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Àííîòàöèÿ

Â íàñòîÿùåé ðàáîòå îïèñàíà çàäà÷à îïòèìàëüíîãî ðàñïîëîæå-

íèÿ ñâÿçàííûõ ñåòåâûõ êîìïîíåíò (ñåðâèñîâ) íà ôèçè÷åñêèõ êîì-

ïüþòåðàõ (ñåðâåðàõ), ïðèâåäåíà å¼ ìàòåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü, èññëå-

äîâàíû ñóùåñòâóþùèå ìåòîäû êîìáèíàòîðíîé îïòèìèçàöèè â ïðè-

ëîæåíèè ê äàííîé çàäà÷å
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1 Ââåäåíèå

1.1 Ïðåäìåòíàÿ îáëàñòü è öåëè íàñòîÿùåé ðàáîòû

Â êîìïàíèè, çàíèìàþùåéñÿ ðàçðàáîòêîé ñèñòåìû äëÿ îáñëóæèâàíèÿ call-
öåíòðîâ, âîçíèêëà ñëåäóþùàÿ çàäà÷à: àâòîìàòèçèðîâàòü ðàñïîëîæåíèå
ñâÿçàííûõ ñåòåâûõ ñåðâèñîâ íà ôèçè÷åñêèõ ñåðâåðàõ, ðàñïîëîæåííûõ
êàê â îäíîì ìåñòå, òàê è ðàñêèäàííûõ ïî âñåìó ìèðó.

Îïèøåì ïîäðîáíåå ýòó çàäà÷ó:

� Call-öåíòð ñîñòîèò èç ëîãè÷åñêè ñâÿçàííûõ è ñèëüíî ðàçíåñ¼ííûõ
ïëîùàäîê (ëîêàöèé)

� Êàæäàÿ òàêàÿ ëîêàöèÿ ñîñòîèò èç ãðóïïû ñåðâåðîâ

� Íà êàæäîì ñåðâåðå ðàáîòàåò îäèí èëè íåñêîëüêî ñåðâèñîâ

� Òðåáóåòñÿ ïðèäóìàòü àëãîðèòì, ðàçìåùàþùèé ýòè ñåðâèñû íà ñåð-
âåðàõ ïî íåêîòîðûì êðèòåðèÿì îïòèìàëüíûì îáðàçîì

Ïåðå÷èñëèì íåêîòîðûå âîçìîæíûå òèïû ñåðâèñîâ:

� Ñâÿçü ñ òåëåôîííûì ìèðîì (èíòåðôåéñû ê ñïåöèàëèçèðîâàííîìó
îáîðóäîâàíèþ);

� Èíòåðôåéñû ê áàçå äàííûõ;

� Ðåøåíèÿ ïî îáðàáîòêå ïîñòóïàþùèõ ñîáûòèé è ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé;

� Ñòàòèñòèêà;

� Ìîíèòîðèíã è æóðíàë ñîáûòèé.

Â ðåàëüíîé æèçíè õàðàêòåðíû òàêèå ðàçìåðû çàäà÷è: íåñêîëüêî ëî-
êàöèé, äåñÿòêè ñåðâåðîâ íà êàæäîé, ñîòíè ðàáîòàþùèõ ñåðâèñîâ.

Ñåé÷àñ ðàçâåðòûâàíèå âñåé êîíôèãóðàöèè ïðîèñõîäèò â ïîëóàâòî-
ìàòè÷åñêîì ðåæèìå: ïîääåðæèâàåòñÿ òîëüêî àâòîìàòè÷åñêàÿ óñòàíîâêà
óêàçàííîãî ñåðâèñà íà ñåðâåð. Àâòîìàòè÷åñêàÿ íàñòðîéêà ñâÿçåé ìåæäó
ñåðâèñàìè è ðàñêëàäêà ñåðâèñîâ ïî ñåðâåðàì íå ïîäåðæèâàåòñÿ.

Öåëü äèïëîìíîé ðàáîòû � àâòîìàòèçèðîâàòü òàêóþ ðàñêëàäêó, ïðåä-
ëîæèâ áîëåå-ìåíåå �ðàçóìíûé� âàðèàíò, ó÷èòûâàÿ êà÷åñòâî ñâÿçè ìåæ-
äó ñåðâåðàìè è ïëîùàäêàìè, ðåñóðñû ñåðâåðîâ, íàãðóçêè ñåðâèñîâ, ñâÿçè
ìåæäó íèìè.

Òåïåðü êðàòêî îïèøåì çàäà÷ó: åñòü íàáîð ñåðâèñîâ (óêàçàíà íàãðóçêà
íà ñåðâåð), ñâÿçè ìåæäó íèìè (óêàçàíî òðåáîâàíèå ê êà÷åñòâó òàêîé ñâÿ-
çè), íàáîð ñåðâåðîâ, ñîåäèíåííûõ ìåæäó ñîáîé (äàíî êà÷åñòâî êàíàëà).
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Ðàçðàáîòàòü àëãîðèòì, ðàñêëàäûâàþùèé îïòèìàëüíûì îáðàçîì ñåðâèñû
ïî ñåðâåðàì ó÷èòûâàÿ êàíàëû, ðåñóðñû ñåðâåðîâ, ñâÿçè ìåæäó ñåðâèñà-
ìè.

1.2 Òåêóùåå ñîñòîÿíèå èçó÷àåìîé îáëàñòè

Îïèñàííàÿ çàäà÷à îòíîñèòñÿ ê çàäà÷àì êîìáèíàòîðíîé îïòèìèçàöèè, êî-
òîðûå èññëåäóþòñÿ ïðèìåðíî ñ 18 âåêà (õîðîøèé îáçîð èñòîðèè äî 1960
ãîäà ìîæíî íàéòè â [1], à ìåòîäû íàøèõ äíåé èçëîæåíû â [2]).

Ïðèìåðû çàäà÷ êîìáèíàòîðíîé îïòèìèçàöèè: çàäà÷à êîììèâîÿæåðà,
ðàñêðàñêè ãðàôà, òðàñïîðòíàÿ. Áîëüøèíñòâî òàêèõ çàäà÷ � NP-òðóäíûå,
÷òî âûíóæäàåò ïðèäóìûâàòü ñëîæíûå àëãîðèòìû äëÿ ïîëó÷åíèÿ òî÷íî-
ãî èëè õîòÿ áû ïðèáëèçèòåëüíîãî ðåøåíèÿ.

Âñå ìåòîäû ðåøåíèÿ çàäà÷ êîìáèíàòîðíîé îïòèìèçàöèè äåëÿòñÿ íà
äâå ãðóïïû: òî÷íûå (exact) è ýâðèñòè÷åñêèå.

Âûáîð ìåòîäîâ çàâèñèò îò êîíêðåòíîé ïîñòàíîâêè çàäà÷è, ãäå îïðå-
äåëÿþùèì êðèòåðèåì ÿâëÿåòñÿ âðåìÿ ðàáîòû. Ýâðèñòèêè ìîãóò î÷åíü
áûñòî äàòü ðåøåíèå, áëèçêîå ê îïòèìàëüíîìó, îäíàêî ïðî åãî êà÷åñòâî
íè÷åãî ñêàçàòü íåëüçÿ. Òî÷íûå ìåòîäû âñåãäà íàõîäÿò ãëîáàëüíûé ýêñ-
òðåìóì, íî âðåìÿ ðàáîòû ìîæåò áûòü ãîðàçäî äîëüøå.

Â íàøåé çàäà÷å ïîèñê òî÷íîãî ðåøåíèÿ íå ÿâëÿåòñÿ ïðèîðèòåòíûì,
ïîýòîìó áóäåì ðàññìàòðèâàòü òîëüêî ýâðèñòè÷åñêèå ìåòîäû.

2 Ìàòåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü

2.1 Îñíîâíûå ïîíÿòèÿ

Ðàññìîòðèì ìàòåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü ðåøàåìîé çàäà÷è.
Ïîñòðîèì âçâåøåííûé ñâÿçíûé ãðàô ñåðâåðîâ F . Âåðøèíû ãðàôà �

ñåðâåðà, âåñà âåðøèí � äîñòóïíûå ðåñóðñû ñåðâåðà. Â äàííîé ïîñòàíîâêå
â êà÷åñòâå ðåñóðñîâ áåðóòñÿ íåîòðèöàòåëüíûå ÷èñëà. Äóãè ãðàôà áóäóò
ïîêàçûâàòü ñîåäèíåíèÿ ìåæäó ñåðâåðàìè. Âåñ äóãè õàðàêòåðèçóåò êà-
÷åñòâî êàíàëà (â íàñòîÿùåé ðàáîòå - ëàòåíòíîñòü, ìåíüøèå çíà÷åíèÿ
ñîîòâåòñòâóþò ëó÷øåìó êà÷åñòâó êàíàëà).

Íåêîòîðûå îáîçíà÷åíèÿ:

� F.V � ìíîæåñòâî ñåðâåðîâ (âåðøèíû),

� F.E � ñâÿçè ìåæäó íèìè (äóãè),

� |F.V | = n,
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� fi � ðåñóðñû i-ãî ñåðâåðà,

� ωij - äëèíà êðàò÷àéøåãî ïóòè ìåæäó i è j-ì ñåðâåðîì. Òàêîé ïóòü
âñåãäà ñóùåñòâóåò, òàê êàê â íàøåé ìîäåëè ãðàô ñåðâåðîâ ñâÿçíûé.

Ïîñòðîèì âçâåøåííûé ãðàô ñåðâèñîâ G. Âåðøèíû ãðàôà � ñåðâèñû,
âåñ âåðøèíû � íåîáõîäèìûå ðåñóðñû äëÿ ýòîãî ñåðâèñà. Äóãè ãðàôà �
çàâèñèìîñòè ìåæäó íèìè, âåñ äóãè � íåîáõîäèìîå êà÷åñòâî ñâÿçè ìåæäó
ñåðâèñàìè. Ãðóáî: ÷åì áîëüøå ýòî çíà÷åíèå, òåì áëèæå äîëæíû íàõî-
äèòüñÿ ñåðâèñû.

Îáîçíà÷åíèÿ:

� G.V � ìíîæåñòâî ñåðâèñîâ (âåðøèíû),

� G.E � ìíîæåñòâî ñâÿçåé ìåæäó íèìè (äóãè),

� |G.V | = m,

� gi � íåîáõîäèìûå ðåñóðñû i-ãî ñåðâèñà,

� dij � âåñ äóãè ìåæäó i è j-ì ñåðâèñîì. Äëÿ i = j è íåñîåäèí¼ííûõ
íàïðÿìóþ ñåðâèñîâ dij ðàâíî 0.

Îïèøåì ðàñïîëîæåíèå ñåðâèñîâ íà ñåðâåðàõ. Íàçîâ¼ì ñîñòîÿíèåì âåê-
òîð s ∈ [1..n]m, â êîòîðîì ïî èíäåêñó ñåðâèñà íàõîäèòñÿ íîìåð ñåðâåðà,
íà êîòîðîì îí ðàñïîëîæåí, è óäîâëåòâîðÿþùèé îãðàíè÷åíèþ ïî ðåñóð-
ñàì ñåðâåðîâ:

∀i ∈ 1..n
∑

j∈1..m
sj=i

gj ≤ fi

Ìíîæåñòâî âñåõ âîçìîæíûõ ñîñòîÿíèé îáîçíà÷èì S. Ìîæíî ñôîðìó-
ëèðîâàòü îöåíî÷íóþ ôóíêöèþ q : S → < íàøåé çàäà÷è:

q(s) =
∑

(i,j)∈G.E

ωsisj
dij

Ñìûñë ýòîé ôóíêöèè â âû÷èñëåíèè ñóììû âñåõ ñâÿçåé ìåæäó ñåðâè-
ñàìè, êîòîðûå ðàñïîëîæåíû íà ðàçíûõ ñåðâåðàõ. Åñëè ñåðâèñû ðàñïîëî-
æåíû íà îäíîì ñåðâåðå (si = sj) èëè íå ñâÿçàíû ìåæäó ñîáîé (dij = 0),
òî èõ âêëàä â îöåíî÷íóþ ôóíêöèþ áóäåò íóëåâûì.

Òîãäà èñõîäíóþ çàäà÷ó ìîæíî ïåðåôîðìóëèðîâàòü òàê:

min
s∈S

q(s)
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2.2 Çàäà÷à êâàäðàòè÷íîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ

Ñíà÷àëà äàäèì îïðåäåëåíèå çàäà÷è êâàäðàòè÷íîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ:

min
x∈X

f(x) =
1

2
xTQx+ cTx{
Aix ≤ bi

Ejx = dj

ãäå c ∈ X; degX = q; Q ∈ M q×q; Ai ∈ Mk×q, bi ∈ Mk; Ej ∈ Mp×q

ñîîòâåñòâåííî.
Ïðåäìåòîì ïåðåáîðà òàêîé çàäà÷è ÿâëÿþòñÿ âåêòîðà. Íî, ê ñîæàëå-

íèþ, ñ ïîìîùüþ âåêòîðà ñîñòîÿíèÿ íàïðÿìóþ íå ïîëó÷àåòñÿ çàïèñàòü
f(x). Ïîýòîìó íà îñíîâå ñîñòîÿíèÿ s ïîñòðîèì âåêòîð x ∈ {0, 1}n·m:

xk =

{
1, sj = i, k = i ·m+ j;

0, èíà÷å.

Ïåðåïèøåì îãðàíè÷åíèÿ íà âåêòîð ñîñòîÿíèÿ:

∀j
∑

i

xi·m+j = 1 (îäèí è òîëüêî îäèí ñåðâåð íà êàæäûé ñåðâèñ j)

∀i
∑

j

gjxi·m+j ≤ fi (ðåñóðñîâ ñåðâåðà i õâàòàåò äëÿ ðàçìåùåíèÿ ñåðâèñîâ)

Òîãäà îöåíî÷íóþ ôóíêöèþ ìîæíî ïåðåïèñàòü:

f(x) =
∑
i,j,k,l
i 6=k
j 6=l

xi·m+jxk·m+lwikdjl

Ó÷èòûâàÿ, ÷òî ∀i wii = 0 è ∀j djj = 0 ôóíêöèþ f(x) ìîæíî óïðîñòèòü:

f(x) =
∑
i,j,k,l

xi·m+jxk·m+lwikdjl

Ýòî íàïîìèíàåò xTQx. Ïîñòðîèì Q ∈Mnm×nm:

Q[i ·m+ j, k ·m+ l] = wikdjl ∀i, k ∈ 1..n; j, l ∈ 1..m

Òîãäà f(x) ≡ xTQx.
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Çàäà÷à ïåðåïèñûâàåòñÿ:

min
x∈{0,1}nm

xTQx

∀j
∑

i

xi·m+j = 1

∀i
∑

j

gjxi·m+j ≤ fi

(1)

Îãðàíè÷åíèÿ æå ïåðåïèñûâàþòñÿ â n+m ëèíåéíûõ óñëîâèé.
Òàêèì îáðàçîì, çàäà÷à ïðèâåäåíà ê âèäó áèíàðíîé êâàäðàòè÷íîé çà-

äà÷è (binary quadratic programming). Äëÿ ýòèõ çàäà÷ ñóùåñòâóþò ìåòîäû
îöåíêè íèæíåé ãðàíèöû [3].

2.3 Ðàñøèðåíèÿ ìîäåëè

Â ðåàëüíîé æèçíè ðåñóðñû íå âûðàæàþòñÿ îäíèì ÷èñëîì, à ïðåäñòàâ-
ëÿþò ñîáîé âåêòîðà. Îòäåëüíûå êîìïîíåíòû óêàçûâàþò íà òðåáîâàíèÿ
ê ïðîöåññîðàì, ïàìÿòè, äèñêîâîé àêòèâíîñòè è ò.ä. Íàøà ìîäåëü îáîá-
ùàåòñÿ äëÿ ýòîãî ñëó÷àÿ çà ñ÷¼ò ïðåâðàùåíèÿ âåêòîðîâ f è g â ìàòðèöû
è òðèâèàëüíîãî ïåðåïèñûâàíèÿ îãðàíè÷åíèé íà ðåñóðñû ñåðâåðà.

Êðîìå ýòîãî îïòèìèçèðîâàòü ìîæíî ïî íåñêîëüêèì öåëåâûì ôóíêöè-
ÿì (multi-objective optimization), íàïðèìåð, ïî f(x) è ñðåäíåé çàãðóçêå
ñåðâåðà. Ðàññìîòðåíèå òàêèõ çàäà÷ âûõîäèò çà ðàìêè íàñòîÿùåé ðàáîòû,
îäíàêî àëãîðèòìû, èñïîëüçóåùèåñÿ çäåñü ëåãêî ïåðåíîñÿòñÿ íà íåñêîëü-
êî öåëåâûõ ôóíêöèé. Áîëåå ïîäðîáíî ýòî îïèñàíî â [2].

3 Ñâÿçü ñ èçâåñòíûìè çàäà÷àìè êîìáèíàòîð-

íîé îïòèìèçàöèè

3.1 Mixed-Integer Quadratic Problem (MIQP)

Mixed-Integer Quadratic Problem (M IQP) íàçûâàåòñÿ òàêàÿ çàäà÷à:

min
x
f(x) =

1

2
xTGx+ gTx

ATx ≥ b

x ∈ X, xi − integer ∀i ∈ I
Â ïðåäûäóùåé ãëàâå èñõîäíàÿ çàäà÷à áûëà ñâåäåíà ê áèíàðíîé êâàä-

ðàòè÷íîé, êîòîðàÿ ÿâëÿåòñÿ ÷àñòíûì ñëó÷àåì MIQP. Íà ðûíêå ñóùåñòâó-
åò ìíîæåñòâî ìàòåìàòè÷åñêèõ ïàêåòîâ, òî÷íî ðåøàþùèõ MIQP. Îäíàêî
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íà òåêóùèé ìîìåíò âñå îíè òðåáóþò ïîëîæèòåëüíîé îïðåäåë¼ííîñòè G,
÷åãî ìû íå ìîæåì ãàðàíòèðîâàòü.

Òàêîå òðåáîâàíèå ñâÿçàíî ñ òåì, ÷òî ýòè ïàêåòû èñïîëüçóþò ìåòîä
âåòâåé è ãðàíèö [4], è, êàê ñëåäñòâèå, èñïîëüçóþò íåïðåðûâíóþ çàäà÷ó
êâàäðàòè÷íîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ, êîòîðàÿ áûñòðî ðåøàåòñÿ òîëüêî ïðè
ïîëîæèòåëüíîé îïðåäåë¼ííîñòè Q.

3.2 Êâàäðàòè÷íàÿ òðàíñïîðòíàÿ çàäà÷à

Àíàëîãîì íàøåé çàäà÷è ÿâëÿåòñÿ êâàäðàòè÷íàÿ òðàíñïîðòíàÿ çàäà÷à
(quadratic assignment problem � QAP).

Å¼ ïîñòàíîâêà: äàíî n çàâîäîâ è n ìåñò èõ ðàñïîëîæåíèÿ. Äëÿ êàæ-
äîé ïàðû ìåñò èçâåñòíî ðàññòîÿíèå, äëÿ êàæäîé ïàðû çàâîäîâ èçâåñòåí
ïîòîê (îáú¼ì ðåñóðñîâ, òðàñïîðòèðóåìîå ìåæäó çàâîäàìè). Âûáðàòü òà-
êîå ðàñïîëîæåíèå çàâîäîâ, ïðè êîòîðîì ñóììà ïðîèçâåäåíèé ïîòîêîâ è
ñîîòâåñòâóþùèõ ðàññòîÿíèé áóäåò ìèíèìàëüíîé. [5]

QAP èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ïëàíèðîâàíèÿ óíèâåðñèòåòîâ, çàâîäîâ, áîëü-
íèö, ðàçâîäêå ïå÷àòíûõ ïëàò è ò.ï.

QAP � ÷àñòíûé ñëó÷àé íàøåé çàäà÷è ïðè n = m, ∀i fi = 1, ∀i vi = 1.
Èçâåñòíî, ÷òî QAP � NP-òðóäíàÿ, òàêèì îáðàçîì, ìû ðàññìàòðèâàåì
òîæå NP-òðóäíóþ çàäà÷ó.

4 Àëãîðèòìû ðåøåíèÿ

Ðàçóìíîé èäååé êàæåòñÿ âçÿòü àëãîðèòìû, êîòîðûå õîðîøî ñåáÿ ïîêàçà-
ëè íà QAP, ðåàëèçîâàòü è ñðàâíèòü èõ äëÿ íàøåé çàäà÷è. Çäåñü ìû ðàñ-
ñìîòðèì ëèøü ïîäìíîæåñòâî âîçìîæíûõ âàðèàíòîâ. Áîëåå-ìåíåå ïîë-
íûé ñïèñîê àëãîðèòìîâ ìîæíî íàéòè â [2].

Òàêæå íåâîçìîæíî îïèñàòü âñå âàðèàíòû êîíêðåòíîãî àëãîðèòìà. Ïî-
ýòîìó ìû îñòàíîâèìñÿ íà êîíêðåòíîé ðåàëèçàöèè àëãîðèòìîâ äëÿ íàøåé
çàäà÷è è äàäèì ññûëêè íà áîëåå ïîäðîáíîå îïèñàíèå.

4.1 Ìåòîä âåòâåé è ãðàíèö

Ìåòîä âåòâåé è ãðàíèö � îáùèé àëãîðèòìè÷åñêèé ìåòîä äëÿ
íàõîæäåíèÿ îïòèìàëüíûõ ðåøåíèé ðàçëè÷íûõ çàäà÷ îïòèìè-
çàöèè, îñîáåííî äèñêðåòíîé è êîìáèíàòîðíîé îïòèìèçàöèè.
Ïî ñóùåñòâó, ìåòîä ÿâëÿåòñÿ êîìáèíàòîðíûì (àëãîðèòì ïå-
ðåáîðà) ñ îòñåâîì ïîäìíîæåñòâ ìíîæåñòâà äîïóñòèìûõ ðåøå-
íèé, íå ñîäåðæàùèõ îïòèìàëüíûõ ðåøåíèé. Ìåòîä áûë âïåð-
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âûå ïðåäëîæåí Ëåíä è Äîéã â 1960 ã. äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ ëè-
íåéíîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ. [4]

Äëÿ îòñåâà ðåøåíèé ìåòîä èñïîëüçóåò êàêîé-íèáóäü ñïîñîá îöåíêè
ãðàíèö. Â ÷àñòíîñòè, äëÿ êâàäðàòè÷íîé çàäà÷è îáû÷íî èñïîëüçóåòñÿ ñî-
îòâåòñòâóþùàÿ íåïðåðûâíàÿ çàäà÷à. Â íàøåì ñëó÷àå ìû íå ìîæåì ãà-
ðàíòèðîâàòü ïîëîæèòåëüíîé îïðåäåë¼ííîñòè Q, ñëåäîâàòåëüíî, íå ìî-
æåì ýôôåêòèâíî ïîñ÷èòàòü íåïðåðûâíóþ çàäà÷ó.

Ñóùåñòâóþò è äðóãèå ìåòîäû îöåíêè ãðàíèö, íî â çàäà÷àõ îïòèìèçà-
öèè èç-çà ñêîðîñòè ñâîé ðàáîòû îíè ñêîðåå èñïîëüçóþòñÿ äëÿ ïðèìåðíîãî
íàõîæäåíèÿ çíà÷åíèÿ îïòèìàëüíîãî ðåøåíèÿ, íåæåëè äëÿ ìåòîäà âåòâåé
è ãðàíèö. Ñïèñîê àëãîðèòìîâ äëÿ îöåíêè QAP ìîæíî íàéòè â îïèñà-
íèè íà QAPLIB [6]. Äëÿ íàøèõ ïðèìåðîâ îöåíêà íèæíåé ãðàíèöû íå
àêòóàëüíà èç-çà î÷åíü áîëüøîé ðàçìåðíîñòè çàäà÷. Ïîýòîìó äëÿ íàøåé
çàäà÷è èñïîëüçîâàòü ìåòîä âåòâåé è ãðàíèö íåýôôåêòèâíî.

4.2 Æàäíûé ïîèñê

Æàäíûé àëãîðèòì � àëãîðèòì, çàêëþ÷àþùèéñÿ â ïðèíÿòèè
ëîêàëüíî îïòèìàëüíûõ ðåøåíèé íà êàæäîì ýòàïå, äîïóñêàÿ
÷òî êîíå÷íîå ðåøåíèå òàêæå îêàæåòñÿ îïòèìàëüíûì. [7]

Ïðèíÿòèå ëîêàëüíî îïòèìàëüíûõ ðåøåíèé íà êàæäîì ýòàïå ïðèâî-
äèò ê íàõîæäåíèþ òîëüêî ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà, ïîýòîìó ìû íå ìîæåì
ïðÿìî èñïîëüçîâàòü æàäíûé ïîèñê.

Îäíàêî ðàçëè÷íûå ìîäèôèêàöèè æàäíîãî ïîèñêà ñïîñîáíû âûõîäèòü
èç ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà è èñêàòü ñëåäóþùèé. Òàêæå æàäíûé ïîèñê
àêòèâíî èñïîëüçóåòñÿ äëÿ óëó÷øåíèÿ êàêèõ-ëèáî ðåøåíèé, ïîëó÷åííûõ,
íàïðèìåð, ñëó÷àéíûì îáðàçîì.

Ïðåæäå ÷åì ãîâîðèòü î ëîêàëüíîì ïîèñêå, íóæíî îïðåäåëèòü èç ÷å-
ãî ìû áóäåì âûáèðàòü ëîêàëüíî îïòèìàëüíûå ðåøåíèÿ, ò.å. îïðåäåëèòü
ñîñåäåé ñîñòîÿíèÿ.

Î ñîñåäíèõ ñîñòîÿíèÿõ

Çäåñü è äàëåå áóäóò èñïîëüçîâàòüñÿ îáîçíà÷åíèÿ: state � òåêóùèé ðàñ-
ñìàòðèâàåìûé âåêòîð, ñîñòîÿíèå ïîèñêà, N(state) � ñîñåäè òåêóùåãî âåê-
òîðà.

Äëÿ îïðåäåëåíèÿ ïîíÿòèÿ �ñîñåäè� ââåä¼ì ñíà÷àëà ïîíÿòèå ðàññòî-
ÿíèÿ ìåæäó ñîñòîÿíèÿìè:

D(π1, π2) = |{i ∈ 1..n|π1
i 6= π2

i }|
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Ñîîòâåòñòâåííî,

N2(state) = {x ∈ S|0 < D(x, state) ≤ 2}

ò.å. ñîñåäíèìè áóäóò ñîñòîÿíèÿ, êîòîðûå îòëè÷àþòñÿ îäíèì èëè äâóìÿ
ýëåìåíòàìè. Ýòî ñîãëàñóåòñÿ ñ çàäà÷åé QAP, â êîòîðîé ñîñåäè îòëè÷à-
þòñÿ íà îäíó ïåðåñòàíîâêó ïàðû ýëåìåíòîâ.

Îäíàêî â ýòîì ñëó÷àå ðàçìåð òàêîãî ìíîæåñòâà áóäåò äîâîëüíî áîëü-
øèì. Ïîýòîìó áûëî ðåøåíî èñïîëüçîâàòü åãî ïîäìíîæåñòâî:

N(state) = {swap(state, i, j)|∀i, j i 6= j} ∪ {x ∈ S|D(x, state) = 1} (2)

ò.å. ïåðåñòàíîâêè ïàð ýëåìåíòîâ è îäèíî÷íûå çàìåíû.
Îïèøåì àëãîðèòì æàäíîãî ïîèñêà (Algorithm 1).

Algorithm 1 greedySearch(state)

Require: Âû÷èñëèòü ëîêàëüíûé ìèíèìóì îêîëî ñîñòîÿíèÿ state
repeat
best := state
state := selectBestState(N(best))

until f(state) >= f(best)
return best

4.3 Æàäíûé ïîèñê ñ èñòîðèåé

Ïðîñòåéøèé ñïîñîá âûõîäèòü èç ëîêàëüíîãî ìèíèìóìà:

� ðàçðåøèòü çàõîäèòü â ñîñòîÿíèÿ ñ áîëüøèì çíà÷åíèåì, ÷åì ëó÷øåå

� çàïîìèíàòü óæå ïðîñìîòðåííûå ñîñòîÿíèÿ è íå çàõîäèòü â íèõ åù¼
ðàç

Òîãäà ïîèñê áóäåò èññëåäîâàòü îêðåñòíîñòè ìèíèìóìà è âûõîäèòü çà
åãî ïðåäåëû.

Êàê è ñëåäîâàëî îæèäàòü, òàêîé àëãîðèòì ïëîõî ðàáîòàåò â òåõ çàäà-
÷àõ, â êîòîðûõ åñòü ïëîòíàÿ êîíöåíòðàöèè ëîêàëüíûõ ìèíèìóìîâ èëè
ìíîæåñòâî îäèíàêîâûõ çíà÷åíèé âîêðóã ìèíèìóìà âåëèêî. Â ýòèõ ñëó-
÷àÿõ îí îáõîäèò âñå ñîñåäíèå ýëåìåíòû ñ îäèíàêîâûì çíà÷åíèåì. Òåì
íå ìåíåå, èç-çà ïðîñòîòû ðåàëèçàöèè æàäíûé ïîèñê ñ èñòîðèåé áóäåò
ó÷àñòâîâàòü â ñðàâíåíèè àëãîðèòìîâ.
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Algorithm 2 greedyWithHistory()

state = generateFeasibleState()
best = state
seen = {best}
repeat
state := selectBestState(N(state)\seen)
seen := seen ∪ {state}
if f(state) < best then
best := state

until |N(state)\seen| = 0
return best

4.4 Òàáó-ïîèñê

Òàáó-ïîèñê [8] � äðóãàÿ ðàçíîâèäíîñòü æàäíîãî ïîèñêà, êîòîðàÿ óìååò
âûõîäèòü èç ëîêàëüíûõ ìèíèìóìîâ. Êëþ÷åâàÿ èäåÿ � çàïðåòèòü íàçíà-
÷åíèå íåêîòîðûõ ñåðâåðîâ íà êîíêðåòíûå ñåðâåðà. Ñïèñîê òàêèõ çàïðå-
òîâ íàçûâàåòñÿ �òàáó-ñïèñîê� è ñîäåðæèò íîìåð èòåðàöèè, äî êîòîðîé
íåëüçÿ íàçíà÷àòü êîíêðåòíûé ñåðâèñ íà êîíêðåòíûé ñåðâåð.

Àëãîðèòì èìååò ìíîæåñòâî ìîäèôèêàöèé (RoTS [9], ReTS [10], ITS
[11]), ïîëíûé ñïèñîê äîñòóïåí íà QAPLIB [6].

Robust Tabu Search

RoTS îòëè÷àåòñÿ îò ñòàíäàðòíîãî òàáó-ïîèñêà �ïåðåìåííîé äëèíîé ñïèñ-
êà� çàïðåòîâ, ÷òî âûðàæàåòñÿ â ïåðåìåííîì êîëè÷åñòâå èòåðàöèé, íà êî-
òîðîå çàïðåùàåòñÿ äàííàÿ ïîçèöèÿ. Ò.å. òàáó-ïîèñê îòëè÷àåòñÿ èçìåí¼í-
íûì ïî ñòðàâíåíèþ ñî ñòàíäàðòíûì (2) ìíîæåñòâîì ñîñåäåé ñîñòîÿíèÿ:

NTS
iteration(state) = N(state) \ {s ∈ S|∀i ∈ 1..m Lisi

< iteration}

ãäå iteration � òåêóùàÿ èòåðàöèÿ, Lij � íîìåð èòåðàöèè, äî êîòîðîé
çàïðåòèòü ñòàâèòü ñåðâèñ i íà ñåðâåð j.

Ïðîùå âñåãî ðàáîòó ýòîãî ïîèñêà ïîêàçàòü íà ïñåâäîêîäå (Algorithm
3).

Iterated Tabu Search

Êàê ñëåäóåò èç íàçâàíèÿ, ITS [11] � èòåðàòèâíûé àëãîðèòì, ãäå êàæäûé
øàã ñîñòîèò èç òðåõ îïåðàöèé:
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Algorithm 3 robustTabuSearch(state, Smin, Smax)

best := state
iteration := 0
repeat
{Íàéòè ëó÷øåå ðåøåíèå ñðåäè ñîñåäåé state}
state,move := selectBestState(NTS

iteration(state))
if cost(best) > cost(state) then
best := state

{Çàïðåòèòü äåëàòü õîä move íà êàêîå-òî êîëè÷åñòâî èòåðàöèé}
forbid move move until iteration+ random(Smin, Smax)
iteration := iteration+ 1

until terminating
return best

selection Âûáèðàåòñÿ, ñ êàêèì ñîñòîÿíèåì ìû áóäåì ðàáîòàòü íà äàí-
íîì øàãå. Îáû÷íî ýòî ðåçóëüòàò ïðåäûäóùåãî øàãà èëè íàèëó÷øèé
ðåçóëüòàò íà òåêóùèé ìîìåíò.

diversi�cation(distance) Ñîñòîÿíèå ñëó÷àéíûì îáðàçîì ìåíÿåòñÿ (ìó-
òèðóåò) òàê, ÷òîáû ðàññòîÿíèå äî èñõîäíîãî ñîñòàâèëî distance.

intensi�cation(iterations) íà ïîëó÷åííûé ðåçóëüòàò ìóòàöèè çàïóñêà-
åòñÿ òàáó-ïîèñê íà iterations èòåðàöèé

Äëÿ ðåàëèçàöèè àëãîðèòìà íóæíî çàäàòü ñòðàòåãèþ âûáîðà, ìåõà-
íèçì èçìåíåíèÿ ïàðàìåòðà distance ó ìóòàöèè, êîëè÷åñòâî èòåðàöèé
iterations. Ðàçëè÷íûå âàðèàíòû îïèñàíû â îðèãèíàëüíîé ðàáîòå [11].
Äàííàÿ ðåàëèçàöèÿ ïðèäåðæèâàåòñÿ ñëåäóþùèõ ðåøåíèé:

� Íà êàæäîì øàãå îáðàáàòûâàåòñÿ ðåçóëüòàò ïðåäûäóùåãî

� distance ìåíÿåòñÿ â çàäàííîì èíòåðâàëå. Íà êàæäîì øàãå distance
óìåíüøàåòñÿ, ïðè âûõîäå çà äîïóñòèìûå ïðåäåëû èëè ñòàãíàöèè
çíà÷åíèé, distance óâåëè÷èâàåòñÿ.

� iterations ïîñòîÿííî è ÿâëÿåòñÿ ïàðàìåòðîì àëãîðèòìà

4.5 Ãåíåòè÷åñêèå àëãîðèòìû

Ãåíåòè÷åñêèé àëãîðèòì � ýòî ýâðèñòè÷åñêèé àëãîðèòì ïîèñ-
êà, èñïîëüçóåìûé äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ îïòèìèçàöèè è ìîäåëè-
ðîâàíèÿ ïóòåì ïîñëåäîâàòåëüíîãî ïîäáîðà, êîìáèíèðîâàíèÿ è
âàðèàöèè èñêîìûõ ïàðàìåòðîâ ñ èñïîëüçîâàíèåì ìåõàíèçìîâ,
íàïîìèíàþùèõ áèîëîãè÷åñêóþ ýâîëþöèþ. [12]
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Â Ã.À. èñïîëüçóþòñÿ ÷åòûðå îñíîâíûå îïåðàöèè:

generate_population(N): Ñîçäàòü êàêîé-íèáóäü íàáîð ñîñòîÿíèé îïðå-
äåë¼ííîãî ðàçìåðà. Äëÿ Ã.À. êà÷åñòâî ýòèõ ñîñòîÿíèé íå âàæíî, îí
ñàì áóäåò îòáèðàòü èç íèõ ëó÷øèå.

recombine(s1, s2): Èìåÿ äâà ñîñòîÿíèÿ, ñîçäàòü òðåòüå, �âêëþ÷àþùåå
ñâîéñòâà� ïåðâûõ äâóõ. Íàïðèìåð, áðàòü ïîî÷åð¼äíî ýëåìåíòû èç
ïåðâîãî è âòîðîãî ñîñòîÿíèé.

mutate(s): Ñëó÷àéíûì îáðàçîì ÷óòü-÷óòü ïîìåíÿòü ñîñòîÿíèå, ìóòè-
ðîâàòü åãî.

select_population(P, N): Âûáðàòü èç ïîïóëÿöèè P N ëó÷øèõ ñîñòîÿ-
íèé.

Algorithm 4 customGenetic(Np, Nr, Nm)

{Ïîëó÷èòü êàêîé-íèáóäü íàáîð ñîñòîÿíèé ðàçìåðà Np}
P := generatePopulation(Np)
repeat
{Ñêðåñòèòü ñëó÷àéíûå ñîñòîÿíèÿ Nr ðàç}
for k = 1 to Nr do
s1 := randomChoice(P )
s2 := randomChoice(P )
P := P ∪ {recombine(s1, s2)}

{Ìóòèðîâàòü Nm ñëó÷àéíûõ ñîñòîÿíèé}
for k := 1 to Nm do
s := randomChoice(P )
P := P ∪ {mutate(s)}

{Îòîáðàòü Np ëó÷øèõ ñîñòîÿíèé}
P := selectPopulation(P,Np)

until terminate
return findBest(P )

Ìû íå áóäåì èññëåäîâàòü ãåíåòè÷åñêèé àëãîðèòì ïðÿìî â òàêîì âèäå,
à ðàññìîòðèì åãî ìîäèôèêàöèþ, êîòîðàÿ ïîêàçàëà ëó÷øåå ðåçóëüòàòû
äëÿ ðåøåíèÿ QAP.

4.6 Ãèáðèäíûé ãåíåòè÷åñêèé àëãîðèòì

Â ýòîì ðàçäåëå ìû ðàññìîòðèì îäíó èç ìîäèôèêàöèé ãåíåòè÷åñêîãî àë-
ãîðèòìà � memetic algorithm.
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Memetic algorithm � ìîäèôèêàöèÿ ãåíåòè÷åñêîãî àëãîðèòìà, êîòîðàÿ
âìåñòî îáû÷íûõ ñîñòîÿíèé äåðæèò â ïîïóëÿöèè ëîêàëüíûå ìèíèìóìû,
ïðîäåëûâàÿ ñêðåùèâàíèÿ è ìóòàöèè èìåííî ñ íèìè.

Îïèñàíèå MA äëÿ QAP è ñðàâíåíèå ñ äðóãèìè ýâðèñòè÷åñêèìè ìå-
òîäàìè ïðèâîäèòñÿ â [13]. Ïîëíîå îïèñàíèå MA è ïðèëîæåíèå åãî äëÿ
äðóãèõ çàäà÷ îïèñàíî â [14].

Algorithm 5 memetic(Np, Nr)

{Ïîëó÷èòü êàêîé-íèáóäü íàáîð ñîñòîÿíèé ðàçìåðà Np}
P := generatePopulation(Np)
P := {localSearch(x)|x ∈ P}
repeat
{Ñêðåñòèòü ñëó÷àéíûå ñîñòîÿíèÿ Nr ðàç}
for k := 1 to Nr do
s1 := randomChoice(P )
s2 := randomChoice(P )
P := P ∪ {narrowLocalSearch(recombine(s1, s2), s1, s2)}

{Îòîáðàòü Np ëó÷øèõ ñîñòîÿíèé}
P := selectPopulation(P,Np)
{Åñëè ýëåìåíòû ïîïóëÿöèè ñëèøêîì ïîõîæè � ìóòèðîâàòü èõ}
if converged(P) then
best := find_best(P )
P = {best} ∪ {localSearch(mutate(x))|x ∈ P}

until terminate
return find_best(P )

Îïûò èñïîëüçîâàíèÿ àëãîðèòìà ïîêàçàë, ÷òî êà÷åñòâî åãî ðàáîòû
ñèëüíî çàâèñèò îò âõîäíûõ ïàðàìåòðîâ (ðàçìåðà ïîïóëÿöèè, êîëè÷åñòâà
ðåêîìáèíàöèé, âåëè÷èíû ìóòàöèé).

Ðàññìîòðèì ïîäðîáíåå âñïîìîãàòåëüíûå ôóíêöèè:

Ðåêîìáèíàöèÿ

Ðåêîìáèíàöèÿ � ôóíêöèÿ, ãåíåðèðóþùàÿ èç äâóõ ñîñòîÿíèé îäíî, ïðåä-
ñòàâëÿþùåå ñîáîé íå÷òî ñðåäíåå ìåæäó íèìè. Â memetic algorithm ðå-
êîìáèíàöèÿ ïîçâîëÿåò èñêàòü ëîêàëüíûå ìèíèìóìû, ðàñïîëîæåííûå ìåæ-
äó äâóìÿ äàííûìè.

Ãëàâíàÿ èäåÿ ðåêîìáèíàöèè � çàèìñòâîâàòü ÷àñòè îáåèõ ñîñòîÿíèé,
íî íå äîïóñòèòü ïðè ýòîì ñëó÷àéíûõ ìóòàöèé.

Îïåðàöèÿ ðàáîòàåò ñëåäóþùèì îáðàçîì:
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� Åñëè êàêîé-òî ñåðâèñ â èñõîäíûõ ñîñòîÿíèõ íàõîäèòñÿ íà îäíîì è
òîì æå ñåðâåðå, òî è â ïîòîìêå ýòîò ñåðâèñ áóäåò íàõîäèòüñÿ òàì
æå.

� Èíà÷å ðàñïîëîæåíèå ñåðâèñà ñëó÷àéíî âûáèðàåòñÿ èç ñåðâåðîâ èñ-
õîäíûõ ñîñòîÿíèé (íå íàðóøàÿ óñëîâèé (1), êîíå÷íî).

Ìóòàöèÿ

Ìóòàöèÿ � ôóíêöèÿ, çàìåíÿþùàÿ íåêîòîðîå êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ ñëó-
÷àéíûìè çíà÷åíèÿìè. Íà ïðàêòèêå ðàññòîÿíèå ìåæäó ñåðâèñàìè äî è
ïîñëå ìóòàöèè ïîñòîÿííî è ÿâëÿåòñÿ ïàðàìåòðîì àëãîðèòìà.

Óçêèé ëîêàëüíûé ïîèñê

Ïîñëå ïðîöåññà ðåêîìáèíàöèè ìû íå ïðîâîäèì ëîêàëüíûé ïîèñê ïî âñåìó
ìíîæåñòâó S, à ñóæàåì êîëè÷åñòâî âàðèàíòîâ òàê, ÷òîáû â ðåçóëüòàòå
îñòàâàëèñü íà ñâîèõ ìåñòàõ òå ñåðâèñû, êîòîðûå ïîïàëè íà îäèí è òîò
æå ñåðâåð â àðãóìåíòàõ ðåêîìáèíàöèè.

4.7 Ant colony optimization

Ìóðàâüèíàÿ îïòèìèçàöèÿ áûëà ðàçðàáîòàíà ïî ðåçóëüòàòàì èçó÷åíèÿ
ìóðàâüèíîé êîëîíèè. Ðàññìîòðèì ìåõàíèçì îáùåíèÿ ìóðàâü¼â. Ñíà÷àëà
îíè ñëó÷àéíûì îáðàçîì èññëåäóþò ïðîñòðàíñòâî âîêðóã ìóðàâåéíèêà
â ïîèñêàõ ïèùè. Ïîñëå å¼ íàõîæäåíèÿ � âîçâðàùàþòñÿ â ìóðàâåéíèê,
ïîìå÷àÿ ñâîé ïóòü ôåðîìîíàìè [15]. Ñëåäóþùèé ìóðàâåé óìååò îáíàðó-
æèòü òàêîé ñëåä è ïîñëåäîâàòü åìó. ×åì áîëüøå ôåðîìîíîâ ñêîïèëîñü
íà êàêîì-òî ïóòè, òåì áîëüøå âåðîÿòíîñòü ñëåäîâàíèÿ ìóðàâü¼â ïî íåìó.
Îäíàêî ïèùà êîãäà-òî çàêàí÷èâàåòñÿ, ñëåäîâàòåëüíî, ìóðàâüè äîëæíû
ïåðåñòàòü õîäèòü ïî ñëåäó. Ýòî äîñòèãàåòñÿ òåì, ÷òî ôåðîìîíû ñî âðåìå-
íåì èñïàðÿþòñÿ è ñëåä èñ÷åçàåò, ÷òî çàñòàâëÿåò ìóðàâü¼â èñêàòü äðóãèå
ïóòè.

Â 1992 ãîäó Ìàðêî Äîðèãî (Marco Dorigo) [16] ïðåäëîæèë èñïîëüçî-
âàòü òàêîé ïîäõîä äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ êîìáèíàòîðíîé îïòèìèçàöèè. Ñ òåõ
ïîð áûëî ïðåäëîæåíî ìíîæåñòâî ìîäèôèêàöèé ìåòîäà [17]. Â òåêóùåé
ðàáîòå ïîäðîáíî áóäåò ðàññìîòðåí òîëüêî îäèí èç íèõ � MAX-MIN Ant
System (MMAS) [18], êîòîðûé íà äàííûé ìîìåíò ïîêàçûâàåò íàèëó÷øèé
ðåçóëüòàò äëÿ QAP.
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Îïèñàíèå àëãîðèòìà

Êàê îêàçàëîñü, èäåÿ ïðèðîäû äîâîëüíî õîðîøî ïåðåêëàäûâàåòñÿ íà ìà-
òåìàòè÷åñêèé ÿçûê. Èòàê, ðàçäåëèì ðåøåíèå èç ïðîñòðàíñòâà ðåøåíèé
íà ñîñòàâíûå ÷àñòè, êîòîðûå íàçîâ¼ì êîìïîíåíòàìè (solution components).
Êàæäîé êîìïîíåíòå ñîîòâåòñòâóåò êàêîé-òî óðîâåíü ôåðîìîíîâ (ïðîñòî
÷èñëî). �Ìóðàâüè� áóäóò êîíñòðóèðîâàòü êîíêðåòíîå ðåøåíèå, âûáèðàÿ
ìåæäó êîíêðåòíûìè êîìïîíåíòàìè, ó÷èòûâàÿ óðîâåíü ôåðîìîíîâ. Åñëè
ðåøåíèå îêàæåòñÿ óäà÷íûì, òî óðîâåíü ñîîòâåòñòâóþùåé êîìïîíåíòû
áóäåò óâåëè÷åí. ×òîáû ïîèñê â êàêîé-òî ìîìåíò íå îñòàíîâèëñÿ, ïåðåä
îáíîâëåíèåì óðîâíÿ ôåðîìîíîâ âñå îíè áóäóò óìåíüøåíû â êàêîå-òî êî-
ëè÷åñòâî ðàç.

Ìîäèôèêàöèÿ MAX-MIN èìååò òðè îñîáåííîñòè:

� Â îáíîâëåíèè ôåðîìîíîâ ó÷àâñòâóåò òîëüêî îäèí ìóðàâåé � ëó÷-
øèé çà òåêóþ èòåðàöèþ

� Çíà÷åíèå óðîâíÿ ôåðîìîíîâ îãðàíè÷åíî ([Rmin, Rmax]), ÷òîáû ïîèñê
íå îñòàíàâëèâàëñÿ. Ïîëîæèòåëüíîñòü Rmin è îãðàíè÷åíèå ñâåðõó
(Rmax) ãàðàíòèðóåò, ÷òî ìóðàâüè áóäóò èññëåäîâàòü âñ¼ ïðîñòðàí-
ñòâî ðåøåíèé, à íå òîëüêî ëó÷øèå âàðèàíòû íà òåêóùèé ìîìåíò

� Ïðè ñòàðòå àëãîðèòìà óðîâåíü óñòàíîâëåí â Rmax, ÷òî îáåñïå÷èâàåò
ëó÷øåå èññëåäîâàíèå ïðîñòðàíñòâà ïîèñêà íà íà÷àëüíîì ýòàïå

Òåïåðü îïèøåì ñàì ïðîöåññ. Àëãîðèòì áóäåò ñîñòîÿòü èç èòåðàöèé,
íà êàæäîé èç êîòîðûõ íåñêîëüêî ìóðàâü¼â áóäåò ãåíåðèðîâàòü íàáîð
ðåøåíèé ñîãëàñíî óðîâíÿì ôåðîìîíîâ, à ïîòîì ëó÷øåå ðåøåíèå áóäåò
îáíîâëÿòü ýòè óðîâíè. Ðàññìîòðèì ïîäðîáíåå àëãîðèòì â ïðèëîæåíèè ê
íàøåé çàäà÷å.

Êîìïîíåíòîé ðåøåíèÿ áóäåò ÿâëÿòüñÿ âûáîð êîíêðåòíûìè ñåðâèñîì
êîíêðåòíîãî ñåðâåðà (ò.å. âñåãî m ∗ n êîìïîíåíò). Îáîçíà÷èì ñîîòâåò-
ñòâóþùèé óðîâåíü ôåðîìîíîâ ÷åðåç τij(t), ãäå i � ñåðâèñ, j � õîñò, à t �
òåêóùàÿ èòåðàöèÿ (�âðåìÿ�).

Íà êàæäîé èòåðàöèè t êàæäûé ìóðàâåé ïîî÷åð¼äíî âûáèðàåò õîñòû
äëÿ ñåðâèñîâ. Äëÿ ñåðâèñà i âåðîÿòíîñòü âûáîðà ñåðâåðà j èç âîçìîæíîãî
ìíîæåñòâà ñåðâåðîâ Ni, íà êîòîðûõ äîñòàòî÷íî ðåñóðñîâ äëÿ ñåðâèñà i
íà äàííîì øàãå, ñîñòàâëÿåò:

pij(t) =
τij∑

k∈Ni
τik

(3)

Ïîñëå âûáîðà ïóòè êàæäûì ìóðàâü¼ì, èç íèõ âûáèðàåòñÿ òîò, ÷ü¼
ðåøåíèå ëó÷øå, è óðîâåíü ôåðîìîíîâ îáíîâëÿåòñÿ:
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τij(t+ 1) := ρ · τij(t) + ∆τ best
ij (t)

ãäå ρ ∈ (0, 1) ìîäåëèðóåò èñïàðåíèå ôåðîìîíîâ, à ∆τ best
ij � âêëàä ëó÷-

øåãî çà èòåðàöèþ ìóðàâüÿ:

∆τ best
ij =

{
1, åñëè si = j

0, èíà÷å

ãäå âåêòîð s � ïîëó÷åííîå ìóðàâü¼ì ðåøåíèå.
Ôîðìàëèçóåì ñêàçàííîå â ïñåâäîêîäå (Algorithm 6).

Algorithm 6 MMAS(p, NumAnts, Rmin, Rmax)

{Èíèöèàëèçèðîâàòü óðîâåíü ôåðîìîíîâ}
resetPheromoneLevelToRmax();
repeat
{Ñãåíåðèðîâàòü íàáîð ðåøåíèé}
for k := 1 to NumAnts do
for i := 1 to m do
{Âûáðàòü ñåðâåð ïî ôîðìóëå 3}
statesi(k) := selectHost()

{Âûáðàòü èç íèõ ëó÷øåå}
best = selectBest(states)
{Âîçìîæíî, ýòî ðåøåíèå ëó÷øå, ÷åì âñå ïðåäûäóùèå}
if cost(best) < cost(globalBest) then
globalBest := best

{Èñïàðèòü â p ðàç}
for i := 1 to m do
for j := 1 to n do
τij = p · τij
if τij < Rmin then
τij = Rmin

{Ïðèáàâèòü óðîâíè äëÿ ëó÷øåãî ðåøåíèÿ}
for i := 1 to m do
{j � ñåðâåð äëÿ ñåðâèñà i}
j := besti
τij = τij + 1
if τij > Rmax then
τij = Rmax

until terminate
return globalBest
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Îñîáåííîñòè ðåàëèçàöèè

Â îòëè÷èå îò MMAS, Rmin ÿâëÿåòñÿ ïàðàìåòðîì, Rmax âû÷èñëÿåòñÿ, êàê
ôóíêöèÿ îò p. MMAS æå èñïîëüçóåò àäàïòèâíûé àëãîðèòì äëÿ âû÷èñ-
ëåíèÿ è êîððåêòèðîâàíèÿ ãðàíèö [18].

5 Ðåàëèçàöèÿ

Ïåðå÷èñëåííûå âûøå àëãîðèòìû áûëè ðåàëèçîâàíû íà ÿçûêå Ñ++ ñ
îáåðòêîé íà Python.

Îïèøåì õîä ðàáîòû. Ñíà÷àëà ñ ïîìîùüþ ãåíåðàòîðà çàäà÷ (Python)
ïîëó÷àåòñÿ îïèñàíèå îáåèõ ãðàôîâ â òåêñòîâîì âèäå. Ïîòîì îïèñàíèå
îáðàáàòûâàåòñÿ ñêðèïòîì íà Python, êîòîðûé ðèñóåò ãðàôè÷åñêîå ïðåä-
ñòàâëåíèå ãðàôîâ è ãåíåðèðóåò âõîä äëÿ ðåøàþùåé ïðîãðàììû, êîòîðàÿ
ïðèíèìàåò ãðàôû â âèäå ìàòðèö ñìåæíîñòè. Çàïóñêàåòñÿ ðåøàòåëü. Ðå-
çóëüòàòîì åãî ðàáîòû ÿâëÿåòñÿ âåêòîð ñîñòîÿíèÿ, êîòîðûé ïîñëå ýòîãî
ìîæåò áûòü îòîáðàæ¼í ãðàôè÷åñêè ñ ïîùüþ ñêðèïòà íà Python.

6 Ìåòîäèêà òåñòèðîâàíèÿ è ñðàâíåíèå ïðî-

èçâîäèòåëüíîñòè

6.1 Ãåíåðàöèÿ òåñòîâûõ çàäà÷

Äëÿ òåñòèðîâàíèÿ àëãîðèòìîâ áûë ïðèäóìàí ñðàâíèòåëüíî ïðîñòîé ãå-
íåðàòîð. Ãðàô ñåðâåðîâ ýìóëèðóåò ñåðâåðà, ïîäêëþ÷¼ííûå ê îäíîìó êîì-
ìóòàòîðó. Ãðàô ñåðâèñîâ ñòðîèòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

� Ãåíåðèðóåòñÿ ãðàô � öåïî÷êà èç âåðøèí

� Äóãè ãðàôà ñëó÷àéíûì îáðàçîì ïåðåìåùàþòñÿ, ñîõðàíÿÿ ñâÿçíîñòü
ãðàôà

� Â ãðàô äîáàâëÿþòñÿ ñëó÷àéíûì îáðàçîì äóãè

� Äóãè ñíîâà ïåðåìåùàþòñÿ

Òàêèì íåõèòðûì îáðàçîì ïðè äîëæíîì ïîäáîðå êîëè÷åñòâà êàæäîé
èç îïåðàöèé ïîëó÷àþòñÿ ãðàôû âèäà èçîáðàæåííîãî íà ðèñóíêå 6.1.

18



Ðèñ. 1: Ïðèìåð ñãåíåðèðîâàííîãî ãðàôà ñåðâèñîâ

6.2 Ìåòîäèêà òåñòèðîâàíèÿ

6.2.1 Âûáîð çàäà÷

Ïîäáîðêó çàäà÷ ìîæíî ðàçäåëèòü íà äâå ÷àñòè: QAP è ñãåíåðèðîâàííûå
òåñòîâûå çàäà÷è. Òàê êàê QAP ÿâëÿåòñÿ ÷àñòíûì ñëó÷àåì íàøåé çàäà÷è,
òî ìîæíî èñïîëüçîâàòü ñóùåñòâóþùèå çàäà÷è èç QAPLIB [6].

Äëÿ QAP âûáèðàëèñü çàäà÷è áîëüøèõ ðàçìåðíîñòåé (>30), êîòîðûå
îòðàæàëè çàäà÷è ðåàëüíîãî ìèðà èëè áûëè ñãåíåðèðîâàíû ïîäîáíûì îá-
ðàçîì. Ïîä ðàçìåðíîñòüþ QAP èìååòñÿ ââèäó ÷èñëî ðàñïîëîæåíèé.

Òåñòîâûå çàäà÷è ãåíåðèðîâàëèñü èñõîäÿ èç ðàçìåðíîñòåé ïðîìûøëåí-
íûõ çàäà÷. Ïîäðîáíåå îá ýòîì áûëî íàïèñàíî âî ââåäåíèè.

6.2.2 Ïðîãîíêà òåñòîâ

Äëÿ êàæäîãî àëãîðèòìà è êàæäîé çàäà÷è ðåøàþùàÿ ïðîãðàììà çàïóñ-
êàëàñü íåñêîëüêî ðàç.

Òåñòû ïðîâîäèëèñü íà ìíîãîÿäåðíîì ïðîöåññîðå, è ïðèîðèòåò ïðîöåñ-
ñà áûë âûñòàâëåí íà ìàêñèìóì. Â òàêîé êîíôèãóðàöèè ïðîöåññ çàíèìàë
îäíî ÿäðî ïîëíîñòüþ.

Êàæäûé çàïóñê áûë îãðàíè÷åí ïî âðåìåíè. Âðåìåííîé èíòåðâàë âû-
áèðàëñÿ èç ïðåäïîëîæåíèÿ, ÷òî íà÷àëüíûå ïîäñ÷¼òû õî÷åòñÿ äåëàòü èí-
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òåðàêòèâíî, ñëåäîâàòåëüíî, âðåìÿ äîæíî áûòü íåáîëüøèì. Ïîñëå ðÿ-
äà ýêñïåðèìåíòîâ áûëî óñòàíîâëåíî, ÷òî â áîëüøèíñòâå ñëó÷àåì çàïóñê
äîëüøå 200 ñåêóíä íå ïðèâîäèò ê óëó÷øåíèþ ðåçóëüòàòà. Òàêèì îáðàçîì,
èçìåðåíèÿ ïðîâîäèëèñü çàïóñêàÿ êàæäûé àëãîðèòì ïî 200 ñåêóíä

Ðåçóëüòàòîì äëÿ ïîñëåäóþùåãî ñðàâíåíèÿ ÿâëÿëèñü äâå âåëè÷èíû:

Ëó÷øèé ðåçóëüòàò çà âðåìÿ ðàáîòû. Ýòî ëó÷øåå çíà÷åíèå ñòîèìî-
ñòè ñîñòîÿíèé çà âñå çàïóñêè ðåøàþùåé ïðîãðàììû äëÿ îïðåäåëåí-
íîé çàäà÷è.

Ñðåäíåå çíà÷åíèå òåêóùåãî ëó÷øåãî ðåçóëüòàòà. Ïðè ðàáîòå ðå-
øàþùåé ïðîãðàììû ÷åðåç ðàâíûå ïðîìåæóòêè âðåìåíè çàïîìè-
íàëñÿ òåêóùèé ëó÷øèé ðåçóëüòàò. Ïîòîì ïî ýòèì äàííûì áðàëîñü
ñðåäíåå, êîòîðîå òîæå óñðåäíÿëîñü äëÿ íåñêîëüêèõ çàïóñêîâ. Ïî-
ëó÷åííàÿ âåëè÷èíà îöåíèâàåò �ñêîðîñòü� ðàáîòû àëãîðèòìà.

6.3 Ðåçóëüòàòû

QAP

Ðåçóëüòàòû èñïîëíåíèÿ àëãîðèòìîâ íà çàäà÷àõ QAP ïðèâåäåíû â òàáëè-
öàõ 1 è 2 (âûäåëåíû ëó÷øèå ðåçóëüòàòû).

Òàáëèöà 1: Ñðåäíåå çíà÷åíèå ñòîèìîñòè ëó÷øåãî òåêóùåãî ðåøåíèÿ äëÿ
Quadratic Assignment Problems
Çàäà÷à ITS Memetic MMAS Forbidden states RoTS

sko42 15815.06 15821.00 15853.16 15829.35 15813.20
sko90 115883.59 116275.69 116527.06 116669.85 115919.13
ste36a 9534.16 9529.92 9558.60 9728.65 9580.37
ste36b 15856.40 15917.96 15954.12 16856.55 16406.37

Òàáëèöà 2: Ëó÷øàÿ ñòîèìîñòü íàéäåííîãî ðåøåíèÿ äëÿ Quadratic
Assignment Problems

Çàäà÷à ITS Memetic MMAS Forbidden states RoTS

sko42 15812 15812 15816 15812 15812
sko90 115602 116062 116380 116336 115726
ste36a 9526 9526 9526 9526 9526
ste36b 15852 15852 15852 16480 15852
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Ñãåíåðèðîâàííûå çàäà÷è

Ðåçóëüòàòû èñïîëíåíèÿ àëãîðèòìîâ íà ñãåíåðèðîâàííûõ çàäà÷àõ ïðèâå-
äåíû â òàáëèöàõ 6.3 è 4. ×èñëî â íàçâàíèè çàäà÷è ïîêàçûâàåò ÷èñëî
âåðøèí â ãðàôå ñåðâèñîâ.

Memetic algorithm çà 200 ñåêóíä íå óñïåë ïîñòðîèòü íà÷àëüíóþ ïîïó-
ëÿöèþ äëÿ çàäà÷è ls322.

Òàáëèöà 3: Ñðåäíåå çíà÷åíèå ñòîèìîñòè ëó÷øåãî òåêóùåãî ðåøåíèÿ äëÿ
ñãåíåðèðîâàííûõ çàäà÷

Çàäà÷à ITS Memetic MMAS Forbidden states RoTS

ls48a 236.01 236.00 236.00 236.00 260.00
ls48b 196.09 196.03 196.04 215.63 222.67
ls99 388.48 390.20 391.42 412.68 408.69
ls148a 500.63 497.70 503.05 567.87 553.47
ls148b 645.89 574.61 619.91 781.45 765.13
ls219 938.63 915.54 913.62 1003.42 969.78
ls322 1432.15 N/A 1241.33 1497.11 1448.86

Òàáëèöà 4: Ëó÷øåå çíà÷åíèå ñòîèìîñòè íàéäåííîãî ðåøåíèÿ äëÿ ñãåíå-
ðèðîâàííûõ çàäà÷

Çàäà÷à ITS Memetic MMAS Forbidden states RoTS

ls48a 236 236 236 236 252
ls48b 196 196 196 208 216
ls99 384 384 388 388 384
ls148a 484 480 480 548 528
ls148b 564 542 562 748 720
ls219 880 900 888 952 900
ls322 1188 N/A 1204 1304 1160

6.4 Ñðàâíåíèå ðåçóëüòàòîâ: âûâîäû

Ëó÷øå âñåãî ñåáÿ ïîêàçàëè ITS è Memetic � èòåðàòèâíûå àëãîðèòìû ñ
ìóòàöèåé ðåøåíèé.

Memetic ëåã÷å ðàñïàðàëëåëèòü ïî îïåðàöèÿì ëîêàëüíîãî ïîèñêà. Åãî
íåäîñòàòêè ñîñòîÿò â òîì, ÷òî ñ óâåëè÷åíèåì ðàçìåðíîñòè âðåìÿ èíèöè-
àëèçàöèè âîçðàñòàåò, ñîîòâåòñòâåííî, åãî íå âñåãäà ìîæíî áóäåò ïðèìå-
íÿòü â èíòåðàêòèâíîì èíòåðôåéñå. Êðîìå ýòîãî memetic ïðèíèìàåò íà
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âõîä áîëüøîå ÷èñëî ïàðàìåòðîâ, êîòîðûå òðåáóþò òî÷íîé íàñòðîéêè äëÿ
ïîëó÷åíèÿ õîðîøåãî ðåçóëüòàòà.

ITS � îòëè÷àåòñÿ ïðîñòîòîé ðåàëèçàöèè è íàñòðîéêè. Îí íå òðåáó-
åò âðåìåíè íà èíèöèàëèçàöèþ è êàêîé-òî ðåçóëüòàò âûäà¼ò ñðàçó, ÷òî
ïîçâîëÿåò åãî èñïîëüçîâàòü äëÿ áûñòðûõ íà÷àëüíûõ ïîäñ÷¼òîâ. Îäíàêî
ïðÿìûõ ìåòîäîâ åãî ðàñïàðàëëåëèòü, ïî âñåé âèäèìîñòè, íå ñóùåñòâóåò.
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7 Çàêëþ÷åíèå

Ðåçóëüòàòîì äàííîé ðàáîòû ÿâèëîñü ñîçäàíèå ìàòåìàòè÷åñêîé ìîäåëè
èñõîäíîé çàäà÷è, àäàïòàöèÿ è ýôôåêòèâíàÿ ðåàëèçàöèÿ àëãîðèòìîâ êîì-
áèíàòîðíîé îïòèìèçàöèè, ñðàâíåíèå èõ íà àâòîìàòè÷åñêè ñãåíåðèðîâàí-
íûõ òåñòàõ, ïîõîæèõ íà çàäà÷è ðåàëüíîãî ìèðà.

Ïî èòîãàì ñðàâíåíèÿ ïðåäëîæåíû äâà àëãîðèòìà, ITS è Memetic, äëÿ
äàëüíåéøåãî èçó÷åíèÿ è âíåäðåíèÿ â ïðîìûøëåííóþ ñèñòåìó Genesys
[19].
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