priskiriant pografiui .S, ir po viena virSune perkeliant j likusius
A, B pografius, iSlaikant junguma. Pradinés virSunés, kurios bus jtrauktos j A ir B pografius, yra
pasirenkamos grafo taip, kad tarp jy buty didziausias atstumas. Toks procesas daromas vienam is

tévy ir gauti pografiai pritaikomi abiems tévams, kaip parodyta pavyzdyje

12 pav. Pografiai A, B yra jréminti, kurie naudojami kryzminimo operacijoje, o .S pografis lieka
nenuspalvintas

13 pav. Vienas i§ gaunamy vaiky, prie$ S pografio nuspalvinima

Po tokio kryzminimo reikalinga euristika, kuri nuspalvoja likusj grafa. Yra naudojama jau

minéta euristika DSatur.

8.4.3. Vieno atkirtos tasko kryzminimas

Tai yra paprastas vieno atkirtos tasko kryzminimas [Lid91]. Pavyzdziui turime tokius 2 spren-

dinius, kuriems yra atsitiktinai parinktas atkirtos taskas.
(22101]0243)

(1101]3210)

Tada atsitiktinai po kryzminimo operacijos gaunami vaikai yra tokie:
(221013210)

(1101]0243)
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Jeigu gautas veikas néra teisingas, konfliktuojancios vir§unés yra iStaisomos godzios euristikos
DSatur algoritmu.
8.4.4. Dvieju atkirtos tasky kryzminimas

Tai yra panasus j vieno atkirtos tasko kryzminima [Lid91)], tik jis skiriasi tuo, kad naudoja 2
atkirtos taskus. Pavyzdziui turime tokius 2 sprendinius, kuriems yra atsitiktinai parinktas atkirtos

taSkas.
(2211002 43)

(110]132]10)

Tada atsitiktinai po kryzminimo operacijos gaunami vaikai yra tokie:
(2211002 |10)

(221]132]43)
(110]002 |43)
(110132 ]43)

Sis kry#minimo biidas leid#ia sukonstruoti daugiau vaikuy, tatiau taisyklingy sprendiniy kiekis
nebitinai yra didesnis. Konfliktai sprendziami analogiskai, kaip ir vieno atkirtos tasko kryzmini-

mo metu.

8.4.5. Implementacijos detalés

Genetinio algoritmo implementacija mazai skiriasi nuo TSP atveju naudojamos. Yra naudo-
jamos visos iSvardintos GCP tinkamos mutacijos ir kryzminimo operacijos, tokiu budu randant
kombinacija ar operacijy santyki kuris vidutiniskai atnesa geriausia rezultata. Visa kita algoritmo

implementacija sutampa su TSP atveju aprasyta.

8.5. Atkaitinimo modeliavimo pritaikymas

Algoritmo metu yra naudojama artimiausio kaimyno godzioji euristika DSatur sudaryti pradi-
nj sprendinj. Kadangi GCP atveju dauguma mutacijy néra i$ karto pelningos (dazniausiai padidéja
spalvy kiekis), mutacijy kiekis ir jvairové turi buti didesnis nei TSP atveju. Sprendinio kaimy-
nysté yra gaunama atliekant kelias minétas mutacijos operacijas, kelis kartus, priklausomai nuo

temperattiros. Visi kiti parametry lyginimai yra analogiskai kaip ir TSP atveju.

8.6. Skruzdziy kolonijos sistemos algoritmo pritaikymas

Naudojama ta pati sprendinio reprezentacija. Pradiniam euristiniam sprendiniui surasti yra

naudojama ta pati godzioji euristika DSatur. Yra formuojama virsiniy seka, kuria sekant turi buti
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nuspalvinamas grafas. Feromonai yra iSsaugojami ant virSuniy. Jie daro jtaka kitos virStinés pasi-
rinkimui. Pasirinkimas yra daromas pasirenkant i$ nenuspalvinty virstiniy atsitinktinai naudojant

arba DSatur arba feromony strategija. Feromony strategija yra tokia:

* Kuo anksciau virStuniy priskirimo sekoje yra virsuiné, tuo daugiau feromony joje bus issau-

gota.
* Kuo daugiau sprendinys turi spalvy, tuo maziau feromony bus i$saugota.

Likusi implementacija ir palyginimai yra vykdoma analogiskai kaip ir TSP atveju.
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9. Originalumo paieskos pritaikymas

Originalumo paieska (NS) yra jgyvendinama pakeiciant genetinio algoritmo tikslo funkci-
ja originalumo jverciu. Originalumo jverciai gaunami naudojant panasumo funkcijas aprasytas
ankscCiau atitinkamam uzdaviniui. Nustatant tam tikra riba, yra kaupiami sprendiniai, kurie yra
sutapatinami su elgesiu. Eksperimentams yra naudojamos visos iSvardintos kryzminimo ir muta-
vimo operacijos. Taip pat yra lyginama skirtingy archyvo plétimo strategijy jtaka algoritmo efek-
tyvumui. Po kiekvienos generacijos, visi individai populiacijoje yra patikrinami su isorine tikslo
funkcija (TSP atveju tai kelionés kaina, o GCP atveju tai spalvy kiekis ir sprendinio teisingumas).
Sis iSorinis pajégumo patikrinimas surenka gautus sprendinius, kurie pateikiami algoritmo pabai-
goje. Tokiu budu turéty buti gaunami keli, pajégts sprendiniai, kurie Zymiai skiriasi vienas nuo

kito, jeigu algoritmas suveiké teisingai.

9.1. Hierarchinis sprendiniy panasumo palyginimas

Vienas i$ didziausiy algoritmo stabdziy yra archyvo kaupimas. Pradinés implementacijos ma-
tu sprendiniy archyvas yra paprastas sarasas, todél naujo sprendinio originalumo patikrinimas turi
buti padarytas su kiekvienu sprendiniy esanciu archyve. Algoritmo eigoje natiiralus archyvo au-
gimas, todél kas kartg Sis patikrinimas ilgés. Kadangi algoritmas ir taip yra euristinis, rezultatams

netiiréty pakenkti archyvo euristinés optimizacijos.

PN

s
86 36 &

14 pav. Archyvo hierarchijos medis.

Archyvas yra suskirstomas yra lygius [14. Pradinis lygis (OL) yra sudarytas i§ vieno sprendinio,
kuris yra laikomas medzio Saknimi. Kiekvienas lygis turi savo nepanasumo riba 0y, kuri nulemia
ar sprendinys pakankamai skiriasi nuo visy Siame lygyje esanciy sprendiniy, kad buty sukurta
nauja ¥aka. Si riba priklauso nuo gylio ir eksperimentiniu bidu parinkto parametry 3 ir a. 3
nulemia kiek jtakos lygio gilumas daro nepanasumo ribai ir netiesiogiai nustato kiek lygiy gali
buti (kiek karty galima atlikti operacija @ — 3), o « yra pradiné nepanasumo riba, kuri ir yra
kei¢iama pagal lygj. Galutiné lygio nepanaSumo riba yra tokia ;, = o — L x (. Tada archyvo
algoritmas yra toks gavus nauja sprendinj s (daroma prielaida, kad aibéje jau yra Saknis, todél
praleidziame 0 lygj):
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1. Pereiti j 1 lygj L, tévinis sprendinys yra p
2. Palyginti s su visais C' aibés sprendiniais, kurie yra p vaikai

3. Jeigu C yra tus¢ia arba C' aibés maziausiai panasus sprendinys m perzengia 0, riba, jtraukti

s i C aibe ir baigti

4. Priesingu atveju, C' aibés maziausiai panaSus sprendinys m tampa nauju téviniu sprendiniu

p, perzengiama j sekantj lygj L + 1 ir tesiama nuo 2-o zingsnio.

Toks algoritmas euristiskai grupuoja sprendinius pagal panasuma ir apriboja panasumy pa-
lyginima bei archyvo plétimg. Gaunamas savotiskas sprendiniy hierarchinis negrieztas klaste-
rizavimas (angl. Hierarchical fuzzy clustering) (zr. pav.). Klasterio centra atitinka tam tikras
sprendinys, kuris atstovauja savo lygj atitinkamoje hierarchijos atsakoje. Kuo aukstesnis lygis, tuo
labiau panasis tos atSakos sprendiniai, taciau tuo labiau nepanasis skirtingy atSaky sprendiniai.
Nors to paties lygio sprendiniai skirtingose atsakose gali buiti panasiis tarpusavyje, jie nebus pana-
Sts j visus pries tai éjusiy lygiy Sakos atstovus. Kitaip tariant, nejveiks panasumo testo leidziantis

kitoje hierarchijos atsakoje.

15 pav. Archyvo hierarchijos medzio klasterizavimo sprendiniy pasiskirstymo teorinis eskizas.
Jeigu staciakampio plotas yra visi jmanomi sprendiniai, tai klasteriai zymi kiek tas klasteris aprépia
sprendiniy pagal panasuma. Taip pat atitinkama spalva zymi kurio lygio yra klasteris (spalvos
sutampa su [14 pav.). Taip pat nesunku pastebéti klasteriy riby persikirtima, tai simbolizuoja, kad
tas pats sprendinys panasus j kelis klasteriy lyderius, nors yra priskirtas tik vienam.
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10. Sunkiai sprendziamuy keliaujancio uzdaviniy konstravi-

mas

Siekiant iSsamiai iStirti NS algoritmo pajégumg ir pagrindine hipoteze, kuri iSvengia uzst-
rigimo lokaliame ekstremume, tenka ieskoti specifiniy grafy, kurie bty ypa¢ sudétingi stan-
dartiniams (iteratyvaus gerinimo) euristiniems algoritmams. Tokia sukonstruoty grafy klasé yra

aprasoma [PS78] darbe. Yra sukuriama deimanto klasé zr. [L§ pav.
@)

16 pav. Deimanto klasés grafas

Yra du btdai optimaliai (maziausiai kainuojantis kelias) pereiti per deimanto klasés grafo

vir§ines: Siaurés-piety (a) ir vakary-ryty (b), kaip parodyta Zemiau [L7 pav. Tada galime sukurti

7 N
AN e -
T atd

17 pav. Deimanto klasés grafo optimalus apéjimas

visa deimanto grafy klase G(k), kur k yra deimanto formos apjungty pografiy kiekis:

1. Sukurti k deimanto pografio kopijy D;,i = 1,...,k. Siaurinés vir¥iinés atitinkamuose
deimantuose pavadinti N1, vakarines W1, pietines S1 ir rytines F'1. Sujungti rytines vir-
Stines su joms gretimo deimanto pografio vakarinémis. Paskutinio pografio rytine virsune
su pirmo pografio vakarine. Tokio budu gaunamas Hamiltono ciklas (kada apeinama per
visas grafo virStines viena kartg ir griztama j pradine), kuris Siuo atveju yra vakarinis-rytinis
ciklas. Kiekvieno ciklo lankui priskirkime kaina 1. Tada lieka kiekviename deimantiniame

pografyje po du lankus be kainos. Jiems duokime kaing 0.

Toliau idéja yra pridéti daug O kainos lanky, kurie apjungia Siaurines su pietinémis virsané-

mis, bet ir tuo paciu trukdo optimaliai pereiti Siaurés-piety rézimu. Tai yra jgyvendinama
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izoliuojant virstunes, pavyzdziui N1, apjungiant ja su kitomis Siaurinémis ir pietinémis vir-

stinémis didziule kaina turinciais lankais.

2. Apjungti visg 2k-1 aibe vir§tniy A = {N2,N3,... ,Nk,S1,...,Sk} su O kainos lankais.
Tada sujungti likusig virSine N1 su visomis kitomis vir§tinémis aibéje A su M kainos

lankais. M yra vartotojo pasirinkta auksta kaina (pvz. 1000).
3. Kiekvieng virStiniy pora, kuri dar néra apjungta, apjungti su lanku, kurio kaina yra 2M.

Pagrindiné savybé tokio G(k) TSP atveju yra tai, kad egzistuoja viena optimali keliong, kurios
kaina yra 8%, gaunama pereinant G (k) grafa vakary-ryty Hamiltono ciklu, kaip parodyta [L§ pav.
Kiti geriausi ciklai, kuriy yra 2¥71(k — 1)! kainuoja M + 5k ir skiriasi nuo optimalaus ciklo 3k
lankais. Jrodymas yra aprasytas [PS7§].

18 pav. Deimanto klasés GG(3) grafo optimalus vakary-ryty tipo apéjimas

Deja, sudétingo grafo konstravimo, kuris veiktu bendru atveju néra. Yra sunkiai spalvinami
grafai konkretaus algoritmo atveju (pvz. DSatur), bet bendru inkrementinio gerinimo atveju tokio

grafp konstravimo algoritmo néra.
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11. Parametry lyginimo schema ir rezultaty formavimas

Euristiniai algoritmai pasizymi rezultaty kaita dél determinizmo tritkumo. Dél Sios priezasties
kiekviena parametry konfigiiracija bus vykdoma 5 kartus.

Parametro lyginimo detalumas yra 20%. Pavyzdziui jeigu parametras gali jgyti reikSmes nuo
0 iki 1, jis jgis Sias reikSmes (0; 0,20; 0,40; 0.60; 0,80; 1).

Parametry lyginimo tikslas yra nustatyti kaip koks parametras veikia rezultatg bei rasti opti-
malig (ar bent jau artima optimaliai) parametry konfigiiracija konkrecCios uzduoties aplinkos kon-
tekste. Parametry lyginimas prasidés nuo pagal nutyléjima (angl. default) gautos kombinacijos,
kas Siuo atveju yra 50% kiekviename parametre. Tada iS eilés pagal detalumo lygj bus kei¢iamas
pirmas parametras, po to antras ir taip toliau. Po pirmos parametry lyginimo epochos, pradiné
konfigiiracija yra keiCiama pagal tas reikSmes, kuriy atveju rezultatas buvo geriausias. Tada analo-
giskai pagal minéta detalumo lygj yra tokia pat tvarka keiCiami parametrai. Jeigu epochos geriausia
parametry kombinacija yra ne vienintelé, geriausia yra laikoma anksciau aptikta. Pavyzdziui, jei-

gu turime 2 keiCiamus parametrus a, b, kurie jgyja reikSmes nuo 0 iki 1, tai tada parametry kaita

bus tokia (zr. [I)):

Epoch.-Iter. | a b Rezultatas
1-1 010.5 1
1-2 0.2 ]0.5 2
1-3 0.4 105 3
1-4 0.6 | 0.5 2
1-5 0.8 0.5 3
1-6 1105 2
1-7 051 0 2
1-8 0.5]0.2 1
1-9 0.51]0.4 2
1-10 0.510.6 3
1-11 0.510.8 4
1-12 0.5 1 1
2-1 00.8 2
2-2 0.2 ]0.8 3
2-3 0.4 108 4
2-4 0.6 | 0.8 3
2-5 0.8 0.8 4
2-6 1108 3
2-7 04] O 3
2-8 0.41]0.2 2
2-9 04104 3
2-10 0.4 ] 0.6 6
2-11 0.4 108 5
2-12 0.4 1 2

1 lentelé. Parametry kaitos pavyzdys. IS pirmos epochos geriausias rezultatas 1-3 ir 1-11 iteraci-
jose, tada naudojant tuos parametrus a = 0.4,b = 0.8 yra gaunama nauja rezultaty epocha. Po
antros epochos yra randama geriausia parametry kombinacija 2-10 atveju, kai a = 0.4 ir b = 0.6.
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Tokiu buidu yra zenkliai sumazinamas lyginamy parametry kombinacijy kiekis ir yra tikslingai
gaunamos jzvalgos j konkretaus parametro jtaka. Taip pat kaip ta jtaka kinta, kai yra naudojamos
kitos mutacijos (ar kiti algoritmai GA atveju).

Radus geriausig parametry kombinacija, eksperimentas su ja yra kartojamas dar 5 kartus (i$
viso 10 karty).

Mutacijos yra kombinuojamos taip:
* Kiekviena i$ mutacijy atskirai
* Visos mutacijos, kai kiekviena pasirinkti yra vienoda tikimybé

Kryzminimai néra kombinuojami, taCiau su kiekvienu iS jy reikia atlikti anksciau iSvardintus

veiksmus.

11.1. Rezultaty formavimas

Euristiniai algoritmai iS prigimties yra atsitiktiniai, todél norint tikslingai jvertinti algoritmo
efektyvuma, reikia tg paciag uzduotj spresti daug karty ir matuoti vidutinj sprendinj. Abiejy uzda-
viniy aplinkos yra kiek jmanoma labiau suvienodintos kiekvienam algoritmui. Taip pat lyginamos
to paties algoritmo skirtingy parametry konfigiiracijos pagal minéta parametry lyginimo schema.
Tada yra iSrenkama palankiausia algoritmo parametry konfiguracija, todél yra uztikrinama sa-
ziningiausios salygos, kiekvieno algoritmo atzvilgiu. Algoritmai yra lyginami su kity algoritmy
palankiausiomis konfigiracijomis. Tikslo funkcijy jverciy kiekis yra suvienodinamas kiek jmano-
ma daugiau, bei yra fiksuojamas uzduoties iSsprendimy kiekis (ar algoritmas uzduotj iSsprendzia

pastoviai).

44



12. Rezultatai

12.1. Palankiausios algoritmuy aplinkos
12.1.1. Genetinis algoritmas (GA)

Genetinio algoritmo TSP tyrimo metu buvo naudojamos 3 skirtingos TSP tipo kryzminimo
operacijos ir 5 skirtingos mutacijos operacijos (4 atskiros ir 1 kada atsitiktinai pasirenkama viena i$
visy) Geriausi sprendiniai buvo gauti naudojant kelio dalies nukirtimo ir regeneravimo mutacija
bei dalinai perduodama kryzminimo mutacija. Mutacijos bei kryzminimo santykis neturéjo jta-
kos. Populiacijos kiekis turéjo jtakos, nes kuo daugiau, tuo ,,placiau” vyksta paieska. Par mazos
populiacijos dydis (20 ir maziau) stabdé procesa (buvo rastas prastesnis geriausias sprendinys),
nes neuzteko sprendiniy jvairovés, o per didelis (virs 100) jo negreitino, nes tai tiesiog padidino
funkcijos jverciy kiekj, bet nepagerina galutinio sprendinio. Iteracijy kiekis neturéjo jtakos kai
virsija 200, nes dazniausiai jau biina pasiektas nekintantis sprendinys.

GC tyrimo metu, buvo naudotos 4 skirtingos GC tipo kryzminimo operacijos ir tos pacios
kaip ir TSP atveju mutacijos su konflikty iStaisymu DSatur algoritmo pagalba. Geriausi spren-
diniai buvo gauti naudojant Maksimali stagnacija daznai virSydavo 500, kas reiskia, kad per 500

generacijy nebuvo rastas geresnis marsrutas (TSP atveju) ar spalvinimas (GC atveju).

12.1.2. Skruzdziy kolonijos sistema (ACO)

Skruzdziy kolonijos tyrimo metu nebuvo naudojamos mutacijos ar kryzminimai, bet tiriami
parametrai. TSP atveju buvo atrasta, kad palankiau yra naudoti feromonais pagrista strategija,
nei godzia, taciau GC atveju DSatur algoritmas pasirodé esas pranasesnis. Mazas feromony ny-
kimas lémé greita sprendiniy konvergacija (suvienodéjima) ir maza jvairove, nes pradinis geriau-
sias sprendinys dominavo visos algoritmo sekos metu. Didesnis skruzdziy kiekis lémé didesne
sprendiniy jvairove algoritmo pradzioje (skruzdeé kelia ar sekg pradeda konstruoti nuo atsitiktinos
virsunés), taciau ir didesnj tikslo funkcijos jverciy kiekj. Lokaliy feromony jtakos kiekis lémé

létesne sprendiniy konvergacija.

12.1.3. Atkaitinimo modeliavimas (SA)

Atkaitinimo modeliavimo tyrimo metu buvo naudojamos visos 5 mutacijos. Mutacijos inten-
syvumas (kartai) neturéjo jtakos, nes sprendiniy jvairové algoritmo pradzioje nepakito. Tempe-
ratiiros progresijos nulémeé iteracijy kiekj be tikimybe priskirti blogesnj sprendinj vietoj esancio.
Tiesiné progresija buvo palankesné, nes algoritmo pabaigoje dazniau priskirdavo blogesnj spren-
dinj tokiu bidu i¥vengdama lokalaus ekstremumo. Zinoma, kuo maZiau temperatiira mazéja, tuo
daugiau iteracijy, todél ir geresnis sprendinys buvo rastas, bet tai dazniausiai nebesikeité iteracijy

kiekiui perSokus apie 200.
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12.1.4. Originalumo paieska (NS)

Originalumo paieskos metu buvo naudojamos visi kryzminimai bei mutacijos kaip ir tos pa-
¢ios uzduoties genetinio algoritmu metu. TSP ir GC atveju geriausi sprendiniai buvo gaunami
naudojant visy mutacijy kombinacija. Tai nutiko dél to, kad originalumo paieskoje svarbiausia
yra sprendiniy jvairove, todél keiCiant mutacijas ir yra uztikrinama didesné sprendiniy jvairové.
Kryzminimai neturéjo didelés jtakos, nes mutacijos buvo pagrindinis jvairovés Saltinis. TSP at-
veju geriausia panasumo funkcija buvo sutampanciy lanky kiekio, GC atveju - vienodos spalvy
pozicijos.

Hierarchinj ir saraso tipo archyvai neturéjo jtakos sprendiniy kokybei, taCiau hierarchinis
sumazino panasumo funkcijy jverciy kiekj. PrieSingai nei GA atveju, populiacijos dydis neturéjo

jitakos, nes sprendiniy

12.2. Konkreciy uzdaviniy ir algoritmuy rezultatai

Apatioje pateikta TSP ir GC uzdavinio algoritmy geriausiy parametry rezultatai. Cia | V| yra
virstniy kiekis, |E| yra lanky kiekis, Rbest yra geriausias algoritmo rastas rezultatas, Ropt yra
zinomas optimalus rezultatas, Fopt yra kiek karty i$ 10 buvo rastas optimalus rezultatas.

TSP grafai:att48, berlin52, bays29, G(4), G(8). Cia G(4) ir G(8) yra deimanto klasés generuojami
ir sunkiai sprendziami grafai.

GC grafai:david, huck, queen8_8, myciel5, 1-Fulllns_3. GA, NS, ACS atveju iteracijy kiekis yra
1000, o SA atveju jis apytiksliai siekia 1000 (priklauso nuo temperatiiros kitimo strategijos).
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Alg. | Grafas |[V| |E| Rbest Ropt Fopt
GA | G(4) 24 552 1020 24 0
G(8) 64 4032 1032 o4 0
berlin52 52 2652 7542 7542 8
att48 48 2256 33522 33522 9
bays29 29 812 2020 2020 10
ACO | G(4) 24 552 1020 24
G(8) 64 4032 1032 o4
berlin52 52 2652 7542 7542
att48 48 2256 33522 33522 10
bays29 29 812 2020 2020 10
SA G(4) 24 552 1020 24 0
G(8) 64 4032 1032 o4 0
berlin52 52 2652 7542 7542 5
att48 48 2256 33522 33522 5
bays29 29 812 2020 2020 9
NS G(4) 24 552 24 24 2
G(8) 64 4032 1032 o4 0
berlin52 52 2652 8995 7542 0
att48 48 2256 42753 33522 0
bays29 29 812 2020 2020 2

2 lentelé. Keliaujancio pirklio uzdavinio tyrimo geriausiy parametry algoritmy rezultaty palygi-

nimas
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Alg. | Grafas |[V| |E| Rbest Ropt Fopt
GA | david 87 406 11 11 6
huck 74 301 13 13 8
queen8_8 64 728 7
myciel5 47 236 8
1-Fulllns_3 30 100 10
ACO | david 87 406 12 11
huck 74 301 14 13
queen8_8 64 728
myciel5 47 236 7
1-Fulllns_3 30 100 10
SA david 87 406 12 11
huck 74 301 13 13 7
queen8_8 64 728 5
myciel5 47 236 5
1-Fulllns_3 30 100 10
NS david 87 406 14 11 0
huck 74 301 15 13 0
queen8_8 64 728 12 0
myciel5 47 236 2
1-Fulllns_3 30 100 4

3 lentelé. Grafo spalvinimo uzdavinio tyrimo geriausiy parametry algoritmy rezultaty palyginimas
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13. Isvados

Siame darbe buvo nagrinéjami euristiniai algoritmai, skirti spresti dviejy pobadZiy grafy op-
timizavimo uzdavinius: Keliaujancio pirklio ir grafo spalvinimo. Formalizuota nauja euristika -
originalumo paieska, kurios idéja atéjo i$ visai kitos kompiuteriy mokslo srities. Deja, §i euristika

néra efektyvi bendro grafo pavidalo atveju:

* Imanomuy sprendiniy aibé yra per didelé, todél yra per daug laiko skiriama nevaisingy spren-
diniy ktrimui.

 Kartais yra priartéjama prie optimalaus sprendinio, taciau tai atsitinka retai ir nepastoviai.

* Reikalingas didziulis iteracijy kiekis, siekiant pakankamai istirti sprendiniy aibe.

* [Istirti iteratyvaus gerinimo euristiniai algoritmai turi pakankamai jvestos jvairoveés, kad gana

gerai (pastoviai ir arti optimaliai) iSsprestu uzdavinius nedideliuose grafuose.

* Vieninteliu atveju, kada yra specialiai generuojamas deimanto (zr. pav.) klasés grafas,

NS euristika pralenkia tradicinius algoritmus.

* Panasumo funkcija yra naudojama labai daznai (daugiau nei 10 karty daugiau ne tikslo

funkcija), todél jos greitis nulemia viso algoritmo greitj.

NS euristikai yra pasitlytas ir patikrintas naujas sprendiniy archyvavimo metodas (archyvo
hierarchijos medis), kuris sumazina panasumo funkcijos jverCiy kiekj ir suteikia archyvui struk-
turos. Taip pat aptiktas vienas iS NS euristikos privalumy - jai nebitinas didelis populiacijos
kiekis. Grafo optimizavimo uzdaviniams $i euristika néra rekomenduojama. Buvo iSsiaiskinta,

kad neributo
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Priedai

Visa implementacija gali buti pasiekiama GitHub adresu https://github.com/
laimOnas100/NoveltySearchGraph
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