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Problemos aktualumas

Daug inZinerijos, fizikos, ekonomikos ir ¥isriciy uzdavini; gali biti sprendZiami kaip
globalios optimizacijos uzdaviniai. MatematiSkada¥inys formuluojamas taip:

f'= miDn f(x),

cia f(X) yra netiesin tolydZziyjy kintamyjy funkcijaf: R"—>R; DcR" — leistinoji sritis;
n — kintamyjy skakius. Be globalaus minimumb, turi biti surastas vienas arba visi
globalaus minimumo taskai: f(x')=f".

Globalios optimizacijos uzdaviniai yra stithgi algoritmy sucttingumo teorijos prasme.
Praktiniams uzdaviniams systi reikia atlikti daug skaiavimy.

Visada yra didelj, Siuolaikiniais kompiuteriais neiSsprendZignpraktiniy uzdavini.
Kai jprast; kompiuteriy skatiavimo paggumo neuZtenka, gali péil galingi
lygiagretieji kompiuteriai. Algoritmai, turintys giagreiiasias versijas, galitti placiau
taikomi — jais galima iSspsti didesnius praktinius uzdaviniusélDio naujy algoritmg
lygiagretiyjy versiju realizavimas ifvertinimas yra viena i$ tyrimo dali

Darbo tikslai ir uzdaviniai

Sio darbo tikslai:

e Sudaryti naujus juodosiosezts globalios optimizacijos algoritmus, p@&ius
padengimo metodais.

e Realizuoti padgilytuosius algoritmus ir eksperimentajgertinti ju pajggunmy ir
patikimum.

e Realizuoti efektyvias lygiagteasias pagilyty algoritmy versijas.

e Apibrézti sukurtyjy algoritmy racionalaus taikymo sritis.

Suformuluot, tiksly siekiama sprendziant tokius uzdavinius:

e |Sanalizuoti padengimo metggrivalumus ir tikumus globaliojoje optimizacijoje.

e Padidinti padengimo algoritin paggumy ir pritaikyti juos juodosios d&fés

situacijai.

Realizuoti nuosekdsias pagilyty algoritm; versijas.

EksperimentiSkaivertinti realizuotuosius algoritmus.

ISanalizuoti lygiagréiyju skatiavimy modelius.

ISanalizuoti lygiagré&iuosius skaiiavimus padengimo globalios optimizacijos

algoritmy realizavimo podiriu.

e  Sukurti programin jrang: realizuojagia lygiagretiasias pagilytyjy algoritmy
versijas irivertinti lygiagretinimo efektyvum

e  Pritaikyti pasiilytus algoritmus tipiniams praktiniams uzdaviniarsprsti ir
jvertinti jy taikymo perspektyvas.



Mokslinis haujumas

e Padengimo globalios optimizacijos metoehodifikavimas gerinantyj paggumy ir
pritaikant juos juodosiosédes globaliai optimizacijai.
e Naujy algoritmy nuosekliju ir lygiagresiyju versiy realizavimas ir tyrimas.
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Disertacijos darbo rezultatai pristatyti ir aptagibse moksliasse konferencijose ir

seminaruose:

e Tarptautitje konferencijoje ,International Workshop on Glob@lptimization
1999, Florencijos universitetas, Firenze, 1999.

e Konferencijoje ,Informacins technologijos’2000”, KTU, Kaunas, 2000.

e Tarptautitje konferencijoje ,Second International Conferen@&mulation,
Gaming, Training, Business Process Reeingineerin@perations”, RTU, Riga,
2000.

e Edinburgo universiteto optimizavimo seminare, Edimgh, 2001.

e Tarptautirtje konferencijoje ,TRACS-ACCESS-MINOS User Group éfieg,”
Edinburgh, 2001.

e Tarptautirtje doktorani vasaros mokykloje ,BORNHOLM'02 Nordic Summer
Course on Applied Optimization and Modeling”, Booiih, 2002.

Publikacijos

Disertacijos tema paskelbti moksliniai straipsniai:

1. O. Tingleff, A. Zilinskas, J. Zilinskas. A Two Dimensional Optimization
Algorithm Based on New Statistical Model of Multided FunctionsC. Carlsson
et al. (eds.), Global & Multiple Criteria Optimizah and Information System
Quality, Abo Akademi Press, Finland, 103-112, 1998.

2. J. Zilinskas. Optimization of Lipschitzian functions by simpléased branch and
bound.Information Technology and Control No.1(1&aunas, Technologija, 45-
50, 2000.

3. K. Madsen, J. Zilinskas Testing Real and Interval Methods for Global
Optimization.Technical report IMM-Report-2000-0Bepartment of Mathematical
Modelling, DTU, Denmark, 22 pages, 2000.

4. K. Madsen, J. Zilinskas Evaluating Performance of Attraction Based Suisitin
Methods for Global OptimizatiorSecond International Conference "Simulation,
Gaming, Training, Business Process Reeingineenmn@perations;,’ RTU, Riga,
38-42, 2000.

5. J. Zilinskas. Black Box Global Optimization Inspired by Intetviethods.
Information Technology and Control No.4(2Kgunas, Technologija, 53-60, 2001.

Disertacijos strukt dra

Disertacip sudarojvadas, keturi skyriai, iSvados ir litefiabs sraSas. AiSkinamajame
raSte — 87 puslapiai. Literabs grase — 88 nuorodos.



Disertacijos turinys

Jvadas

Ivade nurodytas problemos aktualumas, suformuluetia tikslai ir iSkelti uzdaviniai,
parodytas mokslinis naujumas, pateiktas prangsimpublikaciju sarasas.

1. Globali optimizacija ir lygiagretieji skai ~ ¢iavimai

Pirmajame skyriuje apzvelgti globalios optimizasijonetodai. Daugiausiaémhesio

skiriama padengimo metodams realizuotiems pagal Bakziy metodologij. Taip pat
apzvelgti lygiagretieji skaiavimai, nurodytos uzduoy paskirstymo ir baigties
nustatymo problemos. Apzvelgta litaret apie lygiagr&uosius Sal ir réziy

algoritmus. ApraSyti lygiageyju algoritmy jvertinimo kriterijai.

1.1. Globali optimizacijg
MatematiSkai globalios optimizacijos uzdavinys fotoojamas taip:
f" =minf(x);

xeD
¢ia f(x) yra netiesia tolydiniy kintamyjy funkcija f: R"—9, vadinamatikslo funkcija
DcR" — leistinoji sritis, n — kintamyjy skaifius. Be globalaus minimum®, turi bati
surastas vienas arba visi globalaus minimumo ta§k&x)=f". Globalios optimizacijos
uzdavinyje nedaroma prielaida, kad funkcija yramodali, ty. turinti tik viem
minimuma.

Kartais tikslo funkcija gali Bti iSreikSta analitiSkai, ar netgi analitiSkai iBspZiamas
optimizacijos uzdavinys. Téau praktini uzdavini; tikslo funkcijos reikSras paprastai
buna apskaiiuojamos kompiuteriemis programomis, o tikslo funkcijos savybes
nustatyti sunku. Tokiu atveju laikoma, kad tikslmkcijos reikSmes suformuojaodoji
deze — tikslo funkcijos kintamju (argumeni) reikSnes patenkaj juodosios dzées
iejimus, o jas naudodama juodojea suformuoja i§imo reikSng, kuri yra tikslo
funkcijos reik8m esant duotoms funkcijos kintaim reikSnems.

Globalios optimizacijos uZdaviniai yra stithgi algoritm; sucttingumo teorijos prasme.
Praktiniams uzdaviniams systi reikia atlikti daug skéiavimy. Sprendimo trukrilabai
priklauso nuo uzdavinio dimensijos.

Globalios optimizacijos metadklasifikavimas:
e Metodai, galintys uZtikrinanti sprendinio tikslgm
Padengimo metodai;
e Tiesioginiai metodai:
Atsitiktines paieSkos metodai,
Grupavimo metodai,
Apibendrinti nusileidimo metodai;
e Netiesioginiai metodai:
Metodai, aproksimuojantys lygio aibes,



Metodai, aproksimuojantys tikslo funkdij

Darbe tiriami padengimo metodai. Esant tam tikropnelaidoms, Siais metodais
teoriSkai garantuotu tikslumu sprendziami globaliaptimizacijos uzdaviniai.
Padengimo metodais nustatomos sritys, kuriose nbgglglobalaus minimumo, ir jos
pasalinamos i tolegs paieSkos. Posfai baigiami dalyti, kai globalaus minimumo
taSkai lokalizuojami pakankamai mazuose leistir®siities postiuose.

leSkant Salintin sriciy reikia jvertinti funkcijos eZius. Visos funkcijos reik3as srityje
yra didesns uz funkcijos apatinrézj Sioje srityje, todl jei funkcijos apatinis ézis
srityje yra didesnis uz jau zinamfunkcijos reikSm, tai Sioje srityje globalaus
minimumo tasSko éra. Apatinis tikslo funkcijos ézis gali liti nustatytas naudojant
iSgaubtus funkcijos apvalkalus. Naudojant Lipsahitgptimizacip, laikoma, kad tikslo
funkcija yra apéZto nuozulnumo. Intervalmetoduose tikslo funkcijogziai jvertinami
naudojant interval aritmetiky. Salq ir reZiy algoritmai gali Iati naudojami postiy
saraSo ir Salinimo bei dalijimo procesui valdyti.

Lipschitzo optimizacija pagsta prielaida, kad tikslo funkcija yra &pto nuozulnumo.
Funkcijaf: D—%R, DcNR" yra laikoma Lipschitzo funkcija, jei ji tenkinalgga

fO)—F(Y) LIyl VxeD, VyeD;

ia L>0 yra konstanta, vadinama Lipschitzo konstabBtajyra glaudi; || || Zymi Euklido
norma. Gali hiti naudojamos ir kitokios normos.

Lipschitzo globali optimizacija gali i taikoma, kai yra zinoma tikslo funkcijos
Lipschitzo konstanta. Yra efektyvivienmaiy Lipschitzo optimizacijos algoritm
Skakiuoti tikslo funkcijos apatipréZj, naudojant Lipschitzo funkcijoslyga, vienmaiu
atveju yra paprasta. Tiau daugiamé&u atveju tikslaus apatinio tikslo funkcijogzio
skatiavimai yra brangs, o kartu ir gaisis. Be to, Lipschitzo konstanta priklauso nuo
kintamyju masteli, dél to optimizacija gali bti neefektyvi, kai kintamgjy masteliai
nesuderinti. Kai Lipschitzo konstantgsertis yra per mazas, globalaus minimumo
taSkas gali tti neaptiktas. T&au, kai Lipschitzo konstantogrertis yra per didelis,
apskatiuoti réziai rera tikslis, o optimizacijadta. Dar vienas Lipschitzo optimizacijos
trtkumas yra tas, kad pvertinama, jog Lipschitzo konstanta gali labai 8&ijvairiose
leistinosios srities dalyse. Praktinizdavini; tikslo funkciju, iSreikdty kompiuterirgmis
programomis, Lipschitzo konstanta paprastai nezamom

Intervaliniai globalios optimizacijos metodai yragsti intervaly aritmetika. Intervaj
aritmetika operuoja intervalaiX =[x, X] ={xe R |x<x<x} , kuriy réziai x ir x yra
apibrztos realiais skéiais. Kiekviena reali skatiy aritmetikos operacijax op y
atitinka interval aritmetikos operacijX opY:
XopY =[ min xopy, max xopy] ={xopy|xe X,yeY}.

xeX,yeY xeX,yeY
Intervaly aritmetikos operacijoX op Y rezultatas yra intervalas, kuriam priklauso visos
galimos reali skatiy aritmetikos operacijos opy rezultato reikSmes, kai X ir yeY.



Jei funkcijaf(x) yra apibezta srityje X ={xeR"|x <x < )_(i} , tai jos reikSmj apatinis
ir virSutinis Ziai Sioje srityje gali bti jvertinti funkcijos iSraiSkoje pak&ant realiy
skakiy aritmetikos operacijas su realiais skais X, interval; aritmetikos operacijomis
su intervalais[>_(i,;(i]. Ivertinti réZiai gali hiti naudojami nustatyti, ar srityjecra
globalaus minimumo tasko. Tokios sritys gattilpaSalinamos i$ tolesa paieskos. Jei
tikslo funkcija yra diferencijuojama, galimwaertinti jos iSvestini intervalus ir paSalinti
sritis, kuriose tikslo funkcija yra monotorinJei tikslo funkcija yra dukart tolydziai
diferencijuojama, galimavertinti antijy iSvestiniy rézius ir pasalinti sritis, kuriose
tikslo funkcija yraigaubta. Jei tikslo funkcija yra dukart tolydziaifedencijuojama,
specialus interval Newtono metodas galiathh haudojamas sritims maziniti ir sritims,
kuriose rera stacionati tasky, nustatyti ir paSalinti.

Interval; metod; traikumas yra tas, kad tikslo funkcija turiitb uZzrasSyta matematine
formule arba specialia algoritmine kalba, t.y. iaédy algoritmai negali bti taikomi
juodosios dzes tipo funkcijoms minimizuoti. Kitas interu@almetod; trikumas yra
priklausomylés problema: kiekvienas to paties kintamojo panaamap intervaligje
iSraiSkoje nepaggtai traktuojamas kaip naujas kintamasis. élfaghunami pernelyg
platis funkcijos reikSmi réeziai, salygojantys kta optimizavim. [ tai galima atsizvelgti,
kai intervaliniai metodai taikomi analitiSkai apititos funkcijos ¢Ziy skatiavimui, bet
to sunku iSvengti, kai funkcija yra apraSyta altyoti.

Padengimo globalios optimizacijos metodai gaiti realizuojami pagal Sakir rézZiy

metodik. Salq ir reZiy algoritmus sudaro inicializavimo, iSrinkimo bei lidémo

taisykks. Inicializavimo etape leistinoji sritis padengemurodytos formos posiais.

Toliau vykdomas ciklas:

e iS kandidat aibés C iSrenkamas ir padalijamas posritis,

e apskatiuojami funkcijos minimumoéZiai naujai gautuose pogiiose,

e posrtiai, kuriuose minimumo taskas negali buti, paSalina

e nepasSalinti postiai itraukiamij kandidat; aibg.

Algoritmu siekiama, kad kandidagib¢ C greitai magty ir konverguot j X'. Bendras
Saly ir reZiy algoritmas pateiktas 1 pav. Algoritnhé3(X) ir UB(X) Zymi atitinkamai
virSutini ir apatin tikslo funkcijos minimalios reikSas posrityje X reZi:

LB(X) < rplxn f(x), UB(X) > rplxn f(x).

UB( X) <.

Padengiamas D.C{G]|j=1,...,n}, DcuG.

Wil e GO,
ISrenkamas BeC, C<C\{ B}
Padalijamas  B: BcUT;, T={ T; | T;nDzZ}.
UB( D) =min({ UB(D)} u{UB(T;nD)| j=1,..., p}).
C<{ B: CUT| LB( B)< UB( D)+ &}.

1 pav. Bendras Salg ir r ézZiy algoritmas



Padengimo, iSrinkimo, padalijimo iréZiy skatiavimo taisykés priklauso nuo
konkretaus algoritmo. Padengimo ir padalijimo tkisy priklauso nuo naudojam
posriiy formos. Gali kiti naudojami hiperstdaakampiai, simpleksai, hipefigiai ar

hipersferos. DaZniausiai bendros globalios optinijaa uzdavini leistinosios sritys yra
hiperst&iakampiai. Visi interva} ir dauguma Lipschitzo globalios optimizacijos $dk

réZiy algoritmai naudoja hiperstakampius postius.

Naudojama viena iS ttjjiSrinkimo taisykli:
e geriausiojo iSrinkimo — iSrenkamaS elementas su geriausivertiu (su
maziausiu apatiniu tikslo funkcijog#iu);
e gilyn — iSrenkamas jauniausi@selementas;
e platyn — iSrenkamas vyriausi@selementas.

Reéziy skatiavimo taisykbs nusako, kaip sk&uojami tikslo funkcijos minimumo
réZiai. Geriausia rasta tikslo funkcijos reik§mdazniausiai naudojama kaip virSutinis
tikslo funkcijos minimumo d@zis. Apatinis ézis jvertinamas naudojant iSgaubtus
funkcijos apvalkalus, Lipschitzalyga arba interval aritmetila.

Pagrindiniai globalios optimizacijos algoritnivertinimo kriterijai yra tikslo funkcijos
(kartais ir gradiento funkcijos) sk&vimy kiekis ir sprendimo trukén Kai tikslo
funkcijos skatiavimas trunka ilgiau negu pagalbiniai optimizavirskatiavimai, t.y.
kai tikslo funkcija yra ,brangi”, abu kriterijai pktiSkai ekvivalents, ir vartojamas
paprastesnis tikslo funkcijos skivimy kiekis. PrieSingu atveju vartotinas sprendimo
trukmes kriterijus. Paprastai praktipiuzdavini tikslo funkcijos yra brangios. Siame
darbe funkcij skakiavimy kiekio kriterijus naudojamas nuosekliesiems glazal
optimizacijos algoritmams vertinti.

1.2. Lygiagretieji kompiuteriai

Kai jprastt nuoseklijju kompiuteri paggumo praktiniam uZdaviniui iSsgsti
neuztenka, viliy teikia lygiagretieji kompiuteriai. Juose paf uzdavin tuo pa&iu metu
gali spesti keli procesoriai, tod sutrumgja bendra sprendimo trukmLygiagretieji
kompiuteriai yra skirstomii bendrosios atminties ir paskirstytosios atminties
lygiagretiuosius kompiuterius.

Bendrosios atminties lygiagretieji kompiuteriaiituiena bendg atminties blok ir visi
procesoriai gali tiesiogiai pasiekti visas atmistigetas (2 pav.). Procesoriai bendrauja
tarpusavyje per benghias duomeunstrukiiras, esatias bendrojoje atmintyje.



AE AE AE

Sujungimo tinklas

PE PE PE

Procesoriai

2 pav. Lygiagretusis bendrosios atminties kompiutes

Paskirstytosios atminties lygiagiajame kompiuteryje kiekvienas procesorius gali
tiesiogiai perskaityti irirasyti tik jo lokalioje atmintyje es#&us duomenis (3 pav.).

Procesoriai bendrauja tarpusavyjeyssiami vienas kitam praneSimus. Duomen
persiuntimu turi pasiipinti programuotojas.

Sujungimo tinklas

PE PE Procesoriai PE
AE AE Lokali atmintis AE

3 pav. Lygiagretusis paskirstytosios atminties komipteris

Pageidautina, kad ta pati programaetgglbiti vykdoma abiej tipy lygiagreiaisiais
kompiuteriais. Bendrosios atminties kompiuteryjeubuoti paskirstytosios atminties
kompiutef, panaudojant bengls, atmin§ persiugiamiems praneSimams, nesunku. Kur
kas sunkiau paskirstytosios atminties kompiutergjauliuoti bendrosios atminties
kompiutei. D¢l Sios priezasties universalus lygiagjigu skatiavimy modelis buvo
realizuotas praneSimais bendradjamis programomis pagal sKa@vimy
paskirstytosios atminties kompiuteriuose madellodl universalaus modelio
skatiavimai gali liti vykdomi abiejy tipy lygiagretiaisiais kompiuteriais. Standart¢in
praneSim persiuntimo biblioteka MPI (Message Passing latj naudojama
praneSim persiuntimui.



1.3. UZduogiy paskirstymas ir baigties nustatymas

Algoritmo  pletojimas, igalinantis jo dalis vykdyti lygiagtéai, vadinamas
lygiagretinimu Lygiagretinimo tikslas — sutrumpinti uzdavinio repdimo trukng.

Idealiu atveju procesoriai vykdytskatiavimus nepertraukiamai ir baigtdarky tuo

paiu laiko momentu. Siekiamazduotis paskirstytiaip, kad procesayidarbo apimtis
buty vienoda. Nustatymas, kad skavimai yra uzbaigti, vadinamdmigties nustatymu

Pradiniu (statiniu) uzdudy paskirstymo atveju uzduotys yra paskirstomos prie$
skatiavimus ir ¢liau neperskirstomos. Toks paskirstymas dar vadasatwarkaraSo
sudarymu. Jei pradinpi uzdu@iy skatius yra lygus procesayiskatiui, kiekvienas
procesorius gauna po uzduotlei uzduodiy yra daugiau, naudojami tvarkatag
sudarymo metodai. Kadangi uzduotys neperskirstotiaugs procesotj, nustatyti baigt
nesudtinga. Sios schemositumas yra tas, kad procesoriai gali uzbaigti S&gimus
skirtingu metu, o bendra sprendimo trukmapsprendziama ilgiausiai sk@ivusio
procesoriaus darbo trukme.

Dinaminiais uzdudiy paskirstymo algoritmais siekiama tolygiai perditisuzduotis
skatiuojant. Centralizuoto dinaminio uzdtiq perskirstymo atveju vienas procesorius,
daZniausiai vadinamasSeimininky paskirsto uZduotis. Tai atitinka paradigm
Seimininkas-vergaiProcesorius Seimininkas saugo uzfluainkini, kuris vadinamas
darbo fonduarbauzdu@iy eile. Kai procesorius vergas neturi darbo, jis praftuofes.
Procesorius Seimininkas iSsitia suctingiausi arba svarbiausiturima uzduot. Baigs
uzduof, procesorius vergas iSitia rezultai Seimininkui. Procesorius Seimininkas
nustato, kada sk&iavimai yra baigti. Sios schemosikumas yra tas, kad procesorius
Seimininkas gali nesfi aptarnauti verg, ypa: kai procesorj yra daug, o bendraujama
daZnai. Tokiu atveju procesoriai vergai turi laukbl gaus darbo.

Paskirstyto dinaminio uzddiy perskirstymo atveju procesoriai apsikei uzduotimis
tarpusavyje. Siekiama uzduotis perskirstyti kaiginga tolygiau. Procesoriai ne tik
atlieka skatiavimus, bet ir apsikéia uzduotimis. Uzduiy perskirstymas uzima laiko.
Jei jis trunka ilgiau, negu sutaupoma uzdavinicesdimo laiko, dinaminio uzduaoy
perskirstymo taikyti neverta. Be to, perskirstyrkaitais tiiksta uzdudiy.

Gali bati sunku nustatyti, kada baigiami paskirstyti difaiai skatiavimai. Bendros
paskirstyt, skatiavimy baigties glygos yra Sios:

e Visi procesoriai baig savo uzduotis. Tai lokali baigtieslyga.

e Neéra persiufiiamy uzdudiy. Persiuiama uzduotis gali aktyvinti skaavimus.
Algoritmams su paskirstytu dinaminiu uZdup perskirstymu naudojamas bendras
baigties nustatymo metodas su uzkigugpatvirtinimy pranesimais.

Lygiagretieji Salg ir réziy algoritmai realizuojami panaudojant viei$ triju pamirety
uzducaiy paskirstymo schem
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1.4. Lygiagrec€iyjy algoritmy, vertinimo koeficientai
Lygiagretieji algoritmai analizuojami  naudojant iggretinimo  koeficientus.
DaZniausiai naudojamas lygiagi@o algoritmospartinimo koeficientas
Sm—t—l'

t,’
dia t, yra algoritmo sprendimo, naudojamh procesom, trukme. Spartinimo
koeficientas, padalytas iS procesoskatiaus, yra vadinamas algoritmo efektyvumo
koeficientu:

50
g, =1

Paprastai 4s,<m ir 0<e,<1. Taliau esant skirtingam proceseskatiui lygiagretiojo

Saly ir réZiy algoritmo vykdymas gali skirtis posr; perZiiros tvarkos ir skaiaus

prasme. Pernelyg dideli skirtumai sukelia anomstlija

e nuostoling anomalij s,<1; perzirima daugiau postiy negu vieno procesoriaus
atveju;

e létinimo anomaliy s, >s, , kai m<my; didejant procesor skatiui dideja
perziirimy posrtiy skatius;

e greitinimo anomalij s,>m; perziirima maziau postiy, negu vieno procesoriaus
atveju.

Esant anomalijoms, spartinimo ir efektyvumo koefitai netinka algoritmams vertinti.
Anomalijos maziaitakojapseudoefektyvumo koeficignt

/[T
mxt, /[T, |
kur [T, yra darbo kiekio matas naudojant procesomi, ir laiko panaudojimo

skariavimams proporcijos koeficiemt Geras darbo kiekio matas tutitbnaudojamas,
kai naudojamas pseudoefektyvumo koeficientas.

P&, =

Laiko panaudojimo skaéiavimams proporcijos koeficientas dar vadinamascgsori

panaudojimo koeficientu. Tai vidutinprocesom laiko, panaudoto sk&avimams,
proporcija; kitas laikas panaudojamas bendraviragh frocesoti arba laukimui. Sis
koeficientas visada yra tarp O ir 1.

2. Lipschitzo globali optimizacija su simpleksiniai S posri €iais

Siame skyriuje pristatytas naujas Lipschitzo glasaloptimizacijos algoritmas su
simpleksiniais postiais. Nuoseklioji algoritmo versija yra palyginta kitais Lipschitzo
Saky ir réZziy globalios optimizacijos algoritmais pagal ¢ksperimentinio testavimo
rezultatus. ApraSytas algoritmo lygiagretinimasgiagretiosios algoritmo realizacijos
yra palygintos naudojant lygiagretinimo koeficienitu
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Aptartas Sitoks globalios optimizacijos uZdavimgikia rasti tok Xine XcR", kad hity
foin = T (X)) < mixnf(x)+s; ia £ yra maZa teigiama konstanta. Laikoma, kad tikslo

funkcijaf, apibkzta leistinoje srityjeXcR", tenkina Lipschitzoayga, t.y.
fO)—FW)I<LIk-YIl. vxeD, VyeD,
¢ia L yra Lipschitzo konstanta, || || Zymi Euklido narm

Dauguma paskelbtLipschitzo globalios optimizacijos Sakr réziy algoritmy naudoja
daugiamaius sta&iakampius postius. Jeigu vertinant funkcijos apatinezj tokiuose
posriiuose naudojamos funkcijos reik8snvirdinese, tai funkciy skatiavimy kiekis
proporcingas viidniy skatiui — 2, auga eksponentiskaiatZvilgiu.

2.1. Simpleksiniai posriciai

Simpleksas yra iSkilug-matis daugiakampis, turintis+1 virSing. Vienmatje erdwje
simpleksas yra atkarpa, dvimg — trikampis, trimafe — tetraedras. Simpleksas yra
daugiasienisn-matje erdvje turintis maziausiai vithiy. Jeigu vertinant funkcijos
apatini réZj naudojamos funkcijos reik&m virdinése, tai simpleksas yra tinkamiausia
posriiy forma. Stengiantis pagerinti Lipschitzo globalioptimizacijos algoritm
pajgum, pasilytas Lipschitzo globalios optimizacijos Zgkir réZiy algoritmas,
naudojantis netaisyklingsimpleks posrtius.

DaZniausiai Lipschitzo optimizacijos uzdavjnileistingji sritis yra daugiamatis
statiakampis. Misy algoritmy inicializacijai reikia padengti daugianiastasiakimpj
pradiniais simpleksiniais posiais. Mes silome dvi pradinio padengimo strategijas:
srities perteklinis uzdengimas vienu dideliu sirkgle arba vir8niy trianguliacija —
padalinimas simpleksais, kuyrivirSinés taip pat yra ir daugiami@ staiakampio
virsines.

Simpleksiniai postiai dalijami i maZesnius simpleksus. PRdgiame algoritme
naudojamas simplekso padalijimasiu per ilgiausios briaunos viduarbaij kelis per
visy briauny vidurius.

2.2. Lipschitzo funkcijos réziai daugiasienyje

Saly ir réZiy globalios optimizacijos algoritmo vykdymo spartbai priklauso nuo
réziy skatiavimo. Jeigu jvertinamas tikslus apatinis tikslo funkcijosézis,
neperspektys posritiai pasalinami anksau, ir bendras tikslo funkcijos sk&vimy
kiekis sumagja. Taiau skakiavimai tiksliems éziamsivertinti gali kiti gaiSkis. Gero
algoritmo eziy jvertinimas turi laiti gana paprastas, bétai pakankamai tiksk.

Bendras funkcijo$ minimumo virSutinioUB(l) ir apatinioLB(l) réZio daugiasienyjé
ivertinimo algoritmas parodytas 4 pav. Pirmiausiagiasienyje parenkami taskai ir
juose apskaiuojamos funkcijos reik3es. VirSutinis eZis UB(I) yra tiesiog maziausia i$
Siy funkcijos reikSmi. Apatiniam eziui LB(l) ivertinti, naudojantis apskauotomis
funkcijos reikSnemis ir Lipshitzo slyga, sudaroma apatiniréziy funkcija F, kurios
minimumas yra apatini@zio jvertis.
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Parenkama baigtin e taSk u daugiasienyje | aib ¢ D
UB(l) = an f(x).

Sudaroma apatini ur éZi y funkcija F.
Apskai ciuojamas LB(I)=miInF(x).

4 pav. Bendras funkcijos minimumo kzZiy daugiasienyjejvertinimo algoritmas

Apatiniy réziy funkcija yra virSutinis kgiy, turinciy lygiagretias simetrijos asis,
apvalkalas. Jai>1, (cR") ir atsizvelgiama daugiau negwiem task aibsje D, tokios
apatiny réziy funkcijos minimumo paieSka yra gaisli. Kai atsilgiama tik | viem
taSky, apatinis ¢zis apskaiiuojamas gana paprastai:

LB(I) = f(x,) - Lrggvﬂx—xou.

Tereikia nustatyti atstumnuo pasirinktojo tasko iki labiausiai nutolusioudésienio
tasko, kuris bus vienoje i3 vimdiy:
LB(1) = f(x,) — Lmaxx, - x,| -

Tiksliausias apatinis ¢zis hity jvertinamas, jei atstumas nuo pasirinkto tasko iki
labiausiai nutolusio daugiasienio taskdipminimalus:

x, =argmin(mas{, - x]).

Jei daugiasienis tihy simpleksas ir gaubigiosios daugiamas sferos centrasiby
simplekso viduje, tai toks taSkag bity Sios sferos centrasi dalima rasti sprendziant
tiesiniy lygciy sistem.

Funkcijos reik8ras daugiasienio vimhese gali lati panaudotos funkcijos reikSmi
réziams gretimose ir palikuoniniuose daugiasieniu@gertinti. Taliau jei n>1 ir
ivertinama daugiau negu viena vin8, apatini réZiy funkcijos minimumo paieSka yra
gaisli. Skatiavimai supaprasja, kaijvertinama tik viena vigne. Tokiu atveju apatinis
rézis jvertinamas naudojant tikslo funkcijos reik§gioje virdingje ir ilgiausios briaunos
iS Sios vir&ines ilgi. Jei toks &zis yra per mazai tikslus, galimwgertinti tokius gZius
atskirai kelioms virgnems ir paimti didziausii$ ju:

LB(1) = myva><f (x)- LrQ3)1|x— x,||)

2.3. Eksperimenty rezultatai

Pasiilytas Lipschitzo globalios optimizacijos $ak réziy algoritmas su simpleksiniais
posriiais buvo realizuotas C++ programa. Padengimonkério, padalijimo ir éziy
skatiavimo taisykés buvo pagstos eksperimentrezultatais. Eksperimentuose buvo
naudojamos dvimas literatiroje nagrittos testo funkcijos. Testo funkgij
minimizavimo efektyvumas buvo vertinamas naudojakdlo funkcijos skaliavimy
kieki, reikalingy minimizavimo uzdaviniui iSsgsti.
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Eksperimentai parad kad, vertinant tikslo funkcijos apatimézj simplekse, geriau
naudoti funkcijos reikSmes simplekso vin8se, o ne simplekso viduje. Taip yra ¢hd
kad funkcijos reikSmes simplekso virgse galima panaudoti vertinant tikslo funkcijos
réZj gretimuose ir palikuoniniuose simpleksuose.

Vienos i§ testo funkaij minimizavimo rezultatai, gauti naudojaivairias padengimo,
padalijimo ir iSrinkimo taisykles, pateikti 1 lehtge. RéZiai jvertinami naudojant tikslo
funkcijos reikSmes simplekso vindese. Kity testo funkcij minimizavimo rezultatai yra
panass.

1 lentek. Vienos i$ testo funkcijy minimizavimo rezultatai, gauti naudojant jvairias
padengimo, padalijimo ir iSrinkimo taisykles

Pradinio  padengimo Padalijimo taisykd ISrinkimo Tikslo funkcijos
taisykke taisyklke skatiavimy

kiekis
VirSaniy trianguliacija | [ du per ilgiausio§ Geriausiojo 244
krastires vidui Platyn 244
Gilyn 259
I keturis per vig | Geriausiojo 371
krastiny vidurius Platyn 384
Gilyn 658
Padengimas vienuI du per ilgiausio§ Geriausiojo 263
taisyklingu simpleksu | krastires vidui Platyn 262
Gilyn 427
I keturis per vig | Geriausiojo 328
krastiny vidurius Platyn 328
Gilyn 321
Padengimas vienuI du per ilgiausio§ Geriausiojo 257
statiuoju simpleksu kraStires vidui Platyn 260
Gilyn 275
I keturis per vig | Geriausiojo 363
kraStiniy vidurius Platyn 383
Gilyn 401

IS eksperimento rezuliatmatyti, kad geriausiojo iSrinkimo strategija ymakamiausia,
platyn strategijos rezultatai Siek tiek blogesiiiyrgstrategija yra blogiausia. Geriausia
dalyti simplekg | du per ilgiausios krastés vidui negui kelis per vig krastiniy
vidurius. Nera prasms iSlaikyti simpleks taisyklingum. Pradinis padengimas nedaro
didesres itakos, tdiau virdiniy trianguliacija dazniau yra gereésmegu perdengimai
simpleksais.

Remiantis eksperimeiptrezultatais, buvo pasirinktos tokios gak réziy algoritmo su
simpleksiniais postiais taisykes:
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e Staliakamp leistinoji sritis padengiama simpleksais naudojamSiniy
trianguliacip.

¢ Naudojama geriausiojo po&io iSrinkimo strategija.

e Simpleksas padalijamag du per ilgiausios briaunos viduir virSunes,
nepriklausatias ilgiausiai briaunai.

e Tikslo funkcijos minimumo éziai simplekse vertinami naudojant tikslo
funkcijos reikSmes virtiese.

Pasiilytas algoritmas buvo eksperimentiSkai palygintageriausiu literairoje apraSytu
Lipschitzo Saly ir réZiy algoritmu su stsiakampiais postiais GHJ ir dvimaiu
Lipschitzo $aly ir réZiy algoritmu su taisyklingais simpleksiniais paiis CZ.

Ivairiy testo funkcij minimizavimo rezultatai, gauti naudojant GHJ, GZpasiilyta
algoritma, pateikti 2 lentefje.

2 lentek. Testo funkcijy minimizavimo rezultatai, gauti naudojant skirtingus algoritmus

Testo funkcija GHJ CZ Padytas
1 643 489 611
2 167 37 132
3 3531 2618 2185
3.1 3953 3245 1559
3.2 3035 2665 1225
3.3 3689 3387 1429
4 45 41 70
5 73 53 80
6 969 629 838
7 7969 6370 3117
8 301 255 244
9 13953 8759 3773
9.1 14559 9531 389(
9.2 13281 9002 3729
9.3 12295 8917 3614
10 1123 820 848
11 2677 2222 15664
12 12643 10851 4001
13 15695 10643 4084

Rezultatai rodo, kad daugumai testo funkaipinimizuoti reikalingas tikslo funkaij
skatiavimy pasiilytu algoritmu kiekis yra maziausias. Kitoms tesfonkcijoms

! Hansen P. and Jaumard BLipshitz optimizationR.Horst and P.Pardalos (eds.), "Handbook of
Global Optimization”, Kluwer Academic Publisheryddecht, 404-4931995.

2 Clausen J. and Zilinskas A.Global Optimization by Means of Branch and Bourithvimplex
Based Coveringl'echnical report. IMM-REP-1998-23, DTW998.
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minimizuoti reikalingas funkaij skatiavimy kiekis yra panaSus kaip wisalgoritmy.
Vertinant funkcijy skatiavimo kiekio kriterijumi, padilytas Sak ir réeZiy globalios
optimizacijos algoritmas su simpleksiniais poisiis paprastai yra greitesnis negu Kkiti
Lipschitzo optimizacijos Sakir réziy algoritmai.

2.4. Lygiagretieji algoritmai

Realizuotos trys pagiyto Saky ir réziy algoritmo su simpleksiniais po&idis
lygiagretiosios versijos:

e algoritmas su pradiniu uZdtia paskirstymu,

e Seimininko-verg algoritmas su centralizuotu uzdiug perskirstymu,

e algoritmas su paskirstytu dinaminiu uzdugpperskirstymu.

Algoritmui su paskirstytu dinaminiu uzdéia perskirstymu buvo naudojamos dvi
pradinio uzdu6iy paskirstymo strategijos: paskirstyta ir centradizu Paskirstyta
strategija yra panaSi kaip algoritmo su pradinildugtiy paskirstymu: kiekvienas
procesorius padengia dlaleistinosios srities. Centralizuota strategija yranasi i
algoritmo su centralizuotu uzdgia perskirstymu: vienas procesorius padengia lejgtin
sritj, kiti procesoriai yra neakty po inicializavimo.

Lygiagretieji algoritmai buvo realizuoti naudoja@t+ ir MPI praneSim persiuntimo
biblioteka. Algoritmai buvo testuojami Sun HPC 6500 UltraSRAR sistemoje
Edinburgo lygiagréiyju skatiavimy centre. Buvo naudojama iki 24 lygiagngu
procesoti.

Lygiagretieji algoritmai buvo palyginti naudojangaritmy lygiaretinimo koeficientus,
kurie buvo jvertinti minimizuojant tas pgas testo funkcijas, kaip ir nuosekliajame
variante. Buvo nustatyta, kadtldanomalily standartiniai lygiagretinimo koeficientai
netinka objektyviam realizuot lygiagretiyjy algoritmy jvertinimui. Algoritmams
palyginti buvo naudojamas laiko panaudojimo &leaiimams proporcijos koeficientas.
Laiko proporcijos koeficiento priklausomg® nuo procesayi skatiaus diagramos
pateiktos 5 paveiksle. Kiekviena kreidiagramose zymi skirtingos testo funkcijos
minimizavimo rezultatus.

Vidutiné laiko panaudojimo skaiavimams proporcija algoritmui su pradiniu uzdup
paskirstymu, naudojant 15 procesoryra apie 0,6. Tai reiSkia, kad Sis lygiagretusis
algoritmas, naudodamas 15 procesoatliks apie 150,6=9 kartus daugiau skaavimy

per & pai laika negu naudodamas 1 procesgorhlgoritmas su paskirstytu dinaminiu
uzduaiy perskirstymu ir paskirstytu inicializavimu, naudmdas 15 procesari
vidutiniSkai atliks apie 180,5=7,5 karto daugiau skaavimy per # paf laika negu
naudodamas 1 procesgriAlgoritmas su paskirstytu dinaminiu uzdiwp perskirstymu ir
centralizuotu inicializavimu, naudodamas 15 prodgsovidutiniSkai atliks apie
15x0,3=4,5 karto daugiau skaavimy per t pai laika negu naudodamas 1 procesgori

16



proportion of time

7 181920 21 22 23 24

0 0
12 34 5 6 78 910111213 14151617 18 1920 21 22 23 24 12 34 o1

number of processors number of processors
Algoritmas su pradiniu uzduioy Seimininko-verg algoritmas su
paskirstymu centralizuotu uzdudy perskirstymu

proportion of time

12 34 58 6 7 8 9101121314 1516 17 18 1920 21 22 23 24 12 34 58 6 7 8 9101121314 1516 17 18 1920 21 22 23 24
number of processors number of processors
Algoritmas su paskirstytu dinaminiu Algoritmas su paskirstytu dinaminiu
uzdudiy perskirstymu ir paskirstytu uzdudiy perskirstymu ir centralizuotu
inicializavimu inicializavimu

5 pav. Laiko panaudojimas skatiavimams skirtingiems lygiagretiesiems algoritmams

Rezultatai rodo, kad Seimininko-vargparadigma pasiytam algoritmui netinka. Taip
yra toctl, kad tikslo funkcijos apatiniocZio skatiavimas yra paprastas ir, palyginti su
uzduoties siuntimu ir rezuliagrazinimu, uztrunka trumpai.

Algoritmy su paskirstyta inicializacija laiko panaudojim&si&avimams yra geresnis
negu algoritm su centralizuota inicializacija. Taip yra thdkad po centralizuotos
inicializacijos tik vienas procesorius turi uzdsoto kiti ju tik laukia. Be to, esant
paskirstytai inicializacijai, paieSkos medis yratpknis.

Algoritmo su pradiniu uzduty paskirstymu laiko panaudojimas yra geresnis negu
algoritmy su paskirstytu dinaminiu uzdtia perskirstymu. Taip yra tet] kad uzdudiy
skatiavimo laikas yra mazas palyginti su procegobendravimo valdymo laiku.
Bendravimas uzima papildomo laikogigu paieSkos medis yra siauras ir neuztenka
uzdudiy pasidalinimui.
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3. Juodosios d ézés globali optimizacija inspiruota interval  y metod y

Siame skyriuje pristatytas naujas juodosiasiesl globalios optimizacijos metodas,
inspiruotas interval metod;. Nuosekliojo algoritmo eksperimentezultatai lyginami su
intervaly globalios optimizacijos algoritmo rezultatais. Apamas lygiagrgosios
algoritmo versijos realizavimas.

TeoriSkai, nurodyto tikslumo globalios optimizasjaizdavinio sprendinys galiat
rastas, jei funkcijos reikSmuikitimo greitis yra apiztas, pavyzdziui, jei funkcija yra
Lipschitzo tolydirt su Zzinoma Lipschitzo konstanta.{fau juodosios ébés situacijoje
tokie metodai praranda savo teorinius privalumus, gkmingi praktiniai taikymai yra
maz; dimensij. Interval; analizs metodai garantuoja konvergawini globalaus
minimumo task aibg ir yra efektyvis didelei klasei uzdavini Tatiau interval; metodai
nepritaikomi juodosiosdes situacijoje, pavyzdZiui, kai uzdavinys apraSytesgramos
kodu, kuriame nenumatyta interyaritmetika.

Pasillytas juodosios éFés globalios optimizacijos metodas yra inspiruotaterivaly
metod, tatiau interval, aritmetikos proceitos yra pakeistos euristimis. Metodas gali
buti interpretuojamas kaip lokali paieSk valdymo strategija globalaus minimumo
paiesSkai. Metodas negarantuoja, kad rastasis spsengira nurodyto tikslumo. Tat
vartotojas turi nurodyti maksimalsprendimo lai, o ne norim tikslumg, kaip to
reikalauja dauguma tradicinmetod;.

3.1. Metodas

Algoritmas naudoja tikslo funkcijosreikSmes edje posrtio B taSk;. Informacija apie
funkcijos iSvestip f nustatoma naudojant baigtinius skirtumus. Naudag@m
pakankamai efektyvus lokalios paieSkos algoritmisietodas koordinuoja lokalias
paieSkas. Sferoball,={xeB| |k-Z|K¢&usted @plink rastus lokalaus minimumo taskas
posrityje B eliminuojamos i$ postio, &yuser Yra vartotojo nurodytas parametras. Taip
uztikrinama, kad lokali paieSka nepridtt prie jau Zinomo lokalaus minimumo tasko.

ApraSytas algoritmas yra pana§usendy Saky ir réziy algoritmy. Kadangi Siuo atveju
sprendinys gali fiti nerastas, tai algoritmas yj@rptasj skatiavimy atnaujinimo cikd.

Be kandidai aibes C, naudojamasorine kandidat; aibe G. Kai baigiamas vidinis ciklas,
kandidat; aibe C yra tufia, o ailes G elementai padengia witeistingja sriti D, iSskyrus
sferas aplink rastus lokali minimum; tasSkus. Kandidat aibé C regeneruojama
papildant § padalytais aits G elemend posrtiais. Posiio padalijimas priklauso nuo
surinktos informacijos apie lokaliminimumy taskus dalijamame posrityje, kaip tas
apraSyta toliau.

Naujojo algoritmo strukira pateikta 6 paveiksle. KintamasSeISetturi konverguotii
globalaus minimumo tagkaibe X'. MaZas teigiamas skis x naudojamas atskir¥’
nuo kity lokaliy minimumy task;. TeoriSkaix gakty bati lygus 0, t&iau praktiSkai dl
skatiavimo paklaid « turi bati teigiamas.

18



Inicializuojami: C, t , G

whi | e nepasiektas laiko maksimumas do
while C # & do
ISrenkamas geriausias BeC
Generuojamas 2 n+1 atskaitos taSkas posrityje B
reduce-or-subdivide( B) »resul t, f, gar bage

CAresult}->C
Gu{ garbage} -G
end
{p € C| f(p)<f+ ,u}u SolSet> SolSet

while G# O do
ISrenkamas BeG
subdivide( B) »resul t

CAresult}>C
end
end

6 pav. Juodosios #Z¢s globalios optimizacijos algoritmas, inspiruotasritervaly metody

Reduce-or-subdivide procah yra pateikta 7 paveiksle. MonotoniSkumo testes y
pagistas informacija apie gradientus pogritaskuose. Newtono testo metu atliekamos
lokalios paieskos i$ atskaitos tasSk

i f monotone then
Monotone( B) —resul t
B—gar bage
else if (case 1)or( case 2) then
Newton( B) —result
B\{ bal | ,| zeB} »gar bage

else if ( case 3)and( LB(B)>?) t hen

J—resul t
B\{ bal | ,| zeB} —»gar bage
el se
subdivide( B) »B!, B
{ BB ball,|]zeB}>result
J—gar bage
update K

7 pav. Reduce-or-subdivide proceara

Pagal lokak paieSk rezultag skiriami keturi atvejai:
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1. Visos lokalios paieSkos iSeina & riby. Laikoma, kad posrityj néra lokaliy
minimumy tasky. Bné(D)—result, ¢ia (D) Zymi D krast.

2. Visos lokalios paieSkos konverguadjt paf task zeB. {Z —result

3. Keli lokaliy minimumy taSkai rasti posrityj@. Apatinis £Zis LB(B) ivertinamas
naudojant maksimaligradiento normpmaxgrad kuri surasta vykdant lokalias paieskas
posrityjeB. Tarkim, kadf(xmn) yra maziausia zinoma funkcijos reik&mosrityjeB, tada

LB(B)=min{f(Xmin)—-maxgrack|x—Xmin|| keB}. Jei LB(B)> f , @—result kitu atveju
posritis yra padalinimas.
4. Ne vienas iS tri prie$ tai apraSytatvejy. Posritis padalijamas.

Posritis visada dalijamad du koordindgiy aSims ortogonalia hiperplokStuma.

Padalijimas priklauso nuo to, kiek lokalninimumy, task; rasta posrityjd:

e Lokaliy minimumy task; posrityje nerasta. Posritis padalijanmiagvi lygias dalis
hiperplokStuma, eindim perB centy ir statmena ilgiausioms posio krastirems.

e Rastas vienas lokalaus minimumo taskas. Randamalika&, kurioje atstumas
nuo lokalaus minimumo tasko iki poso krasto yra didziausias. Posritis dalijamas
mazinant gatstuna pusiau hiperplokStuma, statmena Sios koordimasiai.

e Rastas daugiau negu vienas lokalaus minimumo ta3Raadami du lokali
minimumy taSkai su maziausiomis funkcijos reikdms. Randama koordingt
kurioje atstumas tarpsdviejy task; yra didziausias. Posritis dalijamas mazinant §
atstum, pusiau hiperplokStuma, statmena Sios koordiasiai.

3.2. Eksperimentinis testavimas

Pasiilyto algoritmojvertinimo kriterijai yra tikslo funkcijos ska&iavimy kiekis (Nrf) ir
gradiento funkcijos skaiavimy kiekis (Nrg). Jei gradientas yra apraSytas amaliti
funkcija, jo skatiavimas gali kainuoti nuo vieno iki kartu brangiau uz tikslo funkcijos
skatiavima. Kai gradientagvertinamas naudojant baigtinius skirtumus, jo &k&imas
kainuoja apien+1 kart brangiau uz tikslo funkcijos skaavima.

Interval; metodai yra artimiausi padytam metodui. Bl to pasilyto algoritmo
optimizavimo rezultatai yra lyginami su interyahetodo realizacijos. Naudota intenyal
metodo realizacija naudoja ir interyalir realiyjy skatiy aritmetila. Realios funkcijos
skaiiavimy kiekis (Nrf) ir interval, funkcijos skatiavimy kiekis (Nif) yra Sio algoritmo
ivertinimo kriterijai. Sio metodo autoriai teigiaad interval funkcijos skatiavimas
uztrunka vidutiniSkai dvigubai ilgiau uz realioskcijos skatiavima.

Kai algoritmy sustojimo salygos yra vienodos, algoritmai lygin@amgal viso sprendimo
metu jvykdyty funkcijy skatiavimy kiekius. Kadangi msy atveju lyginany algoritmy
sustojimo sglygos yra nevienodos, algoritmai lyginami pagal Kcijos skatiavimy
kiekius, reikalingus visiems globalaus minimumdeass surasti.

Eksperimentuose buvo naudojamos skirtingos dimensgsto funkcijos su skirtingais
globalaus ir lokali minimumy taSk; kiekiais. Be testo funkaij buvo spgsti du
praktiniai uzdaviniai: Cola ir Bone Growth. Algarity jvertinimy palyginimas yra
pateiktas 3 lentéje. Palyginimui naudojami funkejj skatiavimy kiekiai visiems
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globalaus minimumo taSkams surasti: tikslo funikijskatiavimy kiekis (Nrf) ir

gradiento funkcijos skaiavimy kiekis (Nrg) juodosios &és globalios optimizacijos
algoritmui bei realios funkcijos skaavimy kiekis (Nrf) ir interval funkcijos

skatiavimy kiekis (Nif) interval; globalios optimizacijos algoritmui

3 lentek. Juodosios @Zés ir intervaly algoritmy jvertinim y palyginimas

Funkcijos Juodosios ékes Interval;

Nrf Nrg Nrf Nif
Rosenbrock 27 23 104 19
McCormic 11 10 96 13
Box and Betts 6 (& 108 3B
Paviani 14 11 524 221
Generalized Rosenbrock 359 316 14260 1921
Goldstein and Price 75 5L 243 206
Shekel 5 66| 37 9¢ 41
Shekel 7 24 13 101 a1
Shekel 10 22| 12 101 an
Levy4 30502 23799 111 an
Levy5 2786 2147 127 6]
Levy6 5292 4154 234 8H
Levy7 35 30 235 117
Griewank 124 81 186 221
Cola 8995 7226 fails
Bone Growth 529 414 fails
Six Hump Camel back 49 45 342 54)11
Branin 666 527 803 68f
Shubert 6825 441% 1550 4716
Hansen 7655 503f 892 1686

Pasillytas juodosios é&fés globalios optimizacijos algoritmas ilgai minimga testo
funkcijas su labai dideliu panaSaus gylio lokatinimumy kiekiu, pvz. kad Levy,
Shubert ir Hansen funkcijos. Kiti uzdaviniai, narsu daugeliu lokalj minimumy, pvz.
Griewank, Cola ir Bone Growth, buvo i§pti pakankamai greitai.

Intervaly algoritmamui nepavyko rasti globalaus minimumokgirauose Cola ir Bone
Growth uzdaviniuose. Skaavimai nutiiko &l atminties persipildymo. Cola uZdavinio
sprendimas sustojo sugeneravus 131072 gosrir atlikus 393213 intervalfunkcijos
skatiavimus. Bone Growth uzdavinio rezultatai yra pdaisad-unkcij skatiavimy
kiekiai uzdaviniuose su analitiSkai apibromis funkcijomis yra palyginus mazi —
intervaly metodas juos sprendzia sfat.

Eksperiment rezultatai rodo, kad pasytas juodosios &és globalios optimizacijos

algoritmas yra patikimas — jis iSsprendisus bandytus uZdavinius. Kartais jis yra
spartesnis uz interualalgoritmy, kai kurioms funkcijoms —¢tesnis. Taiau pasilytojo
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metodo taikymo sritis yra Zymiai plateésnNors Sis metodas negarantuoja, kad bus
nurodytu tikslumu surastas globalus minimumasatajis yra geras intervalalgoritmy
pakaitalas, kai Sie negaliith taikomi, pavyzdziui, juodosiosedés situacijoje.

3.3. Lygiagretusis algoritmas

Paprasiausia pagilytaji metod, lygiagretinti naudojant pradiruzduciy paskirstym.
Leistinoji uzdavinio sritis pradzioje padalijam@a posrtius, kurie paskirstomi
procesoriams. Toliau procesoriai nepriklausomai deyk6é paveikslo algoritm ir
neperskirsto uzduiy. Procesoriai tik pasik&ia tarpusavyje geriausia surasta tikslo
funkcijos reikSme. Baigtis yra tokia pat kaip irga& nuosekliojo varianto sustojimo
salyga — laiko limitas. ISorinio ciklo egzistavimas 6 péikslo algoritme uZtikrina, kad
procesoriai visada tés darbo. T&au sunku nustatyti, ar procesoriai atlieka
skatiavimus su vienodai perspektyviais pois.

Mobilus lygiagretusis algoritmas buvo realizuotas+Cnaudojant MPI bibliotek
Mobilumo problemos & nemobiliy C++ transliatoni ir MPI realizacij; buvo iSspgstos.
Algoritmas yra patikrintas visuose Edinburgo lygmguju skatiavimy centro
lygiagretiuosiuose kompiuteriuose:

e  Sun HPC 6500 UltraSPARC-II lygiagtieji sistema su Sun MPI,

e  Beowulf tipo asmenini kompiuteriy klasteris su MPICH 1.2.0,

e Cray T3E,

ir IBM RS/6000 SP Vilniaus Gedimino technikos unsitete.

4.Juodosios d ézés globalios optimizacijos algoritmo taikymas
praktiniams uzdaviniams spr  esti

Siame skyriuje yra apradyti pahito juodosios dzés globalios optimizacijos algoritmo

taikymai. Algoritmas yra taikomas trims tipiniamgaktiniams globalios optimizacijos

uzdaviniams: daugiamim vertinimui, Zmogaus Zandikaulio augimo modelio

sudarymui ir daugeliotay energijos minimizavimui.

Pasiilyto juodosios dzés globalios optimizacijos algoritmo taikymas prikéa nuo Si

jo savybiy:

e Tai daugiamais globalios optimizacijos algoritmas.

e Leistingji sritis apibézta kintamyjuy intervalais. Algoritmas taikomas globalios
optimizacijos uzdaviniams be ribojim

e Algoritmas gali lati taikomas juodosios édes situacijoje. Nesvarbu, kaip tikslo
funkcija yra iSreiksta.

o Tikslo funkcijos gradientai yra skdilojami vartotojo sudaryta paprograme arba
jvertinami naudojant baigtinius skirtumus.

4.1. Daugiamatis vertinimas

Eksperimentiniai mokslai surenka daug duomekurie \liau anlizuojamiivairiais
budais. DaZznai matematiniai metodai norimoms Zziniogskirti iS duomen turi biti
derinami su tyjo patirtimi ir intuicija. Ta&iau Zmoni, euristiniai sugedjimai yra skirti
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ir i8vystyti dvimatei arba trimatei erdvei. Daugiafiy duomem atvaizdavimas
dvimatje arba trimaije erdvje labai pagelija euristinei analizei ir uztikrina
teisingesnes iSvadas. Daugiamatis vertinimas dayrei naudojamas daugiatia
duomery strukiiros analizei atvaizduojant juos dvirgatarba trimatje erdvje.

Daugiamatis vertinimas sprendZzia, ka&lpartumo duomenimis apitstty objeki; gali

buti patikimai atvaizduoti tasSkais mazo mato Euklidolwje. Objekty artumas yra
apibrZiamas y pomn skirtingumu.i-ojo ir j-ojo objekt; skirtingumas yra apibZtas
realiu skatiumi g;. Objektai turi lnti atvaizduoti taSkaisn-matje erdéje. Atstumas
tarp taSly x; ir x; paprastai matuojamas Euklido atstumijr|-x;||. Atvaizdavimo
kokybe yra matuojamatempimofunkcija, kuri lygina objekt skirtingumy ir atstuna

tarp juos atvaizduojainy taSky. Daugiamatis vertinimas galiab sprendzZiamas
minimizuojant & funkcija: turi biti rastos tokioN tasky koordinats m-matje erdwje,

kad jtempimo funkcija oty minimali. DaZznai naudojanmigempimo funkcija

f (X) = ZZ\Nij (dij *5”)2 y
T
¢iaw; yra neneigiami svoriai.

Itempimo funkcig minimizuoti yra sudtinga, nes:

e praktiniai uzdaviniai paprastai yra daugiaiia@ optimizacijos kintamjuy skatius
yra lygusNxm;

e jtempimo funkcija yra ne visur diferencijucjama;

e yra daug lokali minimumy tasky;

e jtempimo funkcija yra invariantinperkelimui, sukimui ir atspindZiams.

Paskutinis sunkumas turi atb batinai iSspestas, jei itempimo funkcija yra
minimizuojama. Tai galima padaryti fiksuojant kairlas koordinates:
Xii.m=0, kaii=1,...m
ir nustatant kai kuriuosibi neneigiamais:
X j-120, kaii=2,... m+1.
Nefiksuotos koordinat yra uzdavinio argumentai:
X2'1:U1, een rxp,m:Un-
UZdavinio dimensija:
e m(2N - m-1)
2

DaZnai naudojamas daugiatiavertinimo algoritna testavimo uzdavinys ,Cola” yra
pagistas eksperimentinio keligaiviyju gerimy bandymo rezultatais. 38 studentai band
deSimt grimy. Kiekviena grimy pora buvojvertinta j skirtingumu 9 bal skakje (1 —
labai panas, 9 — visiSkai skirtingi). Susumuoti skirtingumertinimai yra uzdavinio
duomenys. Susumuoti ir padalyti i$ 100 skirtinguirertinimai yra pateikti 4 lentéje.
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4 lentek. 10 gaiviyjy gérim y skirtingumai

Pepsi| Coke|Classi{ Diet | Diet | Diet | Dr. | Slice| 7-Up | Tab
Coke | Pepsi| Slice | 7-Up |Pepper

Pepsi
Coke 1,27
Classic Coke 1,69 | 1,43
Diet Pepsi 2,04 235 24

B ..
Diet Slice 3,09 318 326 28 ..
Diet 7-Up 3,200 322 327 288 155 .|
Dr, Pepper | 2,86 256 258 2,59 3,12 3|06 .
Slice 3,17/ 3,18 3,18 3,12 131 1,64 3,00 .
7-Up 3,21 3,18 3,18 3,1y 1,70 1,36 205 132 |..
[Tab 238 231 242 194 285 281 2556 291 3,97

Sio daugiaméio vertinimo uZdavinio tikslas — rasti 1@rimus vaizduojatiy objekiy
iSsidestyma dvimatje erdwje, kuris padty interpretuoti duomenis. Yra daug lokali
minimumy taSky, o interpretuojant skirtingus lokaliminimumy taskus atitinkatias
konfiguracijas gaunami skirtingi rezultatai.cDio svarbu rasti globalminimum ir ji
atitinkartia konfigaracija.

Sio globalios optimizacijos uzdavinio objekskaiius N=10. Reikia rasti konfigracija
m=2 erdvje. UZdavinio kintamjy skatius n=17. Liestinoji sritisD=([0,4]%,[-4,4]™).
Tikslo funkcija

f(X)=Z[ 3 (% - %, f —5H]2.

i<i k=1

Geriausia Zinoma tikslo funkcijos reik8nyra f'=11,7464. Juodosios¢#ts globalios
optimizacijos algoritmas radoj $ninimumg po 25242 tikslo funkcijos skaavimy.
Rastas globalaus minimumo taskes=(0,6519, 1,3019, 0,0992, -0,8838, -0,8796,
0,2047, -3,2841, 0,8512, -3,4625, 2,5325, -0,8952099, -3,0737, 1,9626, -2,9787,
-0,8078, -1,6898).{3ask, atitinkanti konfigiracija parodyta 8 paveiksle.

Siame sprendime matyti, kad kokakolos tipmimai iSsictste vienoje grupje. Slice ir
7-Up tipo grimai sudaro ki grups. Dr. Pepper ¢imas nepriklauso jokiai grupei,
vadinasi, gerokai skiriasi nuo visBe to, galimajzvelgti, kad dietiniai ¢grimai yra
vienoje konfigiracijos pusje, tarp j; yra ir Tab grimas.

Interval; metodo realizacija, naudojama palyginimui, nesugelrasti globalaus
uzdavinio minimumo ir sustojo perpildZius atnjint
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) . . . . .
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8 pav. ,Cola” uzdavinio sprendimas

4.2. Zmogaus Zandikaulio augimo modelis

Sis uzdavinys sus$ su Zmogaus apatinio zandikaulio augimo tiesiniodelio
nustatymu. To paties paciento, kai jis yra &nesiy, 21 nenesio ir 7 mat amziaus, triy
Zandikauliy 271 ekvivalegios morfologijos tasko koordingt yra uzdavinio duomenys.
Uzdavinio tikslas — nustatyti toKkriju Zandikauli iSsicestym trimatje erdwje, kad
atstuny tarp taSk i$ vidurinio Zandikaulio ir linij, jungiartiy atitinkamus taskus i
pirmojo ir tretéiojo Zandikaulio, sumaitty minimali (9 pav.). Vidurinis Zandikaulis yra
fiksuotas, o kiti du turi po 6 laigs laipsnius: 3 sukimosi kampus ir 3 pdio kryptis.
UZdavinio dimensija=12. Leistinoji sritisD=([-z, 7%, [-120,120§).

Geriausia ?inoma $io uZdavinio tikslo funkcijoskiare yra f'=205,104. Naudojant
juodosios dzes globalios optimizacijos algoritmsSis minimumas rastas po 13101 tikslo
funkcijos skatiavimo. Rastas globalaus minimumo taskas y£a=(-0,125288,
-0,048084, 0,0683822, -5,28448, 13,5913, 47,43800B55, 0,00663149, 0,0861344,
15,1711, -19,2757, -44,7489). Atitinkamas sprendinmavaizduotas 10 paveiksle.
Tikslo funkcijos reikSm yra tris kartus maZesnnegu esant pradiniams duomenims.

Interval; metodu, naudojamu palyginimui, nesugtab rasti globalaus uzdavinio
minimumo ir skatiavimai nutiiko perpildZius atmirit
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9 pav. Zandikaulio augimo modelio uzdavinys

Duomenys Sprendimas

£=610.342 £=205,104

10 pav. Zandikaulio augimo modelio uZdavinio sprenidnas

4.3. Daugelio kiiny uzdavinys
Yra daug fizikos, chemijos ir medZiagotyros uzdayinkuriuos sprendziant reikia
nustatyti bendr atom; sistemos energij kuri priklauso nuo atom pacties erdije.
Struktirinés ir energins sudtingu sistemy savyles gali hiti nustatytos naudojant
empirinius tarpatominius potencialus. Bendra sistemnergijaE iSskirstomaj atomy
energijask; ir i rySiy energijasv:
E=YE = Zv” ;

i |¢|
¢ia indeksai ir j Zymi kiekviery sistemos atom
Vv, = fc(rij )[aij fR(rij )+ bij fA(rij )
kur rj yra atstumas tarpojo ir j-ojo atom.
fo(r) = AexpEAr) . f,(r)=-Bexpi4,r),
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Lr<R-D
1 1 _ |#z(r-R)
fo(r)=<=—=sin ———=
() 2 2 { 2D

0r>R+D

bij = (1+ ﬂnfijn )7271" &y = Z fe (rik)g(gijk)exp[/li(rij - rik)s] )
c? c:ﬂ'J

d?> d?+(h-cosd)®

¢ia G yra kampas tarp rygij ir ik.

a, =@+, n, = Y o) explE, —1,)°].

k=i, ]

},R7D<r<R+D,

9(0)=1+

A B, 43, 45, a, B, n, ¢, d, h, 43, R, D yra modelio parametrai. Arseno As ir duiegilicio
Si(B) ir Si(C) potencial parametrai pateikti 5 lentgé.

5 lentek. Potencialy parametrai

As Si(B) Si(C)

A | 10,45561332 3,2647e+3 1,8308e+3
B | 14,41961332 9,5373e+1 4,7118e+2
7. | 6,739581257 8,7963 6,7339

7, | 4,886847795 3,6001 4,7036

a_ |00 0,0 0,0

5| 0,00748809 0,33675 1,0999¢-6
n | 0,60879133 22,956 0,78734

c | 5,2731318 4,8381 1,0039e+5
d_ | 0,75102662 2,0417 16,216

h | 0,15292354 0,0000 -0,59826
75 |00 0,0 0,0

R | 1,2381 1,1048 1,0496

D | 0,0503062 0,073654 0,055240

Uzdavinio tikslas — nustatyti minimalibends energij atitinkartia atom; sistem.
Tikslo funkcijos kintamieji yra atom pozicijos. Yra daug lokali minimumy task;.
Juodosios ékés globalios optimizacijos algoritmo (BB) ir aStugnistochastinj
algoritmy (CSR2, CRS3, CRS4, CRS5, ABSA, SA, TMSL, MSL) Si(Edavinio su 3,
4, 5 ir 6 atomais minimizavimo rezultatai pateiktilentetje. Algoritmai lyginami
naudojant geriausirast, tikslo funkcijosf reikSny ir tikslo funkcijos skaiiavimy kieki
FE. Kai globalus minimumas yra randamas, jo reikSpateikiama lauZtiniuose
skliaustuose.
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6 lentek. 8 stochastini ir juodosios déZés globalios optimizacijos algoritmy Si(B) uzdavinio
minimizavimo rezultatai

CRS2] CRS3 CRSI CRS5 ABJASA | TMSL| MSL | BB
3 F |[7,871|1-7.87]| [-7.87]| [-7,87]| [-7,87] | [-7.87] | [-7.87]| [-7.87] | [-7,87]
FE| 1123 1094] 755] 808 13992 13978 212 210 64
4 [[-15,71][-15,74]|[-15,71][-15,71][-15,71] [-15,71][-15,71][-15,71][-15,71]
FE | 4304| 3724] 241§ 2967 27988 46458 2520 5812 186
5 [ |[-20,40] -20,31[[-20,40] -15,70] -20,31] -20,31| -18,97[-20,40][[-20,40]
FE | 11111] 18348 397] 4321l 3647 1129%b94 | 12954 327
6 [f | -24,51| -24,51([-26,52] -24,51| -25,98| -23,12| -24,44| -24,51([-26,52]
FE | 37677] 64067 44980 42134 151]1P96166 4139 | 18666/ 256460

Visais algoritmais rasti uzdavinio su 3 ir 4 atosnglobatis minimumai ir tikslo
funkcijos skatiavimy kiekiai buvo naudojami lyginant algoritmus. Juodssd:Zes
globalios optimizacijos algoritmas yra geriausiasggs juo globalus minimumas
randamas po maziausio tikslo funkcijos gkaiimy kiekio.

Ne visais algoritmais rasti uzdavinio su 5 ir 6 méis globais minimumai ir
patikimumas buvo naudojamas lyginant algoritmus. tfim stochastiniais algoritmais
iSspestas uzdavinys su 5 atomais ir tik vienuySi§spestas uzdavinys su 6 atomais.
Juodosios éFes globalios optimizacijos algoritmas yra vienapasikimiausi;, kadangi
juo iSspestas uzdavinys ir su 5, ir su 6 atomais. Algoritiyrasir patikimas, ir greitas.
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ISvados
Lipschitzo globalios optimizacijos su simpleksisigiosréiais tyrimo iSvados:

Vertinant tikslo funkcijos reikSmiapatin rézj simplekse, geriau naudoti funkcijos
reikSmes simplekso viigese, o ne simplekso viduje, nes tie patys taSkaiiryra
gretimy simpleks; virsuneés.

Geriau dalyti simpleksi du per ilgiausios krastés vidui negui kelis per vig
krastinp vidurius. Nera prasms iSlaikyti simpleks taisyklingum. Pradinis
padengimas nedaro didesritakos, taiau virdiniy trianguliacija daZzniau geresn
negu perteklenis uzdengimas simpleksais.

Vertinant funkci skatiavimo kiekio kriterijumi, pagilytas Sal ir réZiy globalios
optimizacijos algoritmas su simpleksiniais pdisiis bendru atveju yra greitesnis
negu kiti Sak ir reZiy Lipschitzo optimizacijos algoritmai.

Paradigma Seimininkas-vergai pagiam metodui netinka, nes tikslo funkcijos
apatinio ezio skatiavimas yra paprastas ir trumpas lyginant su uZdsoir
rezultat; siuntimu.

Algoritmy su paskirstyta inicializacija laiko panaudojimasaigiavimams yra
geresnis negu algoritmsu centralizuota inicializacija. Taip yra thdkad po
centralizuotos inicializacijos tik vienas proceseriuri uzduotis, o kitiy tik laukia.
Be to, paieSkos medis yra platesnis, kai naudojsas&irstyta inicializacija.
Algoritmo su pradiniu uzduty paskirstymu laiko iSnaudojimas yra geresnis negu
algoritmy su dinaminiu uzduy perskirstymu, nes uzdtiaa skatiavimas trunka
trumpiau negu procesaribendravimo valdymas. Bendravimas uzima papildomo
laiko, tatiau paieSkos medis yra siauras ir neuztenka uzdyasidalijimui.

Juodosios éPés globalios optimizacijos inspiruotos intenyahetod; tyrimo iSvados:

Pasiilytas juodosios ékés globalios optimizacijos metodas yra patikima®. dasti
visy bandyt; uZzdavini; globalis minimumai. Metodas galiai naudojamas vietoj
intervalinio, kai pastarasis negaliitb pritaikytas, pavyzdZiui, juodosioseits
atveju.

Pasillytas metodas yra pritaikytas keliems praktiniamadaviniams spisti.
Vertinant pagal funkcij skatiavimo kiekio kriteriy, pasiilytas metodas
nenusileidzia metodams, kurie buvo originaliai rgachi Siems uZdaviniams
Sprsti.

Pasiilytas juodosios &Fés globalios optimizacijos metodas yra efektyviai
lygiagretinamas. Kadangi Sakir réZiy algoritmas yraijterptasi skatiavimus
atnaujinant cikla, procesoriai visada turiak skatiuoti netgi kai naudojamas
pradinis uzdudiy paskirstymas.
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Summary

Many problems in engineering, physics, economia$ atier subjects are reduced to
global minimization of multimodal functions. Theoglal optimization problems are
difficult in the sense of the algorithmic complegxittheory. Therefore global
optimization algorithms are computationally intesesilf the computing power of usual
computers is not sufficient to solve a practicalgpem, then high performance parallel
computers may be helpful.

In chapter 1, the global optimization methods aréewed. The main attention is paid to
the covering global optimization methods and thenbh-and-bound technique to solve
global optimization problems. Parallel computing déscussed with respect to

application in global optimization. The load balevgc and termination detection of

parallel algorithms is analyzed in detail. Therlitere on the parallel branch-and-bound
technique is reviewed. Criteria of efficiency ofaltel algorithms are discussed.

In chapter 2, a new Lipschitz global optimizatidgaaithm with simplicial partitioning

is presented. The numerical results of experimeitis the sequential algorithm are
discussed and compared with results of other Ligsghobal optimization algorithms.
The parallelization of the algorithm is describe@everal potential parallel
implementation versions are assessed with respedhd criteria of parallelization
efficiency.

In chapter 3, a new black box global optimizatiogtimod inspired by interval arithmetic
is presented. Sequential algorithm is implemented mvestigated. The results of
experimental testing are compared with the resoftdnterval global optimization
algorithm. A parallel version of the algorithm mplemented.

In chapter 4, the results of applications of thespnted black box global optimization
method is presented. The method is applied toath@sfing problems: multidimensional
scaling, growth model of the human mandible andyrasdy problems. The results of
optimization are discussed.

The dissertation is completed with the conclusiamg with the summary of the results.
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