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Наслов дисертациjе: Метахеуристичке методе вишекритериjумске оптими-
зациjе и примене на дискретне локациjске проблеме

Резиме: У овоj дисертациjи разматрана су два дискретна локациjска про-
блема и њихове двокритериjумске вариjанте. Разматран jе проблем максимал-
ног покривања локациjа са преференциjама корисника и ограничењима буџета
за отварање обjеката. Ова вариjанта проблема максималног покривања ниjе до
сада разматрана у литератури. За разлику од класичног проблема максимал-
ног покривања, проблем разматран у овоj дисертациjи укључуjе преференциjе
корисника ка локациjама, при чему се сваки корисник додељуjе локациjи коjу
наjвише преферира, а коjа има отворен обjекат. Поред тога, различите локациjе
имаjу различите цене постављања обjеката, а расположиви буџет jе ограничен.
Оваj проблем jе решаван методом променљивих околина, а добиjени резултати
су упоређени са резултатима егзактног решавача на модификованим инстан-
цама из литературе. Додатно, решавана jе и постоjећа вариjанта проблема
максималног покривања коjа уместо ограниченог буџета укључуjе ограничења
на броj обjеката коjе треба отворити.

Разматран jе и проблем постављања регенератора у оптичким мрежама.
Код оптичких мрежа квалитет сигнала опада са растоjањем, те jе потребно по-
ставити скупе уређаjе коjи ће опоравити сигнал. У овоj дисертациjи разматран
jе постоjећи модел, где jе скуп локациjа за постављање регенератора и скуп
корисничких чворова различит и проблем се назива уопштеним. Уопштени
проблем постављања регенератора у оптичким мрежама jе такође решаван ме-
тодом променљивих околина, а резултати су упоређени са наjбољим доступним
из литературе.

Дефинисане су и двокритериjумске вариjанте наведених проблема. Код про-
блема максималног покривања локациjа, преференциjе корисника су укључене
као тежински фактори у укупноj покривеноj потражњи, што чини прву функ-
циjу циља. Друга функциjа представља броj непокривених корисника и тежи
да оствари правичност у моделу. Код проблема постављања регенератора у
оптичким мрежама, претпоставка jе да, услед ограниченог буџета, ниjе могуће
обезбедити несметану комуникациjу између свих парова корисничких чворова.
Сваки пар има додељену тежину, а сума тежина повезаних парова чини прву
функциjу циља. Друга функциjа циља jе цена постављања регенератора. Дво-
критериjумске вариjанте су решаване прилагођеном вишекритеириjумском ва-



риjантом методе променљивих околина, а приказани су резултати поређења са
уопштеним еволутивним алгоритмима.
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Dissertation title: Metaheuristic methods for multi-objective optimization and
applications to discrete location problems

Abstract: This dissertation examines two discrete location problems and their bi-
objective variants. The first problem under consideration is the maximal covering
location problem with user preferences and budget constraints imposed on facility
opening. This variant of the maximal covering problem has not been previously
studied in the literature. Unlike the classical maximal covering problem, the variant
proposed in this dissertation includes user preferences for locations, where users are
assigned to the location with opened facility that they prefer the most. Additionally,
different locations have different costs for establishing facilities, and the available
budget for opening facilities is limited. This problem is solved using the Variable
Neighborhood Search (VNS) method, and the results were compared with the ones
obtained by an exact solver on modified instances from the literature. Furthermore,
an existing variant of the maximal covering problem is also addressed, which imposes
the limit on the number of opened facilities instead of limiting the budget for opening
facilities.

The second problem examined is the regenerator placement in optical networks.
In optical networks, signal quality degrades with distance, necessitating the place-
ment of costly devices to restore the signal. This dissertation studies an existing
model where the set of possible regenerator locations and the set of user nodes are
different, defining the problem as generalized. The generalized regenerator place-
ment problem in optical networks is also solved using the Variable Neighborhood
Search method, with results compared to the best available solutions from the lit-
erature.

Bi-objective variants of these problems are defined as well. For the maximal
covering location problem, user preferences are included as weighted factors in the
total covered demand, forming the first objective function. The second objective
function represents the number of uncovered users and aims to ensure fairness in
the model. In the regenerator placement problem for optical networks, it is assumed
that, due to budget constraints, uninterrupted communication between all pairs of
user nodes may not be feasible. Each pair is assigned a weight, and the sum of the
weights of connected pairs constitutes the first objective function, while the second
objective function represents the cost of placing regenerators. These bi-objective
variants are solved using an adapted multi-objective version of the Variable Neigh-



borhood Search method, and the results are compared with general evolutionary
algorithms.
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Глава 1

Увод

У многим реалним ситуациjама потребно jе оптимизовати више (потенци-
jално супростављених) функциjа циља истовремено. Како ниjе могуће добити
jедно оптимално решење, циљ jе пронаћи скуп решења коjа представљаjу наj-
бољи компромис између свих функциjа циља и таква решења се називаjу Па-
рето оптимална. Код Парето оптималних решења ниjе могуће побољшати jедну
од функциjа циља, а да се не погорша нека друга. Скуп свих Парето оптимал-
них решења неког проблема назива се Парето скуп (ако посматрамо простор
решења) или Парето фронт (ако посматрамо простор функциjа циља) [100].

Jедноставни начин за решавање проблема вишекритериjумске оптимизациjе
представља свођење на jеднокритериjумску оптимизациjу. На пример, може се
оптимизовати линеарна комбинациjа функциjа циља са тежинским коефици-
jентима. Код ове методе корисник треба да одреди коjе ће тежине поставити.
Променом тежина могу се добити различита компромисна решења, али овакав
начин може пропустити нека решења из Парето скупа. Jош jедна могућност jе
и употреба хиjерархиjског приступа, где корисник мора да одреди приоритет
функциjама циља. Већина постоjећих егзактних решавача нуди овакве начине
решавања (GUROBI, CPLEX). Код оба наведена начина, корисник мора уна-
пред да дефинише коjа му jе функциjа приоритетна или да рангира функциjе
циља по приоритетима, а да му jош нису познате све опциjе, тj. сва компроми-
сна решења. Како би особа коjа доноси одлуке имала потпуне информациjе о
могућим компромисним решењима потребно jе пронаћи скуп свих Парето опти-
малних решења. Тада се може изабрати jедно или више компромисних решења
у зависности од примене и приоритета особе коjа одлучуjе.

Проналажење скупа свих Парето оптималних решења може бити временски
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веома захтевно. У случаjу НП-тешких проблема и инстанци великих димензиjа,
егзактна решења се често не могу добити у прихватљивом времену. Метахеури-
стички алгоритми могу ефикасно пронаћи апроксимативни скуп решења коjи у
реалним ситуациjама може да се користи уместо правог Парето скупа. У лите-
ратури се често користе еволутивни алгоритми за решавање вишекритериjум-
ских проблема, jер популациjа решења таквих алгоритама природно одговара
апроксимативном скупу решења [23,175,186]. Ови алгоритми су постали и део
оквира за развоj софвера и библиотека за различите програмске jезике [20,80].
Међутим, у новиjим радовима се jављаjу и вишекритериjумске вариjанте алго-
ритама коjи су засновани на локалноj претрази, као што су метода променљивих
околина (енгл. Variable Neighborhood Search, VNS) и насумично похлепна адап-
тивна претрага (енгл. Greedy Randomized Adaptive Search Procedure, GRASP).
Ове методе даjу добре резултате на jеднокритериjумским вариjантама многих
дискретних локациjских проблема, па њихова примена на вишекритериjумске
вариjанте може потенциjално побољшати решења постоjећих еволутивних ал-
горитама.

У оквиру ове дисертациjе разматрана су два локациjска проблема и њихове
вишекритериjумске вариjанте: Проблем максималног покривања локациjа са
преференциjама корисника (енгл. Maximal Covering Loacation Problem with
Customer Preferences, MCLP) и уопштени проблем постављања регенератора у
оптичким мрежама (енгл. Generalized Regenerator Location Problem, GRLP).

MCLP представља локациjски проблем чиjи jе циљ наћи оптималне лока-
циjе p обjеката, тако да се максимизуjе покривена потражња корисника [37].
Корисници су покривени ако се налазе на растоjању мањем од унапред за-
датог r > 0 коjи се назива полупречник покривања. У вариjанти проблема
са преференциjама корисника, сваки корисник има преференциjу ка одређеноj
локациjи. Функциjа циља jе сума покривене потражње корисника коjу треба
максимизовати, с тим што jе претпоставка да већ постоjе постављени обjекти
конкуренциjе, а корисници бираjу обjекат на локациjи коjу више преферираjу.
У овоj дисертациjи разматрана jе вариjанта MCLP коjа боље одсликава реалне
ситуациjе. Уместо фиксног броjа p нових обjеката коjи се постављаjу нова вари-
jанта укључуjе ограничени буџет и различите цене постављања на различитим
локациjама.

У оквиру ове дисертациjе, дефинисана jе и нова вишекритериjумска вари-
jанта проблема. Мотивациjа jе налажење компромиса између покривене по-
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тражње корисника са тежинским коефициjентима пропорционалним преферен-
циjама корисника и броjа непокривених корисника. Идеjа jе да се што више
задовоље преференциjе корисника са великом потражњом и оствари што већа
укупна задовољена потражња, а дa се води рачуна и о покривености осталих
корисника, тj. да се узме у обзир и правичност при одлучивању.

Проблем оптималног постављања регенератора (RLP) представља локациj-
ски проблем коjи потиче из дизаjна оптичких мрежа [35]. У оптичким мрежама,
после неког растоjања, квалитет сигнала нагло опада, те jе потребно инстали-
рати скупе уређаjе - регенераторе, чиjи jе задатак да опораве квалитет сигнала.
Код основне вариjанте проблема (RLP) скуп потенциjалних локациjа за реге-
нераторе и скуп локациjа краjњих корисника су исти, док су код уопштене
вариjанте (GRLP) различити [34]. Код обе вариjанте (RLP и GRLP), циљ jе
смањити броj регенератора, а при томе очувати несметану комуникациjу између
свих задатих парова краjњих корисника мреже. Тежинска вариjанта проблема
(WGRLP) укључуjе различите цене инсталациjе регенератора у зависности од
локациjе што више одговара реалним ситуациjама.

У случаjу ограниченог буџета, ниjе увек могуће остварити несметану ко-
муникациjу између свих краjњих корисника путем оптичке мреже. Стога jе
у овоj дисертациjи дефинисан двокритериjумски модел коjи узима у обзир и
трошкове инсталациjе (тj. трошкове постављања регенератора) и могућност
комуникациjе парова краjњих корисника. Како сви парови у пракси не мораjу
да имаjу исти приоритет, за другу функциjу циља узима се збир тежинских
коефициjената парова.

Наведени проблеми су НП-тешки, а у реалним ситуациjама се jавља велики
броj потенциjалних локациjа, тако да егзактни решавачи не могу у прихватљи-
вом времену да добиjу оптимална решења или не могу дати чак ни допустиво
решење усред мемориjског ограничења. Поред тога, проблеми вишекритери-
jумске оптимизациjе су jош захтевниjи jер треба пронаћи скуп свих Парето оп-
тималних решења. Стога, хеуристичке и метахеуристичке методе представљаjу
ефикасне начине решавања ових проблема у пракси.

Остатак дисертациjе jе организован на следећи начин. У оквиру уводне
главе дати су основни поjмови и дефинициjе у математичкоj оптимизациjи, за-
тим jе дат кратак опис и преглед локациjских проблема, као и метода оптимиза-
циjе за њихово решавање. Глава 2 се бави проблемом максималног покривања
локациjа са ограниченим буџетом и преференциjама корисника, док се у глави 3
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1.1. МАТЕМАТИЧКА ОПТИМИЗАЦИJА

разматра двокритериjумска вариjанта овог проблема. У глави 4 jе предложена
метода за решавање уопштеног проблема постављања регенератора у оптичким
мрежама, док се у глави 5 дефинише и решава двокритериjумска вариjанта овог
проблема. Закључак ове дисертациjе приказан jе у оквиру главе 6.

1.1 Математичка оптимизациjа

У многим областима, доносиоци одлука имаjу задатак да нађу оптимално
решење неког проблема из датог скупа допустивих решења. Мотивациjа jе
доношење одлука коjе ће побољшати ефикасност система, смањити трошкове
или унапредити перформансе. Математичка оптимизациjа jе област примењене
математике коjа се бави проналажењем наjбољег решења (jедног или више) из
скупа допустивих решења [166]. Следећи поjмови су кључни за дефинициjу
проблема математичке оптимизациjе:

• Функциjа циља: Функциjа f(x) коjу треба оптимизовати (било мини-
мизовати или максимизовати).

• Променљиве одлучивања: Променљиве, представљене вектором x, у
зависности од коjих се мења вредност функциjе циља.

• Ограничења: Ограничења променљивих одлучивања коjа дефинишу про-
стор допустивих решења S.

На основу дефинисаних поjмова општа форма проблема математичке опти-
мизациjе jе:

Минимизовати (или максимизовати) f(x) (1.1)

при ограничењима: gi(x) � bi; i = 1; : : : ;m (1.2)

hj(x) = dj; j = 1; : : : ; p (1.3)

У наведеноj форми, f(x) представља функциjу циља коjу оптимизуjемо.
Вектор x jе вектор променљивих одлучивања, чиjе вредности можемо изабрати.
Простор допустивих решења jе дефинисан ограничењима (1.2) и (1.3), где су
gi(x) ограничења неjеднакости, док су hj(x) ограничења jеднакости. Решење
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1.1. МАТЕМАТИЧКА ОПТИМИЗАЦИJА

проблема jе представљено одређеним избором вредности за променљиве одлу-
чивања. Решење из допустивог скупа решења коjе даjе наjмању (или наjвећу)
вредност функциjе циља представља оптимално решење проблема.

Проблеми оптимизациjе се могу класификовати у зависности од особина
функциjе циља и ограничења. Функциjа коjа се оптимизуjе може бити конвек-
сна или неконвексна. Затим, променљиве одлучивања могу узимати реалне
вредности (континуална оптимизациjа) или вредности из преброjивог скупа
(дискретна оптимизациjа). У случаjу да су ограничења и функциjа циља лине-
арне комбинациjе променљивих одлучивања имамо проблем линеарног програ-
мирања, док у случаjу квадратне функциjе циља проблем се назива квадратно
програмирање. Проблеми решавани у овоj дисертациjи су проблеми дискретне,
тj. комбинаторне оптимизациjе, тако да ће ова класа проблема, као и методе
њиховог решавања бити детаљниjе размотрени у наредним одељцима.

За формалну дефинициjу комплексности решавања проблема комбинаторне
оптимизациjе користе се следећи поjмови. У класу НП проблема спадаjу они
проблеми за чиjе се задато решење може утврдити у полиномиjалном времену
да ли jе то решење допустиво. Проблем A се може свести на проблем Б у
полиномиjалном времену ако постоjи алгоритам коjи трансформише било коjу
инстанцу проблема А у инстанцу проблема Б, тако да решење проблема Б ре-
шава и проблем А. Проблем А jе НП-тежак ако за сваки проблем Б из НП
класе постоjи свођење проблема Б на проблем А у полиномиjалном времену.
Проблем jе НП-комплетан ако jе и НП и НП-тежак проблем.

Вишекритериjумска оптимизациjа

Проблеми из праксе често укључуjу више циљева (критериjума), коjи могу
бити супростављени. На пример, побољшање вредности jедне функциjе циља
може довести до погоршања вредности неке друге функциjе циља. Доносиоци
одлука тада траже решења коjа представљаjу компромисе између различитих
функциjа циља. Овакав вид оптимизациjе се назива вишекритериjумска оп-
тимизациjа. У случаjу да постоjе тачно два супростављена циља, проблем се
назива двокритериjумским. Слично као и код проблема са jедном функциjом
циља, у зависности од могућих вредности за променљиве одлучивања, можемо
имати проблеме комбинаторне (дискретне) и непрекидне (континуалне) опти-
мизациjе [41].

5



1.1. ÌÀÒÅÌÀÒÈ×ÊÀ ÎÏÒÈÌÈÇÀÖÈJÀ

Ìåòîäå çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà âèøåêðèòåðèjóìñêå îïòèìèçàöèjå ìîãó äà ñå

ïîäåëå ó òðè ãðóïå íà îñíîâó òîãà äà ëè ñå è êàêî èíôîðìàöèjà î ïðåôåðåíöè-

jàìà äîíîñèîöà îäëóêà óê§ó÷ójå ó ïðîöåñ îïòèìèçàöèjå: àïðèîðè, àïîñòåðèîðè

è èíòåðàêòèâíå ìåòîäå. Êîä àïðèîðè ìåòîäà, êàî ðåçóëòàò ìåòîäå äîáèjàìî

jåäíî ðåøå»å êîjå îäãîâàðà ïðåôåðåíöèjàìà äîíîñèîöà îäëóêà. Íà ïðèìåð,

ôóíêöèjàìà öè§à ñå ìîãó äîäåëèòè òåæèíå è îíäà îïòèìèçîâàòè òåæèíñêà

ñóìà. Êîä àïîñòåðèîðè ìåòîäà, öè§ jå ïðîíà£è ñâà êîìïðîìèñíà ðåøå»à è ïî-

íóäèòè èõ äîíîñèîöó îäëóêà êîjè îíäà íà îñíîâó íåêå äðóãå ìåòîäå (íà ïðèìåð

ìåòîäàìà èç òåîðèjå îäëó÷èâà»à) áèðà ðåøå»å êîjå ìó íàjâèøå îäãîâàðà. Èí-

òåðàêòèâíå ìåòîäå óê§ó÷ójó äîíîñèîöà îäëóêà ó ñàì ïðîöåñ îïòèìèçàöèjå è ïðå-

òðàãå çà êîìïðîìèñíèì ðåøå»èìà [23]. Äà§å, êàî è çà îïòèìèçàöèjó ñà jåäíîì

ôóíêöèjîì öè§à, ìîãó ñå êîðèñòèòè åãçàêòíå ìåòîäå èëè (ìåòà)õåóðèñòè÷êå.

Ó îâîj äèñåðòàöèjè, ôîêóñ jå íà äâîêðèòåðèjóìñêèì ïðîáëåìèìà êîìáèíàòîðíå

îïòèìèçàöèjå, à çà »èõîâî ðåøàâà»å êîðèñòå ñå àïîñòåðèîðè ìåòàõåóðèñòè÷êå

ìåòîäå.

Êàêî áè ñå ôîðìàëíî äåôèíèñàî ïîjàì êîìïðîìèñíîã ðåøå»à, óâîäè ñå Ïà-

ðåòî 1 îïòèìàëíîñò (åôèêàñíîñò) êàî ôóíäàìåíòàëíè êîíöåïò âèøåêðèòåðèjóì-

ñêå îïòèìèçàöèjå. Ðåøå»å jå Ïàðåòî îïòèìàëíî àêî ïîáî§øà»å jåäíå ôóíêöèjå

öè§à äîâîäè äî ïîãîðøà»à äðóãå ôóíêöèjå öè§à, øòî çíà÷è äà íå ìîæåìî âèøå

ïîáî§øàòè jåäíó èëè âèøå ôóíêöèjà öè§à, à äà íå ïîêâàðèìî íåêó äðóãó ôóíê-

öèjó. Äðóãèì ðå÷èìà, íå ïîñòîjè ðåøå»å êîjå jå áî§å îä òîã ðåøå»à ïî ñâèì

ôóíêöèjàìà öè§à èñòîâðåìåíî.

Ôîðìàëíî, çà âåêòîð ôóíêöèjà öè§à f = ( f 1; f 2; : : : ; f M ) è »èõîâó ìèíèìè-

çàöèjó, äîïóñòèâî ðåøå»å x jå Ïàðåòî îïòèìàëíî àêî âàæè:

@x0 òàêî äà 8i : f i (x0) � f i (x) è 9j : f j (x0) < f j (x);

ãäåf i (x) ïðåäñòàâ§à âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à f i êîjå îäãîâàðàjó ðåøå»ó x.

Ó öè§ó îïèñèâà»à ìåòîäà ðåøàâà»à âèøåêðèòåðèjóìñêèõ ïðîáëåìà îïòè-

ìèçàöèjå óâîäè ñå ïîjàì Ïàðåòî äîìèíàíòíîñòè. Ïðåöèçíèjå, ó ñëó÷àjó äà âàæè

8i : f i (x) � f i (x0) è 9j : f j (x) < f j (x0); îíäà ñå ñà x0 � x çíà÷àâà äà ðåøå»å x

äîìèíèðà íàä ðåøå»åì x0.

Çà ðàçëèêó îä îïòèìèçàöèjå ñà jåäíîì ôóíêöèjîì öè§à, êàî ðåøå»å âè-

øåêðèòåðèjóìñêîã ïðîáëåìà ñå äîáèjà ñêóï, à íå ñàìî jåäíî ðåøå»å. Ïàðåòî
1Âèëôðåäî Ïàðåòî (1848-1923) jå áèî èòàëèjàíñêè èíæå»åð, ñîöèîëîã, åêîíîìèñòà è ôè-

ëîçîô.
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1.1. ÌÀÒÅÌÀÒÈ×ÊÀ ÎÏÒÈÌÈÇÀÖÈJÀ

îïòèìàëàí ñêóï jå ñêóï ñâèõ Ïàðåòî îïòèìàëíèõ ðåøå»à íåêîã ïðîáëåìà. Îâà-

êàâ ñêóï ñå jîø íàçèâà è Ïàðåòî ôðîíò. Ðåøå»å x � jå Ïàðåòî îïòèìàëíî ó

îäíîñó íà ñêóï S àêî íå ïîñòîjè íåêî äðóãî ðåøå»å x 2 S òàêî äà x Ïàðåòî

äîìèíèðà íàä x � . Ôîðìàëíî, Ïàðåòî îïòèìàëàí ñêóï P ñå äåôèíèøå êàî:

P = f x � 2 S j6 9x 2 S òàêî äà x � x � g

Ïðîíàëàæå»å Ïàðåòî ôðîíòà èëè »åãîâå àïðîêñèìàöèjå jå îñíîâíè çàäàòàê

âèøåêðèòåðèjóìñêå îïòèìèçàöèjå.

Ðàçìàòðà ñå âèøåêðèòåðèjóìñêè ïðîáëåì ñà M ôóíêöèjà öè§à, ãäå ñå âðøè

ìèíèìèçàöèjà ôóíêöèjà è ïîñòîjè n ïðîìåí§èâèõ îäëó÷èâà»à, à äîïóñòèâè

ðåãèîí ïðîñòîðà ðåøå»à jå äåôèíèñàí ñêóïîì îãðàíè÷å»à. Ó îïøòåì ñëó÷àjó

ïðîáëåì âèøåêðèòåðèjóìñêå îïòèìèçàöèjå ìîæå áèòè äåôèíèñàí íà ñëåäå£è

íà÷èí:

Ìèíèìèçîâàòè f (x)

ïðè îãðàíè÷å»èìà g(x) � 0

h(x) = 0;

ãäå ñó:

ˆ x = ( x1; x2; : : : ; xn ) âåêòîð ïðîìåí§èâèõ îäëó÷èâà»à.

ˆ f (x) = ( f 1(x); f 2(x); : : : ; f M (x)) âåêòîð ôóíêöèjà öè§à êîjå òðåáà îïòèìè-

çîâàòè.

ˆ g(x) � 0 îãðàíè÷å»à òèïà íåjåäíàêîñòè, g(x) = ( g1(x); : : : ; gk(x)) .

ˆ h(x) = 0 îãðàíè÷å»à òèïà jåäíàêîñòè, h(x) = ( h1(x); : : : ; hp(x)) .

Ó ëèòåðàòóðè ñå ìîãó íà£è ðàçëè÷èòå àïðèîðè ìåòîäå. Òåæèíñêå ìåòîäå ñó

îíå ãäå ñå óíàïðåä îäðå¢ójó òåæèíå êîjå ñå êîðèñòå çà êîìáèíîâà»å âèøå ôóíê-

öèjà öè§à ó jåäíó, ãäå jå íàjïîçíàòèjà ìåòîäà òåæèíñêå ñóìå (åíãë. weighted-

sum) [61]. Ëåêñèêîãðàôñêå ìåòîäå äàjó ïðèîðèòåò ôóíêöèjàìà öè§à, òàêî øòî

ñå ïðâî îïòèìèçójó îíå ñà âèøèì ïðèîðèòåòîì [118]. Ìåòîäå çàñíîâàíå íà öè-

§åâèìà, êàî øòî jå ìåòîäà öè§àíîã ïðîãðàìèðà»à (åíãë. goal programming),

íàñòîjå äà ñìà»å íåæå§åíî îäñòóïà»å îä óíàïðåä çàäàòèõ öè§íèõ âðåäíîñòè çà

ñâàêó îä ôóíêöèjà öè§à [174]. Ìåòîäå çàñíîâíà íå ðåôåðåíòíèì òà÷êàìà (åíãë.
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1.2. ËÎÊÀÖÈJÑÊÈ ÏÐÎÁËÅÌÈ

reference-point) óñìåðàâàjó ïðåòðàãó êà îäðå¢åíîì äåëó Ïàðåòî ôðîíòà [100].

Ìåòîäå çàñíîâàíå íà ôóíêöèjè êîðèñíîñòè (åíãë. utility function) êîðèñòå îâó

ôóíêöèjó êàêî áè ñå ïðåäñòàâèëå ïðåôåðåíöèjå äîíîñèîöà îäëóêà [183]. Ôàçè

ìåòîäå óê§ó÷ójó ôàçè ëîãèêó êàêî áè ñå óðà÷óíàëà è íåïîóçäàíîñò ó ïðåôå-

ðåíöèjàìà äîíîñèîöà îäëóêà [100].

Ñëè÷íî, ó ëèòåðàòóðè ñå ìîãó íà£è è ðàçëè÷èòè àïîñòåðèîðè ïðèñòóïè.

Jåäíà îä ïîçíàòèõ ìåòîäà jå ìåòîäà åïñèëîí îãðàíè÷å»à (åíãë. epsilon-constraint),

ãäå ñå jåäíà ôóíêöèjà öè§à îïòèìèçójå, à îñòàëå ïðåòâàðàjó ó îãðàíè÷å»à [118].

Íîðìàëèçîâàíà âàðèjàíòà ìåòîäå íîðìàëíèõ îãðàíè÷å»à (åíãë. Normalized

normal constraint method) óê§ó÷ójå íîðìàëèçîâà»å ôóíêöèjà öè§à êàêî áè ñå

èçáåãëè ïðîáëåìè ñà ðàçëè÷èòèì âåëè÷èíàìà è ïðèìåíó íîðìàëíèõ îãðàíè-

÷å»à. Èçìåíàìà íîðìàëíèõ îãðàíè÷å»à ìîãó ñå ãåíåðèñàòè Ïàðåòî ðåøå»à

êîjà ñó ðàâíîìåðíî ðàñïîðå¢åíà íà ôðîíòó [128]. Ó ëèòåðàòóðè ñå ìîãó íà£è è

âèøåêðèòåðèjóìñêå âàðèjàíòå êëàñè÷íèõ åãçàêòíèõ ìåòîäà îïòèìèçàöèjå, êàî

øòî ñó ëèíåàðíî ïðîãðàìèðà»å [111] è ìåòîäà ãðàíà»à è îãðàíè÷àâà»à [146].

Ïîðåä òîãà, ïðèìå»ójó ñå è àëãîðèòìè çàñíîâàíè íà äèíàìè÷êîì ïðîãðàìèðà»ó

[74]. Ìåòîäà íîðìaëíîã ïðåñåêà ãðàíèöà (åíãë. Normal boundary intersection)

ïðåäñòàâ§à àëòåðíàòèâó ìåòîäè åïñèëîí îãðàíè÷å»à ãäå ñå ïðèìåíîì ñêàëàðè-

çàöèjå ãåíåðèøå ðàâíîìåðíî ðàñïîðå¢åí ôðîíò [164]. Êîä ñóêöåñèâíå Ïàðåòî

îïòèìèçàöèjå (åíãë. successive Pareto optimization), ðåøå»à ñå ãåíåðèøó êîðàê

ïî êîðàê íà îñíîâó ïðåòõîäíèõ ðåøå»à [141].

Ó îâîj äèñåðòàöèjè êîðèø£åíå ñó àïîñòåðèîðè ìåòàõåóðèñòè÷êå ìåòîäå êîjå

ïðîíàëàçå äîâî§íî äîáðó àïðîêñèìàöèjó ïðàâîã Ïàðåòî ôðîíòà ó ðàçóìíîì

âðåìåíó. Îâî îìîãó£àâà äîíîñèîöó îäëóêà äà åôèêàñíî äîáèjå ðàçíîâðñòàí

ñêóï êîìïðîìèñíèõ ðåøå»à îä êîjèõ ìîæå èçàáðàòè îíî êîjå ìó íàjâèøå îäãî-

âàðà ó äàòîj ñèòóàöèjè. Ðàçâîj è ïðèìåíå îâàêâèõ ìåòîäà ïðåäñòàâ§àjó àêòèâíó

îáëàñò èñòðàæèâà»à, à ó ðåëåâàíòíîj ëèòåðàòóðè ñó ïîñåáíî çàñòóï§åíè åâî-

ëóòèâíè àëãîðèòìè [110].

1.2 Ëîêàöèjñêè ïðîáëåìè

Äîíîñèîöè îäëóêà êîðèñòå ðàçëè÷èòå äîñòóïíå èíôîðìàöèjå êàêî áè äîíåëè

îäëóêå ó ñêëàäó ñà íåêèì öè§åì. Ó ñëó÷àjó äà ñó èíôîðìàöèjå ïðè îäëó÷è-

âà»ó ïðîñòîðíå (ãåîãðàôñêå), äîáèjàìî ëîêàöèjñêå ïðîáëåìå, ãäå jå ïîòðåáíî

îäðåäèòè îïòèìàëíå ëîêàöèjå çà íåêå îájåêòå. Ðàçëè÷èòè ïîjìîâè ñå îäíîñå íà
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îâó îáëàñò, êàî øòî ñó ëîêàöèjñêè ïðîáëåìè, ëîêàöèjñêè ìîäåëè è ëîêàöèjñêà

àíàëèçà èëè òåîðèjà. Îâàêâè ïðîáëåìè ñå ÷åñòî jàâ§àjó ó îáëàñòè îïåðàöèîíèõ

èñòðàæèâà»à è íàóêå î óïðàâ§à»ó. Êàêî îâàêâè ïðîáëåìè ó ñóøòèíè ïðåäñòà-

â§àjó ìàòåìàòè÷êå ïðîáëåìå, »èõîâà äåôèíèöèjà, àíàëèçà è ðåøàâà»å ñïàäàjó

è ó îáëàñò ïðèìå»åíå ìàòåìàòèêå, ìàòåìàòè÷êîã ìîäåëèðà»à è îïòèìèçàöèjå.

Ïîðåä òîãà, ðåøàâà»å îâàêâèõ ïðîáëåìà ó ðåàëíèì ñèòóàöèjàìà jå êîìïëåê-

ñíî è âðåìåíñêè çàõòåâíî, òàêî äà ðàçâîj ðàçëè÷èòèõ àëãîðèòàìà çà åôèêàñíî

ðåøàâà»å îâêàâèõ ïðîáëåìà ïðåäñòàâ§à àêòèâíó îáëàñò ðà÷óíàðñòâà.

Ëîêàöèjñêè ïðîáëåìè ñó è ïðå âèøå âåêîâà áèëè äåî èñòðàæèâà»à èç ðàçíèõ

îáëàñòè, êàî øòî ñó ãåîãðàôèjà, åêîíîìèjà è òðàíñïîðò. Ìå¢óòèì, êàî ïðâè

ïðîáëåì ëîêàöèjñêå àíàëèçå êàî ïîñåáíå îáëàñòè íàâîäè ñå Âåáåðîâ ïðîáëåì

êîjè jå äåôèíèñàî Àëôðåä Âåáåð 1909. ãîäèíå. Ó îâîì ïðîáëåìó òðåáà íà£è

îïòèìàëíó ëîêàöèjó jåäíîã îájåêòà, òàêî äà òåæèíñêà ñóìà óäà§åíîñòè îä ñâèõ

êîðèñíèêà äî òîã îájåêòà áóäå ìèíèìàëíà [57].

Îñíîâíè åëåìåíòè ëîêàöèjñêèõ ïðîáëåìà ñó ëîêàöèjå, îájåêòè è êîðèñíèöè

(ïîòðîøà÷è). Ó ïîãëåäó òîïîãðàôèjå ïðîñòîðà, ëîêàöèjñêå ïðîáëåìå ìîæåìî

ïîäåëèòè íà êîíòèíóàëíå, äèñêðåòíå è ìðåæíå. Êîä êîíòèíóàëíèõ ïðîñòîð ãäå

ñå âðøè ëîöèðà»å íåêèõ îájåêàòà jå îïèñàí êîíòèíóàëíèì ïðîìåí§èâèì, òj. êî-

îðäèíàòàìà. Êîä îâàêâèõ ïðîáëåìà íå ïîñòîjè ëèñòà êîíà÷íîã áðîjà ëîêàöèjà

êàíäèäàòà, âå£ jå ñàìå êàíäèäàòå ïîòðåáíî ïðîíà£è, àëè òàêî äà îíè áóäó äåî

äîïóñòèâîã ðåãèîíà ïðîñòîðà. Êîä äèñêðåòíèõ, öè§ jå èçàáðàòè ëîêàöèjå çà

íîâå îájåêòå èç êîíà÷íîã ñêóïà ïîòåíöèjàëíèõ ëîêàöèjà. Ìðåæíè ëîêàöèjñêè

ïðîáëåìè ïðåäñòàâ§àjó ïîñåáíó êëàñó ïðîáëåìà ãäå jå ïîçíàòà ìðåæà, òj. ïî-

òåíöèjàëíå ëîêàöèjå çà ïîñòàâ§à»å îájåêàòà è ëîêàöèjå êîðèñíèêà ñó ÷âîðîâè

ãðàôà. Îâàêâè ïðîáëåìè ìîãó äà óê§ó÷å äèñêðåòíå ïðîìåí§èâå êîjå îäãîâà-

ðàjó ÷âîðîâèìà ãðàôà, êàî è êîíòèíóàëíå êîjå îäãîâàðàjó èâèöàìà ãðàôà.

Êîä ëîêàöèjñêèõ ïðîáëåìà ê§ó÷íî jå äåôèíèñàòè ìåòðèêó ðàñòîjà»à, ÷åñòî

jå òî jåäíîñòàâíî Åóêëèäñêî ðàñòîjà»å. Ôóíêöèjå öè§à ó òîì ñëó÷àjó óê§ó÷ójó

ðàñòîjà»à áèëî èçìå¢ó ïîñòàâ§åíèõ îájåêàòà èëè èçìå¢ó êîðèñíèêà è îájåêàòà.

Íà ïðèìåð, öè§ ìîæå áèòè ìèíèìèçàöèjà óêóïíèõ ðàñòîjà»à èëè ìàêñèìàë-

íîã ðàñòîjà»à èçìå¢ó îájåêàòà è êîðèñíèêà, ó öè§ó åôèêàñíîã ñíàáäåâà»à. Ñà

äðóãå ñòðàíå, öè§ ìîæå áèòè ìàêñèìèçàöèjà ðàñòîjà»à èçìå¢ó ðàçëè÷èòèõ îájå-

êàòà, îâî ìîæå áèòè çàõòåâ ó ñëó÷àjó îäðå¢èâà»à ëîêàöèjà îïàñíèõ ïîñòðîjå»à

èëè ñêëàäèøòà îïàñíèõ ìàòåðèjà (íà ïðèìåð õåìèjñêèõ èëè íóêëåàðíèõ) êîjè

íå ñìåjó áèòè áëèçó.
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Äà§å, íà îñíîâó áðîjà îájåêàòà êîjå òðåáà óñïîñòàâèòè êàî ïàðàìåòðà, ïðî-

áëåìè ñå ìîãó ïîäåëèòè íà åíäîãåíå è åãçîãåíå. Êîä åíäîãåíèõ ñå îâàj ïàðàìåòàð

îäðå¢ójå ó ñàìîì ïðîöåñó îïòèìèçàöèjå, äîê jå êîä åãçîãåíèõ îí óíàïðåä çàäàò.

Ïðîáëåìè ìîãó áèòè íåîãðàíè÷åíèõ êàïàöèòåòà èëè ñà îãðàíè÷å»èìà êàïàöè-

òåòà. Íà ïðèìåð, ìîæå ñå çàäàòè ìàêñèìàëíè êàïàöèòåò îájåêàòà èëè ãðàíå

êîjîì ñå òðàíñïîðòójå ïðîòîê èçìå¢ó îájåêàòà è êîðèñíèêà. Ïðîáëåìè ìîãó

óê§ó÷èòè òðîøêîâå óñïîñòàâ§à»à îájåêàòà è òðîøêîâå âåçå èçìå¢ó îájåêòà è

êîðèñíèêà. Òðîøêîâè óñïîñòàâ§à»à îájåêàòà ìîãó áèòè ôèêñíè, êîjè íå çàâèñå

îä òîãà êîëèêî ñå îájåêàò êîðèñòè, èëè ïðîìåí§èâè, êîjè çàâèñå îä íèâîà êîðè-

ø£å»à îájåêòà. Ñëè÷íî òîìå, òðîøêîâè âåçå èçìå¢ó îájåêòà è êîðèñíèêà ìîãó

áèòè ôèêñíè, êîjè ñå jàâ§àjó jåäíîêðàòíî ïðèëèêîì óñïîñòàâ§à»à âåçå, èëè

ïðîìåí§èâè, êîjè çàâèñå îä íèâîà óïîòðåáå âåçå, íà ïðèìåð êîëè÷èíå ïðîòîêà.

Ìå¢ó ïðâèì ïðèìåíàìà ëîêàöèjñêèõ ïðîáëåìà ó îïåðàöèîíèì èñòðàæèâà-

»èìà ñó ðàñïîðå¢èâà»å îájåêàòà jàâíîã èëè ïðèâàòíîã ñåêòîðà, íà ïðèìåð

øêîëà, áîëíèöà èëè ïðîäàâíèöà. Ïîñëåä»èõ ãîäèíà, îâàêâè ïðîáëåìè íàëàçå

jîø ðàçëè÷èòèõ ïðèìåíà êîjå ñå îäíîñå íà ðåàãîâà»å ó âàíðåäíèì ñèòóàöèjàìà,

ïðèðîäíèì íåïîãîäàìà, àêöèäåíòèìà, êàî è ïðèìåíå ôîêóñèðàíå íà î÷óâà»å

æèâîòíå ñðåäèíå, óïðàâ§à»å îòïàäîì, óøòåäîì åíåðãèjå è ãåíåðàëíî ñìà»è-

âà»åì çàãà¢å»à.

Íåêè îä íàjïîçíàòèjèõ è íàjâèøå èçó÷àâàíèõ ëîêàöèjñêèõ ïðîáëåìà èç ëè-

òåðàòóðå ñó:

ˆ Ëîêàöèjñêè ïðîáëåì áåç êàïàöèòåòà (åíãë. Uncapacitated facility location

problem - UFLP): Öè§ jå íà£è îïòèìàëíå ëîêàöèjå ôèêñíîã áðîjà îájåêàòà

òàêî äà ñå ìèíèìèçójó òðîøêîâè òðàíñïîðòà äî ïîòðîøà÷à.

ˆ Ïðîáëåì p-öåíòðà (åíãë. p-center problem): Ïîñòàâèòè p îájåêàòà è ïðèòîì

ìèíèìèçîâàòè ìàêñèìàëíó óäà§åíîñò ïîòðîøà÷à îä íàjáëèæåã îájåêòà.

ˆ Ïðîáëåì p-ìåäèjàíå (åíãë. p-median problem): Ïîñòàâèòè p îájåêàòà è ïðè-

òîì ìèíèìèçîâàòè óêóïíî òåæèíñêî ðàñòîjà»å èçìå¢ó ñâàêîã ïîòðîøà÷à

è »åãîâîã íàjáëèæåã îájåêòà (òj. îájåêòà êîjåì jå îí äîäå§åí). Òåæèíå

îäãîâàðàjó ïîòðàæ»è ïîòðîøà÷à.

ˆ Õàá-ëîêàöèjñêè ïðîáëåì (åíãë. Hub-location problem): Ïîñòîjå ñïåöèjàëíè

îájåêòè èçìå¢ó êîjèõ jå òðàíñïîðò jåôòèíèjè. Öè§ jå óñïîñòàâ§à»åì õà-

áîâà íà îïòèìàëíèì ëîêàöèjàìà ñìà»èòè óêóïíå òðîøêîâå òðàíñïîðòà.
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ˆ Ïðîáëåì ïîêðèâà»à ñêóïà (åíãë. Set covering problem): Ïîòðåáíî jå ïðî-

íà£è ìèíèìàëàí áðîj îájåêàòà êîjè £å ïîêðèòè ñâå ïîòðîøà÷å.

ˆ Ïðîáëåì ìàêñèìàëíîã ïîêðèâà»à ëîêàöèjà (åíãë. Maximal covering location

problem): Ïîñòàâèòè íàjâèøå p îájåêàòà òàêî äà ñå ìàêñèìèçójå óêóïíà

ïîêðèâåíà ïîòðàæà»à ïîòðîøà÷à.

Ïðåãëåä ëîêàöèjñêèõ ïðîáëåìà è ìåòîäà çà »èõîâî ðåøàâà»å ìîæå ñå íà£è

ó ðàäîâèìà [14,30,66,153,165].

Ëîêàöèjñêè ïðîáëåìè ñà âèøå ôóíêöèjà öè§à

Ó ïðèìåíàìà èç ðåàëíîã ñâåòà, äîíîñèîöè îäëóêà æåëå äà îïòèìèçójó âèøå

ôóíêöèjà öè§à êàêî áè åôèêàñíî èñêîðèñòèëè ðåñóðñå è ïîñòèãëè ðàçëè÷èòå

öè§åâå. Êàêî íåêè öè§åâè ìîãó áèòè ñóïðîñòàâ§åíè äîáèjàìî âèøåêðèòåðè-

jóìñêå âàðèjàíòå ëîêàöèjñêèõ ïðîáëåìà. ×åñòî ñå êàî ñóïðîñòàâ§åíè öè§åâè

jàâ§àjó òðîøêîâè ïîñòàâ§à»à îájåêàòà íà ëîêàöèjå è òðîøêîâè ôóíêöèîíèñà»à

òèõ îájåêàòà ïîñëå ïîñòàâ§à»à, à ñà äðóãå ñòðàíå ïðîôèò êîjè îíè äîíîñå, íà

ïðèìåð êîëè÷èíà ïîêðèâåíå ïîòðàæ»å êîðèñíèêà. Îâî óãëàâíîì âàæè çà ñëó-

÷àj ãäå ñó äîíîñèîöè îäëóêà ïðèâàòíå êîìïàíèjå, äîê jàâíè ñåêòîð òåæè äà

îïòèìèçójå çàjåäíè÷êå èíòåðåñå ñâèõ êîðèñíèêà, ãäå ñå jàâ§àjó è äðóãå ôóíê-

öèjå öè§à ïîðåä ïðîôèòà, íà ïðèìåð ðàâíîïðàâíî ïðóæà»å óñëóãà [99].

Ó ðàäîâèìà êîjè ñå áàâå ëîêàöèjñêèì ïðîáëåìèìà ñà âèøå ôóíêöèjà öè§à,

ìîãó ñå íà£è ôóíêöèjå öè§à êîjå óê§ó÷ójó íåêå îä ñëåäå£èõ âðåäíîñòè: óêóïíó

öåíó ïîñòàâ§à»à, öåíó ãîäèø»åã ðàäà èëè îäðæàâà»à, óäà§åíîñò îä ïîñòî-

jå£èõ îájåêàòà, áðîj îájåêàòà, âðåìå îäçèâà îájåêòà, ïîêðèâåíó ïîòðàæ»ó êî-

ðèñíèêà, óäà§åíîñò êîðèñíèêà îájåêòà (ïðîñå÷íà, ìàêñèìàíëíà). Ó ïîñëåä»å

âðåìå, jàâ§àjó ñå è öè§åâè êîjè ñå îäíîñå íà î÷óâà»å æèâîòíå ñðåäèíå, êàî

øòî ñó ñìà»å»å ïîòðîø»å åíåðãèjå è çàãà¢å»à. Íàðàâíî, çà ñâå îâå öè§åâå,

òj. êðèòåðèjóìå, îñíîâíè ïðîáëåì jå êàêî èõ èçìåðèòè [68].

Jåäàí îä ïðâèõ ðàäîâà êîjè ñå áàâè âèøåêðèòåðèjóìñêèì ëîêàöèjñêèì ïðî-

áëåìèìà jå [143], ãäå ñó äåôèíèñàíå âèøåêðèòåðèjóìñêå âàðèjàíòå îðèãèíàëíîã

Âåáåðîâîã ïðîáëåìà. Ó ëèòåðàòóðè ïîñòîjå ðàçëè÷èòå âèøåêðèòåðèjóìñêå âà-

ðèjàíòå ïîçíàòèõ ëîêàöèjñêèõ ïðîáëåìà, à íåêå îä »èõ ñó:

ˆ Äâîêðèòåðèjóìñêè ïðîáëåì p-ìåäèjàíå ñà îïàñíèì îájåêòèìà: Òðåáà ïî-

ñòàâèòè òà÷íî p îájåêàòà øòî äà§å îä êîðèñíèêà, à ó èñòî âðåìå è øòî
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äà§å jåäíå îä äðóãèõ [42,159].

ˆ Ïðîáëåì k-áàëàíñèðàíîã öåíòðà: Çàäàòàê jå îòâîðèòè òà÷íî k îájåêàòà ñà

öè§åì äà ñå ìèíèìèçójå ìàêñèìàëíî ðàñòîjà»å èçìå¢ó áèëî êîjåã êîðè-

ñíèêà è »åãîâîã íàjáëèæåã îájåêòà, à äà ñå ïðè òîìå îñòâàðè ìàêñèìàëíè

áàëàíñ èçìå¢ó îájåêàòà [49].

ˆ Âèøåêðèòåðèjóìñêè ëîêàöèjñêè ïðîáëåì áåç êàïàöèòåòà: Ïðâà ôóíêöèjà

öè§à jå óêóïíà èëè ïðîñå÷íà óäà§åíîñò êîðèñíèêà îä îájåêàòà, äðóãà

ôóíêöèjà jå óêóïàí áðîj ïîêðèâåíèõ êîðèñíèêà, äîê òðå£à ïðåäñòàâ§à

ìàêñèìàëíî ðàñòîjà»å èçìå¢ó êîðèñíèêà è îájåêàòà. Ïðâó è òðå£ó ôóíê-

öèjó öè§à òðåáà ìèíèìèçîâàòè, äîê äðóãó òðåáà ìàêñèìèçîâàòè. Ïðîáëåì

jå ïîãîäàí çà ïðèìåíå êîä ëîöèðà»à îájåêàòà õèòíèõ ñëóæáè [99].

ˆ Âèøåêðèòåðèjóìñêè ïðîáëåì ïîêðèâà»à ñêóïà: Ñâàêà ôóíêöèjà öè§à

èìà ïîñåáíå êîåôèöèjåíòå ïðèäðóæåíå ëîêàöèjàìà. Ñâå ôóíêöèjå öè§à

óê§ó÷ójó óêóïíó ñóìó êîåôèöèjåíàòà ëîêàöèjà ñà îòâîðåíèì îájåêòèìà

êîjó òðåáà ìèíèìèçîâàòè [72,95] .

Âèøåêðèòåðèjóìñêè ëîêàöèjñêè ïðîáëåìè íàëàçå áðîjíå ïðèìåíå ó ðåøà-

âà»ó ïðîáëåìà ðåàëíîã ñâåòà, íà ïðèìåð: ðàñïîðå¢èâà»å ïðèâðåìåíèõ ëîêàöèjà

çà ñêëàäèøòå»å îòïàäà ó ñëó÷àjó êàòàñòðîôà è âàíðåäíèõ ñèòóàöèjà [145], ðà-

ñïîðå¢èâà»å âîçèëà õèòíå ïîìî£è [7], ïîñòàâ§à»å îájåêàòà óç ñìà»å»å óòèöàjà

íà æèâîòíó ñðåäèíó [88], ïîñòàâ§à»å ðàçëè÷èòèõ ìåäèöèíñêèõ ðåñóðñà ó òîêó

åïèäåìèjå [64]. Ïðåãëåä âèøåêðèòåðèjóìñêèõ ëîêàöèjñêèõ ïðîáëåìà è ìåòîäà

çà »èõîâî ðåøàâà»å ìîæå ñå íà£è ó ðàäó [68].

1.3 Åãçàêòíå ìåòîäå îïòèìèçàöèjå

Òåîðèjñêè, åãçàêòíå ìåòîäå îïòèìèçàöèjå ñå ðåàëèçójó êðîç êîíà÷àí áðîj

èòåðàöèjà (êîðàêà) è äàjó ðåøå»å ÷èjà jå îïòèìàëíîñò çàãàðàíòîâàíà. Ìå¢óòèì,

ó ïðàêñè ñå ìîæå äåñèòè äà åãçàêòíà ìåòîäà íå ïðîíà¢å îïòèìàëíî ðåøå»å

óñëåä îãðàíè÷åíîã âðåìåíà èçâðøàâà»à èëè íåäîñòàòêà ìåìîðèjñêèõ ðåñóðñà.

Òåõíèêå ðåøàâà»à, îäíîñíî êîðàöè åãçàêòíå ìåòîäå, çàâèñå îä òèïà ïðîáëåìà

îïòèìèçàöèjå êîjè ñå ðàçìàòðà.

Ðàçâèjà»å íîâèõ è óíàïðå¢å»å ïîñòîjå£èõ åãçàêòíèõ ìåòîäà jå àêòèâíà îáëàñò.

Åãçàêòíå ìåòîäå è àëãîðèòìè îïèñàíè ó îâîì îäå§êó, êàî îíè ïðèìå»åíè çà
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ðåøåâà»å ïðîáëåìà îâå äèñåðòàöèjå ìîãó ñå êîðèñòèòè ó îêâèðó êîìåðöèjàë-

íèõ ðåøàâà÷à, êàî øòî ñó IBM ILOG CPLEX, LINGO, FICO Xpress, Gurobi è

äðóãè. Îâàêâè ñîôòâåðè ïðóæàjó ìîãó£íîñò åôèêàñíîã ðåøàâà»à ðàçëè÷èòèõ

ïðîáëåìà êîìáèíàòîðíå è êîíòèíóàëíå îïòèìèçàöèjå è ÷åñòî ñå êîðèñòå ó ëè-

òåðàòóðè çà èñïèòèâà»å ïåðôîðìàíñè è êâàëèòåòà ðåøå»à àïðîêñèìàòèâíèõ

àëãîðèòàìà.

Ñèìïëåêñ ìåòîä ïðåäñòàâ§à îñíîâíó òåõíèêó çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà ëè-

íåàðíîã ïðîãðàìèðà»à ó ñëó÷àjó êîíòèíóàëíå (ãëîáàëíå) îïòèìèçàöèjå [163].

Îñíîâíà èäåjà jå äà ñå êðîç âèøå èòåðàöèjà èñòðàæójó èâèöå ïðîñòîðà ðåøå»à

è äà ñå ó ñâàêîì êîðàêó ïîáî§øàâà âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à. Ìå¢óòèì, îâà

òåõíèêà íå ìîæå äà ñå ïðèìåíè íà ïðîáëåìå êîìáèíàòîðíå îïòèìèçàöèjå, ãäå

jå ïîòðåáíî ïðåòðàæèòè äèñêðåòàí ïðîñòîð ðåøå»à.

Ìåòîäà ãðàíà»à è îãðàíè÷àâà»à (åíãë. branch-and-bound) ñå êîðèñòè

çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà öåëîáðîjíîã ïðîãðàìèðà»à. Îñíîâíà èäåjà îâå ìåòîäå

jå ïîäåëà ïðîáëåìà íà ìà»å ïîòïðîáëåìå êîjè ñó jåäíîñòàâíèjè çà ðåøàâà»å.

Ïðîñòîð ðåøå»à ñå ïðåòðàæójå ñèñòåìàòñêè, ãäå ñå ãðàíå êîjå íå ìîãó äîâå-

ñòè äî ïîáî§øà»à ðåøå»à åëèìèíèøó. Îãðàíè÷å»à ñå ðà÷óíàjó íà îñíîâó

ðåøàâà»à ðåëàêñèðàíîã ïðîáëåìà, òj. ïðîáëåìà ãäå ñå äîçâî§àâà äà âðåäíîñòè

ïðîìåí§èâèõ íå áóäó öåëîáðîjíå [182].

Ìåòîäà ãðàíà»à è îäñåöà»à (åíãë. branch-and-cut) ïðåäñòàâ§à ïîáî§-

øà»å ìåòîäå ãðàíà»à è îãðàíè÷àâà»à, òàêî øòî ñå íà îñíîâó îñîáèíà äîïó-

ñòèâîã ïðîñòîðà ðåøå»à óâîäå ðàâíè îäñåöà»à êîjå ïðåäñòàâ§àjó íîâà îãðà-

íè÷å»à [182]. Èäåjà jå äà ñå ñóçè ïðîñòîð ðåøå»à ðåëàêñèðàíîã ïðîáëåìà öå-

ëîáðîjíîã ëèíåàðíîã ïðîãðàìèðà»à. Îâà ìåòîäà ñå ÷åñòî êîðèñòè ó îêâèðó

êîìåðöèjàëíèõ åãçàêòíèõ ðåøàâà÷à.

Ìåòîäà ãðàíà»à è îöå»èâà»à (åíãë. branch-and-price) ïðåäñòàâ§à âà-

ðèjàíòó ìåòîäå ãðàíà»à è îãðàíè÷àâà»à ãäå ñå ó ñâàêîì ÷âîðó ëèíåàðíà ðåëàê-

ñàöèjà ðåøàâà ìåòîäîì ãåíåðèñà»à êîëîíà (åíãë. column generation) [13]. Îâà

ìåòîäà jå ïîãîäíà çà ðåøàâà»å êîìïëåêñíèõ ïðîáëåìà ÷èjà ñòðóêòóðà ñå ìîæå

èñêîðèñòèòè çà äåêîìïîçèöèjó ïðîáëåìà íà ìà»å ïîòïðîáëåìå. Ó ñëó÷àjó äà ñå

êîä îâå ìåòîäå êîðèñòå è ðàâíè îäñåöà»à, äîáèjà ñå ìåòîäà ãðàíà»à îöå»èâà»à

è îäñåöà»à (åíãë. branch-price-and-cut).
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Åãçàêòíå ìåòîäå çà âèøåêðèòåðèjóìñêó îïòèìèçàöèjó

Åãçàêòíî ðåøàâà»å ïðîáëåìà îïòèìèçàöèjå ñà âèøå ôóíêöèjà öè§à jå jîø

êîìïëåêñíèjå ó îäíîñó ó îäíîñó íà ñëó÷àj ïðîáëåìà jåäíîêðèòåðèjóìñêå îïòè-

ìèçàöèjå. Çà îâàêâå âèøåêðèòåðèjóìñêå ïðîáëåìå ïîñòîjå ðàçëè÷èòå åãçàêòíå

ìåòîäå ïðåäëîæåíå ó ëèòåðàòóðè, à ðàçâîj íîâèõ ìåòîäà è óíàïðå¢èâà»å ïîñòî-

jå£èõ jå àêòèâíà îáëàñò èñòðàæèâà»à [46, 122]. Åãçàêòíå ìåòîäå çà âèøåêðè-

òåðèjóìñêó îïòèìèçàöèjó íàj÷åø£å êîðèñòå åãçàêòíå ìåòîäå çà îïòèìèçàöèjó

ïðîáëåìà ñà jåäíîì ôóíêöèjîì öè§à êàêî áè ðåøèëè ïðîáëåì ñà âèøå ôóíê-

öèjà öè§à [100]. Äâå íàjïîçíàòèjå òåõíèêå ñó ìåòîäà òåæèíñêå ñóìå è ìåòîäà

"-îãðàíè÷å»à.

Ìåòîäà ñóìå ñà òåæèíàìà äîäå§ójå ñâàêîj ôóíêöèjè öè§à îäðå¢åíó òåæèíó

è çàòèì ñàáèðà âðåäíîñòè ñâèõ ôóíêöèjà öè§à ïîìíîæåíèõ îäãîâîðàjó£èì òå-

æèíàìà. Ïðè òîìå ñâè öè§åâè òðåáà äà áóäó èñòîã òèïà, òj. ìèíèìèçàöèjà

èëè ìàêñèìèçàöèjà. Íà òàj íà÷èí ñå ïðîáëåì âèøåêðèòåðèjóìñêå îïòèìèçàöèjå

ñâîäè íà ïðîáëåì ñà jåäíîì ôóíêöèjîì öè§à. Òåæèíå ñå ìîãó áèðàòè íà îñíîâó

ïðåôåðåíöè äîíîñèîöà îäëóêà, à ìîãó£å jå è ìå»àòè òåæèíå ó âèøå ïîêðåòà»à

àëãîðèòìà è òàêî ãåíåðàñàòè ðàçëè÷èòà Ïàðåòî ðåøå»à. Íà ïðèìåð, àêî ñó f i

ôóíêöèjå öè§à êîjå òðåáà ìèíèìèçîâàòè, à wi òåæèíå, òàäà jå íîâà ôóíêöèjà

êîjó òðåáà ìèíèìèçîâàòè:

F (x) =
MX

i =1

wi f i (x);

ãäå jåM áðîj ôóíêöèjà öè§à, wi òåæèíà äîäå§åíà ôóíêöèjè öè§à f i , à f i (x)

âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à i .

Ìåòîäà "-îãðàíè÷å»à ïðåòâàðà èçàáðàíå ôóíêöèjå öè§à ó îãðàíè÷å»à, äîê

ñå jåäíà îä ôóíêöèjà öè§à îïòèìèçójå [121]. Îâèì ñå ïðîáëåì ñâîäè íà ïðî-

áëåì ñà jåäíîì ôóíêöèjîì öè§à. Îïøòè îáëèê ïðîáëåìà êîjè ñå ðåøàâà îâîì

ìåòîäîì:

ìèíèìèçîâàòè f 1(x)

ïðè îãðàíè÷å»èìà f i (x) � " i ; i = 2; 3; : : : ; M;

Âðåäíîñòè " i ñå ìîãó ìå»àòè è íà òàj íà÷èí äîáèòè ðàçëè÷èòà Ïàðåòî îï-

òèìàëíà ðåøå»à. Îñíîâíè ïðîáëåìè êîä ïðèìåíå îâå ìåòîäå ñó êàêî èçàáðàòè

êîjà ôóíêöèjà ñå îïòèìèçójå è êàêî èçàáðàòè íà êîjå âðåäíîñòè îãðàíè÷èòè
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îñòàëå ôóíêöèjå öè§à. Ïðåãëåä è äåòà§íèjè îïèñ åãçàêòíèõ ìåòîäà çà âèøå-

êðèòåðèjóìñêó îïòèìèçàöèjó ìîæå ñå íà£è ó ê»èçè [41].

1.4 Ìåòàõåóðèñòè÷êå ìåòîäå

Îâàêâå ìåòîäå íå ìîãó äà ãàðàíòójó îïòèìàëíîñò, òàêî äà ñå ìîãó ñâðñòàòè ó

ãðóïó àïðîêñèìàòèâíèõ ìåòîäà. Ìå¢óòèì, çà ðàçëèêó îä àïðîêñèìàòèâíèõ àë-

ãîðèòàìà êîjè ãàðàíòójó äà äîáèjåíî ðåøå»å íå£å îäñòóïàòè îä îïòèìàëíîã çà

íåêè ôàêòîð, ìåòàõåóðèñòèêå íå äàjó íèêàêâó ãàðàíöèjó çà êâàëèòåò ðåøå»à.

Ó îäíîñó íà õåóðèñòèêå ÷èjè ñó êîðàöè êðåèðàíè ïðåìà êàðàêòåðèñòèêàìà jåä-

íîã êîíêðåòíîã ïðîáëåìà êîjè ñå ðåøàâà, ìåòàõåóðèñòèêå ïðåäñòàâ§àjó îïøòå

îêâèðå çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà îïòèìèçàöèjå. Ìåòàõåóðèñòèêå ìîãó óê§ó÷èòè

õåóðèñòèêå êàî ïîìî£íå êîðàêå ó ðåøàâà»ó ïðîáëåìà. Îñíîâíà èäåjà ìåòàõåó-

ðèñòèêà jå äîáèòè äîâî§íî äîáðî ðåøå»å çà ïðèõâàò§èâî âðåìå. Êîjå ðåøå»å

jå äîâî§íî äîáðî è êîëèêî ðà÷óíàðñêîã âðåìåíà jå ïðèõâàò§èâî çà ðåøàâà»å

çàâèñè îä êîíêðåòíèõ ïðîáëåìà è ïðèìåíà.

Çà óñïåøíó èìïëåìåíòàöèjó ìåòàõåóðèñòèêå, íåîïõîäíî jå îáåçáåäèòè áà-

ëàíñ èçìå¢ó åêñïëîðàöèjå è åêñïëîàòàöèjå ïðîñòîðà ðåøå»à, êàî è ìåõàíèçàì

çà èçáåãàâà»å ëîêàëíèõ îïòèìóìà. Ïðâè ðàäîâè ó êîjèìà jå êîðèø£åí êîíöåïò

ìåòàõåóðèñòèêà óê§ó÷ójó èñòðàæèâà»à èç ñòîõàñòè÷êå îïòèìèçàöèjå [155], åâî-

ëóòèâíèõ ïðîöåñà [150] è ñëó÷àjíå ïðåòðàãå [149]. Jåäàí îä ê§ó÷íèõ ìîìåíàòà

çà ðàçâîj è ïîïóëàðèçàöèjó îâå îáëàñòè jåñòå óâî¢å»å ãåíåòñêèõ àëãîðèòàìà [90].

Ìåòàõåóðèñòè÷êå ìåòîäå ñå ïðèìå»ójó íà êîìïëåêñíå ïðîáëåìå îïòèìèçà-

öèjå ó ðàçíèì äîìåíèìà, ïîñåáíî êàäà ñó ïðîáëåìè ÍÏ-òåøêè, ãäå ñó åãçàêòíå

ìåòîäå ðà÷óíàðñêè âåîìà çàõòåâíå èëè êàäà ñàìå ôóíêöèjå öè§à íåìàjó ïîãîäàí

îáëèê çà ïðèìåíó åãçàêòíèõ ìåòîäà [22].

Ìåòàõåóðèñòèêå ñó íàøëå ñâîjå ïðèìåíå ó ðàçíèì îáëàñòèìà, íà ïðèìåð:

ðåøàâà»å îñíîâíèõ ïðîáëåìà êîìáèíàòîðíå îïòèìèçàöèjå êàî øòî jå ïðîáëåì

òðãîâà÷êîã ïóòíèêà [63], ïðîáëåìà îïåðàöèîíèõ èñòðàæèâà»à, ðàçíèõ èíæå-

»åðñêèõ ïðîáëåìà [184], à ó ñêîðèjå âðåìå è ïðîáëåìà èç îáëàñòè âåøòà÷êå èí-

òåëèãåíöèjå, êàî øòî jå ïîäåøàâà»å õèïåðïàðàìåòàðà ìîäåëà ìàøèíñêîã ó÷å»à

èëè ñåëåêöèjà àòðèáóòà èëè ñàìèõ ìîäåëà [144].

Äî ñàäà ñó ó ëèòåðàòóðè ïðåäëîæåíå áðîjíå ìåòàõåóðèñòèêå ó îáëàñòèìà

êîìáèíàòîðíå è ãëîáàëíå îïòèìèçàöèjå. Ìåòàõåóðèñòèêå ìîãó áèòè êëàñèôè-

êîâàíå ó ãðóïå ïðåìà ðàçëè÷èòèì êàðàêòåðèñòèêàìà. Îñíîâíà ïîäåëà ìåòàõåó-
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ðèñòèêà jå íà ìåòîäå ñà jåäíèì ðåøå»åì (åíãë. single-solution based) è ìåòîäå ñà

ïîïóëàöèjîì ðåøå»à (åíãë. population based) [173]. Ìåòàõåóðèñòèêå ñå òàêî¢å

ìîãó êëàñèôèêîâàòè è íà îñíîâó äðóãèõ êðèòåðèjóìà, íà ïðèìåð: äåòåðìè-

íèñòè÷êå èëè ñòîõàñòè÷êå, áèîëîøêè èíñïèðèñàíå èëè ìàòåìàòè÷êè çàñíîâàíå,

èòåðàòèâíå èëè êîíñòðóêòèâíå, ñà óïîòðåáîì ìåìîðèjå èëè áåç ïàì£å»à/ó÷å»à.

Ìåòàõåóðèñòèêå çàñíîâíå íà ïîáî§øà»ó jåäíîã ðåøå»à ñå íàçè-

âàjó è ìåòîäå ñà ïóòà»îì, òj. òðàjåêòîðèjîì. Îâàêâå ìåòîäå êðåèðàjó jåäíî

ïî÷åòíî ðåøå»å êîjå ñå îíäà èòåðàòèâíî ïîáî§øàâà äîê ñå íå äî¢å äî îïòèìàë-

íîã èëè ïðèáëèæíîã ðåøå»à êîjå jå ïðèõâàò§èâî èëè äîê ñå íå äîñòèãíå íåêè

äðóãè êðèòåðèjóì çàóñòàâ§à»à (ìàêñèìàëíî âðåìå èçâðøàâà»à, ìàêñèìàëàí

áðîj èòåðàöèjà, ìàêñèìàëàí áðîj èòåðàöèjà áåç ïîáî§øà»à íàjáî§åã ðåøå»à

èòä). Èòåðàòèâíè ïðîöåñ ñå îáè÷íî çàñíèâà íà èñòðàæèâà»ó ñóñåäíèõ ðåøå»à

è ïðåëàñêó ó òà ðåøå»à ó ñëó÷àjó ïîáî§øà»à ôóíêöèjå öè§à. [22]. Íàjïîçíà-

òèjå ìåòàõåóðèñòèêå èç îâå ãðóïå ñó:

ˆ Èòåðàòèâíà ëîêàëíà ïðåòðàãà (åíãë. Iterated Local Search - ILS) [113]:

Îâà ìåòîäà ïðåäñòàâ§à îïøòè îêâèð çà êîìáèíîâà»å ôàçå ëîêàëíå ïðå-

òðàãå è ôàçå ñòîõàñòè÷êå ïðîìåíå ðåøå»à. Ïî÷åòíî ðåøå»å ñå ãåíåðèøå

íà ñëó÷àjàí íà÷èí èëè íåêîì õåóðèñòèêîì, à çàòèì ñå ïðèìå»ójå ëîêàëíà

ïðåòðàãà. Îâàêî äîáèjåíî ðåøå»å, òj. ëîêàëíè ìèíèìóì ñå ìå»à ñòî-

õàñòè÷êîì ïðîöåäóðîì, òj. âðøè ñå ïåðòóðáàöèjà ðåøå»à íàêîí ÷åãà ñå

ïîíîâî ïîêðå£å ëîêàëíà ïðåòðàãà èç èçìå»åíîã ðåøå»à. Íîâî ðåøå»å ñå

ìîæå ïðèõâàòèòè èëè îäáàöèòè, ó çàâèñíîñòè îä äåôèíèñàíîã êðèòåðè-

jóìà. Îâàj ïîñòóïàê ñå ïîíàâ§à äîê ñå íå èñïóíè íåêè îä êðèòåðèjóìà

çàóñòàâ§à»à. Îñíîâíè ïðîáëåì jå êàêî èçàáðàòè äîáðó ïåðòóðáàöèjó ðå-

øå»à, òàêî äà ñå ïðåòðàãà íå çàãëàâè ó ëîêëàíîì îïòèìóìó, à äà ñå ïðî-

ìåíà ðåøå»à íå ñâåäå íà ñêðîç íîâî íàñóìè÷íî ðåøå»å.

ˆ Ñèìóëèðàíî êà§å»å (åíãë. Simulated Annealing - SA) [103]: Îâà ìåòîäà

jå èíñïèðèñàíà ïðîöåñîì ó ìåòàëóðãèjè, ãäå ñå ìåòàëè çàãðåâàjó, à çàòèì

ïîñòåïåíî õëàäå êàêî áè ñå ïîñòèãëå æå§åíå êàðàêòåðèñòèêå ìåòàëà. Àë-

ãîðèòàì ñà îäðå¢åíîì âåðîâàòíî£îì ïðèõâàòà è ëîøèjà ðåøå»à, ãäå ñå òà

âåðîâàòíî£à âðåìåíîì ñìà»ójå. Âåðîâàòíî£à çàâèñè îä ñòåïåíà äåãðàäà-

öèjå ëîøèjåã ðåøå»à ó îäíîñó íà òåêó£å, êàî è îä òðåíóòíå òåìïåðàòóðå,

òj. áðîjà èòåðàöèjà. Íà ïðèìåð, àêî jå öè§ ìèíèìèçàöèjà ôóíêöèjå f (x)

è àêî ñà T îçíà÷èìî òðåíóòíó òåìïåðàòóðó, à ñà � E = f (x0) � f (x) ðà-
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çëèêó âðåäíîñòè ôóíêöèjà öè§à íîâîã x0 è òåêó£åã ðåøå»àx, îíäà ñå

âåðîâàòíî£à ïðèõâàòà»à ðà÷óíà íà ñëåäå£è íà÷èí:

P(� E; T ) =

8
<

:
1 àêî jå � E < 0

e� � E=T àêî jå � E � 0

ˆ Òàáó ïðåòðàãà (åíãë. Tabu Search - TS) [76]: Îñíîâíà èäåjà îâå ìåòîäå jå

÷óâà»å ðåøå»à (èëè »åãîâèõ åëåìåíàòà, òj. àòðèáóòà) ó òàáó ëèñòè, êàêî

áè ñå èçáåãëî ïîíàâ§à»å, òj. öèêëóñè è èñòðàæèëè íîâè äåëîâè ïðîñòîðà

ðåøå»à. Ðåøå»à èëè »èõîâè åëåìåíòè ñå ÷óâàjó ó ëèñòè îäðå¢åíè áðîj

èòåðàöèjà, øòî ïðåäñòàâ§à jåäàí îä ïàðàìåòàðà ìåòîäå. Äóæèíà òàáó

ëèñòå ìîæå áèòè jîø jåäàí ïàðàìåòàð ìåòîäå èëè ñå ìîæå ìå»àòè äèíà-

ìè÷êè òîêîì ïðåòðàãå. Ìîæå ñå äåôèíèñàòè è àñïèðàöèjñêà ôóíêöèjà,

êîjå äåôèíèøå êðèòåðèjóì íà îñíîâó êîjåã ñå ïðèõâàòàjó è òàáó ðåøå»à,

íà ïðèìåð àêî jå ðåøå»å áî§å îä òðåíóòíî íàjáî§åã, îíî ñå ïðèõâàòà.

Ïîðåä òîãà, ìîãó ñå êîðèñòèòè è ðàçëè÷èòå ñòðàòåãèjå çà óñìåðàâà»å ïðå-

òðàãå, êîjå êîðèñòå ñðåä»îðî÷íó èëè äóãîðî÷íó ìåìîðèjó. Íà ïðèìåð,

÷óâà»å åëåìåíàòà ðåøå»à êîjè ñå ÷åñòî ïîjàâ§ójó òîêîì ïðåòðàãå èëè

÷óâà»å åëåìåíàòà ðåøå»à âèñîêîã êâàëèòåòà.

ˆ Ïîõëåïíà ñòîõàñòè÷êî-àäàïòèâíà ìåòîäà ïðåòðàãå (åíãë. Greedy

Randomized Adaptive Search Procedure - GRASP) [70]: Ñâàêà èòåðàöèjà

GRASP ìåòîäå ñàñòîjè ñå îä äâå ôàçå: ôàçå êîíñòðóêöèjå ðåøå»à è ôàçå

ëîêàëíîã ïðåòðàæèâà»à. Îñíîâíà èäåjà ïðâå ôàçå jå êîìáèíîâà»å ñëó-

÷àjíîñòè è ïîõëåïíîñòè êîä êîíñòðóêöèjå ðåøå»à. Óìåñòî äà ñå ó ñâà-

êîì êîðàêó êîíñòðóêöèjå ðåøå»à äîäàjå íàjáî§è åëåìåíò, òj. åëåìåíò

êîjè íàjâèøå äîïðèíîñè ôóíêöèjè öè§à, åëåìåíò ñå áèðà íà ñëó÷àjàí íà-

÷èí èç ðåäóêîâàíå ëèñòå êàíäèäàòà. Îâà ëèñòà ñàäðæè ïîäñêóï êàíäè-

äàòà (åëåìåíòå ðåøå»à) êîjè ñó èçàáðàíè ó îäíîñó íà äîïðèíîñ ôóíêöèjè

öè§à. Ñëó÷àjíèì èçáîðîì åëåìåíòà ðåøå»à èç ðåäóêîâàíå ëèñòå êàíäè-

äàòà, îáåçáå¢ójå ñå áàëàíñ èçìå¢ó ïîõëåïíîñòè è íàñóìè÷íîñòè êîíñòðóê-

öèjå ðåøå»à. Ó äðóãîj ôàçè, ðåøå»å êîíñòðóèñàíî ó ïðâîj ôàçè ñå äà§å

ïîáî§øàâà ïðîöåäóðîì çàñíîâàíîì íà ëîêàëíîì ïðåòðàæèâà»ó. Èçëàç èç

îâå ôàçå jå ðåøå»å jåäíå èòåðàöèjå GRASP-à, à íàjáî§å ðåøå»å äîáèjåíî

òîêîì ñâèõ èòåðàöèjà jå ðåçóëòàò GRASP ìåòîäå.
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ˆ Ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà (åíãë. Variable Neighborhood Search

- VNS) [131]: Îâà ìåòîäà ñèñòåìàòñêè ìå»à îêîëèíå ðåøå»à ïðèëèêîì

ïðåòðàãå. Äåôèíèñà»å îêîëèíà, »èõîâèõ âåëè÷èíà, êàî è ðåäîñëåäà »è-

õîâå óïîòðåáå ïðåäñòàâ§à ïðâè êîðàê ïðå èçâðøàâà»à àëãîðèòìà. Òî-

êîì èçâðøàâà»à, èòåðàòèâíî ñå êîìáèíójó äâå ôàçå, ôàçà ðàçìðäàâà»à

è ôàçà ëîêàëíå ïðåòðàãå çàjåäíî ñà êîðàêîì îäëó÷èâà»à î ïðîìåíè îêî-

ëèíå. Ïðâà ôàçà ñëó÷àjíèì èçáîðîì ðåøå»à èç îêîëèíå òåêó£åã ðåøå»à

èìà óëîãó äèâåðñèôèêàöèjå, ÷èìå ñå ñìà»ójå ìîãó£íîñò äà àëãîðèòàì çà-

âðøè ó ëîêàëíîì îïòèìóìó. Ïî÷åâøè îä òàêî èçàáðàíîã ðåøå»à, ïðèìå-

»ójå ñå äðóãà ôàçà êîjà ïîêóøàâà äà ïîáî§øà òðåíóòíî ðåøå»å. Óêîëèêî

jå äîøëî äî ïîáî§øà»à ðåøå»à, òðåíóòíî ðåøå»å ñå àæóðèðà íîâèì, à

ïðåòðàãà ñå íàñòàâ§à ó ïðâîj îêîëèíè. Ó ñóïðîòíîì, ïðåòðàãà ñå íàñòàâ§à

ó ñëåäå£îj îêîëèíè. Êàêî jå ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà êîðèø£åíà ó

îâîj äèñåðòàöèjè, äåòà§íèjè îïèñ îâå ìåòîäå è »åíèõ âàðèjàíòè äàò jå ó

íàñòàâêó.

Ìåòàõåóðèñòèêå çàñíîâàíå íà ïîïóëàöèjè ðåøå»à ðàäå íàä ñêóïîì

òðåíóòíèõ ðåøå»à êîjè ñå íàçèâà ïîïóëàöèjà. Îâå ìåòàõåóðèñòèêå ñó îáè÷íî

èíñïèðèñàíå ïîíàøà»åì jåäèíêè ó ïîïóëàöèjè, ïðîöåñèìà ó ïðèðîäè, íà÷è-

íîì ôóíêöèîíèñà»à æèâèõ îðãàíèçàìà è ñëè÷íî. Ñâàêà jåäèíêà ó ïîïóëàöèjè

îäãîâàðà ðåøå»ó ó ïðîñòîðó ïðåòðàãå è »åí êâàëèòåò ñå ìåðè êîðèø£å»åì

ôóíêöèjå ïðèëàãî¢åíîñòè (òî ìîæå áèòè ôóíêöèjà öè§à èëè íåêà äðóãà ôóíê-

öèjà êîjà àäåêâàòíî îäñëèêàâà êâàëèòåò ðåøå»à). Îâàêàâ ïðèñòóï ðåøàâà»ó

ïðîáëåìà ìîæå äîâåñòè äî ïîâå£àíå åêñïëîðàöèjå ïðîñòîðà ðåøå»à è ïîâå£àòè

ñòåïåí äèâåðñèôèêàöèjå ïðåòðàãå øòî ïîâå£àâà øàíñå çà èçáåãàâà»å ëîêàëíèõ

îïòèìóìà [173].

Ó íàñòàâêó jå íàâåäåí êðàòàê ïðåãëåä ÷åñòî êîðèø£åíèõ ïîïóëàöèîíèõ ìå-

òàõåóðèñòèêà èç ëèòåðàòóðå.

ˆ Ãåíåòñêè àëãîðèòìè (åíãë. Genetic Algorithms - GA): Àëãîðèòàì jå èí-

ñïèðèñàí ïðîöåñîì áèîëîøêå åâîëóöèjå. Jåäèíêà ñå ïðåäñòàâ§à ãåíåòñêèì

êîäîì êîjè îäãîâàðà jåäíîì ðåøå»ó. Ñêóï jåäèíêè ñå íàçèâà ïîïóëàöèjà.

Ó jåäíîj èòåðàöèjè, ïðèìåíîì îïåðàòîðà ñåëåêöèjå, ìóòàöèjå è óêðøòà»à

íà jåäèíêå òðåíóòíå ïîïóëàöèjå, äîáèjà ñå íîâà ïîïóëàöèjà (ãåíåðàöèjà)

jåäèíêè. Îïåðàòîðîì ñåëåêöèjå ñå áèðàjó jåäèíêå èç òðåíóòíå ïîïóëà-

öèjå êîjå £å ó÷åñòâîâàòè ó êðåèðà»ó jåäèíêè íîâå ïîïóëàöèjå. Ñåëåêöèjà
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jå ñòîõàñòè÷êà, ãäå jå âå£à âåðîâàòíî£à äà áóäó èçàáðàíå áî§å jåäèíêå.

Ìóòàöèjà ïðåäñòàâ§à ìàëå ïðîìåíå ãåíåòñêîã êîäà jåäèíêå ñà íåêîì âå-

ðîâàòíî£îì. Îïåðàòîð óêðøòà»à âðøè êîìáèíîâà»å ãåíåòñêîã êîäà äâå

jåäèíêå êàêî áè ñå äîáèëà íîâà jåäèíêà. Óêðøòà»å jå èíñïèðèñàíî ïðè-

ðîäíèì êîìáèíîâà»åì ãåíåòñêîã ìàòåðèjàëà ðîäèòå§à. Îñíîâíà ïðèìåíà

jå çà äèñêðåòíó îïòèìèçàöèjó, àëè ñå ìîæå ïðèëàãîäèòè è íåïðåêèäíîj,

óç ðàçëè÷èòå íà÷èíå êîäèðà»à ðåøå»à [89]. Êàêî ñó íåêè îä àëãîðèòàìà

êîðèø£åíèõ ó îâîj äèñåðòàöèjè çàñíîâàíè íà ãåíåòñêîì àëãîðèòìó, îâàj

àëãîðèòàì £å áèòè äåòà§íèjå îïèñàí ó íàñòàâêó.

ˆ Îïòèìèçàöèjà ðîjåì ÷åñòèöà (åíãë. Particle Swarm Optimization -

PSO): Ìåòîäà jå èíñïèðèñàíà ïîíàøà»åì ðîjåâà jåäèíêè êàî øòî ñó ïòèöå

èëè èíñåêòè. Ñâàêà jåäèíêà jå èäåíòèôèêîâàíà êàî jåäíà ÷åñòèöà ó ðîjó

(ïîïóëàöèjè) è íîñè ñëåäå£å èíôîðìàöèjå: ïîëîæàj ÷åñòèöå (êîjè îäãî-

âàðà ðåøå»ó ïðîáëåìà), íàjáî§è ïîëîæàj ÷åñòèöå òîêîì ïðîöåñà ïðåòðàãå

(êîìïîíåíòà ñîïñòâåíîã èñêóñòâà) è íàjáî§è ïîëîæàj ñâèõ ÷åñòèöà èëè

íåêå îêîëèíå äàòå ÷åñòèöå (ñîöèjàëíà êîìïîíåíòà). Ó òîêó ïðåòðàãå, ÷å-

ñòèöå ñå êðå£ó êðîç ïðîñòîð ðåøå»à, ãäå ñâàêà ÷åñòèöà ìå»à ñâîjó ëîêà-

öèjó íà îñíîâó ñîïñòâåíîã èëè èñêóñòâà öåëîã ðîjà, êàî è èíåðöèjå (ïðàâöà

êðåòà»à ïîä ïðåòïîñòàâêîì äà íåìà äðóãèõ óòèöàjà). Êðåòà»å ÷åñòèöå

ïðåäñòàâ§à ïðîìåíó òîã ðåøå»à. Ìåòîäà óê§ó÷ójå ðàçëè÷èòå ïàðàìåòðå

(òðè îñíîâíà ñó òåæèíà èíåðöèjå, êîãíèòèâíè êîåôèöèjåíò è ñîöèjàëíè

êîåôèöèjåíò) ÷èjå âðåäíîñòè ìîãó çíà÷àjíî äà óòè÷ó íà åôèêàñíîñò ïðå-

òðàãå è êâàëèòåò ðåøå»à. Îðèãèíàëíî, îâà ìåòîäà jå ïðåäëîæåíà çà ïðî-

áëåìå êîíòèíóàëíå îïòèìèçàöèjå, àëè ñå ìîæå ïðèëàãîäèòè è çà ðåøàâà»å

äèñêðåòíèõ ïðîáëåìà [101].

ˆ Åâîëóòèâíå ñòðàòåãèjå (åíãë. Evolutionary Strategies - ES): Jîø jåäàí

àëãîðèòàì èíñïèðèñàí åâîëóöèjîì, ãäå jå ôîêóñ íà ìóòàöèjè, äîê jå óêð-

øòà»å îïöèîíî. Ïàðàìåòàð jà÷èíå ìóòàöèjå jå àäàïòèâàí è ìå»à ñå òîêîì

èçâðøàâà»à àëãîðèòìà. Ñåëåêöèjà jå äåòåðìèíèñòè÷êà è åëèòèñòè÷êà ãäå

íàjáî§à ðåøå»à ïðîëàçå ó ñëåäå£ó èòåðàöèjó. Îñíîâíà ïðèìåíà jå çà íå-

ïðåêèäíó îïòèìèçàöèjó. [18]

ˆ Äèôåðåíöèjàëíà åâîëóöèjà (åíãë. Di�erential Evolution - DE): Àëãîðè-

òàì èíñïèðàí ïðèðîäíèì ïðîöåñîì åâîëóöèjå jåäèíêè ó ïîïóëàöèjè, ãäå ñå

çà êðåèðà»å íîâå ïîïóëàöèjå jåäèíêè êîðèñòå òåæèíñêå ðàçëèêå âåêòîðà
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ðåøå»à òðåíóòíå ïîïóëàöèjå ó ñâàêîj èòåðàöèjè. Íàjâèøå ñå êîðèñòè çà

êîíòèíóàëíó îïòèìèçàöèjó [171].

ˆ Îïòèìèçàöèjà ìðàâ§èì êîëîíèjàìà (åíãë. Ant Colony Optimization

- ACO): Ìåòîäà èíñïèðèñàíà ïîíàøà»åì ìðàâà ó ïîòðàçè çà õðàíîì.

Ìðàâè òîêîì ïîòðàãå îñòàâ§àjó òðàãîâå ôåðîìîíà íà ñâîjèì ïóòà»àìà

êîjå îíäà îñòàëå jåäèíêå ìîãó äà ïðàòå. Ìåòîäà jå ïîãîäíà çà äèñêðåòíå

ïðîáëåìå, ïîñåáíî çà ïðîáëåìå íà ãðàôîâèìà. Ðåøå»à ñå ãðàäå èíêðåìåí-

òàëíî äîäàâà»åì íîâèõ åëåìåíàòà ó ðåøå»å, ãäå íà èçáîð óòè÷å èñêóñòâî

ìðàâà (ôåðîìîíè) ó ãðà¢å»ó ïðåòõîäíèõ ðåøå»à. Ó ñëó÷àjó äà jå èç-

ãðà¢åíî ðåøå»å äîáðî, ïîjà÷àâà ñå ôåðîìîí çà èçáîð »åãîâèõ åëåìåíàòà,

òj. âåðîâàòíî£à äà £å ñå òè åëåìåíòè èçàáðàòè ïðèëèêîì èçãðàä»å íîâîã

ðåøå»à. [55]

ˆ Îïòèìèçàöèjà êîëîíèjîì ï÷åëà (åíãë. Bee Colony Optimization - BCO):

Ìåòîäà je èíñïèðàñàíà ïîíàøà»åì êîëîíèjå ï÷åëà òîêîì ïîòðàãå çà õðà-

íîì. Ñëè÷íî êàî êîä îïòèìèçàöèjå ìðàâ§èì êîëîíèjàìà, ðåøå»à ñå ãðàäå

èíêðåìåíòàëíî, à èñêóñòâî îäðå¢åíèõ ï÷åëà ìîæå óòèöàòè íà èçáîð åëåìå-

íàòà ïðèëèêîì êîíñòðóêöèjå ðåøå»à îñòàëèõ ï÷åëà. Íàêîí êîíñòðóêöèjå

(ïàðöèjàëíèõ) ðåøå»à è »èõîâå åâàëóàöèjå, ñâàêà ï÷åëà îäëó÷ójå äà ëè

£å îñòàòè ëîjàëíà, òj. çàäðæàòè (ïàðöèjàëíî) ðåøå»å êîjå jå êîíñòðóè-

ñàëà èëè íå. Ï÷åëå êîjå çàäðæàâàjó ñâîjå ðåøå»å ïîñòàjó ðåãðóòåðè è

»èõîâî ðåøå»å ìîãó äà ïðåóçìó íåîïðåäå§åíå ï÷åëå, òj. îíå êîjå íèñó

îñòàëå ëîjàëíå ñâîì ðåøå»ó. Áî§è êâàëèòåò (ïàðöèjàëíîã) ðåøå»à çíà÷è

âå£ó âåðîâàòíî£ó äà £å ï÷åëà îñòàòè ëîjàëíà ñâîì ðåøå»ó. Çà ðàçëèêó

îä îñíîâíå âåðçèjå ãäå ñå ðåøå»à ãðàäå èíêðåìåíòàëíî, êîä âàðèjàíòå ñà

ïîáî§øà»åì (BCOi) jåäèíêå íà ïî÷åòêó äîáèjàjó êîìïëåòíà ðåøå»à êîjà

ïîáî§øàâàjó êðîç èòåðàöèjå [48].

Ó ïîñëåä»å âðåìå ïðèìåòàí jå ïîðàñò ðàäîâà êîjè óâîäå íîâå ìåòàõåóðèñòèêå

çàñíîâàíå íà ïîíàøà»ó îðãàíèçàìà, íà ïðèìåð êèòîâà, ëèñèöà, ñîâà, êîjîòà, àëè

è §óäè, »èõîâèõ ïîñëîâà è îäíîñà è äðóãèõ ïîjàâà è ïðîöåñà ó ïðèðîäè. Îâàêâè

ðàäîâè ñó òàêî¢å êðèòèêîâàíè îä ñòðàíå íåêèõ àóòîðà çáîã íåïîòðåáíå óïîòðåáå

ìåòàôîðà èç ðåàëíîã ñâåòà, êàî è ïîíàâ§à»à èñòèõ èäåjà ñàìî îïèñàíèõ íà

ðàçëè÷èòå íà÷èíå èëè óç ìèíèìàëíå èçìåíå [6].
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Ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà è »åíå âàðèjàíòå

Ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà jå çàñíîâàíà íà ñëåäå£å òðè ÷è»åíèöå [131]:

ˆ Ëîêàëíè îïòèìóì ó îäíîñó íà jåäíó ñòðóêòóðó îêîëèíå íèjå íóæíî ëî-

êàëíè îïòèìóì çà íåêó äðóãó ñòðóêòóðó îêîëèíå.

ˆ Ãëîáàëíè îïòèìóì jå ëîêàëíè îïòèìóì ó îäíîñó íà ñâå ñòðóêòóðå îêîëèíà.

ˆ Çà ìíîãå ïðîáëåìå, ëîêàëíè îïòèìóìè ó îäíîñó ía jåäíó èëè âèøå îêîëèía

ñó ðåëàòèâíî áëèçó jåäíè äðóãèìà.

Ñòîãà, ïðîìåíîì îêîëèíà òîêîì ïðåòðàãå ìîãó ñå èçáå£è ëîêàëíè îïòèìóìè è

åâåíòóàëíî äîñòè£è ãëîáàëíè. Îâà ìåòîäà jå íàøëà ðàçëè÷èòå ïðèìåíå çáîã

ñâîjå jåäíîñòàâíîñòè è åôèêàñíîñòè [24,84].

Àëãîðèòàì ïî÷è»å îä ïî÷åòíîã ãåíåðèñàíîã ðåøå»à è çàòèì êîìáèíàöè-

jîì ðàçìðäàâà»à è ëîêàëíå ïðåòðàãå ó ðàçëè÷èòèì îêîëèíàìà ïîêóøàâà äà

ïîáî§øà òðåíóòíî íàjáî§å ðåøå»å. Îñíîâíè êîðàê êîä ïðèìåíå îâå ìåòîäå

íà êîíêðåòàí ïðîáëåì jåñòå äåôèíèñà»å îêîëèíà Nk ; k = 1; :::; kmax . Îñíîâíà

âàðèjàíòà ìåòîäå ìîæå ñå ïðåäñòàâèòè Àëãîðèòìîì 1.

Àëãîðèòàì 1 Îñíîâíà ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà

1: Input: x0; kmax

2: Output: x
3: x  x0

4: while stopping criteria not met do
5: k  1
6: while k < k max do
7: x0  Shake(x; k)
8: x00 LocalSearch(x0)
9: if f (x00) < f (x) then

10: x  x00

11: k  1
12: else
13: k  k + 1

Ïî÷åòíî ðåøå»å ñå ìîæå ãåíåðèñàòè íà ñëó÷àjàí íà÷èí èëè ïðèìåíîì íåêå

ïîõëåïíå õåóðèñòèêå ó ñêëàäó ñà êàðàêòåðèñòèêàìà ðåøàâàíîã ïðîáëåìà. Ôàçà

ðàçìðäàâà»à (îçíà÷åíà ñà Shake) ïðåäñòàâ§à ñëó÷àjàí èçáîð íîâîã ðåøå»à èç

îêîëèíå òðåíóòíîã ðåøå»à Nk(x). Ëîêàëíà ïðåòðàãà (îçíà÷åíà ñà LocalSearch)
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ñå ìîæå âðøèòè íà ðàçëè÷èòå íà÷èíå, íà ïðèìåð ñòðàòåãèjîì ïðâîã èëè íàjáî-

§åã ïîáî§øà»à. Ëîêàëíà ïðåòðàãà ìîæå äà ñå âðøè ó ïðîèçâî§íîj îêîëèíè

N (x), íåçàâèñíî îä îêîëèíà çà ôàçó ðàçìðäàâà»à. Ëîêàëíà ïðåòðàãà ïî÷è»å

îä ðåøå»à äîáèjåíîã èç ôàçå ðàçìðäàâà»à. Êîðàê ëîêàëíå ïðåòðàãå ñå ìîæå

èìïëåìåíòèðàòè êàî Àëãîðèòàì 2, ãäå ñå êîðèñòè ñòðàòåãèjà ïðâîã ïîáî§øà»à

ðåøå»à èëè êàî Àëãîðèòàì 3, ãäå ñå êîðèñòè ñòðàòåãèjà íàjáî§åã ïîáî§øà»à.

Àëãîðèòàì 2 Ëîêàëíà ïðåòðàãà ñà ïðâèì ïîáî§øà»åì

1: procedure LocalSearch (x)
2: improvement  true
3: while improvement do
4: improvement  false
5: for x0 2 N (x) do
6: if f (x0) < f (x) then
7: x  x0

8: improvement  true
9: break

10: return x

Àëãîðèòàì 3 Ëîêàëíà ïðåòðàãà ñà íàjáî§èì ïîáî§øà»åì

1: procedure LocalSearch (x)
2: improvement  true
3: while improvement do
4: improvement  false
5: best_ neighbor  x
6: for x0 2 N (x) do
7: if f (x0) < f (best_ neighbor) then
8: best_ neighbor  x0

9: improvement  true
10: x  best_ neighbor
11: return x

Ïîðåä îñíîâíå, ïîñòîjå è äðóãå âàðèjàíòå ìåòîäå ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà. Ðå-

äóêîâàíà âàðèjàíòà (åíãë. Reduced VNS) ñå äîáèjà èçáàöèâà»åì ëîêàëíå ïðå-

òðàãå èç îñíîâíå (áðèñà»å ëèíèjå 6 èç Àëãîðèòìà 1). Êîä àäàïòèâíå âàðèjàíòå

(åíãë. Skewed VNS) âðøè ñå ïðèõâàòà»å è ëîøèjåã ðåøå»à ÷èjà jå âðåäíîñò

ôóíêöèjå öè§à áëèçó âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à òðåíóòíîã ðåøå»à, àêî jå òî

ðåøå»å äàëåêî îä òðåíóòíîã ó ïðîñòîðó ðåøå»à. Îâà âàðèjàíòà jå ïðèêàçàíà

êàî Àëãîðèòàì 4, ãäå jå d(x; x00) ðàñòîjà»å èçìå¢ó ðåøå»à x è x00, à � ïàðàìåòàð

ìåòîäå êîjè îäðå¢ójå êîëèêî òî ðàñòîjà»å óòè÷å íà ôóíêöèjó öè§à.
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Àëãîðèòàì 4 Àäàïòèâíà ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà

1: Input: x0; kmax ; �
2: Output: xbest

3: x  x0

4: xbest  x0

5: while stopping criteria not met do
6: k  1
7: while k < k max do
8: x0  Shake(x; k)
9: x00 LocalSearch(x0)

10: if f (x00) < f (xbest) then
11: xbest  x00

12: if f (x00) � � � d(x; x00) < f (x) then
13: x  x00

14: k  1
15: else
16: k  k + 1
17: return xbest

Ëîêàëíà ïðåòðàãà êîjà êîðèñòè ðàçëè÷èòå îêîëèíå òîêîì èçâðøàâà»à íà-

çèâà ñå ìåòîäà ïðîìåí§èâîã ñïóñòà (åíãë. Variable Neighborhood Descend) è

ïðèêàçàíà jå êàî Àëãîðèòàì 5. Óîïøòåíà âàðèjàíòà ìåòîäå ïðîìåí§èâèõ îêî-

ëèíà (åíãë. General VNS) èìà èñòó ñòðóêòóðó êàî è Àëãîðèòàì 1, àëè êîðèñòè

ìåòîäó ïðîìåí§èâîã ñïóñòà óìåñòî îáè÷íå ëîêàëíå ïðåòðàãå (ëèíèjà 6). Çà

èìïëåìåíòàöèjó îâå âàðèjàíòå ïîòðåáíî jå äåôèíèñàòè îêîëèíå çà ìåòîäó ïðî-

ìåí§èâîã ñïóñòà N l ; l = 1; :::; lmax , êîjå ìîãó áèòè ðàçëè÷èòå îä îêîëèíà äåôè-

íèñàíèõ çà ôàçó ðàçìðäàâà»à.

Àëãîðèòàì 5 Ìåòîäà ïðîìåí§èâîã ñïóñòà

1: Input: lmax ; x
2: Output: x
3: l  1
4: while l < l max do
5: x0  best solution fromN l (x)
6: if f (x0) < f (x) then
7: x  x0

8: l  1
9: else

10: l  l + 1
11: return x

23



1.4. ÌÅÒÀÕÅÓÐÈÑÒÈ×ÊÅ ÌÅÒÎÄÅ

Ìåòîäå çàñíîâàíå íà VNS-ó ñó óñïåøíî ïðèìå»åíå íà ðàçëè÷èòå ëîêàöèjñêå

ïðîáëåìå [43,53,94,115,161], óê§ó÷ójó£è è ïðîáëåìå ñëè÷íå MCLP [44,47,129].

Äåòà§àí îïèñ ðàçëè÷èòèõ âàðèjàíòè ìåòîäå ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà, êàî è »è-

õîâå ïðèìåíå ìîãó ñå íà£è ó ðàäîâèìà [84] è [86].

Ãåíåòñêè àëãîðèòàì

Ðåøå»å ïðîáëåìà ñå êîäèðà íà íà÷èí êîjè çàâèñè îä ïðîáëåìà êîjè ñå ðå-

øàâà (íà ïðèìåð êàî áèíàðíè íèç), à êîä ðåøå»à ñå íàçèâà jåäèíêà (õðîìîçîì).

Ôóíêöèjà ïðèëàãî¢åíîñòè îäðå¢ójå êîëèêî jå íåêà jåäèíêà äîáðà è îáè÷íî îä-

ãîâàðà ôóíêöèjè öè§à èëè »åíîj ìîäèôèêàöèjè. Àëãîðèòàì ïî÷è»å îä èíèöè-

jàëíå ïîïóëàöèjå (ñêóïà jåäèíêè) êîjà ñå îáè÷íî ãåíåðèøå ñòîõàñòè÷êè, çàòèì

ñå êðîç èìèòàöèjó ïðîöåñà åâîëóöèjå, îïåðàòîðèìà ñåëåêöèjå, óêðøòà»à è ìóòà-

öèjå äîáèjàjó íîâå ïîïóëàöèjå ó íàäè äà £å ñå ìå¢ó »èìà íà£è ñâå áî§å jåäèíêå,

òj. ðåøå»à êîjà £å äîâåñòè äî îïòèìàëíèõ. Îñíîâíè êîðàöè îâå ìåòîäå ñó

ïðèêàçàíè êàî Àëãîðèòàì 6 [78].

Àëãîðèòàì 6 Ãåíåòñêè àëãîðèòàì

1: Input: initial population of individuals
2: Output: best �tted individual
3: while stopping criteria not met do
4: Select parents based on their �tness
5: Perform crossover
6: Perform mutation
7: Evaluate the population
8: Select individuals for the next iteration (replacement)

Îïåðàòîð ñåëåêöèjå áèðà jåäèíêå êîjå £å ó÷åñòâîâàòè ó êðåèðà»ó íîâå ïîïó-

ëàöèjå, îäíîñíî ïðåíåòè ñâîj ãåíåòñêè ìàòåðèjàë ó íàðåäíó èòåðàöèjó. Íàä ñå-

ëåêòîâàíèì jåäèíêàìà ñå ïðèìå»ójó îñòàëè îïåðàòîðè è òàêî äîáèjàjó ðåøå»à

êîjà ó÷åñòâójó ó ôîðìèðà»ó íîâå ïîïóëàöèjå. Ó ëèòåðàòóðè ñó ïðåäëîæåíè

ðàçëè÷èòè îïåðàòîðè ñåëåêöèjå, ìå¢ó êîjèìà ñå íàj÷åø£å êîðèñòå ðóëåòñêà è

òóðíèðñêà ñåëåêöèjà.

Êîä ðóëåòñêå ñåëåêöèjå âåðîâàòíî£à èçáîðà jåäèíêå jå ïðîïîðöèîíàëíà ôóíê-

öèjè ïðèëàãî¢åíîñòè òå jåäèíêå. Íåêà jå P = f p1; p2; :::; png ïîïóëàöèjà n jå-

äèíêè. Àêî jå ôóíêöèjà ïðèëàãî¢åíîñòè jåäèíêå i jåäíàêà f (pi ), îíäà ñå âåðî-
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âàòíî£à Pr(pi ) èçáîðà jåäèíêå i ìîæå èçðà÷óíàòè íà ñëåäå£è íà÷èí:

P r(pi ) =
f (pi )P n

j =1 f (pj )

Êîä òóðíèðñêå ñåëåêöèjå ñå íà ñëó÷àjàí íà÷èí áèðà k jåäèíêè èç ïîïóëàöèjå,

à íàjáî§à îä »èõ ó îäíîñó íà ôóíêöèjó ïðèëàãî¢åíîñòè ïðîëàçè äà§å. Ïàðà-

ìåòðîì k ñå íà îâàj íà÷èí ìîæå îäðå¢èâàòè jà÷èíà, òj. ïðèòèñàê ñåëåêöèjå

êîjè óòè÷å íà åôèêàñíîñò ðåøàâà»à. Ïîâå£à»åì âåëè÷èíå òóðíèðà ñå ñìà»ójå

øàíñà äà ñëàáèjà ðåøå»à ó÷åñòâójó ó ïðîöåñó ðåïðîäóêöèjå, òj. ãåíåðèñà»à

íîâå ïîïóëàöèjå. Ôèíî ãðàäèðàíà âàðèjàíòà òóðíèðñêå ñåëåêöèjå óê§ó÷ójå èç-

âðøàâà»å òóðíèðà ðàçëè÷èòèõ âåëè÷èíà òîêîì jåäíå ñåëåêöèjå. Óâîäè ñå íîâè

ïàðàìåòàð óìåñòî âåëè÷èíå òóðíèðà êîjè ïðåäñòàâ§à æå§åíó ïðîñå÷íó âåëè-

÷èíó òóðíèðà è êîjè óçèìà ðåàëíå âðåäíîñòè [65].

Êîä ñåëåêöèjå çàñíîâàíå íà ðàíãó, jåäèíêàìà ñå äîäå§ójå ðàíã (òj. jåäèíêå

ñå ñîðòèðàjó) íà îñíîâó ôóíêöèjå ïðèëàãî¢åíîñòè. Jåäèíêå ñå áèðàjó íà îñíîâó

äîäå§åíîã ðàíãà, à íå äèðåêòíî íà îñíîâó âðåäíîñòè ôóíêöèjå ïðèëàãî¢åíîñòè,

øòî äîâîäè äî áî§å äèâåðñèôèêàöèjå ïðåòðàãå jåð äàjå âèøå øàíñå è ñëàáèjèì

jåäèíêàìà.

Îïåðàòîð óêðøòà»à êîìáèíójå äâà ðåøå»à ó íîâî ðåøå»å. Èìïëåìåíòàöèjà

îâîã îïåðàòîðà çàâèñè îä íà÷èíà êîäèðà»à ðåøå»à. Ó ëèòåðàòóðè, êàî è êîä

ïðîáëåìà îâå äèñåðòàöèjå, ÷åñòî jå òî áèíàðíè íèç ïà ñå êîðèñòè jåäíîïîçèöèîíî

óêðøòà»å. Àêî ñó äàòà äâà âåêòîðà êîjè ïðåäñòàâ§àjó ðîäèòå§å r1 è r2, äîê

ñå òà÷êà óêðøòà»àk áèðà ñëó÷àjíî, îíäà ñå äâà ïîòîìêà o1 and o2 êðåèðàjó íà

ñëåäå£è íà÷èí:

o1 = f r1;1; r1;2; :::; r1;k ; r2;k+1 ; :::; r2;L g;

o2 = f r2;1; r2;2; :::; r2;k ; r1;k+1 ; :::; r1;L g

Ìîãó£å jå êîðèñòèòè è óêðøòà»å ñà äâå èëè âèøå ïîçèöèjà, êàî è äðóãå

íà÷èíå, íà ïðèìåð óíèôîðìíî óêðøòà»å ãäå ñå çà ñâàêè áèò îäðå¢ójå îä êîjåã

ðîäèòå§à ñå óçèìà.

Îïåðàòîð ìóòàöèjå èìà çà öè§ äà äîâåäå äî ìà»èõ èçìåíà íîâîã ðåøå»à

íà ñëó÷àjàí íà÷èí. Àêî jå êîäèðà»å áèíàðíî, ãäå jå ðåøå»å, òj. õðîìîçîì

c = f g1; g2; :::; gL g, ìóòèðà ñå ñâàêè ãåí, òj. áèògi ñà âåðîâàòíî£îì pm . Êîä

áèíàðíîã êîäèðà»à ìóòèðà»å ãåíà ïðåäñòàâ§à èíâåðòîâà»å âðåäíîñòè. Íà
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îâàj íà÷èí ñå äîáèjà íîâî ðåøå»å c0 = f g0
1; g0

2; :::; g0
L g, ãäå jå:

g0
i =

8
<

:
: gi ; ñà âåðîâàòíî£îì pm

gi ; èíà÷å

Jîø jåäàí åëåìåíò è áèòàí êîðàê ãåíåòñêèõ àëãîðèòàì ïðåäñòàâ§à çàìåíó

ñòàðèõ ðåøå»à íîâîãåíåðèñàíèì. Íà îâàj íà÷èí ñå áèðàjó jåäèíêå êîjå ÷èíå

íàðåäíó ãåíåðàöèjó, îäíîñíî íîâó ïîïóëàöèjó jåäèíêè. Ïîëèòèêà çàìåíå ãåíå-

ðàöèjà ìîæå çíà÷àjíî óòèöàòè íà åôèêàñíîñò àëãîðèòìà, òj. »åãîâó êîíâåð-

ãåíöèjó. Ïîñòîjå ðàçëè÷èòè íà÷èíè çà èìïëåìåíòàöèjó îâîã êîðàêà, íà ïðèìåð

çàìåíà öåëå ãåíåðàöèjå íîâèì ðåøå»èìà, çàìåíà ñàìî íåêîëèêî íàjñëàáèjèõ

ðåøå»à, ïðèìåíà åëèòèçìà, ãäå ñå îäðå¢åíè áðîj ðåøå»à ïðåíîñè ó ñëåäå£ó ãå-

íåðàöèjó áåç ïðîìåíà, çàìåíà íàjñëè÷íèjèõ (ó îäíîñó íà íåêó ìåòðèêó) ðåøå»à

óìåñòî íàjñëàáèjèõ, âåðîâàòíî£à çàìåíå ïðîïîðöèîíàëíà ôóíêöèjè ïðèëàãî¢å-

íîñòè è ñëè÷íî [130]. Ïîñåáàí ïðîáëåì ïðåäñòàâ§à îäðæàâà»å äîïóñòèâîñòè

ðåøå»à, jåäíà îä íà÷èíà jå ïîïðàâêà íîâîã ðåøå»à äî äîïóñòèâîã.

Ìåòàõåóðèñòè÷êå ìåòîäå çà âèøåêðèòåðèjóìñêó

îïòèìèçàöèjó

Îâå ìåòîäå íàñòîjå äà ó jåäíîì ïîêðåòà»ó äàjó êàî ðåçóëòàò äîáðó àïðîê-

ñèìàöèjó Ïàðåòî îïòèìàëíîã ñêóïà ðåøå»à. Öè§ jå øòî âèøå ïðèáëèæèòè ðå-

øå»à ïðàâîì Ïàðåòî îïòèìàëíîì ñêóïó è îäðæàòè ðàçíîëèêîñò ñêóïà ðåøå»à,

òj. ïðîíà£è øòî âèøå íåäîìèíèðàíèõ ðåøå»à êîjà ñó ðàâíîìåðíî ðàñïîðå¢åíà

ïî ôðîíòó [39]. Îâàêâå ìåòîäå ñïàäàjó ó àïîñòåðèîðè òåõíèêå çà ðåøàâà»å ïðî-

áëåìà âèøåêðèòåðèjóìñêå îïòèìèçàöèjå, jåð ïðóæàjó ðàçëè÷èòà êîìïðîìèñíà

ðåøå»à, ãäå ñå îíäà íåêîì äðóãîì òåõíèêîì áèðà ðåøå»å êîjå íàjâèøå îäãîâàðà

äîíîñèîöó îäëóêà, òj. êîíêðåòíîj ñèòóàöèjè.

Jåäàí îä ïðâèõ ðàäîâà êîjè ñå áàâè ðåøàâà»åì ïðîáëåìà âèøåêðèòåðèjóìñêå

îïòèìèçàöèjå ïðèìåíîì ìåòàõåóðèñòèêà jåñòå äîêòîðñêà äèñåðòàöèjà èç 1984.

ãîäèíå [160], ãäå jå ãåíåòñêè àëãîðèòàì ïðîøèðåí è èçìå»åí òàêî äà ðàäè ñà

âèøå ôóíêöèjà öè§à. Òðåíóòíî íàjïîïóëàðíèjå ìåòàõåóðèñòè÷êå ìåòîäå çà ðå-

øàâà»å ïðîáëåìà âèøåêðèòåðèjóìñêå îïòèìèçàöèjå ó ëèòåðàòóðè ñó âèøåêðè-

òåðèjóìñêè åâîëóòèâíè àëãîðèòìè (åíãë. Multi-objective evolutionary algorithms

- MOEAs), [2,110,175,179,186].

Ãåíåðàëíî, åâîëóòèâíè àëãîðèòìè çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà âèøåêðèòåðèjóì-

ñêå îïòèìèçàöèjå èìàjó ñëåäå£å îñíîâíå êîðàêå:
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1. èíèöèjàëèçàöèjà,

2. ñåëåêöèjà,

3. óêðøòà»å è ìóòàöèjà,

4. åâàëóàöèjà,

5. àæóðèðà»å ïîïóëàöèjå (è àðõèâå).

Êîðàöè 2-5 ñå ïîíàâ§àjó ñâå äîê ñå íå èñïóíè êðèòåðèjóì çàóñòàâ§à»à è

êàî ðåçóëòàò ñå âðà£à ïîïóëàöèjà íåäîìèíèðàíèõ ðåøå»à. Îñíîâíà ðàçëèêà

èçìå¢ó îâèõ ìåòîäà jå ó íà÷èíó èçáîðà ðåøå»à çà ñëåäå£ó èòåðàöèjó (ïîïó-

ëàöèjó ðåøå»à) è íà÷èíó ðà÷óíà»à ïðèëàãî¢åíîñòè ðåøå»à. Ó íàñòàâêó îâå

ãëàâå îïèñàíè ñó íåêè îä åâîëóòèâíèõ àëãîðèòàìà ïîçíàòèõ ó ëèòåðàòóðè êîjè

ñó ó îêâèðó îâå äèñåðòàöèjå ïðèëàãî¢åíè çà ðåøàâà»å ðàçìàòðàíèõ ïðîáëåìà è

óïîðå¢åíè ñà ðåøå»èìà äîáèjåíèì ðàçâèjåíîì ìåòîäîì ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà.

NSGA-II [51] - Ïðåäñòàâ§à óíàïðå¢åíó âåðçèjó NSGA (Non-dominated Sorting

Genetic Algorithm) àëãîðèòìà [168] è êîðèñòè åëèòèçàì êàî è åôèêàñíî íåäîìè-

íèðàjó£å ñîðòèðà»å. NSGA-II ïðåâàçèëàçè ïðîáëåìå îðèãèíàëíîã àëãîðèòìà

êàî øòî ñó âðåìåíñêà êîìïëåêñíîñò è óïîòðåáà äå§åíîã ïàðàìåòðà. Êîä äå§å-

íîã ïàðàìàòåðà ðà÷óíà ñå ðàñòîjà»å èçìå¢ó äâà ðåøå»à è óêîëèêî jå îíî ìà»å

îä çàäàòå âðåäíîñòè ïàðàìåòðà, ðåøå»à ñå îçíà÷àâàjó êàî ñëè÷íà. Òàêâèì ðå-

øå»èìà ñå ñìà»ójå ôóíêöèjà ïðèëàãî¢åíîñòè. Âå£è äå§åíè ïàðàìåòàð çíà÷è

äà ñå òåæè äà ñå ðåøå»à áî§å ðàñïîðåäå ïî ôðîíòó, äà íå áóäó çáèjåíà. Ðåøå»à

ïîïóëàöèjå ñå åôèêàñíî ñîðòèðàjó ïî íåäîìèíèðàjó£èì ôðîíòîâèìà è äîäå§ójå

èì ñå ðàíã ó çàâèñíîñòè êîjåì ôðîíòó ïðèïàäàjó. Ñîðòèðà»å ñå âðøè òàêî øòî

ñå ó ïðâè ðàíã óáàöå ñâà íåäîìèíèðàíà ðåøå»à èç ïîïóëàöèjå. Çàòèì ñå òà ðå-

øå»à áðèøó è ñâà íåäîìèíèðàíà ðåøå»à íîâå ïîïóëàöèjå ïðåëàçå ó äðóãè ðàíã.

Îâàj ïîñòóïàê ñå ïîíàâ§à ñâå äîê èìà ðåøå»à êîjà ñó äîìèíèðàíà. Ïðèëèêîì

ñåëåêöèjå, ðåøå»à ñå ïîðåäå ïî ðàíãó è ìåòðèöè ãîìèëà»à (åíãë. crowding

distance). Öè§ êîðèø£å»à îâå ìåòðèêå jå î÷óâà»å ðàçíîâðñíîñòè ðåøå»à, òj.

»èõîâî ðàâíîìåðíî ðàñïîðå¢èâà»å ïî ôðîíòó.

Çà äàòî ðåøå»å i , ìåòðèêà (ðàñòîjà»å) ãîìèëà»à di ñå ðà÷óíà íà ñëåäå£è

íà÷èí:

di =
MX

m=1

�
f m (i + 1) � f m (i � 1)

f max
m � f min

m

�
;

ãäå jå:
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ˆ M áðîj ôóíêöèjà öè§à.

ˆ f m (i ) âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à f m çà ðåøå»å i .

ˆ f m (i + 1) è f m (i � 1) ñó âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à f m çà ðåøå»à èñïðåä è

èçà ðåøå»à i ó ëèñòè ðåøå»à ñîðòèðàíîj íà îñíîâó ôóíêöèjå öè§à f m .

ˆ f max
m è f min

m ñó ìàêñèìàëíå è ìèíèìàëíå âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à f m íà

öåëîj ïîïóëàöèjè.

Ðåøå»à çà êîjå íåêà îä ôóíêöèjà öè§à èìà ìèíèìàëíó èëè ìàêñèìàëíó

âðåäíîñò ñå íàçèâàjó ãðàíè÷íèì ðåøå»èìà. Çà îâà ðåøå»à, âðåäíîñò ìåòðèêå

ãîìèëà»à ñå ïîñòàâ§à íà áåñêîíà÷íî êàêî áè óâåê áèëà èçàáðàíà ó ñëåäå£ó

ãåíåðàöèjó.

SPEA-II [187] - Ó îäíîñó íà îðèãèíàëíè SPEA (Strength Pareto Evolutionary

Algorithm) àëãîðèòàì [188], ó SPEA-II óê§ó÷ójó ñå äîäàòíè åëåìåíòè: ôèíà

ñòðàòåãèjà çà ðà÷óíà»å ôóíêöèjå ïðèëàãî¢åíîñòè, òåõíèêà çà åñòèìàöèjó ãó-

ñòèíå ðåøå»à, êàî è ïîáî§øàíà âåðçèjà ìåòîäå çà îäáàöèâà»å ðåøå»à èç àð-

õèâå. Ðåøå»å ñå îöå»ójå íà îñíîâó òîãà íàä êîëèêî äðóãèõ ðåøå»à äîìèíèðà

è êîëèêî äðóãèõ ðåøå»à äîìèíèðà íàä »èì. Ïîðåä òîãà, êîðèñòè ñå è èíôîð-

ìàöèjà î ãóñòèíè ñóñåäíèõ ðåøå»à êàêî áè ñå îäðæàëà ðàçíîâðñíîñò ðåøå»à.

Ãóñòèíà ñå ïðîöå»ójå íà îñíîâó óäà§åíîñòè îä k-òîã íàjáëèæåã ðåøå»à, ãäå jå

k ïàðàìåòàð ìåòîäå, è ðà÷óíà ñå íà ñëåäå£è íà÷èí:

D(i ) =
1

� 2
i;k + 2

;

ãäå jå� i;k Åóêëèäîâî ðàñòîjà»å îä ðåøå»à i äî »åãîâîã k-îã íàjáëèæåã ñóñåäà

ó ïðîñòîðó ôóíêöèjà öè§à. Äèìåíçèjå îâîã ïðîñòîðà îäãîâàðàjó ôóíêöèjàìà

öè§à, äîê jå ñâàêî ðåøå»å ïðåäñòàâ§åíî êàî òà÷êà ÷èjå ñó êîîðäèíàòå âðåäíî-

ñòè ôóíêöèjà öè§à òîã ðåøå»à.

SMS-EMOA (S-Metric Selection Evolutionary Multiobjective Optimization

Algorithm) [17] - Êîä îâîã àëãîðèòìà ñå äèðåêòíî îïòèìèçójå õèïåðçàïðåìèíà

ðåøå»à (åíãë. hypervolume - HV). Îïåðàòîð ñåëåêöèjå êîìáèíójå HV è êîí-

öåïò íåäîìèíèðàjó£åã ñîðòèðà»à. Ïðèëèêîì ñåëåêöèjå êîðèñòè ñå äîïðèíîñ

jåäèíêå âðåäíîñòè HV, êîjè ñå äåôèíèøå êàî ðàçëèêà èçìå¢ó âðåäíîñòè HV ñà

è áåç òîã ðåøå»à ó ñêóïó. Òàêî¢å, SMS-EMOA êîðèñòè ñòðàòåãèjó ñòàáèëíîã

ñòà»à (åíãë. steady-state), ãäå ñå jåäíà jåäèíêà áðèøå èç ïîïóëàöèjå, à jåäíà

íîâà äîäàjå, êàêî áè ñå ñìà»èî áðîj ðà÷óíà»à âðåäíîñòè HV. Ïðâî ñå äîäàjå
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íîâà jåäèíêà ó ïîïóëàöèjó, êðåèðàíà ïðèìåíîì îïåðàòîðà óêðøòà»à è ìóòà-

öèjå, à çàòèì ñå ñâå jåäèíêå ñîðòèðàjó ïî íå-äîìèíèðàjó£èì ôðîíòîâèìà êàî è

êîä NSGA-II è íà êðàjó ñå óêëà»à jåäèíêà èç ïîñëåä»åã ôðîíòà êîjà íàjìà»å

äîïðèíîñè âðåäíîñòè HV. Ïðîâåðàâà ñå äà ëè jå âðåäíîñò HV íîâå ïîïóëàöèjå

âå£à èëè jåäíàêà ïðåòõîäíîj. Íà îâàêàâ íà÷èí ñå îáåçáå¢ójå äà âðåäíîñò HV

íèêàä íå îïàäà ó íîâîj ãåíåðàöèjè.

"-MOEA [50] - Ìåòîäà jå çàñíîâàíà íà êîíöåïòó "-äîìèíàíòíîñòè èç ðàäà

[105]. Îâà ìåòîäà îäðæàâà "-àðõèâó ðåøå»à êîjà ñå êîðèñòè çàjåäíî ñà òðå-

íóòíîì ïîïóëàöèjîì çà ïðèìåíó îïåðàòîðà ñåëåêöèjå è óêðøòà»à. Ó àðõèâè

ñå ÷óâàjó íåäîìèíèðàíà ðåøå»à. Ïðâî ñå áèðà jåäíî ðåøå»å èç òðåíóòíå ïî-

ïóëàöèjå è jåäíî ðåøå»å èç àðõèâå, à çàòèì ñå êðåèðà íîâî ðåøå»å çà êîjå ñå

îäðå¢ójå äà ëè £å áèòè óê§ó÷åíî ó ïîïóëàöèjó è àðõèâó. Ïîñåáíå ïðîöåäóðå ñå

ïðèìå»ójó çà ñåëåêòîâà»å è óê§ó÷èâà»å êàêî ó ïîïóëàöèjó, òàêî è ó àðõèâó.

Ïðèëèêîì ñåëåêöèjå êîðèñòè ñå áèíàðíà òóðíèðñêà ñåëåêöèjà ïðèëàãî¢åíà çà

âèøå ôóíêöèjà öè§à. Ñëó÷àjíî ñå áèðàjó äâå jåäèíêå è àêî jåäíà äîìèíèðà íàä

äðóãîì, jåäèíêà êîjà äîìèíèðà ïðîëàçè äà§å. Ó ñóïðîòíîì, âðøè ñå ñëó÷àjàí

èçáîð èçìå¢ó ïîñìàòðàíå äâå jåäèíêå. Jåäèíêà èç àðõèâå ñå áèðà íà ñëó÷àjàí

íà÷èí. Ïðèëèêîì óê§ó÷èâà»à ðåøå»à x ó àðõèâó, íîâî ðåøå»å ñå ïîðåäè ñà

ñâàêèì ðåøå»åì àðõèâå ïî êðèòåðèjóìó "-äîìèíàíòíîñòè. Ñâàêîì ðåøå»ó x ñå

ïðèäðóæójå âåêòîð ðåøå»à A ÷èjå ñó êîîðäèíàòå âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à çà

ïîñìàòðàíî ðåøå»å, òj. A = ( f 1(x); f 2(x); : : : ; f M (x)) , ãäå jåM áðîj ôóíêöèjà

öè§à. Çàòèì ñå âåêòîð ðåøå»à A ìå»à íîâèì B = ( B1; B2; : : : ; BM )T , ãäå jå

ñâàêè åëåìåíò âåêòîðàB äåôèíèñàí íà ñëåäå£è íà÷èí:

B j (f ) =

8
<

:
b(f j � f min

j )="j c; çà ìèíèìèçàöèjó f j ;

d(f j � f min
j )="j e; çà ìàêñèìèçàöèjó f j ;

ãäå jåf min
j íàjìà»à âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à j , à " j jå äîçâî§åíà òîëåðàíöèjà

çà âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à j .

Îâàêî äîáèjåíè íîâè âåêòîðè ïîðåäå ñå íà îñíîâó ïðèíöèïà îáè÷íå äîìè-

íàíòíîñòè. Àêî íîâî ðåøå»å "-äîìèíèðà íàä íåêèì ðåøå»åì èç àðõèâå, îíäà

ñå ðåøå»å èç àðõèâå áðèøå, òj. çàìå»ójå íîâèì ðåøå»åì. Óêîëèêî íåêî îä

ðåøå»à èç àðõèâå äîìèíèðà íàä íîâèì ðåøå»åì, îíäà ñå íîâî ðåøå»å íå ïðè-

õâàòà. Îâàêàâ íà÷èí ïîðå¢å»à ðåøå»à îìîãó£àâà äà ñå ïîñòèãíå äîáðà ðàøè-

ðåíîñò ðåøå»à àðõèâå, jåð ñå íå äîçâî§àâà äà ðåøà»à áóäó óê§ó÷åíà ó àðõèâó

óêîëèêî ñó áëèçó ïîñòîjå£èõ.
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Îïèñàíè åâîëóòèâíè àëãîðèòìè ñó òàêî¢å óñïåøíî ïðèìå»èâàíè è íà ëî-

êàöèjñêå ïðîáëåìå ó ëèòåðàòóðè. Íà ïðèìåð, Atta è ñàð. [10] ñó êîðèñòèëè

NSGA-II è ãåíåòñêè àëãîðèòàì ñà òåæèíñêîì ñóìîì (WSGA) çà ðåøàâà»å âè-

øåêðèòåðèjóìñêîã ëîêàöèjñêîã ïðîáëåìà áåç êàïàöèòåòà è ñà ïðåôåðåíöèjàìà

êîðèñíèêà. Karasakal è Silav [98] ñó ïðåäëîæèëè èçìå»åíè SPEA-II àëãîðèòàì

(mSPEA-II) çà äâîêðèòåðèjóìñêè ëîêàöèjñêè ïðîáëåì ñà ïàðöèjàëíèì ïîêðèâà-

»åì. Êîä ïðåäëîæåíîã àëãîðèòìà, ôóíêöèjà ïðèëàãî¢åíîñòè jå èçìå»åíà è êî-

ðèñòè ñå ìåòðèêà ãîìèëà»à èç NSGA-II. Doerner è ñàð. [54] ñó ïðèìåíèëè NSGA-

II çà ðåøàâà»å âèøåêðèòåðèjóìñêîã ïðîáëåìà ïîêðèâà»à ëîêàöèjà ñà ïðèìå-

íîì íà ïîñòàâ§à»å jàâíèõ îájåêàòà ó îáëàñòèìà êîjå ñó ïîä ðèçèêîì îä óäàðà

öóíàìèjà. Äâîêðèòåðèjóìñêè ëîêàöèjñêè ïðîáëåì ðàçìàòðàí jå ó ðàäó [19] è ðå-

øàâàí ïîìî£ó NSGA-II. Villegas è ñàð. [178] ñó ðàçìàòðàëè äâîêðèòåðèjóìñêè

ëîêàöèjñêè ïðîáëåìà êîjè ìàêñèìèçójå ïîêðèâåíó ïîòðàæ»ó êîðèñíèêà è ìèíè-

ìèçójå öåíó ïîâåçèâà»à êîðèñíèêà ñà îájåêòèìà, êàî è ôèêñíó öåíó îòâàðà»à

îájåêàòà. Ó ðàäó [178] êîðèø£åíà jå õèáðèäíà ìåòîäà, íàñòàëà êîìáèíîâà»åì

MOEA àëãîðèòìà è ìåòîäà ìàòåìàòè÷êîã ïðîãðàìèðà»à. Medaglia è ñàð. [124]

ñó êîðèñòèëè åâîëóòèâíå àëãîðèòìå çà ðåøàâà»å äâîêðèòåðèjóìñêîã ëîêàöèj-

ñêîã ïðîáëåìà ñà ïðèìåíàìà ó óïðàâ§à»ó ìåäèöèíñêèì îòïàäîì. Jîø íåêè

ïðèìåðè ïðèìåíå åâîëóòèâíèõ àëãîðèòàìà íà âèøåêðèòåðèjóìñêå ëîêàöèjñêå

ïðîáëåìå ìîãó ñå íà£è ó ðàäó [69].

Êàêî ñó ñå ìåòàõåóðèñòèêå ñà jåäíèì ðåøå»åì è îíå çàñíîâàíå íà ëîêàëíîj

ïðåòðàçè äîáðî ïîêàçàëå ó ïðèìåíàìà çà ðåøàâà»å ëîêàöèjñêèõ ïðîáëåìà, èñòå

èäåjå ñå ìîãó ïðåíåòè è íà âèøå ôóíêöèjà öè§à. Ó íàñòàâêó ñó óêðàòêî ïðèêà-

çàíå íåêå ìåòàõåóðèñòèêå çà âèøåêðèòåðèjóìñêó îïòèìèçàöèjó èç ëèòåðàòóðå

êîjå êîðèñòå îâå èäåjå, äîê jå âèøåêðèòåðèjóìñêà âàðèjàíòà ìåòîäå ïðîìåí-

§èâèõ îêîëèíà îïèñàíà äåòà§íèjå, jåð jå êîðèø£åíà çà ðåøàâà»å ïðîáëåìà ó

îêâèðó îâå äèñåðòàöèjå.

MOSA àëãîðèòàì (åíãë. Multi-Objective Simulated Annealing) jå âèøå-

êðèòåðèjóìñêà âàðèjàíòà ìåòîäå ñèìóëèðàíîã êà§å»à. Èäåjà ïðâîã âèøåêðè-

òåðèjóìñêîã SA àëãîðèòìà èç ðàäà [162] jåñòå äà òîêîì èòåðàöèjà íåäîìèíèðàíà

ðåøå»à èìàjó âå£ó ñòàöèîíàðíó âåðîâàòíî£ó, òj. âèøå øàíñå äà áóäó èçàáðàíà

êàî òðåíóòíî ðåøå»å. Ïîðåä òîãà, ìîãó£å jå äà äâà íåäîìèíèðàíà ðåøå»à

èìàjó ðàçëè÷èòå âåðîâàòíî£å ó çàâèñíîñòè îä ïðåôåðåíöè äîíîñèîöà îäëóêà.

Ó ðàäó [162] ðàçìàòðàíà ñó ðàçëè÷èòà ïðàâèëà çà ïðèõâàòà»å ðåøå»à, êàêî

áè ñå ïðåòðàãà ôîêóñèðàëà íà íåäîìèíèðàíà ðåøå»à. Êàñíèjå ñó íàñòàëå íîâå

30



1.4. ÌÅÒÀÕÅÓÐÈÑÒÈ×ÊÅ ÌÅÒÎÄÅ

âàðèjàíòå MOSA, êàî øòî jå âàðèjàíòà ïðåäñòàâ§åíà ó ðàäó [62], à êàñíèjå ïðî-

øèðåíà ó ðàäó [172]. Êîä àëãîðèòìà èç ðàäà [62], âðåäíîñòè ôóíêöèjà öè§à ñå

êîìáèíójó ó jåäíó íà îñíîâó ñëåäå£å ôîðìóëå:

G =
MX

i =1

ln f i ;

ãäå ñóf 1; : : : ; f M ïîñìàòðàíå ôóíêöèjå öè§à êîjå òðåáå ìèíèìèçîâàòè. Âàðè-

jàíòà èç ðàäà [62] êîðèñòè è àðõèâó íåäîìèíèðàjó£èõ ðåøå»à, ãäå ñå ðåøå»à

îáðà¢èâàíà òîêîì ñòàíäàðäíîã ïðîöåñà ñèìóëèðàíîã êà§å»à óáàöójó óêîëèêî

íèñó äîìèíèðàíà ïîñòîjå£èì ÷ëàíîâèìà àðõèâå. Çà ðàçëèêó îä àëãîðèòìà èç

ðàäà [62], MOSA ïðåäëîæåí ó [172] íå êîìáèíójå ôóíêöèjå öè§à ó jåäíó íîâó

ôóíêöèjó, âå£ ñå ïðîìåíå ó âðåäíîñòèìà ñâàêå îä ôóíêöèjà öè§à ïîðåäå äè-

ðåêòíî. MOSA àëãîðèòàì ïðåäëîæåí ó ðàäó [142] ñå çàñíèâà íà îäðæàâà»ó

ñêóïà íåäîìèíèðàíèõ ðåøå»à êðîç èòåðàöèjå. Èçáîð òðåíóòíîã ðåøå»à è êðè-

òåðèjóì ïðèõâàòà»à ðåøå»à ñó äåôèíèñàíè íà ñëåäå£è íà÷èí:

ˆ Àêî êàíäèäàò äîìèíèðà íàä íåêèì ðåøå»èìà, îíà ñå èçáàöójó, êàíäèäàò

ïîñòàjå òðåíóòíî ðåøå»å è óáàöójå ñå ó ñêóï íåäîìèíèðàíèõ ðåøå»à;

ˆ Àêî íåêî ðåøå»å äîìèíèðà íàä êàíäèäàòîì, êàíäèäàò ïîñòàjå òðåíóòíî

ðåøå»å ñà îäðå¢åíîì âåðîâàòíî£îì êîjà çàâèñè îä òåìïåðàòóðå;

ˆ Àêî íèjå èñïó»åí íèjåäàí îä ïðåòõîäíà äâà óñëîâà, êàíäèäàò ïîñòàjå òðå-

íóòíî ðåøå»å è óáàöójå ñå ó ñêóï ðåøå»à.

Âèøå î MOSA è »åãîâèì âàðèjàíòàìà ìîæå ñå íà£è ó ïðåãëåäíîì ðàäó [5].

Ó ïîñòîjå£îj ëèòåðàòóðè ïðåäëîæåíå ñó ðàçëè÷èòå âàðèjàíòå âèøåêðèòåðè-

jóìñêå òàáó ïðåòðàãå . Íà ïðèìåð, ó ðàäó [82] ñå êîðèñòè òåæèíñêè ïðîñåê

ñâèõ ôóíêöèjà öè§à êàêî áè ñå íàøëî íàjáî§å ðåøå»å ó îêîëèíè ñâàêîã òðå-

íóòíîã ðåøå»à. Òåæèíå ñå çàòèì äèíàìè÷êè àæóðèðàjó òîêîì ïðåòðàãå êàêî áè

ñå èñòðàæèëè ñâè ðåãèîíè Ïàðåòî ôðîíòà, øòî ïðåäñòàâ§à ìåõàíèçàì äèâåð-

ñèôèêàöèjå ïðåòðàãå. Àóòîðè ðàäà [73] ñó ïðåäëîæèëè ñëè÷àí àëãîðèòàì, êîjè

òàêî¢å êîðèñòè àäàïòèâíå òåæèíå. Ïðèëèêîì èçáîðà ðåøå»à èç îêîëèíå óçèìà

ñå îíî êîjå ìàêñèìèçójå òåæèíñêó ôóíöèjó ñâèõ ôóíêöèjà öè§à, à äà ïðè òîìå

íèjå ó òàáó ëèñòè. Òîêîì ïðåòðàãå ñå îäðæàâà ñêóï íåäîìèíèðàíèõ ðåøå»à,

ãäå ñå äîäàâà»åì íîâèõ ðåøå»à áðèøó îíà êîjà ïîñòàjó äîìèíèðàíà. Äðóãà÷èjè

ïðèñòóï èçáîðó ðåøå»à èç îêîëèíå jå ïðåäëîæåí ó ðàäó [15], ãäå ñå ðåøå»å áèðà
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íà ñëó÷àjàí íà÷èí èç ëèñòå êàíäèäàòà êîjà ñàäðæè ñâà íåäîìèíèðàíà ðåøå»à ó

îäíîñó íà òðåíóòíà ðåøå»à îêîëèíå è òðåíóòíè ñêóï íåäîìèíèðàíèõ ðåøå»à.

Êàêî áè ñå èçáåãëè ïðîáëåìè ñà èçáîðîì òåæèíà è ñêàëèðà»åì ôóíêöèjà öè§à,

àóòîðè ðàäà [104] ïðåäëàæó óïîòðåáó ìóëòèíîìíå ðàñïîäåëå âåðîâàòíî£å çà èç-

áîð àêòèâíå ôóíêöèjå öè§à ó ñâàêîj èòåðàöèjè àëãîðèòìà. Çàòèì ñå ïðèëèêîì

èçáîðà íàjáî§åã ðåøå»à èç îêîëèíå, áèðà îíî êîjå èìà íàjáî§ó âðåäíîñò òå

àêòèâíå ôóíêöèjå, à êîjå ïðèòîì íèjå îçíà÷åíî êàî òàáó. Äîäàòíî, ìîãó£å jå

èçàáðàòè è òàáó ðåøå»å óêîëèêî îíî äîìèíèðà íàä íåêèì îä òðåíóòíèõ íåäî-

ìèíèðàíèõ ðåøå»à. Îâàj àëãîðèòàì êîðèñòè ðåñòàðò ïðîöåäóðå êàî ìåõàíèçàì

äèâåðñèôêàöèjå, ãäå ñå íà ñëó÷àjàí íà÷èí áèðà jåäíî íåäîìèíèðàíî ðåøå»å êîjå

ïîñòàjå òðåíóòíî, à òàáó ëèñòà ñå ïðàçíè.

Ïðâà âèøåêðèòåðèjóìñêà âàðèjàíòà GRASP àëãîðèòìà jå çàñíîâàíà íà

òåæèíñêîj êîìáèíàöèjè ôóíêöèjà öè§à è ïðèìå»åíà jå íà ðåøàâà»å âèøåêðè-

òåðèjóìñêå âàðèjàíòå ïðîáëåìà ðàíöà [177]. Ïðåäëîæåíè àëãîðèòàì ó ñâàêîj

èòåðàöèjè êîðèñòè äðóãå òåæèíå êàêî áè ñå äîáèëà ðàçëè÷èòà íåäîìèíèðàíà

ðåøå»à. Êàñíèjå ñå ó ëèòåðàòóðè jàâ§àjó è äðóãå âàðèjàíòå âèøåêðèòåðèjóì-

ñêå GRASP ìåòîäå. êîjå íå ñâîäå ïðîáëåì íà jåäíó ôóíêöèjó öè§à è îäðæàâàjó

ñêóï íåäîìèíèðàíèõ ðåøå»à òîêîì ïðåòðàãå. Ïðèëèêîì êîíñòðóêöèjå ðåøå»à

ìîæå ñå êîðèñòèòè êîìáèíîâàíà ôóíêöèjà öè§à èëè èçàáðàòè jåäíà îä ôóíê-

öèjà öè§à. Àêî êîðèñòèìî jåäíó îä ôóíêöèjà öè§à, îíà ñå ìîæå çà ñâàêó êîí-

ñòðóêöèjó èçàáðàòè íà ñëó÷àjàí íà÷èí èëè íåêèì óòâð¢åíèì ðåäîñëåäîì. Êîä

êîìáèíîâà»à ôóíêöèjà öè§à, ìîæå ñå êîðèñòèòè òåæèíñêà ôóíêöèjà èëè äà

ñå ôóíêöèjå áèðàjó çà ñâàêè êîðàê êîíñòðóêöèjå. Íàêîí êîíñòðóêöèjå ðåøå»à

èçâðøàâà ñå íåêà âàðèjàíòà âèøåêðèòåðèjóìñêå ëîêàëíå ïðåòðàãå êîjà îäãîâàðà

êîðàêó êîíñòðóêöèjå. Íà ïðèìåð, àêî jå èçâðøåíà êîìáèíîâàíà êîíñòðóêöèjà,

êîä ëîêàëíå ïðåòðàãå ñå çà èçáîð íàjáî§åã ðåøå»à èç îêîëèíå ìîãó êîðèñòèòè

ðàçëè÷èòå ôóíêöèjå öè§à. Çà ñâàêî ðåøå»å ïðîíà¢åíî ïðèëèêîì ïðåòðàãå ñå

ïðîâåðàâà äà ëè ñå óê§ó÷ójå ó ñêóï íåäîìèíèðàíèõ ðåøå»à. Äåòà§íè ïðåãëåä

è åâàëóàöèjà îâàêâèõ âàðèjàíòè äàòè ñó ó ðàäó [119].

Ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà jå äàëà îäëè÷íå ðåçóëòàòå çà ïðîáëåìå

ñà jåäíîì ôóíêöèjîì öè§à ðàçìàòðàíå ó îâîj äèñåðòàöèjè, øòî jå áèëà ìîòèâà-

öèjà çà ïðèìåíó »åíå âèøåêðèòåðèjóìñêå âàðèjàíòå íà äâîêðèòåðèjóìñêå âàðè-

jàíòå îâèõ ïðîáëåìà. Jåäíà îä ïðâèõ ïðèìåíà ìåòîäå ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà íà

ïðîáëåìå âèøåêðèòåðèjóìñêå îïòèìèçàöèjå íàëàçè ñå ó ðàäó [75], çà ðåøàâà»e

âèøåêðèòåðèjóìñêîã ïðîáëåìà ðàñïîðå¢èâà»à ïîñëîâà. Çàòèì jå îájàâ§åíî jîø
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íåêîëèêî ðàäîâà êîjè íà ðàçëè÷èòå íà÷èíå ïðèëàãî¢àâàjó ìåòîäó ïðîìåí§èâèõ

îêîëèíà êîíêðåòíèì ïðîáëåìèìà âèøåêðèòåðèjóìñêå îïòèìèçàöèjå. Måòîäà jå

ïðèìå»åíà çà ðåøàâà»å ðàçëè÷èòèõ ïðîáëåìà àëîêàöèjå ðåñóðñà [107]. Ïðî-

áëåì ðàñïîðå¢èâà»à íà jåäíîj ìàøèíè ñà ðàçëè÷èòèì âðåìåíñêèì ïðîçîðèìà

jå ðåøàâàí ó ðàäó [9]. Àóòîðè ðàäà [108] ñó ðåøàâàëè ïðîáëåì àëîêàöèjå ðå-

äóäàíòíîñòè êîìïîíåíòè ñèñòåìà. Äèíàìè÷êè ïðîáëåì ðàñïîðå¢èâà»à ïîñëîâà

ðåøàâàí jå ó ðàäó [1].

Îïøòè îêâèð çà ïðèìåíó ìåòîäå ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà jå ïðåäëîæåí ó ðàäó

[59], ãäå jå ïðîìå»åíà äåôèíèöèjà òðåíóòíîã ðåøå»à è ïîjìà óíàïðå¢èâà»à

ðåøå»à. Òðåíóòíî ðåøå»å jå òðåíóòíè ñêóï íåäîìèíèðàíèõ ðåøå»à (òà÷àêà)

êîjè ñå àæóðèðà òîêîì èòåðàöèjà. Íà êðàjó èçâðøàâà»à àëãîðèòìà, òðåíóòíî

ðåøå»å ñå âðà£à êàî àïðîêñèìàòèâíè Ïàðåòî ñêóï, òj. ñêóï ñâèõ íåäîìèíèðà-

íèõ ðåøå»à ïðîíà¢åíèõ òîêîì ïðåòðàãå. Ðåøå»å E 0 ïðåäñòàâ§à óíàïðå¢å»å

ðåøå»à E óêîëèêî ïîñòîjè åëåìåíò e ðåøå»à E 0 êîjè íèjå äîìèíàðàí òà÷êàìà

èç ðåøå»à E. Äðóãèì ðå÷èìà, óíàïðå¢å»å ðåøå»à ïîñòîjè àêî ïîñòîjè íîâè

íåäîìèíèðàíè åëåìåíò êîjè ñå äîäàjå ó òðåíóòíî ðåøå»å. Ïîñòóïàê ïðîâåðå

ïîáî§øà»à ðåøå»à ïðèêàçàí jå Àëãîðèòìîì 7.

Àëãîðèòàì 7 Ïðîâåðà ïîáî§øà»à ðåøå»à çà âèøåêðèòåðèjóìñêè ïðîáëåì

1: procedure MO-Improvement (E; E 0)
2: for all e 2 E 0 do
3: if e =2 E ^ : Dominated(e; E) then
4: return True
5: return False

Êîðèñòå£è íàâåäåíå äåôèíèöèjå ïðåòõîäíèõ ïîjìîâà, ìîæå ñå ïðåäñòàâèòè è

âèøåêðèòåðèjóìñêà ïðîìåíà îêîëèíå êîjà jå ïðèêàçàíà Àëãîðèòìîì 8. Îñíîâíà

èäåjà jå èñòà êàî êîä êîðàêà ïðîìåíå îêîëèíå çà ïðîáëåìå ñà jåäíîì ôóíêöè-

jîì öè§à, óêîëèêî jå äîøëî äî ïîáî§øà»à îíäà ñå âðà£à íà ïðâó îêîëèíó,

èíà÷å ñå èäå íà ñëåäå£ó. ÏðîöåäóðàUpdate àæóðèðà òðåíóòíî ðåøå»å E òàêî

øòî äîäàjå íîâå íåäîìèíèðàíå åëåìåíòå èç E 0, à èçáàöójå îíå êîjè ñó ïîñòàëè

äîìèíèðàíè.

Êîä âèøåêðèòåðèjóìñêå ôàçå ðàçìðäàâà»à, çà ñâàêó òà÷êó òðåíóòíîã ðå-

øå»à ñå âðøè ðàçìðäàâà»å ó îêîëèíè k. Íîâè ãåíåðèñàíè åëåìåíòè ñå ÷óâàjó

ó íîâîì ðåøå»ó E 0. Îâàj ïîñòóïàê jå ïðèêàçàí Àëãîðèòìîì 9.

Êîìáèíàöèjîì îâà äâà åëåìåíòà, ôàçå ðàçìðäàâà»à è ôàçå ïðîìåíå îêîëèíå,

äîáèjàìî ðåäóêîâàíó âàðèjàíòó âèøåêðèòåðèjóìñêå ìåòîäå ïðîìåí§èâèõ îêî-
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Àëãîðèòàì 8 Âèøåêðèòåðèjóìñêà ïðîìåíà îêîëèíå

1: procedure MO-NeighborhoodChange (E; E 0; k)
2: if MO-Improvement (E; E 0) then
3: k  1
4: E  Update (E; E 0)
5: else
6: k  k + 1

Àëãîðèòàì 9 Âèøåêðèòåðèjóìñêà ôàçà ðàçìðäàâà»à

1: procedure MO-Shake (E; k)
2: E 0  ;
3: for all e 2 E do
4: e0  Shake (e; k)
5: E 0  E 0 [ f e0g

6: return E 0

ëèíà, êîjà jå ïðèêàçàíà Àëãîðèòìîì 10. Óëàçíè ïàðàìåòðè ñó ïî÷åòíî ðåøå»å

E, ìàêñèìàëàí áðîj îêîëèíà kmax , ìàêñèìàëíî äîçâî§åíî ïðîöåñîðñêî âðåìå

èçâðøàâà»à tmax èëè ïàðàìåòàð çà íåêè äðóãè êðèòåðèjóì çàóñòàâ§à»à (íà

ïðèìåð, ìàêñèìàëàí áðîj èòåðàöèjà áåç ïîáî§øà»à ðåøå»à). Ðåçóëòàò èçâð-

øàâà»à àëãîðèòìà jå ñêóï íåäîìèíèðàíèõ ðåøå»à E 0. Ïðîòåêëî ïðîöåñîðñêî

âðåìå èçâðøàâà»à àëãîðèòìà îçíà÷åíî jå ñà CpuTime .

Àëãîðèòàì 10 Âèøåêðèòåðèjóìñêà ðåäóêîâàíà ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà

1: procedure MO-RVNS (E; kmax ; tmax )
2: E 0  ;
3: repeat
4: k  1
5: repeat
6: E 0  MO-Shake (E; k)
7: E  MO-NeighborhoodChange (E; E 0; k)
8: until k = kmax

9: t  CpuTime
10: until t > t max

11: return E 0

Êîä âèøåêðèòåðèjóìñêå âàðèjàíòå ïðîìåí§èâîã ñïóñòà âðøè ñå ïðîìåí§èâè

ñïóñò çà òðåíóòíà ðåøå»à ïî ñâàêîj ôóíêöèjè öè§à ïîjåäèíà÷íî. Çà ðàçëèêó

îä âàðèjàíòå ñà jåäíîì ôóíêöèjîì öè§à, ïðèëèêîì ëîêàëíå ïðåòðàãå ñâàêè åëå-

ìåíò êîjè ñå äîáèjå èç îêîëèíå òðåáà ïðîâåðèòè çà óê§ó÷èâà»å ó òðåíóòíè ñêóï
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ðåøå»à. Òàêî jå ïîâðàòíà âðåäíîñò ïðîìåí§èâîã ñïóñòà (èëè ëîêàëíå ïðåòðàãå)

ñêóï ðåøå»à, à íå jåäíî ðåøå»å. Àëãîðèòàì 11 ïðèêàçójå îñíîâíó ñòðóêòóðó

ìåòîäå ïðîìåí§èâîã ñïóñòà çà âèøåêðèòåðèjóìñêó îïòèìèçàöèjó. Óëàçíè ïà-

ðàìåòðè ñó ïî÷åòíî ðåøå»å E, ìàêñèìàëàí áðîj îêîëèíà k0
max è óêóïàí áðîj

ôóíêöèjà öè§à M . Ôóíêöèjå öè§à ñå ñìå»ójó òîêîì ïðåòðàãå ñâå äîê èìà

ïîáî§øà»à. Ïðîìåí§èâè ñïóñò ó îäíîñó íà ôóíêöèjó öè§à f i îçíà÷åí jå ñà

VNDi. Èäåjà jå äà ñå ñâàêà òà÷êà òðåíóòíîã ðåøå»à ïðåòðàæè ó ñâàêîj îêîëèíè

ó îäíîñó íà ñâàêó ôóíêöèjó öè§à. Çà ñâàêó ôóíêöèjó öè§à ñå îäðæàâà è ñêóï

ðåøå»à Si . Ïðîöåäóðà Select áèðà íà ñëó÷àjàí íà÷èí åëåìåíò êîjè âå£ íèjå

îáðà¢åí ó îäíîñó íà äàòó ôóíêöèjó öè§à. Ïðîöåäóðà MO-ObjectiveChange

ðàäè ïî èñòîì ïðèíöèïó êàî è MO-NeighborhoodChange ïðîöåäóðà, ãäå ñå

ó ñëó÷àjó ïîáî§øà»à âðà£à íà ïðâó ôóíöèjó öè§à è àæóðèðà òðåíóòíî ðåøå»å

ïðîíà¢åíèì òà÷êàìà.

Àëãîðèòàì 11 Âèøåêðèòåðèjóìñêè ïðîìåí§èâè ñïóñò

1: procedure MO-VND (E; k0
max ; M )

2: S1  ; ; S2  ; ; : : : ; Sr  ;
3: i  1
4: repeat
5: repeat
6: e0  Select (E n Si )
7: E i  VNDi (e0; k0

max )
8: Si  Si [ E i

9: until E n Si = ;
10: MO-ObjectiveChange (E; Si ; i )
11: until i > r
12: return E

Êîìáèíîâà»åì ïðîöåäóðå ïðîìåí§èâîã ñïóñòà è ôàçå ðàçìðäàâà»à äîáèjà

ñå âèøåêðèòåðèjóìñêà îïøòà ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà, êîjà jå ïðèêàçàíà

Àëãîðèòìîì 12. Ó îêâèðó óíóòðàø»å ïåò§å, ïðîöåäóðå MO-Shake , MO-VND

è MO-NeighborhoodChange ñå ñåêâåíöèjàëíî èçâðøàâàjó ñâå äîê ñå íå èñ-

òðàæå ñâå îêîëèíå, òj. äîê ñå íå äîñòèãíå âðåäíîñò ïàðàìåòðà kmax . Ñïî§àø»à

ïåò§à ñå èçâðøàâà ñâå äîê íå èñòåêíå äîçâî§åíî âðåìå çà èçâðøàâà»å, òj. äîê

ñå íå ïðåêîðà÷è âðåäíîñò ïàðàìåòðà tmax . Ó ñëó÷àjó äà ñå óìåñòî ïðîìåí§èâîã

ñïóñòà VNDi çà ñâàêó ôóíêöèjó öè§à f i êîðèñòè îáè÷íà ëîêàëíà ïðåòðàãà ó

îäíîñó íà òó ôóíêöèjó öè§à f i , äîáèjà ñå âèøåêðèòåðèjóìñêà îñíîâíà ìåòîäà

ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà.

35



1.4. ÌÅÒÀÕÅÓÐÈÑÒÈ×ÊÅ ÌÅÒÎÄÅ

Àëãîðèòàì 12 Âèøåêðèòåðèjóìñêà îïøòà ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà

1: procedure MO-GVNS (E; kmax ; M; k 0
max tmax )

2: E 0  ;
3: repeat
4: k  1
5: repeat
6: E 0  MO-Shake (E; k)
7: E 00 MO-VND (E 0; k0

max ; M )
8: E  MO-NeighborhoodChange (E; E 00; k)
9: until k = kmax

10: t  CpuTime
11: until t > t max

12: return E 0

Äåòà§íèjå î ïðèìåíè ìåòàõåóðèñòèêà çà âèøåêðèòåðèjóìñêó îïòèìèçàöèjó

êîjå ñó çàñíîâàíå íà ïîáî§øà»ó jåäíîã ðåøå»à, à ïîñåáíî îíèõ çàñíîâàíèõ íà

ëîêàëíîj ïðåòðàçè, ìîæå ñå íà£è ó ïðåãëåäíîì ðàäó [21].
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Ãëàâà 2

Ïðîáëåì ìàêñèìàëíîã ïîêðèâà»à

ëîêàöèjà ñà îãðàíè÷åíèì áó¶åòîì è

ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà

2.1 Îïèñ ïðîáëåìà è ïðåãëåä ðåëåâàíòíå

ëèòåðàòóðå

Ïðîáëåì ìàêñèìàëíîã ïîêðèâà»à ëîêàöèjà

Ïðîáëåì ìàêñèìàëíîã ïîêðèâà»à ëîêàöèjà (åíãë. Maximal Covering Location

Problem - MCLP) jå jåäàí îä íàjïðîó÷àâàíèjèõ ëîêàöèjñêèõ ìîäåëà ó ëèòåðà-

òóðè, çáîã øèðîêîã ñïåêòðà »åãîâèõ ïðèìåíà (ïëàíèðà»å óñëóæíèõ è îájåêàòà

çà õèòíå ñëóæáå, êëàñèôèêàöèjà, àïñòðàêöèjà ïîäàòàêà, óïðàâ§à»å ëàíöåì

ñíàáäåâà»à). Ó îñíîâíîj âàðèjàíòè MCLP, êîjó ñó óâåëè Church è ReVelle ó

ðàäó [37], ïîçíàòè ñó ñêóï êîðèñíèêà ñà çàäàòîì ïîòðàæ»îì è ñêóï ïîòåíöè-

jàëíèõ ëîêàöèjà çà óñïîñòàâ§à»å îájåêàòà. Ïðåòïîñòàâ§à ñå äà êîðèñíèêà ìîãó

óñëóæèòè ñàìî îòâîðåíè îájåêòè ÷èjå ðàñòîjà»å îä äàòîã êîèñíèêà íèjå âå£å îä

êðèòè÷íå óäà§åíîñòè (ðàäèjóñ ïîêðèâà»à). Öè§ MCLP-à jå îäðåäèòè ëîêàöèjå

çà óñïîñòàâ§à»å çàäàòîã áðîjà îájåêàòà è ïðèäðóæèòè ñâàêîã êîðèñíèêà òà÷íî

jåäíîì îä óñïîñòàâ§åíèõ îájåêàòà, òàêî äà ñå ìàêñèìèçójå êîëè÷èíà ïîêðèâåíå

ïîòðàæ»å. Ïîòðàæ»à êîðèñíèêà ñå ñìàòðà ïîêðèâåíîì óêîëèêî ñå êîðèñíèê

ñíàáäåâà îä îájåêòà êîjè jå îä »åãà óäà§åí íå âèøå îä çàäàòîã ðàäèjóñà ïîêðè-

âà»à. Ó ðàäó [125] äîêàçàíî jå äà jå MCLP ÍÏ-òåæàê.
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Ó öè§ó ïðåäñòàâ§à»à ìàòåìàòè÷êå ôîðìóëàöèjå ïðîáëåìà êîðèñòå ñå ñëå-

äå£å îçíàêå çà óëàçíå ïàðàìåòðå:

ˆ J - Ñêóï êîðèñíèêà;

ˆ I - Ñêóï ïîòåíöèjàëíèõ ëîêàöèjà îájåêàòà;

ˆ Sj - Ñêóï ëîêàöèjà êîjå ìîãó ïîêðèòè êîðèñíèêà j 2 J ;

ˆ aj - Ïîòðàæ»à êîðèñíèêà j 2 J ;

ˆ p - Áðîj îájåêàòà êîjå òðåáà óñïîñòàâèòè.

Ìàòåìàòè÷êà ôîðìóëàöèjà êîðèñòè äâà ñêóïà áèíàðíèõ ïðîìåí§èâèõ:

ˆ x i - áèíàðíà ïðîìåí§èâà êîjà óçèìà âðåäíîñò 1 àêî jå îájåêàò îòâîðåí íà

ëîêàöèjè i 2 I , èíà÷å èìà âðåäíîñò 0.

ˆ yj - áèíàðíà ïðîìåí§èâà êîjà óçèìà âðåäíîñò 1 àêî jå ïîòðîøà÷ j 2 J

ïîêðèâåí íåêèì îájåêòîì, èíà÷å èìà âðåäíîñò 0.

Êîðèñòå£è íàâåäåíó íîòàöèjó, ïðîáëåì ñå ìîæå çàïèñàòè ó âèäó öåëîáðîjíîã

ëèíåàðíîã ïðîãðàìà (åíãë. Integer Linear Program - ILP) [37]:

max
X

j 2 J

aj yj (2.1)

ïðè óñëîâèìà
X

i 2 I

x i = p; (2.2)

yj �
X

i 2 Sj

x i ; 8j 2 J (2.3)

x i 2 f 0; 1g; 8i 2 I (2.4)

yj 2 f 0; 1g; 8j 2 J (2.5)

Ôóíêöèjà öè§à (2.1) jåäíàêà jå ñóìè ïîêðèâåíå ïîòðàæ»å êîðèñíèêà, à öè§

ïðîáëåìà jå »åíà ìàêñèìèçàöèjà. Óñëîâ (2.2) îáåçáå¢ójå äà ñå îòâàðà òà÷íî p

îájåêàòà. Óñëîâ (2.3) îáåçáå¢ójå äà ñå ïîòðîøà÷ i ìîæå îçíà÷èòè ïîêðèâåíèì

ñàìî àêî jå îòâîðåí áàð jåäàí îájåêàò j êîjè ñå íàëàçè ó »åãîâîì ðàäèjóñó

ïîêðèâà»à. Ïðîìåí§èâå x i è yj ñó îãðàíè÷åíå íà áèíàðíå âðåäíîñòè óñëîâèìà

(2.4) è (2.5).

38



2.1. ÎÏÈÑ ÏÐÎÁËÅÌÀ È ÏÐÅÃËÅÄ ÐÅËÅÂÀÍÒÍÅ ËÈÒÅÐÀÒÓÐÅ

Íàêîí ðàäà [37] ó êîjåì jå óâåäåí îñíîâíè MCLP, ïîjàâèëå ñó ñå áðîjíå ñòó-

äèjå êîjå óâîäå ðàçëè÷èòå âàðèjàíòå îâîã ïðîáëåìà è ïðåäëàæó ìåòîäå çà »è-

õîâî ðåøàâà»å. Íîâå âàðèjàíòå ïðîáëåìà MCLP ñó ÷åñòî äîáèjåíå óê§ó÷èâà-

»åì îãðàíè÷å»à è ïðåòïîñòàâêè èç ðàçëè÷èòèõ ðåàëíèõ ñèòóàöèjà. Ó ðàäó [181]

ðàçìàòðàíà jå âàðèjàíòà MCLP-a ñà jåäíàêèì çàõòåâèìà êîðèñíèêà ñà öè§åì

äà ñå ìàêñèìèçójå áðîj ïîêðèâåíèõ êîðèñíèêà. Ïëàíàðíà âàðèjàíòà MCLP-

à èçó÷àâàíà jå ó ðàäîâèìà [38] è [180], äîê ñó ReVelle è Hogan ó ðàäó [151]

ïðåäëîæèëè MCLP ñà âåðîâàòíî£àìà çà îòâàðà»å îájåêòà çà ñâàêó ëîêàöèjó

èç äàòîã ñêóïà. ReVelle jå ó ðàäó [152] ðàçìàòðàî óñëîâíó âàðèjàíòó MCLP-à

(åíãë. conditional MCLP) ñà öè§åì äà ñå ìàêñèìèçójå áðîj îájåêàòà ïîêðè-

âåíèõ äðóãèì îájåêòèìà (ñåêóíäàðíà ïîäðøêà), äîê jå ïðèìàðíà ïîêðèâåíîñò

îájåêòèìà îáåçáå¢åíà çà ñâå êîðèñíèêå. Âèøåêðèòåðèjóìñêà óñëîâíà âàðèjàíòà,

òàêî¢å ïðåäëîæåíà ó [152], äàjå êîìïðîìèñ èçìå¢ó óêóïíå ïîêðèâåíå ïîòðàæ»å

ñà ïðèìàðíèì ïîêðè£åì è áðîjà îájåêàòà ñà ñåêóíäàðíèì ïîêðè£åì. Berman

è Krass ñó ó ðàäó [16] ôîðìóëèñàëè ãåíåðàëèçàöèjó MCLP-à êîjà äîçâî§àâà

äåëèìè÷íó ïîêðèâåíîñò êîðèñíèêà, ñà ñòåïåíîì ïîêðèâåíîñòè êîjè ñå äàjå íå-

ðàñòó£îì ñòåïåíàñòîì ôóíêöèjîì óäà§åíîñòè äî íàjáëèæåã îòâîðåíîã îájåêòà.

Jîø jåäíà ãåíåðàëèçàöèjà MCLP-à, ïðåäëîæåíà ó ðàäó [44], óê§ó÷ójå ðàçëè÷èòå

òèïîâå îájåêòà êîjè ñëóæå êîðèñíèöèìà óç îãðàíè÷å»å äà ñå ñàìî îäðå¢åíè áðîj

ðàçëè÷èòèõ òèïîâà îájåêàòà ìîæå àêòèâèðàòè íà èñòîj ëîêàöèjè. Ó ðàäó [169]

ïðåäëîæåíà jå âàðèjàíòà êîjà jå íàñòàëà íà îñíîâó ðåàëíîã ïðîáëåìà äèçàjíè-

ðà»à ìðåæà õèòíå ñëóæáå. Âàðèjàíòà èç [169] óê§ó÷ójå âèøå òèïîâà óñëóãà

è âèøå òèïîâà óñëóæíèõ öåíòàðà, êàî è ïðåòïîñòàâêå î õèjåðàðõèjñêîj óðå-

¢åíîñòè òèïîâà öåíòàðà è îãðàíè÷å»ó áðîjà îòâîðåíèõ öåíòàðà çà ñâàêè òèï.

Ó ðàäó [148] ïðåäëîæåí jå âèøåïåðèîäíè MCLP (åíãë. multi-period MCLP) çà

ïðîíàëàæå»å îïòèìàëíå ëîêàöèjå ñèãóðíîñíèõ êàìåðà íà ðàñêðñíèöè íà ìðåæè

ãðàäñêîã ñàîáðà£àjà êàêî áè ñå ìèíèìèçîâàî áðîj ñàîáðà£àjíèõ íåñðå£à. Zarandi

è ñàð. ó ðàäó [185] óâîäå äèíàìè÷êè MCLP (åíãë. dynamic MCLP) óçèìàjó£è

ó îáçèð âèøå îä jåäíîã âðåìåíñêîã ïåðèîäà ó ìîäåëó. Ðîáóñíà âàðèjàíòà äèíà-

ìè÷êîã MCLP-à jå ôîðìóëèñàíà ó ðàäó [129], ãäå jå óê§ó÷åíà íåïîóçäàíîñò ó

ïîòðàæ»è êîðèñíèêà. Ôàçè (åíãë. fuzzy) MCLP ïðåäëîæåí ó ðàäó [56] ïðåò-

ïîñòàâ§à äâå âðñòå ôàçè áðîjåâà çà îïèñèâà»å äâà ãëàâíà ïàðàìåòðà MCLP-à:

ðàäèjóñ ïîêðèâà»à è ðàñòîjà»à èçìå¢ó ëîêàöèjà. MCLP jå è äà§å âåîìà àê-

òóåëàí, ñ îáçèðîì íà »åãîâ ïðàêòè÷íè çíà÷àj è ðàçëè÷èòå îáëàñòè ïðèìåíå.

Ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà ïðèìå»åíà jå çà ðåøàâà»å îðèãèíàëíîã MCLP ó
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ðàäó [138]. Äåòà§àí îïèñ MCLP-à, »åãîâèõ âàðèjàíòè è ïðèìåíà ìîæå ñå íà£è

ó [67] è [165].

Ïðîáëåì ìàêñèìàëíîã ïîêðèâà»à ëîêàöèjà ñà

ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà

Êàäà ñå êîðèñíèöè ðàñïîðå¢ójó íà îòâîðåíå îájåêòå, ñòàíäàðäíè ïðèñòóï

jå äà ñå ñâàêè êîðèñíèê äîäåëè íàjáëèæåì îòâîðåíîì îájåêòó. Ðåàëíèjà ïðåò-

ïîñòàâêà jå äà êîðèñíèöè áèðàjó óñïîñòàâ§åíè îájåêàò íà îñíîâó ñâîjèõ ïðå-

ôåðåíöèjà. Ïðåôåðåíöèjå êîðèñíèêà ñó çàñíîâàíå íà ðàçëè÷èòèì ôàêòîðèìà,

êàî øòî ñó: ñòàðîñò êîðèñíèêà, êâàëèòåò óñëóãå, ïðèõîäè êîðèñíèêà, óäà§å-

íîñò, íà÷èí ïðåâîçà, èòä. Ïðâè ðàä ó ëèòåðàòóðè î ëîêàöèjñêèì ïðîáëåìèìà

êîjè óê§ó÷ójå è ïðåôåðåíöèjå êîðèñíèêà ó ïðåòïîñòàâêå ïðîáëåìà jå [81]. Àó-

òîðè ñó ïðîøèðèëè äîáðî ïîçíàòè ëîêàöèjñêè ïðîáëåì áåç êàïàöèòåòà (åíãë.

Uncapacitated Facility Location Problem - UFLP) óçèìàjó£è ó îáçèð ñîðòèðà»å

îájåêàòà ïî ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà è ïðåäëîæèëè àëãîðèòàì çà ðåøàâà»å

íîâîã ïðîáëåìà çàñíîâàí íà ïîõëåïíîj õåóðèñòèöè ó êîìáèíàöèjè ñà ìåòîäîì

ãðàíà»à è îãðàíè÷àâà»à. Íåêîëèêî ðåôîðìóëàöèjà UFLP-à ñà ñîðòèðà»åì

îájåêàòà ïî ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà, àíàëèçîì ñëîæåíîñòè, ïîëèåäàðñêèì

ìîäåëèìà è äî»èì ãðàíèöàìà ïðåäñòàâ§åíî jå ó ðàäîâèìà [26, 79, 83, 92, 176].

Hansen è ñàð. ñó ó ðàäó [83] ðåôîðìóëèñàëè ïðîáëåì êàî äâîñòåïåíè ëèíå-

àðíè ïðîãðàì (åíãë. Bilevel Linear Program - BLUFLP) è ïðåäëîæåíà jå ìåòîäà

ðåøàâà»à çàñíîâàí íà õèáðèäèçàöèjè øåìå Ñòàêåëáåðãîâå ðàâíîòåæå è åâî-

ëóòèâíîã àëãîðèòìà. Äâå íîâå ôîðìóëàöèjå äâîñòåïåíîã ìîäåëà BLUFLP-à ó

ìåøîâèòè öåëîáðîjíè jåäíîñòåïåíè ïðîãðàì ñó ïðåäñòàâèëè Camacho-Vallejo è

ñàð. ó ðàäó [25], ãäå jå ïðåäëîæåí è åâîëóòèâíè àëãîðèòàì çàñíîâàí íà ðàâ-

íîòåæè ó Ñòàêåëáåðãîâîj èãðè çà ðåøàâà»å äâîñòåïåíîã ìîäåëà. Ó ðàäó [117]

èçëîæåíå ñó òðè ìåòàõåóðèñòè÷êå ìåòîäå çà ðåøàâà»å BLUFLP-à: àëãîðèòàì

îïòèìèçàöèjå ðîjåì ÷åñòèöà, ìåòîäà ñèìóëèðàíîã êà§å»à è âàðèjàíòà ìåòîäå

ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà. Âàðèjàíòà BLUFLP-à ñà ôèêñíèì áðîjåì îájåêàòà êîjå

òðåáà îòâîðèòè, îçíà÷åíà êàî ïðîáëåì p-ìåäèjàíå ñà ïðåôåðåíöèjàìà êëèjåíàòà

ðàçìàòðàëè ñó Alekseva è Kochetov ó ðàäó [4], à ó èñòîì ðàäó èìïëåìåíòèðàí

jå è ãåíåòñêè àëãîðèòàì çà ðåøàâà»å ðàçìàòðàíîã ïðîáëåìà. Èñòè ïðîáëåì jå

ïðîó÷àâàí ó ðàäó [27], ãäå ñó ïðåäëîæåíå äâå jåäíîñòåïåíå ðåôîðìóëàöèjå, êàî

è õèáðèäíè õåóðèñòè÷êè àëãîðèòàì çàñíîâàí íà ìåòîäè ðàñóòå ïðåòðàãå (åíãë.
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scatter search) è GRASP àëãîðèòìó.

Ó ðàäó [93] ïðåäëîæåíà jå ôàçè âàðèjàíòà UFLP-à ñà ïðåôåðåíöèjàìà êîðè-

ñíèêà. Ðàçìàòðàíà ñó äâà êðèòåðèjóìà îïòèìèçàöèjå: ïðîíàëàæå»å ëîêàöèjå

îájåêòà êîjà ìàêñèìèçójå ìèíèìàëíè ñòåïåí çàäîâî§ñòâà ìå¢ó ñâèì òà÷êàìà ïî-

òðàæ»å è ìàêñèìèçàöèjà ïðåôåðåíöèjà êîðèñíèêà ëîêàöèjå. Ëîêàöèjñêè ïðî-

áëåì ñà îãðàíè÷å»èìà ïîêðèâà»à è ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà jå ïðîó÷àâàí ó

ðàäó [106]. Àóòîðè ñó ïðåäëîæèëè ôîðìóëàöèjó ìåøîâèòîã öåëîáðîjíîã ïðî-

ãðàìèðà»à çàñíîâàíó íà îãðàíè÷å»èìà êîðèñíèêà è õåóðèñòèöè Ëàãðàíæåâå

ðåëàêñàöèjå.

Íåäàâíå ñòóäèjå î MCLP-ó òàêî¢å óê§ó÷ójó ïðåòïîñòàâêó äà êîðèñíèöè áè-

ðàjó óñïîñòàâ§åíè îájåêàò íà îñíîâó ñâîjèõ ïðåôåðåíöèjà. Íà ïðèìåð, Casas-

Ramirez è ñàð. ñó ó ðàäó [28] óâåëè äâîñòåïåíè MCLP (åíãë. bi-level MCLP), ãäå

ñå ðàçìàòðà ñëó÷àj ôèðìå êîjà æåëè äà ïðîíà¢å ëîêàöèjå çà îòâàðà»å p îájåêàòà

ñà öè§åì ìàêñèìèçàöèjå ïîêðèâåíå ïîòðàæ»å. Ïðåòïîñòàâ§à ñå äà ñêóï îájå-

êàòà êîjè ïðèïàäàjó êîíêóðåíöèjè âå£ ïîñòîjè íà òðæèøòó è êîðèñíèöèìà jå

äîçâî§åíî äà ñå ðàñïîðåäå íà îòâîðåíå îájåêòå íà îñíîâó ñâîjèõ ïðåôåðåíöèjà.

Àóòîðè ðàäà [28] ñó ðåôîðìóëèñàëè äâîñòåïåíè MCLP ìîäåë ó jåäíîñòåïåíè è

ïðåäëîæèëè ãåíåòñêè àëãîðèòàì ïîáî§øàí ëîêàëíîì ïðåòðàãîì êàî ïðèñòóï

ðåøàâà»ó ðàçìàòðàíîã ïðîáëåìà. Diaz è ñàð. ñó ó ðàäó [52] ðàçìàòðàëè èñòó

ñèòóàöèjó íà òðæèøòó è ïðåäëîæåíà jå íîâà jåäíîñòåïåíà ôîðìóëàöèjà êîí-

êóðåíòíîã äâîñòåïåíîã MCLP-à. Àóòîðè ñó ïðèìåíèëè GRASP àëãîðèòàì è

õèáðèäíó ìåòîäó GRASP àëãîðèòìà è òàáó ïðåòðàãå ó öè§ó äîáèjà»à ðåøå»à

çà èíñòàíöå âåëèêèõ äèìåíçèjà. Ìðêåëà è Ñòàíèìèðîâè£ ñó ó ðàäó [133] ðàç-

ìàòðàëè âàðèjàíòó ñà ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà èç ðàäà [52] è ïðåäëîæèëè

äâà åôèêàñíà ìåòàõåóðèñòè÷êà ïðèñòóïà çà èñòè ïðîáëåì: Ìåòîäà ïðîìåí§è-

âèõ îêîëèíà è õèáðèäèçàöèjà ðåäóêîâàíå ìåòîäå ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà, òàáó

ïðåòðàãå è îñíîâíå ìåòîäå ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà, îçíà÷åíå êàî RVNS-TS-VNS.

Åêñïåðèìåíòàëíè ðåçóëòàòè ïðåäñòàâ§åíè ó ðàäó [133] ïîêàçójó ïîòåíöèjàë è

VNS è RVNS-TS-VNS ïðèñòóïà ðåøàâà»ó ðàçìàòðàíå âàðèjàíòå MCLP-à.

Ó îêâèðó îâå äèñåðòàöèjå, ïðåäñòàâ§åíà jå íîâà âàðèjàíòà MCLP-à, ðàçëè-

÷èòà îä îíå âàðèjàíòå ïðåäëîæåíå ó ðàäó [52] è êàñíèjå ðàçìàòðàíå ó ðàäó [133].

Ïîëàçè ñå îä èñòèõ ïðåòïîñòàâêè ïðîáëåìà êàî ó [52], àëè óìåñòî ôèêñíîã áðîjà

îájåêàòà êîjå òðåáà óñïîñòàâèòè, óâîäè ñå ïðåòïîñòàâêà äà êîìïàíèjà êîjà èçëàçè

íà òðæèøòå èìà îãðàíè÷åí áó¶åò çà óñïîñòàâ§à»å îájåêàòà. Ñâàêîj ïîòåíöèjàë-

íîj ëîêàöèjè äîäå§ójó ñå ôèêñíè òðîøêîâè çà îòâàðà»å îájåêòà êîjè îäðàæàâàjó
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öåíå íåêðåòíèíà è äðóãå òðîøêîâå âåçàíå çà îâó ëîêàöèjó. Îâî jå ðåàëíèjà ïðåò-

ïîñòàâêà, èìàjó£è ó âèäó äà ñå òðîøêîâè íåêðåòíèíà ìîãó çíà÷àjíî ðàçëèêî-

âàòè ó óðáàíèì è ðóðàëíèì ñðåäèíàìà, ó öåíòðó ãðàäà è »åãîâèì ïðåäãðà¢èìà,

àëè ÷àê è íà ðàçëè÷èòèì ëîêàöèjàìà èñòîã òðæíîã èëè ïîñëîâíîã öåíòðà, èòä.

Èäåjó î îãðàíè÷àâà»ó áó¶åòà óìåñòî ôèêñèðà»à áðîjà îájåêàòà ó êëàñè÷íîì

MCLP-ó óâåëè ñó Khuller è ñàð. ó ðàäó [102], à êàñíèjå jå êîðèø£åíà è ó ñòóäè-

jàìà î ðàçëè÷èòèì ëîêàöèjñêèì ïðîáëåìèìà, êàî øòî ñó: [3], [33], [40], [157], èòä.

Îïèñàíà íîâà âàðèjàíòà MCLP, îçíà÷åíà jå êàî MCLP ñà îãðàíè÷åíèì áó¶åòîì

(åíãë. budget-constrained MCLP) è ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà. Ó íàðåäíîì

îäå§êó ïðåäñòàâ§åíà jå öåëîáðîjíà ëèíåàðíà ìàòåìàòè÷êà ôîðìóëàöèjà ïîëà-

çå£è îä ôîðìóëàöèjå âàðèjàíòå MCLP èç ðàäà [52]. Çà ñâàêó îä ïîòåíöèjàëíèõ

ëîêàöèjà îájåêàòà óê§ó÷ójó ñå ôèêñíè òðîøêîâè çà óñïîñòàâ§à»å îájåêòà è äî-

äàjå ñå îãðàíè÷å»å áó¶åòà çà îòâàðà»å ñâèõ îájåêàòà. Íàêîí òîãà ôîðìóëèñàí

jå îäãîâàðàjó£è ëèíåàðíè ìàòåìàòè÷êè ìîäåë. Ìàòåìàòè÷êà ôîðìóëàöèjà ïðî-

áëåìà MCLP ñà îãðàíè÷åíèì áó¶åòîì è ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà jå ïðâè ïóò

ïóáëèêîâàíà ó ðàäó [137].

2.2 Ìàòåìàòè÷êà ôîðìóëàöèjà ïðîáëåìà

Íåêà jå I 1 ñêóï ïîòåíöèjàëíèõ ëîêàöèjà çà îòâàðà»å îájåêàòà êîìïàíèjå êîjà

èçëàçè íà òðæèøòå èI 2 ñêóï ëîêàöèjà îòâîðåíèõ îájåêàòà êîjå ïðèïàäàjó êîíêó-

ðåíòèìà, äîê jå I = I 1[ I 2. Ñêóï êîðèñíèêà jå J = J1[ J2, ãäåJ1 ïðåäñòàâ§à ñêóï

êîðèñíèêà êîjè íèñó ïîêðèâåíè ïîñòîjå£èì îòâîðåíèì îájåêòèìà êîjè ïðèïàäàjó

êîíêóðåíòèìà, à J2 îçíà÷àâà ñêóï êîðèñíèêà ïîêðèâåíèõ îòâîðåíèì îájåêòèìà

êîíêóðåíàòà. Êîðèñíèê j 2 J ñå ñìàòðà ïîêðèâåíèì (åíãë. covered) àêî ïîñòîjè

îòâîðåí îájåêàò ÷èjå ðàñòîjà»å äî êîðèñíèêà j íèjå âå£å îä äàòîã ïîëóïðå÷íèêà

ïîêðèâà»à R, à íåïîêðèâåíèì ó ñóïðîòíîì. Ïîòðàæ»à D j jå äîäå§åíà ñâàêîì

êîðèñíèêó j 2 J , äîê I (j ) � I ïðåäñòàâ§à ïîäñêóï ëîêàöèjà îájåêàòà êîjè ìîãó

ïîêðèòè êîðèñíèêà j . Çà ñâàêó ïîòåíöèjàëíó ëîêàöèjó îájåêòà i 2 I , öåíà óñ-

ïîñòàâ§à»à îájåêòà ci jå äàòà è ñêóï êîðèñíèêà êîjè ìîãó áèòè ïîêðèâåíè îä

ñòðàíå i jå îçíà÷åí êàî J (i ). Ïðåôåðåíöèjà êîðèñíèêà j 2 J ïðåìà îájåêòó ó

i 2 I jå çàäàòà êàî âðåäíîñò gij > 0. Àêî âàæè gi 1 j > g i 2 j , òî çíà÷è äà êîðèñíèê

j ïðåôåðèðà äà áóäå äîäå§åí îájåêòó íà ëîêàöèjè i 1 ó îäíîñó íà îájåêàò íà ëî-

êàöèjè i 2. Êîìïàíèjà êîjà ïëàíèðà äà èçà¢å íà òðæèøòå èìà îãðàíè÷åí áó¶åò

B çà îòâàðà»å îájåêàòà íà íåêîj îä ëîêàöèjà èç ñêóïà I 1.
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Ó öè§ó ïðåäñòàâ§à»à ìàòåìàòè÷êå ôîðìóëàöèjå ïðîáëåìà, óâîäå ñå äâà

ñêóïà áèíàðíèõ ïðîìåí§èâèõ. Ïðîìåí§èâà yi óçèìà âðåäíîñò 1 àêî ñå îájåêàò

íàëàçè íà ëîêàöèjè i 2 I , à 0 ó ñóïðîòíîì. Ïðîìåí§èâà x ij ñå ïîñòàâ§à íà 1

àêî jå êîðèñíèê j 2 J äîäå§åí îájåêòó êîjè jå óñïîñòàâ§åí íà ëîêàöèjè i 2 I , à

íà 0 ó ñóïðîòíîì.

Êîðèñòå£è ãîð»ó íîòàöèjó, MCLP îãðàíè÷åíîã áó¶åòà ñà ïðåôåðåíöèjàìà

êîðèñíèêà ìîæå ñå ôîðìóëèñàòè êàî öåëîáðîjíè ëèíåàðíè ïðîãðàì íà ñëåäå£è

íà÷èí:

max
X

i 2 I 1

X

j 2 J (i )

D j x ij (2.6)

ïðè óñëîâèìà

X

i 2 I 1

ci yi � B ; (2.7)

X

i 2 I (j )

x ij = 1 8j 2 J2 ; (2.8)

X

i 2 I (j )

x ij � 1 8j 2 J1 ; (2.9)

x ij � yi 8i 2 I; j 2 J (i ) ; (2.10)

yi = 1 8i 2 I 2 ; (2.11)
jI ( j ) jX

s= k+1

x i s ;j + yi k � 1 8j 2 J; k 2 1; :::; jI (j )j � 1 ; (2.12)

yi 2 f 0; 1g 8i 2 I ; (2.13)

x ij 2 f 0; 1g 8i 2 I; j 2 J : (2.14)

Ôóíêöèjà öè§à (2.6) jå jåäíàêà óêóïíîj ïîòðàæ»è êîðèñíèêà ïîêðèâåíèõ

íîâèì óñïîñòàâ§åíèì îájåêòèìà èç I 1, à öè§ ïðîáëåìà jå »åíà ìàêñèìèçàöèjà.

Òðîøêîâè îòâàðà»à îájåêàòà íå ñìåjó äà ïðå¢ó äàòè áó¶åò B, øòî jå îáåçáå¢åíî

îãðàíè÷å»åì (2.7). Êîðèñíèêå ïîêðèâåíå ïîñòîjå£èì îájåêòîì èç I 2 óñëóæójå

òà÷íî jåäàí îájåêàò (2.8). Êîðèñíèöè êîjè íèñó ïîêðèâåíè ïîñòîjå£èì îájåê-

òèìà ìîãó áèòè äîäå§åíè íàjâèøå jåäíîì íîâîì îájåêòó èç I 1 (2.9). Îãðàíè-

÷å»à (2.10) îáåçáå¢ójó äà ñó êîðèñíèöè äîäå§åíè ñàìî îòâîðåíèì îájåêòèìà,

äîê îãðàíè÷å»à (2.11) îáåçáå¢ójó äà ïîñòîjå£è îájåêòè êîjè ïðèïàäàjó êîíêó-

ðåíòèìà îñòàjó îòâîðåíè. Ñâàêè êîðèñíèê jå ïðèäðóæåí ñâîjîj íàjïîæå§íèjîj

ëîêàöèjè (ó ñìèñëó ïðåôåðåíöèjà) êîjà ìîæå ïîêðèòè äàòîã êîðèñíèêà (2.12).
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Îãðàíè÷å»à (2.13)�(2.14) äåôèíèøó òèï ïðîìåí§èâèõ îäëó÷èâà»à yi è x ij . Ðàç-

ìàòðàíà âàðèjàíòà MCLP-à jå ÍÏ-òåæàê ïðîáëåì îïòèìèçàöèjå, êàî ãåíåðàëè-

çàöèjà êëàñè÷íîã MCLP-à, çà êîjè jå äîêàçàíî äà jå ÍÏ-òåæàê ó ðàäó [125].

2.3 Ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà çà ðåøàâà»å

ïðîáëåìà

Ìåòîäå çàñíîâàíå íà VNS-ó óñïåøíî ñó ïðèìå»åíå íà ðàçëè÷èòå ïðîáëåìå

ïîêðèâà»à ëîêàöèjà [43, 94, 115, 161], êàî è íà ðàçëè÷èòå âàðèjàíòå MCLP, êàî

øòî ñó: âàðèjàíòà MCLP ñà ôàçè ïîëóïðå÷íèêîì ïîêðèâà»à [47], âàðèjàíòà

MCLP ñà ðàçëè÷èòèì òèïîâèìà îájåêàòà [44] è ðîáóñíà âàðèjàíòà äèíàìè÷êîã

MCLP [129]. Ó îâîì îäå§êó ïðåäñòàâ§åíè ñó äåòà§è VNS èìïëåìåíòàöèjå çà

MCLP îãðàíè÷åíîã áó¶åòà ñà ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà. VNS ìåòîäå ïðåäëî-

æåíå ó [133] ïîêàçàëå ñó ñå óñïåøíèì ïðè ðåøàâà»ó ñëè÷íå âàðèjàíòå MCLP-à

êîjà òàêî¢å óê§ó÷ójå ïðåôåðåíöèjå êîðèñíèêà, àëè ïðåòïîñòàâ§à óíàïðåä çà-

äàò áðîj îájåêàòà êîjå òðåáà îòâîðèòè. Çáîã ñëè÷íîñòè îâå äâå MCLP âàðèjàíòå,

VNS ïðåäëîæåí ó îâîj äèñåðòàöèjè äåëè íåêå çàjåäíè÷êå åëåìåíòå ñà VNS õåó-

ðèñòèêîì èç ðàäà [133]. Ïðåäëîæåíà èìïëåìåíòàöèjà çà ðåøàâà»å ðàçìàòðàíå

MCLP âàðèjàíòå äåòà§íî jå îïèñàíà ó ðàäó [137], ó êîjåì ñó ïðèêàçàíè è ðå-

çóëòàòè íà ìîäèôèêîâàíèì MCLP èíñòàíöàìà èç ëèòåðàòóðå.

Ïðåäñòàâ§à»å ðåøå»à è ðà÷óíà»å ôóíêöèjå öè§à

Ðåøå»å ïðîáëåìà jå ïðåäñòàâ§åíî êàî áèíàðíè íèç sol äóæèíå jI 1j, ãäå I 1

îçíà÷àâà ñêóï ïîòåíöèjàëíèõ ëîêàöèjà îájåêàòà. Ñâàêè áèò ðåøå»à sol îäãîâàðà

jåäíîj ëîêàöèjè êàíäèäàòà çà îòâàðà»å îájåêòà. Àêî jå sol(i ) = 1 , i 2 I 1, òî çíà÷è

äà jå îájåêàò óñïîñòàâ§åí íà ëîêàöèjè i , äîê sol(i ) = 0 îçíà÷àâà äà íèjå. Ðåøå»å

ñå ñìàòðà äîïóñòèâèì àêî çáèð òðîøêîâà ci îòâîðåíèõ îájåêàòà íå ïðåëàçè äàòè

áó¶åòB.

Âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à äîïóñòèâîã ðåøå»à sol èçðà÷óíàâà ñå íà ñëåäå£è

íà÷èí. Ïðâî, èíäåêñè óñïîñòàâ§åíèõ îájåêàòà ñå äîáèjàjó èç ðåøå»à sol. Çàòèì

ñå êîðèñíèöè äîäå§ójó îòâîðåíèì îájåêòèìà íà îñíîâó ïðåôåðåíöèjà êîðèñíèêà

è ïîëóïðå÷íèêà ïîêðèâà»à. Êîðèñíèê j ñå äîäå§ójå ñâîì íàjïîæå§íèjåì óñïî-

ñòàâ§åíîì îájåêòó íà ëîêàöèjè i ñàìî àêî i 2 I (j ). Êîíà÷íî, âðåäíîñò ôóíêöèjå

44



2.3. ÌÅÒÎÄÀ ÏÐÎÌÅÍ‡ÈÂÈÕ ÎÊÎËÈÍÀ ÇÀ ÐÅØÀÂÀ›Å ÏÐÎÁËÅÌÀ

öè§à ñå äîáèjà ñóìèðà»åì ïîòðàæ»å êîðèñíèêà êîjè ñó äîäå§åíè íà íîâå óñ-

ïîñòàâ§åíå îájåêòå.

Ãåíåðèñà»å ïî÷åòíîã ðåøå»à

Ïî÷åòíî ðåøå»å çà VNS jå êîíñòðóèñàíî ïîõëåïíîì ïðîöåäóðîì ïðèêàçàíîì

Àëãîðèòìîì 13. Ïðîöåäóðà ïî÷è»å ½ïðàçíèì� ðåøå»åì sol êîjå íåìà óñïîñòà-

â§åíèõ îájåêàòà ( sol jå íèç íóëà äóæèíå jI 1j). Ïðîöåäóðà çàòèì èòåðàòèâíî

îòâàðà jåäàí ïî jåäàí îájåêàò äîê ñå íå äîáèjå äîïóñòèâî ðåøå»å. Ñêóï ïîòåí-

öèjàëíèõ ëîêàöèjà çà óñïîñòàâ§à»å îájåêàòà, îçíà÷åí êàî candidates, ó ïî÷åòêó

jå jåäíàê I 1. Çà ñâàêó ëîêàöèjói èç candidates, ïðîöåäóðà èçðà÷óíàâà äîäàòíó

ïîòðàæ»ó êîðèñíèêà êîjà áè ìîãëà áèòè ïîêðèâåíà íàêîí îòâàðà»à îájåêòà íà

i . Èçðà÷óíàòà âðåäíîñò jå îçíà÷åíà êàî ïîòåíöèjàëíè gain (äîáèò) ëîêàöèjå êàí-

äèäàòà i . Îájåêàò ñå óñïîñòàâ§à íà ëîêàöèjè imax êîjà èìà ìàêñèìàëàí îäíîñ

äîáèòè è òðîøêîâà gain=ci , ãäåci ïðåäñòàâ§à òðîøêîâå îòâàðà»à îájåêòà íà i .

Èíäåêñ ëîêàöèjå imax ñà íîâîîòâîðåíèì îájåêòîì ñå áðèøå èç ñêóïà candidates.

Îïèñàíè êîðàöè ñå ïîíàâ§àjó ñâå äîê óêóïíè òðîøêîâè óñïîñòàâ§à»à îájåêàòà

íå ïðåëàçå ðàñïîëîæèâè áó¶åò B.

Àëãîðèòàì 13 Ïîõëåïíà êîíñòðóêöèjà ðåøå»à

1: Input: ;
2: Output: sol
3: sol  0;
4: candidates I 1;
5: while solution sol is feasibledo
6: for i in candidates do
7: gaini  the demand that would be covered
8: if a facility is opened at locationi ;
9: imax  location with maximal gain to cost ratio;

10: sol(imax )  1;
11: remove locationimax from candidates;
12: return sol

Îêîëèíå ðåøå»à

×åòèðè îêîëèíå ðåøå»à ñå èñòðàæójó ó îêâèðó ïðåäëîæåíîã VNS-à. Îêî-

ëèíå ñó äåôèíèñàíå îïåðàöèjàìà êîjå ìå»àjó ëîêàöèjå îájåêàòà ó òðåíóòíîì

ðåøå»ó:
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ˆ Îïåðàöèjà çàìåíè (åíãë. Swap) ñå âðøè çàòâàðà»åì îòâîðåíîã îájåêòà

i ó ðåøå»ó sol è óñïîñòàâ§à»åì îájåêòà íà äðóãîj ëîêàöèjè j , i; j 2 I 1.

Îêîëèíà N 1
k (sol) ñàäðæè ñâà ðåøå»à äîáèjåíà èçsol èçâî¢å»åì îïåðàöèjå

çàìåíè k ïóòà, k 2 N .

ˆ Îïåðàöèjà äîäàj (åíãë. Add) îòâàðà îájåêàò íà íîâîj ëîêàöèjè i 2 I 1 ó

ðåøå»ó sol. Ñâà ðåøå»à äîáèjåíà èç sol ïîíàâ§à»åì îïåðàöèjå äîäàj k

ïóòà ïðèïàäàjó îêîëèíè N 2
k (sol), k 2 N .

ˆ Îïåðàöèjà îáðèøè (åíãë. Delete) çàòâàðà ïðåòõîäíî óñïîñòàâ§åíè îájåêàò

íà ëîêàöèjè i 2 I 1 ó ðåøå»ó sol. Îêîëèíà N 3
k (sol), k 2 N ñàñòîjè ñå îä

ñâèõ ðåøå»à äîáèjåíèõ çàòâàðà»åì k îájåêàòà ó sol.

ˆ Îáðèøè è äîäàj (åíãë. Delete&Add) îïåðàöèjà ñå âðøè çàòâàðà»åì îäðå-

¢åíîã áðîjà îájåêàòà ó òðåíóòíîì ðåøå»ó sol è îòâàðà»åì îájåêàòà íà

íîâèì ëîêàöèjàìà äîê ñå íå äîñòèãíå äàòî îãðàíè÷å»å áó¶åòà. Ëîêàöèjå

çà îòâàðà»å îájåêàòà áèðàjó ñå íà èñòè íà÷èí êàî è ó ïðîöåäóðè ïîõëåïíå

êîíñòðóêöèjå ðåøå»à (Àëãîðèòàì 13). Àêî jå áðîj îájåêàòà êîjå òðåáà

çàòâîðèòè k, äîáèjåíà ðåøå»à ïðèïàäàjó îêîëèíè N 4
k (sol).

Êàî øòî ñå âèäè èç äåôèíèöèjå îêîëèíà ðåøå»à, îïåðàöèjå îòâàðà»à è

çàòâàðà»à îájåêàòà ñå èçâîäå âåëèêè áðîj ïóòà òîêîì èçâðøàâà»à VNS-à. Äà

áè ñå ñàì»èëî óêóïíî âðåìå èçâðøàâà»à, êîðèñòè ñå ñòðàòåãèjà èç [133] çà

àæóðèðà»å âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à íàêîí îòâàðà»à è çàòâàðà»à îájåêàòà.

Êàî è ó [133], çà ñâàêó ëîêàöèjó i 2 I , ðàçìàòðàjó ñå ñàìî êîðèñíèöè j èç

ëèñòåJ (i ). Çà ñâàêîã êîðèñíèêà j 2 J , ëèñòà ëîêàöèjà i 2 I (j ) jå ñîðòèðàíà

ó îïàäàjó£åì ðåäîñëåäó íà îñíîâó ïðåôåðåíöèjà êîðèñíèêà j è ÷óâà ñå èíäåêñ

îòâîðåíîã îájåêòà êîjè òðåíóòíî óñëóæójå êîðèñíèêà j .

Ïðèëèêîì çàòâàðà»à îájåêòà íà ëîêàöèjè i 2 I 1, óêóïíà ïîêðèâåíà ïîòðà-

æ»à ñå ñìà»ójå àêî a) íåìà îòâîðåíîã îájåêòà èç I 1 êîjè ìîæå ïîêðèòè êîðè-

ñíèêå êîjå ñó ïðåòõîäíî áèëè ïîêðèâåíè îájåêòîì íà ëîêàöèjè i , èëè b) êîðè-

ñíèöè ïðåòõîäíî äîäå§åíè ëîêàöèjè i ïðåôåðèðàjó îájåêàò êîjè ñó îòâîðèëè

êîíêóðåíòè ó îäíîñó íà áèëî êîjè äðóãè óñïîñòàâ§åíè îájåêàò èç I 1 êîjè ìîæå

ïîêðèòè ïîñìàòðàíå êîðèñíèêå. Ñòîãà, íàêîí çàòâàðà»à îájåêòà íà ëîêàöèjè

i , äîâî§íî jå ðàçìîòðèòè ñàìî êîðèñíèêå êîjè ñó äîäå§åíè îâîì îájåêòó. Çà

ñâàêîã êîðèñíèêà j èç îâîã ñêóïà, ïðîöåäóðà ïðåòðàæójå ñîðòèðàíó ëèñòó ëî-

êàöèjà êàíäèäàòà èç I (j ) è êîðèñíèê j ñå äîäå§ójå ïðâîì îòâîðåíîì îájåêòó k
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èç ñîðòèðàíå ëèñòå. Àêî íåìà îòâîðåíîã îájåêòà k ó ëèñòè èëè jå ïðîíà¢åíè

îájåêàò k ó âëàñíèøòâó êîíêóðåíàòà, ôóíêöèjà öè§à ñå ñìà»ójå çà ïîòðàæ»ó

êîðèñíèêà j .

Ïðèëèêîì îòâàðà»à îájåêòà íà ëîêàöèjè i 2 I 1, âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à ñå

ïîâå£àâà àêî a) íîâîîòâîðåíè îájåêàò ìîæå ïîêðèòè êîðèñíèêå êîjè ðàíèjå íèñó

áèëè ïîêðèâåíè, èëè b) ïîñòîjå êîðèñíèöè äîäå§åíè êîíêóðåíòíèì îájåêòèìà

êîjè ïðåôåðèðàjó íîâîîòâîðåíè îájåêàò i ó îäíîñó íà îájåêòå êîjèìà ñó òðåíóòíî

äîäå§åíè. Çàòî ñå ñàìî ëèñòà êîðèñíèêà j 2 J (i ) îáðà¢ójå ïîñëå óñïîñòàâ§à»à

îájåêòà íà ëîêàöèjó i . Àêî jå êîðèñíèê j 2 J (i ) áèî ïîêðèâåí íåêèì äðóãèì

îájåêòîì èç I 1 êîjè jå áèî ìà»å ïîæå§àí îä i , êîðèñíèê j ñå äîäå§ójå íîâîì

îájåêòó íà ëîêàöèjè i , àëè íå äîëàçè äî ïðîìåíå ôóíêöèjå öè§à. Àêî êîðè-

ñíèê j íèjå áèî ïîêðèâåí íèjåäíèì îòâîðåíèì îájåêòîì, èëè jå áèî ïîêðèâåí

ìà»å ïîæå§íèì îájåêòîì êîíêóðåíöèjå, êîðèñíèê j ñå äîäå§ójå íîâîì îájåêòó

íà ëîêàöèjè i , à âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à ñå ïîâå£àâà çà âðåäíîñò ïîòðàæ»å

êîðèñíèêà j .

Ñòðóêòóðà ïðåäëîæåíå ìåòîäå

Ïñåóäîêîä ïðåäëîæåíîã VNS-à çà MCLP îãðàíè÷åíîã áó¶åòà ñà ïðåôåðåí-

öèjàìà êîðèñíèêà ïðåäñòàâ§åí jå Àëãîðèòìîì 15. Ïðâè êîðàê jå ïðîöåäóðà

ïîõëåïíå êîíñòðóêöèjå ðåøå»à êîjà âðà£à ïî÷åòíî ðåøå»å sol. Êîíñòðóèñàíî

ïî÷åòíî ðåøå»å ïîñòàjå òðåíóòíî, êîjå äà§å óëàçè ó ïðîöåäóðó Ðàçìðäàâà»à.

Ïðîöåäóðà Ðàçìðäàâà»à êîðèñòè ìîæå äà êîðèñòè ñâå ÷åòèðè äåôèíèñàíå

îêîëèíå ñëåäå£èì ðåäîñëåäîì. Ïðâî ñå èñòðàæójó îêîëèíå N 1
k , k = 0; :::; k1 äå-

ôèíèñàíå îïåðàöèjîì çàìåíè , çàòèì îêîëèíå N 4
k , k = 0; :::; k4 äîáèjåíå èçâî¢å-

»åì îïåðàöèjå îáðèøè è äîäàj . Ðàçìðäàâà»å ñå äà§å íàñòàâ§à ó îêîëèíàìà N 2
k ,

k = 0; :::; k2 ïîíàâ§à»åì îïåðàöèjå äîäàj è íà êðàjó ñå èñòðàæójó îêîëèíå N 3
k ,

k = 0; :::; k3 äåôèíèñàíå îïåðàöèjîì îáðèøè . Îâàj ðåäîñëåä èñòðàæèâà»à îêî-

ëèíà äîáèjåí jå êðîç èçâî¢å»å ïðåëèìèíàðíèõ åêñïåðèìåíàòà (âèäåòè îäå§àê

2.4). Ðàäè jåäíîñòàâíîñòè, îêîëèíå ðåøå»à sol êîjå ñå êîðèñòå ó ôàçèðàçìðäà-

âà»à ñó îçíà÷åíå êàî Nk(sol), k = 1; :::; kmax ãäå jåkmax = k1+ k2+ k3+ k4 Ïàðàìå-

òðè k1; k2; k3; k4 2 f 0; 1; ::kmax g ñå îäðå¢ójó åêñïåðèìåíòàëíèì ïóòåì. Óêîëèêî

íåêè îä îâèx ïàðàìåòàðà ki jåäíàê 0, òî çíà÷è äà ñå îêîëèíå N i
k è íå èñòðàæójó

ïðèëèêîì ïðîöåäóðå ðàçìðäàâà»à. Íà ïðèìåð, óêîëèêî jå kmax = 3 è ïðèòîì

je k1 = 1; k2 = 0; k3 = 2 è k4 = 0, òî çíà÷è äà ñå íàjïðå èñòðàæójå îêîëèíà N 1
1 , à

çàòèì îêîëèíå N 3
1 è N 3

2 , äîê ñå îêîëèíå N 2
k è N 4

k íå èñòðàæójó.
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Òðåáà ïðèìåòèòè äà îïåðàöèjå îáðèøè è îáðèøè è äîäàj óâåê äàjó äîïó-

ñòèâî ðåøå»å, äîê îïåðàöèjå çàìåíè è äîäàj ìîãó íàðóøèòè äîïóñòèâîñò ðå-

øå»à ó âåçè ñà äàòèì îãðàíè÷å»åì áó¶åòà. Ñòîãà, ìîæå ñå äåñèòè äà ðåøå»å

sol0 äîáèjåíî èç ôàçå ðàçìðäàâà»à áóäå íåäîïóñòèâî. Ó òîì ñëó÷àjó, ðåøå»å ñå

ïðîñëå¢ójå ïðîöåäóðè çà ïîõëåïíî ïîïðàâ§à»å ðåøå»à êîjå jå îïèñàíà Àëãî-

ðèòìîì 14.

Ïðîöåäóðà ïî÷è»å îä íåäîïóñòèâîã ðåøå»à sol è êðåèðà ëèñòó ñâèõ ïàðîâà

ëîêàöèjà (i; j ), ãäåi; j 2 I 1, òàêî äà jå sol(i ) = 1 , sol(j ) = 0 è cj < c i . Êðåèðàíà

ëèñòà jå îçíà÷åíà êàî pairs (ïàðîâè) è ÷èíå jå êàíäèäàòè çà îïåðàöèjó çàìåíå

(åíãë. swap) - çàòâàðà»å îájåêòà íà ëîêàöèjè i è îòâàðà»å îájåêòà íà j , àëè òàêî

äà ñó òðîøêîâè îòâàðà»à îájåêòà íà ëîêàöèjè j ìà»è ó îäíîñó íà òðîøêîâå

îòâàðà»à íà ëîêàöèjè i . Çà ñâàêè ïàð (i; j ) 2 pairs, ïðîöåäóðà èçðà÷óíàâà

îäíîñ ïîòðàæ»å è òðîøêîâà demand=cost, ãäå jå demand óêóïíà ïîêðèâåíà

ïîòðàæ»à, à costóêóïíè òðîøêîâè ó ðåøå»ó êîjè áè ñå äîáèëè íàêîí èçâðøå»à

îâå çàìåíå. Ïàð (i 0; j 0) ñà ìàêñèìàëíèì îäíîñîì ïîòðàæ»å è òðîøêîâà ñå áèðà

èç pairs è âðøè ñå îäãîâàðàjó£à çàìåíà. Ó ñëó÷àjó äà jå ëèñòà ïàðîâà êàíäèäàòà

ïðàçíà (íåìà îïåðàöèjå çàìåíå êîjà äîâîäè äî ñìà»å»à óêóïíå öåíå), ïðîöåäóðà

èñïèòójå ñâå îòâîðåíå îájåêòå ósol è çàòâàðà îájåêàòi çà êîjè ñå äîáèjà ðåøå»å

ñà íàjâå£èì îäíîñîì ïîòðàæ»å è òðîøêîâà íàêîí çàòâàðà»à i . Îïèñàíè êîðàöè

ñå ïîíàâ§àjó äîê ñå íå äîáèjå äîïóñòèâî ðåøå»å.

Àëãîðèòàì 14 Ïîõëåïíî ïîïðàâ§à»å ðåøå»à
Input: sol
Output: feasable solutionsol

1: while solution sol is infeasibledo
2: pairs  the list of all location pairs (i; j ): sol(i ) = 1 , sol(j ) = 0 , cj < c i ;
3: if pairs is not empty then
4: for (i; j ) in pairs do
5: demand(i;j )  total demand of sol if swap is performed oni and j ;
6: cost(i;j )  total cost of sol if swap is performed oni and j ;

7: (i 0; j 0)  pair with maximal demand to cost ratio;
8: swap pair (i 0; j 0);
9: else

10: imax  location i : sol(i ) = 1 , closingi results in maximal demand to
cost ratio;

11: sol(imax )  0;

12: return sol
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Èçâðøåíè ïðåëèìèíàðíè åêñïåðèìåíòè ñó ïîêàçàëè äà ñå ïðîöåíàò ïîjàâ§è-

âà»à íåäîïóñòèâîã ðåøå»à òîêîì ôàçå ðàçìðäàâà»à êðå£å èçìå¢ó 8 % è 45 % (ó

ïðîñåêó) çà ðàçìàòðàíå èíñòàíöå ïðîáëåìà. Íà îñíîâó òîãà ìîæå ñå çàê§ó÷èòè

äà jå ñòðàòåãèjà ïîïðàâ§à»à íåäîïóñòèâîã ðåøå»à íàêîí ôàçå ðàçìðäàâà»à íå-

îïõîäíà êàêî áè ñå îáåçáåäèëà áî§à äèâåðñèôèêàöèjà ïðåòðàãå. Àêî ñå äîçâîëå

ñàìî äîïóñòèâå îïåðàöèjå ó îêâèðó ðàçìàòðàíèõ îêîëèíà, ïîâå£àâà ñå øàíñà äà

ñå àëãîðèòàì çàãëàâè ó ëîêàëíîì îïòèìóìó.

Ôàçà Ëîêàëíå ïðåòðàãå ñå ïðèìå»ójå íàêîí ôàçå Ðàçìðäàâà»à, ïîêóøàâà-

jó£è äà ïîáî§øà sol0 èñòðàæèâà»åì »åãîâå îêîëèíå N 1
1 (sol0). Êàäà ñå ïðîíà¢å

ïðâî äîïóñòèâî ðåøå»å sol00áî§å îä sol0, ïðåòðàãà óíóòàð N 1
1 (sol0) ñå çàóñòà-

â§à è sol0 ñå çàìå»ójå ñàsol00. Ëîêàëíà ïðåòðàãà ñå òàêî¢å çàóñòàâ§à àêî ñå íå

ïðîíà¢å ïîáî§øà»å ó îêîëèíè N 1
1 (sol0).

Àëãîðèòàì 15 Ïðåäëîæåíè VNS
1: Input: I max ; kmax

2: Output: sol
3: sol  Greedy Solution Construction
4: I count  0
5: while I count � I max do
6: k  1
7: while k � kmax do
8: sol0  randomly generated solution fromNk (sol) . Shaking step
9: if sol0 is infeasiblethen

10: sol0  Greedy Solution Repair (sol0)

11: while true do . Local Search step
12: sol00 the �rst feasible solution from N 1

1 (sol0) better than sol0

13: if sol00exists then
14: sol0  sol00

15: else
16: break
17: if obj(sol0) > obj (sol) then . Move or Not step
18: sol  sol0

19: k  1
20: I count  0
21: else
22: k  k + 1
23: I count  I count + 1
24: return sol

Åôèêàñíîñò àæóðèðà»à ôóíêöèjå öè§à jå äîäàòíî ïîáî§øàíà åôèêàñíîì

èìïëåìåíòàöèjîì îïåðàöèjå çàìåíè . Ïðå èçâðøàâà»à îïåðàöèjå çàìåíè , ïðâî
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ñå óêëà»à ïðåòõîäíî óñïîñòàâ§åíè îájåêàò i , à çàòèì ñå èñïèòójå äà ëè ïîñòîjè

ëîêàöèjà j áåç óñïîñòàâ§åíîã îájåêòà òàêî äà £å îòâàðà»å îájåêòà íà j äîâåñòè

äî ïîáî§øà»à âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à. Ñàìî ó ñëó÷àjó òàêâà ëîêàöèjà ïî-

ñòîjè, âðøè ñå îïåðàöèjà çàìåíè çà ëîêàöèjå i è j . Íà îâàj íà÷èí ñå èçáåãàâàjó

çàìåíè îïåðàöèjå êîjå íå äîíîñå ïîáî§øà»à.

Íàêîí øòî jå Ëîêàëíà ïðåòðàãà çàâðøåíà, îäëó÷ójå ñå äà ëè ñå ïðåëàçè ó

íîâî ðåøå»å (êîðàê Move or not). Àëãîðèòàì £å ïðå£è íà ðåøå»å sol0 ñàìî àêî

jå áî§å îä òðåíóòíî íàjáî§åã ðåøå»à sol. Ó îâîì ñëó÷àjó, k ñå ïîñòàâ§à íà 1, à

ïðîöåäóðà Ðàçìðäàâà»à ïî÷è»å îä N1(sol). Ó ñóïðîòíîì, k ñå ïîâå£àâà çà 1 è

Ðàçìðäàâà»å ñå íàñòàâ§à óNk(sol). Ãëàâíà VNS ïåò§à ñå ïîíàâ§à ñâå äîê ñå

íå èñïóíè óñëîâ çàóñòàâ§à»à, à òî jå I max óçàñòîïíèõ èòåðàöèjà áåç ïîáî§øà»à

òðåíóòíîã íàjáî§åã ðåøå»à.

Àäàïòèâíà ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà

Ó öè§ó èñïèòèâà»à åôåêòà ïðèõâàòà»à ëîêàëíîã îïòèìóìà êîjè jå ëîøèjè

îä òåêó£åã ðåøå»à, èìïëåìåíòèðàí jå àäàïòèâíè VNS (åíãë. Skewed VNS -

SVNS) çà ðàçìàòðàíè MCLP îãðàíè÷åíîã áó¶åòà ñà ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà.

SVNS jå âàðèjàíòà VNS ìåòàõåóðèñòèêå êîjà îìîãó£àâà èñòðàæèâà»å è ðåøå»à

ñà ëîøèjîì ôóíêöèjîì öè§à ó îäíîñó íà ôóíêöèjó öè§à òðåíóòíîã ðåøå»à óêî-

ëèêî ñå ðåïðåçåíòàöèjà íîâîã ðåøå»à äîâî§íî ðàçëèêójå îä òðåíóòíîã [85,87].

Ñòðóêòóðà èìïëåìåíòèðàíîã SVNS-à jå ñëè÷íà ñòðóêòóðè VNS-à ïðåäñòàâ§å-

íîj Àëãîðèòìîì 15, à ðàçëèêà jå ó ïðàâèëó çà ïðèõâàòà»å ðåøå»à. Ïðåöèçíèjå,

SVNS äîçâî§àâà ïðèõâàòà»å ëîêàëíîã îïòèìóìà sol00äîáèjåíîã ó êîðàêó ëî-

êàëíå ïðåòðàãå, ÷àê è àêî jå äîáèjåíè ëîêàëíè îïòèìóì ëîøèjè îä ïîñòîjå£åã

ðåøå»à sol.
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Àëãîðèòàì 16 Àäàïòèâíè VNS
1: Input: I max ; kmax ; �
2: Output: best
3: sol  Greedy Solution Construction
4: best  sol
5: I count  0
6: while I count � I max do
7: k  1
8: while k � kmax do
9: sol0  Shaking in Nk (sol)

10: sol00 Local Search inN 1
1 (sol0)

11: if obj(sol00) � (1 + � � d(sol; sol00) > obj (sol) then . Move or Not step
12: sol  sol00

13: k  1
14: if obj(sol00) > obj (best) then
15: best  sol00

16: I count  0
17: else
18: k  k + 1
19: I count  I count + 1
20: return best

Ëîêàëíè îïòèìóì sol00ñå ïðèõâàòà àêî âàæè:

obj(sol00) � (1 + � � d(sol; sol00) > obj (sol):

Îâäå d(sol; sol00) îçíà÷àâà Õàìèíãîâî ðàñòîjà»å èçìå¢ó êîäîâà ðåøå»à, ïî-

äå§åíî ñà áðîjåì ïîòåíöèjàëíèõ ëîêàöèjà m [116]. Ïàðàìåòàð � êîjè ðåãóëèøå

êðèòåðèjóì ïðèõâàòà»à jå ïîäåøåí åêñïåðèìåíòàëíî (âèäåòè îäå§àê 2.4). Êî-

ðàöè ïðåäëîæåíîã SVNS-à çà ðàçìàòðàíè MCLP îãðàíè÷åíîã áó¶åòà ñà ïðåôå-

ðåíöèjàìà êîðèñíèêà ñó ïðåäñòàâ§åíè Àëãîðèòìîì 16.

Ìåòîäà ñà ñòðàòåøêîì îñöèëàöèjîì

Çà ðàçìàòðàíè ïðîáëåì, èìïëåìåíòèðàíà jå jîø jåäíà âàðèjàíòà VNS-à êîjà

îìîãó£àâà è èñòðàæèâà»å îêîëèíå íåäîïóñòèâîã ðåøå»à. Èäåjà ñòðàòåøêå

îñöèëàöèjå (åíãë. Strategic Oscillation, SO) ñàñòîjè ñå ó òîìå äà ñå êðåòà»åì

íàïðåä-íàçàä èçìå¢ó ñêóïà äîïóñòèâèõ è ñêóïà íåäîïóñòèâèõ ðåøå»à äî¢å äî

ãëîáàëíîã îïòèìóìà [77]. Ïðîöåäóðà ñòðàòåøêå îñöèëàöèjå jå êîðèø£åíà ó

îêâèðó VNS èìïëåìåíòàöèjå ó ðàäó [60].

Ñòðóêòóðà VNS-à ñà ñòðàòåøêîì îñöèëàöèjîì (VNS-SO) çà MCLP ñà îãðà-

íè÷åíèì áó¶åòîì è ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà jå èñòà êàî ñòðóêòóðà VNS-à
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ïðåäñòàâ§åíà ó Àëãîðèòìó 15, ñà èçóçåòêîì ïðîöåäóðå ëîêàëíå ïðåòðàãå. Óëàç

ó ïðîöåäóðó ëîêàëíå ïðåòðàãå ó VNS-SO jå ðåøå»å sol èç êîðàêà ðàçìðäà-

âà»à, êàî è ïàðàìåòàð � êîjè êîíòðîëèøå ñòåïåí íåäîïóñòèâîñòè. Ïðåöèçíèjå,

� ïðåäñòàâ§à ïðîöåíòóàëíî ïîâå£à»å îä ïî÷åòíå âðåäíîñòè áó¶åòà B. Ïðî-

öåäóðà ëîêàëíå ïðåòðàãå èñòðàæójå îêîëèíó N 1
1 (sol) è äîáèjà ñå ïîòåöèjàëíî

ïîáî§øàíî ðåøå»å sol. Áó¶åò B ñå ïîâå£àâà çà� %, à ïðîöåäóðà ïîêóøàâà

äà ïðîíà¢å ïîáî§øà»å ó N 1
1 (sol) ñà ïîâå£àíèì áó¶åòîì è êàî ðåçóëòàò äîáèjà

ñå ðåøå»å sol0. Çàòèì, áó¶åò ñå âðà£à íà îðèãèíàëíó âðåäíîñò è ïðîöåäóðà

ïîõëåïíîã ïîïðàâ§à»à ðåøå»à ñå ïðèìå»ójå íà äîáèjåíè ëîêàëíè îïòèìóì sol0

êàêî áè ñå îáåçáåäèëà »åãîâà äîïóñòèâîñò. Êîíà÷íî, îêîëèíà N 1
1 ïîïðàâ§åíîã

äîïóñòèâîã ðåøå»à ñå èñòðàæójå, à ðåçóëòójó£è ëîêàëíè îïòèìóì sol0 çàìå»ójå

sol àêî jå obj(sol0) > obj (sol). Îïèñàíè êîðàöè ñå ïîíàâ§àjó ñâå äîê ïîñòîjè

ïîáî§øà»å ðåøå»à sol (ïîãëåäàòè Àëãîðèòàì 17).

Àëãîðèòàì 17 Ëîêàëíà ïðåòðàãà ñà ñòðàòåøêîì îñöèëàöèjîì
Input: sol; �
Output: improved solution sol

1: sol  Local Search inN 1
1 (sol)

2: repeat
3: increase budget by� %
4: sol0  Local Search inN 1

1 (sol)
5: restore original budget value
6: sol0  Greedy Solution Repair (sol0)
7: sol0  Local Search inN 1

1 (sol0)
8: if obj(sol0) > obj (sol) then
9: sol  sol0

10: until obj(sol0) � obj(sol)
11: return sol

2.4 Åêñïåðèìåíòàëíè ðåçóëòàòè

Ñâè òåñòîâè ñó èçâðøåíè íà ðà÷óíàðó ñà Intel Xeon E5-2640@2.5 GHz è 64

GB RAM ìåìîðèjå. Ó öè§ó äîáèjà»à îïòèìàëíèõ ðåøå»à, ìàòåìàòè÷êà ôîð-

ìóëàöèjà ïðîáëåìà jå êîðèø£åíà ó îêâèðó åãçàêòíîã ðåøàâà÷à Gurobi âåðçèjå 7.

Ïðåäëîæåíà VNS èìïëåìåíòàöèjà, êàî è àäàïòèâíè VNS è VNS ñà ñòðàòåøêîì

îñöèëàöèjîì, èìïëåìåíòèðàíè ñó ó ïðîãðàìñêîì jåçèêó C++. Èçâðøåíè ñó è

ïðåëèìèíàðíè åêñïåðèìåíòè êàêî áè ñå ïðîíàøàî àäåêâàòàí ðåäîñëåä èñòðà-

æèâà»à îêîëèíà è àäåêâàòíà âåëè÷èíà ñâàêå îêîëèíå êîjó òðåáà èñòðàæèòè.
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Àäàïòèâíè VNS è VNS ñà ñòðàòåøêîì îñöèëàöèjîì êîðèñòå èñòè ðåäîñëåä è

âåëè÷èíå îêîëèíà êàî è ïðåäëîæåíè VNS. Âðåäíîñòè ïàðàìåòðà � ó SVNS-ó

è ïàðàìåòàð ïîâå£à»à áó¶åòà � VNS-à ñà ñòðàòåøêîì îñöèëàöèjîì ñó òàêî¢å

èçàáðàíè íàâåäåíèì åêñïåðèìåíòèìà. Äà áè ñå îáåçáåäèëî êîðåêòíî ïîðå¢å»å

ïåðôîðìàíñè, ñâàêà îä òðè èìïëåìåíòàöèjå VNS ìåòîäå jå ïîêðåíóòà 5 ïóòà íà

ñâàêîj ðàçìàòðàíîj èíñòàíöè.

Èíñòàíöå ïðîáëåìà

Çà ïîòðåáå åêñïåðèìåíàòà, ãåíåðèñàíå ñó òðè ãðóïå èíñòàíöè ïðîáëåìà.

Ïðâà ãðóïà èíñòàíöè jå äîáèjåíà ìîäèôèêàöèjîì èíñòàíöè èç [52], êîjå ñó ãåíå-

ðèñàíå çà MCLP ñà ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà. Ñêóï ïîäàòàêà èç [52] ñàäðæè

6 ãðóïà ïî 10 èíñòàíöè, ãäå ñâàêà ãðóïà ñàäðæè èíñòàíöå ñà èñòîì âåëè÷èíîì

ïðîáëåìà è èñòèì ïîëóïðå÷íèêîì ïîêðèâà»à. Âåëè÷èíà ïðîáëåìà jå äåôè-

íèñàíà áðîjåì êîðèñíèêà n = jJ j è áðîjåì ïîòåíöèjàëíèõ ëîêàöèjà îájåêàòà

m = jI 1j. Âåëè÷èíå ïðîáëåìà n � m çà ðàçìàòðàíå ãðóïå èíñòàíöè ñó ñëåäå£å:

225� 25, 450� 50, 675� 75, 900� 100, 1350� 150è 1800� 200. Âðåäíîñò ïîëó-

ïðå÷íèêà ïîêðèâà»à jå ïîñòàâ§åíà íà 0.80, 0.70, 0.50, 0.30, 0.25 è 0.20, äîê ñå

ïðåôåðåíöèjå êîðèñíèêà ïðåìà îájåêòèìà ãåíåðèøó ïðîöåäóðîì çàñíîâàíîì íà

òðîóãàîíîj ðàñïîäåëè âåðîâàòíî£à, ïðåäëîæåíîì ó ðàäó [26].

Ó ñëó÷àjó MCLP-à îãðàíè÷åíîã áó¶åòà êîjè jå ðàçìàòðàí ó îâîj äèñåðòà-

öèjè, ó èíñòàíöå jå íåîïõîäíî óê§ó÷èòè òðîøêîâå çà óñïîñòàâ§à»å îájåêàòà è

ðàñïîëîæèâè áó¶åò ó ñâàêîj èíñòàíöè èç ðàäà [52]. Çà ñâàêó ëîêàöèjói 2 I 1,

òðîøêîâè ci ñó èçàáðàíè íà ñëó÷àjàí íà÷èí èç èíòåðâàëà [1000; 1500]. Âðåäíîñò

B ñå èçðà÷óíàâà êàî1000p, ãäå jåp áðîj îájåêàòà êîjå òðåáà ïîñòàâèòè, ïðåóçåò

èç îäãîâàðàjó£èõ îðèãèíàëíèõ MCLP èíñòàíöè èç [52]. Âðåäíîñò p jå èñòà çà

èíñòàíöå êîjè ïðèïàäàjó èñòîj ãðóïè: 3, 6, 10, 13, 20 è 27 çà èíñòàíöå âåëè÷èíå

225� 25, 450� 50, 675� 75, 900� 100, 1350� 150è 1800� 200.

Ó öè§ó èñïèòèâà»à ïåðôîðìàíñè VNS ìåòàõåóðèñòèêå è ïîðå¢å»à ñà åã-

çàêòíèì ìåòîäàìà êàäà ñå äèìåíçèjà ïðîáëåìà ïîâå£àâà, äîäàòíî jå ãåíåðèñàíà

ãðóïà èíñòàíöè âåëèêèõ äèìåíçèjà ïðàòå£è ïðîöåäóðó èç ðàäà [52]. Âåëè÷èíe

ïðîáëåìà n � m çà èíñòàíöå ó îâîj äðóãîj ãðóïè ñó: 4500� 500, 7200� 800 è

9000� 1000. Îâå èíñòàíöå âåëèêèõ äèìåíçèjà ñå ãåíåðèøó íà ñëåäå£è íà÷èí.

Ïðâî, n + m òà÷àêà ñó íà ñëó÷àjàí íà÷èí ïîñòàâ§åíå ó jåäèíè÷íè êâàäðàò. Çà-

òèì ñå 10%òà÷àêà áèðà íà ñëó÷àjàí íà÷èí êàî ïîòåíöèjàëíå ëîêàöèjå îájåêàòà,

äîê ïðåîñòàëå òà÷êå ïðåäñòàâ§àjó ëîêàöèjå êîðèñíèêà. Ïîëóïðå÷íèê ïîêðè-
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âà»à jå ïîñòàâ§åí íà 0.5 çà ñâå èíñòàíöå ó îâîj ãðóïè. Ïîòðàæ»à çà ñâàêîã

êîðèñíèêà ñå ãåíåðèøå ðàâíîìåðíî èç èíòåðâàëà [1, m � 10], äîê jå áó¶åò ïîñòà-

â§åí íà 100� m. Òðîøêîâè ëîêàöèjà îájåêàòà è ïðåôåðåíöèjå êîðèñíèêà ïðåìà

îájåêòèìà äîáèjàjó ñå íà èñòè íà÷èí êàî è çà ïðâó ãðóïó èíñòàíöè.

Òðå£à ãðóïà èíñòàíöè jå ãåíåðèñàíà íà îñíîâó èíñòàíöè âåëèêèõ äèìåíçèjà

êîjå ñó äîáèjåíå íà îñíîâó ðåàëíèõ, äåìîãðàôñêèõ ïîäàòàêà, à ïðåäñòàâ§åíå ó

ðàäó [123] êîjè ñå áàâè MCLP-îì. Îâàj ñêóï ïîäàòàêà ñàñòîjè ñå îä 24 èíñòàíöå

êîjå ñó çàñíîâàíå íà ïîäàöèìà î äåìîãðàôñêîj ãóñòèíè àìåðè÷êîã ñòàíîâíè-

øòâà ïðåìà ïîïèñó èç 2010. ãîäèíå, à ãåíåðèñàíè ñó êîðèø£å»åì èñòå ìåòî-

äîëîãèjå êàî ó [97]. Ó îâèì èíñòàíöàìà, ñâàêà ëîêàöèjà ìîæå ïðåäñòàâ§àòè

ëîêàöèjó êîðèñíèêà è èñòîâðåìåíî ëîêàöèjó ïîòåíöèjàëíîã èëè óñïîñòàâ§åíîã

îájåêòà [123]. Ñâàêà ëîêàöèjà jå äàòà ñâîjèì êîîðäèíàòàìà (ãåîãðàôñêà øèðèíà

è äóæèíà) è ïîçíàò jå áðîj ñòàíîâíèêà êîjè æèâå ó ïðèäðóæåíîì ðåãèîíó. Ðåãè-

îíè ñó äåôèíèñàíè áëîêîì óëèöà jåäíîã îä ñëåäå£èõ ðåãèîíà: ›ójîðê, Áðîíêñ,

Ñàí Ôðàíöèñêî è Êèíãñ. Ñâàêè ðåãèîí äåôèíèøå ãðóïó èíñòàíöè, ñà èñòèì

ñêóïîì ÷âîðîâà êîðèñíèêà è ïîëóïðå÷íèêîì ïîêðèâà»à, äîê áðîj îájåêàòà êîjè

òðåáà ïîñòàâèòè âàðèðà. Îðèãèíàëíå ãðóïå èíñòàíöè óê§ó÷ójó 2713, 3839, 5137

è 7730 ÷âîðîâà êîðèñíèêà. Äåòà§íå èíôîðìàöèjå î îðèãèíàëíèì èíñòàíöàìà

ìîãó ñå íà£è ó ðàäó [123].

MCLP èíñòàíöå èç [123] ñó èçìå»åíå íà ñëåäå£è íà÷èí. Èç ñêóïà ÷âîðîâà

ïîòðàæ»å ó îðèãèíàëíîj ãðóïè èíñòàíöè (›ójîðê, Áðîíêñ, Ñàí Ôðàíöèñêî è

Êèíãñ), íà ñëó÷àjàí íà÷èí jå èçàáðàíî 10% ÷âîðîâà êàî ïîòåíöèjàëíå ëîêàöèjå

îájåêàòà. Èç îâîã íîâîäîáèjåíîã ñêóïà èçàáðàíî jå 10% ÷âîðîâà êîjè ïðåäñòà-

â§àjó ëîêàöèjå ñà âå£ óñïîñòàâ§åíèì îájåêòèìà. Âåëè÷èíå ïðîáëåìà n � m çà

ãðóïå èçìå»åíèõ èíñòàíöè ›ójîðê, Áðîíêñ, Ñàí Ôðàíöèñêî è Êèíãñ ñó ñëå-

äå£å: 2442� 271, 3456� 383, 4624� 513 è 6957� 773. Óäà§åíîñò èçìå¢ó äâå

ëîêàöèjå èçðà÷óíàòà jå êîðèø£å»åì ãåîãðàôñêèõ êîîðäèíàòà, êàî ó ðàäó [123].

Ïîëóïðå÷íèê ïîêðèâà»à jå èñòè çà ñâå èíñòàíöå êîjå ïðèïàäàjó èñòîj ãðóïè

(R = 4000; 5000; 6000; 7000), äîê ñå áó¶åò äîáèjà êàî áðîj ÷âîðîâà ïîòðàæ»å

n � 10. Ïîòðàæ»à ñâàêîã ÷âîðà jå jåäíàêà âåëè÷èíè ïîïóëàöèjå ó îâîì ÷âîðó

(áðîj êîðèñíèêà). Òðîóãàîíà ðàñïîäåëà ñå êîðèñòè çà èçðà÷óíàâà»å ïðåôåðåí-

öèjà ÷âîðîâà ïîòðàæ»å ïðåìà îájåêòèìà, êàî ó ðàäîâèìà [26] è [52]. Çà ñâàêó

ïîòåíöèjàëíó ëîêàöèjó îájåêòà, òðîøêîâè óñïîñòàâ§à»à îájåêòà ñå ãåíåðèøó

íîðìàëíîì ðàñïîäåëîì èç èíòåðâàëà [1000; 2000]. Ñðåä»à âðåäíîñò jå ïðîïîð-

öèîíàëíà óêóïíîj ïîòðàæ»è êîjà áè ñå ìîãëà ïîêðèòè àêî ñå îájåêàò íàëàçè íà
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îâîj ëîêàöèjè, äîê jå ñòàíäàðäíà äåâèjàöèjà ïîñòàâ§åíà íà 0.1.

Ïðåëèìèíàðíè åêñïåðèìåíòè

Çà ïîòðåáå ïðåëèìèíàðíèõ åêñïåðèìåíàòà, êîðèø£åí jå ïîäñêóï îä 18 èí-

ñòàíöè ïðîáëåìà èç ïðâîã ñêóïà ïîäàòàêà (òðè íàñóìè÷íî îäàáðàíå èíñòàíöå

ïðîáëåìà èç ñâàêå îä øåñò ãðóïà). Èíñòàíöå èç äðóãå ãðóïå íèñó ðàçìàòðàíå

ó îâèì åêñïåðèìåíòèìà, çáîã »èõîâå ñëîæåíîñòè è äóæåã âðåìåíà èçâðøàâà»à

VNS-à íà »èìà.

Ïðâî ñó èçâðøåíè ïðåëèìèíàðíè åêñïåðèìåíòè ó öè§ó îäðå¢èâà»à ðåäî-

ñëåäà èñòðàæèâà»à îêîëèíà ó ôàçè ðàçìðäàâà»à. Âåëè÷èíà ñâàêå îêîëèíå N 1,

N 2, N 3 è N 4 jå ïîñòàâ§åíà íà 1 ó îâèì åêñïåðèìåíòèìà è ñâå ìîãó£å êîìáèíà-

öèjå ðåäîñëåäà îêîëèíà ñó èñïèòàíå. VNS jå ïîêðåíóò 5 ïóòà íà ñâàêîj èíñòàíöè

èç èçàáðàíîã ïîäñêóïà, à âðåìå èçâðøàâà»à VNS-à jå áèëî îãðàíè÷åíî íà m=10

ñåêóíäè. Ðåçóëòàòè ñó ïðåäñòàâ§åíè ó Òàáåëè 2.1 íà ñëåäå£è íà÷èí. Ïðâà êî-

ëîíà ñà ëåâå ñòðàíå ñàäðæè ðåäîñëåä îêîëèíà, äîê äðóãà êîëîíà ïðåäñòàâ§à

ïðîñå÷íå âðåäíîñòè íàjáî§åã VNS ðåøå»à - avg best. Ïðîñå÷íî ïðîöåíòóàëíî

îäñòóïà»å VNS ðåøå»à äîáèjåíîã ó ñâàêîì ïîêðåòà»ó, èçðà÷óíàòî ó îäíîñó íà

íàjáî§å ðåøå»å äàòî jå ó òðå£îj êîëîíè - avg gap(%). Ïðîñå÷íî âðåìå ïîêðå-

òà»à ó ñåêóíäàìà ó êîjåì jå VNS ïîñòèãàî íàjáî§å ðåøå»å ó ñâàêîì ïîêðåòà»ó

ïðèêàçàíî jå ó ÷åòâðòîj êîëîíè - t(s). Òðåáà ïðèìåòèòè äà ñó ó Òàáåëè 2.1

ïðîñå÷íå âðåäíîñòè ó êîëîíàìà 2-4 èçðà÷óíàòå çà ñâå èíñòàíöå èç ïîäñêóïà ïî-

äàòàêà êîjè ñå êîðèñòè ó ïðåëèìèíàðíèì åêñïåðèìåíòèìà. Ïîñëåä»å ÷åòèðè

êîëîíå Òàáåëå 2.1 ñàäðæå ïðîñå÷àí áðîj ïîáî§øà»à ïðîíà¢åíèõ ó îêîëèíàìà

N 1; N 2; N 3 è N 4.

Ïðåìà ïîäàöèìà ïðèêàçàíèì ó Òàáåëè 2.1, ïðåòðàæèâà»å îêîëèíà ïî ðåäî-

ñëåäóN 1; N 4; N 3; N 2 äîâåëî jå äî íàjâå£å âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à (ó ïðîñåêó)

è îâàj ðåäîñëåä jå êîðèø£åí ó ïðåîñòàëèì åêñïåðèìåíòèìà. Îêîëèíå N 1 è N 4

ñó ñå ïîêàçàëå íàjáî§èì çà èñòðàæèâà»å, ñà ïðîñå÷íèì áðîjåì ïîáî§øà»à îä

1.63 è 2.24. Èñòðàæèâà»å îêîëèíà N 2 è N 3 áèëî jå ìà»å óñïåøíî, jåð ñó ó

ïðîñåêó îáåçáåäèëå 1.06 è 1.29 ïîáî§øà»à. Çàòèì jå âåëè÷èíà ñâèõ îêîëèíà

ïîâå£àíà íà äâà, äîê jå ðåäîñëåä áèî ôèêñèðàí íà N 1; N 4; N 3; N 2. Äîáèjåíà

ïðîñå÷íà âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à îä 405312.61 jå íåøòî ìà»à ó ïîðå¢å»ó ñà

èñòðàæèâà»åì îêîëèíà âåëè÷èíå jåäàí èñòèì ðåäîñëåäîì. Ìîãó£å jå ïðèìå-

òèòè äà ïîâå£à»å âåëè÷èíå îêîëèíà N 2 è N 3 ñà jåäàí íà äâà íèjå äîâåëî äî

ïîáî§øà»à. Íà îñíîâó îâîãà âåëè÷èíå îêîëèíà N 2 è N 3 ñó ïîñòàâ§åíå íà 1.
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Òàáåëà 2.1: Ðåçóëòàòè ïðåëèìèíàðíèõ åêñïåðèìåíàòà ñà ðåäîñëåäîì îêîëèíà

Ðåäîñëåä avg best avg gap(%) avg t(s) ïðîñå÷àí áðîj ïîáî§øà»à
N 1 N 2 N 3 N 4

N 1 N 2 N 3 N 4 405190.89 0.044 1.19 3.29 0.63 0.87 1.03
N 1 N 2 N 4 N 3 405257.50 0.045 1.07 3.13 0.47 0.58 1.55
N 1 N 3 N 2 N 4 405164.89 0.037 1.30 3.32 0.66 0.82 1.13
N 1 N 3 N 4 N 2 405292.11 0.042 1.03 3.47 0.58 0.82 1.29
N 1 N 4 N 2 N 3 405347.39 0.071 1.25 3.18 0.58 0.74 1.26
N 1 N 4 N 3 N 2 405174.00 0.053 1.40 3.24 0.50 0.71 1.63
N 2 N 1 N 3 N 4 405123.06 0.034 1.19 1.95 1.40 1.53 1.08
N 2 N 1 N 4 N 3 405153.89 0.037 1.72 2.16 1.40 1.55 1.63
N 2 N 3 N 1 N 4 405180.00 0.061 1.63 1.21 1.90 2.05 1.37
N 2 N 3 N 4 N 1 405164.89 0.061 1.42 0.74 1.87 2.05 2.26
N 2 N 4 N 1 N 3 405009.94 0.039 1.44 1.16 1.37 1.55 2.95
N 2 N 4 N 3 N 1 405021.78 0.038 1.33 0.76 1.42 1.58 2.79
N 3 N 1 N 2 N 4 405147.17 0.033 0.99 1.95 1.58 1.84 1.00
N 3 N 1 N 4 N 2 405168.56 0.025 0.99 1.71 1.42 1.90 1.32
N 3 N 2 N 1 N 4 405085.56 0.021 0.95 0.97 1.76 1.92 1.13
N 3 N 2 N 4 N 1 405162.94 0.038 1.37 0.47 1.87 2.00 1.92
N 3 N 4 N 1 N 2 405189.00 0.041 1.23 0.71 1.42 1.87 2.45
N 3 N 4 N 2 N 1 405198.61 0.029 1.02 0.42 1.61 1.97 2.26
N 4 N 1 N 2 N 3 405197.50 0.052 1.25 0.74 0.58 0.76 3.66
N 4 N 1 N 3 N 2 405170.94 0.053 1.20 0.87 0.50 0.76 4.18
N 4 N 2 N 1 N 3 405291.83 0.053 1.37 0.97 0.42 0.68 3.82
N 4 N 2 N 3 N 1 405285.83 0.051 1.34 0.92 0.58 0.82 3.90
N 4 N 3 N 1 N 2 405288.28 0.053 1.32 0.90 0.55 0.74 4.32
N 4 N 3 N 2 N 1 405193.39 0.032 1.42 0.92 0.45 0.74 3.87

Ïðîñåê: 1.63 1.06 1.29 2.24

Òàáåëà 2.2 ïðèêàçójå ðåçóëòàòå åêñïåðèìåíàòà ñà ðàçëè÷èòèì âåëè÷èíàìà

îêîëèíà. Ó îâèì åêñïåðèìåíòèìà, êîðèø£åí jå ðåäîñëåä îêîëèíà N 1; N 4; N 3; N 2,

âåëè÷èíà îêîëèíà N 2 è N 3 jå ïîñòàâ§åíà íà jåäàí, äîê jå âåëè÷èíà îêîëèíà N 1

è N 4 ïîâå£àíà äî 6 ñà êîðàêîì jåäàí. Ðåçóëòàòè çà ñâàêó ðàçìàòðàíó êîìáè-

íàöèjó ñó èçðà÷óíàòè è ïðåäñòàâ§åíè íà èñòè íà÷èí êàî ó Òàáåëè 2.1, ñ òèì

øòî jå ó òàáåëè 2.2 êîðèø£åíà îçíàêà N i
k çà îêîëèíó N i âåëè÷èíå k. Ïðåìà

ðåçóëòàòèìà ïðèêàçàíèì ó òàáåëè 2.2, ìîæå ñå çàê§ó÷èòè äà âåëè÷èíó îêî-

ëèíà N 1 è N 4 òðåáà ôèêñèðàòè íà 5, jåð jå êîìáèíàöèjà N 1
5 ; N 4

5 ; N 2
1 ; N 3

1 äàëà

íàjâå£ó âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à (ó ïðîñåêó), ñà ìàëèì ïðîñå÷íèì ïðîöåíòó-

àëíèì îäñòóïà»åì è êðàòêèì ïðîñå÷íèì âðåìåíîì èçâðøàâà»à. Êàî øòî ñå

ìîæå âèäåòè èç Òàáåëå 2.2, äà§å ïîâå£à»å âåëè÷èíå îêîëèíà N 1 è N 4 äîâåëî jå
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äî äåãðàäàöèjå âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à (ó ïðîñåêó). Íà îñíîâó ñïðîâåäåíèõ

ïðåëèìèíàðíèõ åêñïåðèìåíàòà, âðåäíîñò ïàðàìåòðà kmax jå ïîñòàâ§åíà íà 12,

ãäå jåk1 = 5, k2 = 1, k3 = 1 è k4 = 5.

Òàáåëà 2.2: Ðåçóëòàòè ïðåëèìèíàðíèõ åêñïåðèìåíàòà ñà âåëè÷èíîì îêîëèíà

Îêîëèíå avg best avg
gap(%)

avg
t(s)

Îêîëèíå avg best avg
gap(%)

avg
t(s)

N 1
1 N 4

1 N 2
1 N 3

1 405347.39 0.071 1.25N 1
4 N 4

1 N 2
1 N 3

1 405441.06 0.027 2.14

N 1
1 N 4

2 N 2
1 N 3

1 405262.56 0.023 2.16N 1
4 N 4

2 N 2
1 N 3

1 405464.33 0.032 1.84

N 1
1 N 4

3 N 2
1 N 3

1 405488.17 0.034 2.65N 1
4 N 4

3 N 2
1 N 3

1 405519.72 0.029 2.64

N 1
1 N 4

4 N 2
1 N 3

1 405369.28 0.041 2.33N 1
4 N 4

4 N 2
1 N 3

1 405461.44 0.028 2.37

N 1
1 N 4

5 N 2
1 N 3

1 405527.94 0.043 2.92N 1
4 N 4

5 N 2
1 N 3

1 405489.67 0.031 2.75

N 1
1 N 4

6 N 2
1 N 3

1 405488.17 0.042 2.32N 1
4 N 4

6 N 2
1 N 3

1 405540.11 0.026 2.81

N 1
2 N 4

1 N 2
1 N 3

1 405453.33 0.044 1.94N 1
5 N 4

1 N 2
1 N 3

1 405555.67 0.028 2.77

N 1
2 N 4

2 N 2
1 N 3

1 405291.00 0.036 2.02N 1
5 N 4

2 N 2
1 N 3

1 405435.33 0.029 2.73

N 1
2 N 4

3 N 2
1 N 3

1 405519.17 0.036 2.93N 1
5 N 4

3 N 2
1 N 3

1 405540.11 0.015 3.48

N 1
2 N 4

4 N 2
1 N 3

1 405499.33 0.030 3.15N 1
5 N 4

4 N 2
1 N 3

1 405509.11 0.019 2.69

N 1
2 N 4

5 N 2
1 N 3

1 405505.50 0.035 2.44N 1
5 N 4

5 N 2
1 N 3

1 405576.06 0.026 2.75

N 1
2 N 4

6 N 2
1 N 3

1 405499.44 0.040 2.76N 1
5 N 4

6 N 2
1 N 3

1 405519.72 0.033 3.12

N 1
3 N 4

1 N 2
1 N 3

1 405441.06 0.032 2.41N 1
6 N 4

1 N 2
1 N 3

1 405540.11 0.020 3.11

N 1
3 N 4

2 N 2
1 N 3

1 405464.33 0.032 2.48N 1
6 N 4

2 N 2
1 N 3

1 405540.11 0.023 2.90

N 1
3 N 4

3 N 2
1 N 3

1 405529.50 0.038 2.51N 1
6 N 4

3 N 2
1 N 3

1 405540.11 0.027 2.84

N 1
3 N 4

4 N 2
1 N 3

1 405453.56 0.032 2.58N 1
6 N 4

4 N 2
1 N 3

1 405462.06 0.026 2.88

N 1
3 N 4

5 N 2
1 N 3

1 405519.72 0.032 2.91N 1
6 N 4

5 N 2
1 N 3

1 405540.11 0.038 2.73

N 1
3 N 4

6 N 2
1 N 3

1 405497.22 0.038 2.34N 1
6 N 4

6 N 2
1 N 3

1 405540.11 0.018 3.08

Íà êðàjó, èçâðøåí jå è ñêóï ïðåëèìèíàðíèõ åêñïåðèìåíàòà äà áè ñå îäðåäèëå

âðåäíîñòè ïàðàìåòðà � êîjè ñå êîðèñòè ó àäàïòèâíîj VNS ìåòîäè è ïàðàìåòðà

ïðîöåíòóàëíîã ïîâå£à»à áó¶åòà � èç VNS-à ñà ñòðàòåøêîì îñöèëàöèjîì. Ðåçóë-

òàòè ñó ïðåäñòàâ§åíè ó Òàáåëàìà 2.3 è 2.4, ãäå ïðâà êîëîíà îçíà÷àâà âðåäíîñò

ðàçìàòðàíîã ïðàìåòðà, à ïîäàöè ó ïðåîñòàëå òðè êîëîíå ñó ïðåäñòàâ§åíè íà

èñòè íà÷èí êàî ïîäàöè îäãîâàðàjó£èõ êîëîíà ó Òàáåëè 2.1. Íà îñíîâó äîáè-

jåíèõ ðåçóëòàòà, âðåäíîñò ïàðàìåòðà � jå ïîñòàâ§åíà íà 0.7, äîê jå ïîâå£à»å

áó¶åòà� ôèêñèðàíî íà 35%.

57



2.4. ÅÊÑÏÅÐÈÌÅÍÒÀËÍÈ ÐÅÇÓËÒÀÒÈ

Òàáåëà 2.3: Ðåçóëòàòè ïðåëèìèíàðíèõ åêñïåðèìåíàòà ñà ïàðàìåòðîì � àëãî-
ðèòìà SVNS

� avg best avg gap(%) avg t(s)

0.1 405540.111 0.010 2.724

0.2 405540.111 0.004 2.178

0.3 405576.056 0.015 2.199

0.4 405576.056 0.012 2.845

0.5 405576.056 0.008 2.757

0.6 405576.056 0.013 2.638

0.7 405576.056 0.005 2.884

0.8 405518.167 0.009 2.598

0.9 405574.500 0.011 1.968

Òàáåëà 2.4: Ðåçóëòàòè ïðåëèìèíàðíèõ åêñïåðèìåíàòà ñà ïàðàìåòðîì � àëãî-
ðèòìà VNS-SO

� % avg best avg gap(%) avg t(s)

10 405540.111 0.003 2.709

15 405540.111 0.006 2.633

20 405576.056 0.008 2.656

25 405576.056 0.009 2.358

30 405576.056 0.009 2.591

35 405576.056 0.006 2.740

40 405540.111 0.003 3.174

45 405540.111 0.004 2.972

50 405540.111 0.005 2.576

Ðåçóëòàòè íà èíñòàíöàìà ñà îãðàíè÷åíèì áó¶åòîì

Òàáåëà 2.5 ïðèêàçójå äåòà§íå ðåçóëòàòå Gurobi ðåøàâà÷à, ïðåäëîæåíèõ VNS,

SVNS è VNS-SO ìåòîäà íà ïðâîì ñêóïó èíñòàíöè. Çà îâå èíñòàíöå, Gurobi ðå-

øàâà÷ jå îãðàíè÷åí íà 1 ñàò èçâðøàâà»à. Ïàðàìåòàð êðèòåðèjóìà çàóñòàâ§à»à

I max çà ñâå VNS ìåòîäå èìà âðåäíîñò m=10, ãäå jåm áðîj ïîòåíöèjàëíèõ ëîêà-

öèjà îájåêàòà. Ïðâà êîëîíà Òàáåëå 2.5 ñàäðæè îçíàêó ðàçìàòðàíå èíñòàíöå ó

ôîðìàòó n � m � k, ãäå n � m îçíà÷àâà âåëè÷èíó ïðîáëåìà, à k = 1; : : : ; 10

jå áðîj äîäå§åí ïîñìàòðàíîj èíñòàíöè ó îäãîâàðàjó£îj ãðóïè. Ñëåäå£å äâå êî-

ëîíå ïîêàçójó âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à îïòèìàëíîã ðåøå»à Opt èëè âðåäíîñò
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äî»å ãðàíèöå LB , äîáèjåíå Gurobi ðåøàâà÷åì, êàî è âðåìå èçâðøàâà»à êîjå

jå ðåøàâà÷ó áèëî ïîòðåáíî t(s) çà ðàä (ó ñåêóíäàìà). Ó ñëåäå£å ÷åòèðè êî-

ëîíå ïðåäñòàâ§åíè ñó ïîäàöè êîjè ñå îäíîñå íà VNS ðåçóëòàòå: íàjáî§à âðåä-

íîñò ôóíêöèjå öè§à best äîáèjåíà ó 5 ïîêðåòà»à, ïðîñå÷íî óêóïíî âðåìå èç-

âðøàâà»à (ó ñåêóíäàìà) êîjå jå VNS ìåòîäè áèëî ïîòðåáíî äà çàâðøè ñâàêî

ïîêðåòà»å - tot:t (s), ïðîñå÷íî âðåìå èçâðøàâà»à (ó ñåêóíäàìà) ó êîjåì jå VNS

ïðîíàøàî ñâîjå íàjáî§å ðåøå»å ó ñâàêîì ïîêðåòà»ó - t(s), ïðîöåíòóàëíî îäñòó-

ïà»å ñðåä»å è íàjëîøèjå, îäíîñíî íàjìà»å âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à äîáèjåíå

ó 5 VNS ïîêðåòà»à, ðà÷óíàòî ó îäíîñó íà âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à îïòèìàëíîã

èëè íàjáî§åã ðåøå»à ( mean gap(%) and worst gap(%)). Ó ïðåîñòàëèì êîëîíàìà

Òàáåëå 2.5, ðåçóëòàòè VNS-SO è SVNS ìåòîäà ñó ïðåäñòàâ§åíè íà èñòè íà÷èí

êàî è çà VNS. Îïòèìàëíà è íàjáî§à ïîçíàòà ðåøå»à ñó ïîäåá§àíà ó Òàáåëè 2.5.

Ðåçóëòàòè ïðèêàçàíè ó Òàáåëè 2.5 ïîêàçójó äà ñâà òðè VNS ïðèñòóïà äî-

ñòèæó ñâà îïòèìàëíà ðåøå»à êîjà äàjå Gurobi ðåøàâà÷. Ó ñëó÷àjó äâå èíñòàíöå

èç ãðóïå 1350� 150è 8 èíñòàíöè èç ãðóïå 1800� 200, ñâå òðè VNS ìåòîäå ñó ïî-

áî§øàëå äî»å ãðàíèöå êîjå jå äàî Gurobi. Çà äâå èíñòàíöå âåëè÷èíå 1800� 200,

íàjáî§à VNS, VNS-SO è SVNS ðåøå»à ñå ïîêëàïàjó ñà äîïóñòèâèì êîjå âðà£à

Gurobi ðåøàâà÷ ó ðîêó îä jåäíîã ñàòà. Íèñêå âðåäíîñòè ñðåä»åã è íàjãîðåã

îäñòóïà»à îä îïòèìàëíèõ ðåøå»à óêàçójó íà âèñîêó ñòàáèëíîñò ñâå òðè âà-

ðèjàíòå VNS. Çà 46 îä 60 òåñòèðàíèõ èíñòàíöè, ñðåä»å è íàjâå£å îäñòóïà»å

VNS ðåøå»à ñó 0%, øòî çíà÷è äà jå VNS äîñòèãàî îïòèìàëíî ðåøå»å ó ñâèõ 5

ïîêðåòà»à. Ñëè÷íî, VNS-SO jå âðàòèî ðåøå»å ñà ñðåä»èì è íàjãîðèì îäñòó-

ïà»åì îä 0% çà 49 îä 60 èíñòàíöè. Ïðåäëîæåíè SVNS jå ïîêàçàî íåøòî áî§å

ïåðôîðìàíñå îä VNS-à è VNS-SO-à ó ïîãëåäó ñòàáèëíîñòè ðåøå»à, ïîøòî ñó

ñðåä»å è íàjâå£å îäñòóïà»å áèëè 0% çà 55 îä 60 èíñòàíöè. Ñðåä»å âðåäíîñòè

îäñòóïà»à íàjáî§èõ VNS, VNS-SO è SVNS ðåøå»à íèñó ïðåëàçèëà âðåäíîñòè

ðåäîì 0.112%, 0.220% è 0.026%, à îäñòóïà»à íàjëîøèjèõ ðåøå»à íèñó ïðåëàçèëå

âðåäíîñòè ðåäîì 0.366%, 0.366% è 0.068%.

Øòî ñå òè÷å âðåìåíà èçâðøàâà»à, ïðåäëîæåíå VNS ìåòîäå ñó ñå ïîêàçàëå

ñóïåðèîðíèì ó îäíîñó íà Gurobi çà ñâå ðàçìàòðàíå èíñòàíöå ïðîáëåìà. Íà

ñâèõ 10 èíñòàíöè ó ãðóïè íàjâå£èõ äèìåíçèjà 1800� 200, Gurobi ðåøàâà÷ ðàäè

ìàêñèìàëíî 3600 ñåêóíäè, äîê ñó VNS, VNS-SO è SVNS ïðîíàøëè íàjáî§å

ðåøå»å çà ìà»å îä 7, 13 è 15 ñåêóíäè. Çà äðóãó íàjâå£ó ãðóïó èíñòàíöè 1350�

150, Gurobi ðåøàâà÷ jå äîñòèãàî âðåìåíñêî îãðàíè÷å»å ó 5 îä 10 èíñòàíöè. Ñà

äðóãå ñòðàíå, VNS, VNS-SO è SVNS ñó äàëè íàjáî§å ðåøå»å çà ìà»å îä 3, 5 è
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6 ñåêóíäè. Óêóïíî âðåìå èçâðøàâà»à ñâà òðè VNS ïðèñòóïà îñòàëî jå êðàòêî,

÷àê è ó ñëó÷àjó èíñòàíöè âåëèêèõ äèìåíçèjà èç ïðâîã ñêóïà ïîäàòàêà. Ìå¢óòèì,

ìîæå ñå ïðèìåòèòè äà ñó VNS-SO è SVNS áèëè ñïîðèjè (ó ïðîñåêó) ó îäíîñó

íà VNS.

Òàáåëà 2.6 äàjå ñàæåòè ïðèêàç ðåçóëòàòà äîáèjåíèõ ïîìî£ó Gurobi ðåøàâà÷à

è ïðåäëîæåíèõ VNS ìåòîäà íà èíñòàíöàìà èç ïðâîã ñêóïà ïîäàòàêà ãðóïèñà-

íèõ ïî âåëè÷èíè ïðîáëåìà. Ïðâà êîëîíà Òàáåëå 2.6 ñàäðæè äèìåíçèjó ïðîáëåìà

n� m ðàçìàòðàíå ãðóïå èíñòàíöè. Ó òðå£îj êîëîíè ïðèêàçàíå ñó ïðîñå÷íå âðåä-

íîñòè ôóíêöèjå öè§à ( avg obj) ðåøå»à äîáèjåíèõ Gurobi ðåøàâà÷åì, äîê jå ó

÷åòâðòîj êîëîíè ïðèêàçàíî ïðîñå÷íî âðåìå èçâðøàâà»à avg t(s). Çà ñâàêó îä

ïðåäëîæåíèõ VNS ìåòîäà, äàòè ñó ñëåäå£è ïîäàöè: ïðîñå÷íå âðåäíîñòè ôóíê-

öèjå öè§à íàjáî§èõ ðåøå»à, ïðîñå÷íî óêóïíî âðåìå èçâðøàâà»à avg tot:t(s),

ïðîñå÷íî âðåìå ïîòðåáíî VNS ìåòîäè äà íà¢å íàjáî§å ðåøå»å ó ñâàêîì ïîêðå-

òà»ó avg: t(s), ïðîñå÷íî ïðîöåíòóàëíî îäñòóïà»å ñðåä»å âðåäíîñòè ðåøå»à ó

îäíîñó íà îïòèìàëíî èëè íàjáî§å ðåøå»å ( mean gap(%)), ïðîñå÷íî ïðîöåíòó-

àëíî îäñòóïà»å íàjëîøèjåã ðåøå»à äîáèjåíî òàêî¢å ó îäíîñó íà îïòèìàëíî èëè

íàjáî§å ðåøå»å ( worst gap(%)). Ïðîñå÷íå âðåäíîñòè ïðåäñòàâ§åíå ó Òàáåëè 2.6

ñó èçðà÷óíàòå çà ñâå èíñòàíöå êîjå ïðèïàäàjó èñòîj ãðóïè (òj. êîjå èìàjó èñòó

âåëè÷èíó n � m). Çà ñâàêó ãðóïó èíñòàíöè ó Òàáåëè 2.6, ïðîñå÷íå âðåäíîñòè

îïòèìàëíèõ ðåøå»à èëè íàjáî§èõ ðåøå»à ñó ïîäåá§àíå.

Èç ñàæåòîã ïðèêàçà ðåçóëòàòà ïðåäñòàâ§åíèõ ó Òàáåëè 2.6, ìîæå ñå óî÷èòè

äà ñå ðåøå»à êîjà jå äàî Gurobi è ïðåäëîæåíè VNS ïîêëàïàjó çà ñâå èíñòàíöå

ó ïðâå ÷åòèðè ãðóïå: 225� 25, 450� 50, 675� 75 è 900� 100. Ó ñëó÷àjó äâå

ãðóïå ñà èíñòàíöàìà íàjâå£èõ äèìåíçèjà ( 1350� 150 è 1800� 200), ïðîñå÷íà

âðåäíîñò ôóíêöèjå öè§à íàjáî§èõ ðåøå»à äîáèjåíèõ ñâàêîì îä ïðåäëîæåíèõ

VNS âàðèjàíòè áèëà jå áî§à îä ïðîñå÷íå âðåäíîñòè íàjáî§åã ðåøå»à êîjå jå

äàî Gurobi. Íà îâå äâå ãðóïå èíñòàíöè, ïðîñå÷íî ïîáî§øà»å íàjáî§åã ðåøå»à

äîáèjåíîã ïðåäëîæåíèì VNS ìåòîäàìà ó îäíîñó íà íàjáî§å ðåøå»å êîjå jå äàî

Gurobi èçíîñè 0.07% è 0.16%, ðåñïåêòèâíî.

Ïîäàöè ïðåäñòàâ§åíè ó êîëîíàìà avg t(s) è avg tot:t(s) Òàáåëå 2.6 óêàçójó

íà åôèêàñíîñò ñâå òðè VNS ìåòîäå íà ïðâîì ñêóïó ïîäàòàêà. Çà èíñòàíöå íàj-

âå£èõ äèìåíçèjà 1800� 200, ïðåäëîæåíè VNS, VNS-SO è SVNS ñó ïîñòèãëè

íàjáî§å ðåøå»å çà 3.69, 5.93 è 5.94 ñåêóíäå (ó ïðîñåêó), äîê jå ïðîñå÷íî óêóïíî

âðåìå èçâðøàâà»à áèëî 16.33, 29.91 è 29.22 ñåêóíäè. Ñà äðóãå ñòðàíå, Gurobi jå

ïîòðîøèî ìàêñèìàëíî âðåìå èçâðøàâà»à çà ñâàêó èíñòàíöó èç îâå ãðóïå, à ïðî-
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ñå÷íè êâàëèòåò ðåøå»à áèî jå íèæè ó ïîðå¢å»ó ñà êâàëèòåòîì íàjáî§èõ VNS

ðåøå»à. Êîëîíå êîjå ñå îäíîñå íà ïðîñå÷íå âðåäíîñòè îäñòóïà»à ïîêàçójó ñòà-

áèëíîñò ñâå òðè VNS èìïëåìåíòàöèjå. Ïðîñå÷íå mean gap(%) è worst gap(%)

âðåäíîñòè áèëå ñó çíà÷àjíî èñïîä 0.1% çà ñâà òðè VNS ïðèñòóïà. Èç ñàæåòîã

ïðèêàçà ðåçóëòàòà íà ïðâîì ñêóïó ïîäàòàêà óî÷àâà ñå äà ñó ðàçìàòðàíå VNS

âàðèjàíòå ïîêàçàëå âåîìà ñëè÷íå ïåðôîðìàíñå ó ïîãëåäó êâàëèòåòà ðåøå»à.

Òðåáà ïðèìåòèòè äà jå, ó ïðîñåêó, SVNS äîáèjàî îïòèìàëíî èëè íàjáî§å ðå-

øå»å ñà áî§îì ñòàáèëíîø£ó ó ïîðå¢å»ó ñà VNS è VNS-SO. Ó ïîãëåäó âðåìåíà

èçâðøàâà»à, VNS áèî áðæè ó ïîðå¢å»ó ñà äðóãà äâà VNS ïðèñòóïà, ïîñåáíî

íà âå£èì èíñòàíöàìà ïðîáëåìà.

Äåòà§íè ðåçóëòàòè åêñïåðèìåíàòà íà íîâèì èíñòàíöàìà âåëèêèõ äèìåíçèjà

(äðóãè ñêóï ïîäàòàêà) ñó ïðåäñòàâ§åíè ó Òàáåëè 2.7. Èíñòàíöå èç äðóãîã ñêóïà

ïîäàòàêà çàõòåâàjó âèøå ðà÷óíàðñêîã âðåìåíà, ñòîãà jå îãðàíè÷å»å çà Gurobi

ðåøàâà÷ ïîñòàâ§åíî íà 3 ñàòà. Òàáåëà 2.7 jå îðãàíèçîâàíà íà èñòè íà÷èí êàî

Òàáåëà 2.5. Êàî øòî ñå ìîæå âèäåòè èç ïîäàòàêà ïðåäñòàâ§åíèõ ó Òàáåëè 2.7,

Gurobi ðåøàâà÷ jå äàî ñàìî äîïóñòèâà ðåøå»à (äî»å ãðàíèöå) çà èíñòàíöå äè-

ìåíçèjà 4500� 500è 7200� 800, äîê ñó íàjáî§à ðåøå»à äîáèjåíà èçâðøàâà»åì

ñâå òðè VNS ìåòàõåóðèñòèêå áî§åã êâàëèòåòà. Ó ïðîñåêó, ïîáî§øà»à íàjáî-

§èõ VNS ðåøå»à ó îäíîñó íà äî»å ãðàíèöå êîjå jå äàî Gurobi íà èíñòàíöàìà

4500� 500 è 7200� 800 ñó ðåäîì 4.38% è 4.73%. Çà íàjâå£ó ãðóïó èíñòàíöè

9000� 1000ó äðóãîj ãðóïè, Gurobi ðåøàâà÷ jå îñòàî áåç ìåìîðèjå (64 GB RAM

ìåìîðèjå jå èñêîðèø£åíî) è íèjå äîáèî ÷àê íè äîïóñòèâî ðåøå»å. Ñà äðóãå

ñòðàíå, ñâå òðè VNS ìåòîäå ñó äàëå ñâîjà íàjáî§à ðåøå»à çà ðåëàòèâíî êðàòêî

âðåìå, èìàjó£è ó âèäó äèìåíçèjó ïðîáëåìà.

Ñàæåòè ïðèêàç åêñïåðèìåíòàëíèõ ðåçóëòàòà íà èíñòàíöàìà äðóãîã ñêóïà ïî-

äàòàêà äàò ó Òàáåëè 2.8 jàñíî îïðàâäàâà óïîòðåáó ìåòàõåóðèñòè÷êîã ïðèñòóïà

çàñíîâàíîã íà VNS ìåòîäè ïðè ðåøàâà»ó èíñòàíöè ïðîáëåìà âåëèêèõ äèìåí-

çèjà. Êàêî ñå äèìåíçèjà ïðîáëåìà ïîâå£àâà, ïðåäíîñò êîðèø£å»à VNS ìåòîäà

ó îäíîñó íà Gurobi ðåøàâà÷ ïîñòàjå ñâå î÷èãëåäíèjà, ó ïîãëåäó êâàëèòåòà äî-

áèjåíèõ ðåøå»à è ïîòðåáíèõ âðåìåíà èçâðøàâà»à. Ó ïðîñåêó, çà èíñòàíöå

4500� 500è 7200� 800, SVNS jå äàî áî§à ðåøå»à è ïîêàçàî ñå ñòàáèëíèjèì ó

îäíîñó íà VNS è VNS-SO ìåòîäå, äîê jå VNS-SO áèî íàjáî§è ó ïîãëåäó êâàëè-

òåòà ðåøå»à è ñòàáèëíîñòè íà èíñòàíöàìà 9000� 1000. Øòî ñå òè÷å âðåìåíà

èçâðøàâà»à, VNS jå áèî íàjáðæè, àëè ñó ñâå òðè VNS ìåòîäå äàëå ðåøå»à ó

ðåëàòèâíî êðàòêîì âðåìåíó. Íà ïðèìåð, ïðèëèêîì ðåøàâà»à íàjâå£å ãðóïå èí-
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ñòàíöè 9000� 1000, ïðîñå÷íå t(s) âðåäíîñòè áèëå ñó îêî 5 ìèíóòà çà VNS, 41

ìèíóò çà VNS-SO è 18 ìèíóòà çà SVNS.
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2.4. ÅÊÑÏÅÐÈÌÅÍÒÀËÍÈ ÐÅÇÓËÒÀÒÈ

Äåòà§íè ðåçóëòàòè Gurobi ðåøàâà÷à è ïðåäëîæåíîã VNS-à íà èíñòàíöàìà

ïðîáëåìà èçâåäåíèõ íà îñíîâó äåìîãðàôñêèõ ïîäàòàêà (òðå£è ñêóï ïîäàòàêà)

ïðèêàçàíè ñó ó Òàáåëè 2.9. Çà îâå èíñòàíöå òàêî¢å jå ïîñòàâ§åíî âðåìåíñêî

îãðàíè÷å»å îä 3 ñàòà çà Gurobi ðåøàâà÷. Òàáåëà 2.9 jå îðãàíèçîâàíà íà ñëåäå£è

íà÷èí. Ïðâà êîëîíà îçíà÷àâà ãðóïó è áðîj ðàçìàòðàíå èíñòàíöå (íà ïðèìåð,

NewYork-01), äîê äðóãà êîëîíà ïðèêàçójå »åíó âåëè÷èíó ó ôîðìàòó n� m. Ïðå-

îñòàëå êîëîíå êîjå ñå îäíîñå íà Gurobi è VNS ðåçóëòàòå èìàjó èñòó ñòðóêòóðó

è çíà÷å»å êàî è îäãîâàðàjó£å êîëîíå ó Òàáåëè 2.5.

Ðåçóëòàòè ïðåäñòàâ§åíè ó Òàáåëè 2.9 óêàçójó íà ïðåäíîñòè ïðåäëîæåíèõ

VNS ìåòîäà ó îäíîñó íà Gurobi ðåøàâà÷ êàäà ñå ðàäè î çàõòåâíèì èíñòàíöàìà

ïðîáëåìà âåëèêèõ äèìåíçèjà. Çà èíñòàíöå ó ïðâå òðè ãðóïå (›ójîðê, Áðîíêñ è

Ñàí Ôðàíöèñêî), ïîáî§øàíå ñó ñâå äî»å ãðàíèöå êîjå jå Gurobi äàî ó äàòîì âðå-

ìåíñêîì îãðàíè÷å»ó. Ñàìî ó äâà ñëó÷àjà (NewYork-03 è NewYork-06), íàjáî§à

VNS ðåøå»à ñå ïîêëàïàjó ñà LB äîáèjåíèì Gurobi ðåøàâà÷åì. Ïîáî§øà»à

íàjáî§èõ VNS ðåøå»à ó ïîðå¢å»ó ñà äî»èì ãðàíèöàìà êîjå jå äàî Gurobi çà

ïðâå òðè ãðóïå èíñòàíöè èçíîñå 0.85%, 1.54% è 2.62%, ðåñïåêòèâíî. Çà èíñòàíöå

ó ÷åòâðòîj ãðóïè (Êèíãñ), Gurobi ðåøàâà÷ó jå ïîíåñòàëî ìåìîðèjå, èàêî jå 64

GB RAM ìåìîðèjå áèëî íà ðàñïîëàãà»ó. Ñà äðóãå ñòðàíå, ïðåäëîæåíå VNS

ìåòîäå ñó äàëå íàjáî§å ðåøå»å çà ðåëàòèâíî êðàòêî âðåìå èçâðøàâà»à, äîê

ìàêñèìàëíà ìåìîðèjà êîjó êîðèñòè VNS íèêàäà íèjå ïðåëàçèëà 200 MB RAM

ìåìîðèjå.

Ñàæåòè ïðèêàç VNS ðåçóëòàòà íà òðå£åì ñêóïó ïîäàòàêà äàò jå ó Òàáåëè 2.10,

êîjà ïðåäñòàâ§à ïðîñå÷íå ïîäàòêå èçðà÷óíàòå çà ñâå èíñòàíöå êîjå ïðèïàäàjó

èñòîj ãðóïè. Êàî øòî ñå ìîæå ïðèìåòèòè, SVNS jå áèî ó ïðîñåêó ñóïåðèîðíèjè

ó îäíîñó íà VNS è VNS-SO è ïî êâàëèòåòó ðåøå»à è ïî ñòàáèëíîñòè, äîê jå

VNS èìàî íàjêðà£å ïðîñå÷íî âðåìå èçâðøàâà»à. Âðåäíîñòè ñðåä»åã è íàjëî-

øèjåã îäñòóïà»à îä íàjáî§åã ðåøå»à ñó ó ïðîñåêó âåîìà ìàëå ( avg mean gap�

0.170% èavg worst gap� 0.271%) øòî óêàçójå íà ñòàáèëíîñò ñâå òðè ïðåäëî-

æåíå VNS ìåòîäå ïðè ðåøàâà»ó ðåàëíèõ èíñòàíöè. ×àê è çà íàjâå£å (Êèíãñ)

èíñòàíöå, ïðîñå÷íî âðåìå èçâðøàâà»à ó êîjåì jå VNS äàî ñâîjà íàjáî§à ðå-

øå»à áèëî jå ìà»å îä 730 ñåêóíäè. Ïðîñå÷íî óêóïíî âðåìå èçâðøàâà»à VNS-à

jå òàêî¢å áèëî ðåëàòèâíî êðàòêî (äî 2461 ñåêóíäå) èìàjó£è ó âèäó ñëîæåíîñò è

äèìåíçèjó ðàçìàòðàíèõ èíñòàíöè èç òðå£åã ñêóïà òåñò ïîäàòàêà.
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2.4. ÅÊÑÏÅÐÈÌÅÍÒÀËÍÈ ÐÅÇÓËÒÀÒÈ

Ðåçóëòàòè íà èíñòàíöàìà ñà ôèêñíèì áðîjåì îájåêàòà

Ó îêâèðó îâîã îäå§êà èñïèòàíå ñó ïåðôîðìàíñå ïðåäëîæåíèõ VNS ìåòîäà

ïðè ðåøàâà»ó âàðèjàíòå MCLP êîjà jå íàjñëè÷íèjà ïðîáëåìó ðàçìàòðàíîì ó

îâîj äèñåðòàöèjè. Ïðåöèçíèjå, ó ïèòà»ó jå âàðèjàíòà MCLP-à ñà ïðåôåðåíöè-

jàìà êîðèñíèêà è ôèêñíèì áðîjåì p îájåêàòà çà ïîñòàâ§à»å, êîjà jå óâåäåíà ó

ðàäó [52] è ðåøàâàíà õèáðèäíîì GRASP-TS ìåòàõåóðèñòèêîì. Òðåáà ïðèìå-

òèòè äà jå îâà MCLP âàðèjàíòà ñïåöèjàëàí ñëó÷àj ïðîáëåìà MCLP îãðàíè÷åíîã

áó¶åòà ñà ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà êîjè ñå ðàçìàòðà ó îâîj äèñåðòàöèjè, jåð

ñå ïîñòàâ§à»åì òðîøêîâà îòâàðà»à îájåêàòà íà 1 è îãðàíè÷å»à áó¶åòà íà p

(áðîj îájåêàòà êîjè £å áèòè ïîñòàâ§åíè) ïðîáëåì ñâîäè íà MCLP âàðèjàíòó èç

ðàäà [52]. Èñòà MCLP âàðèjàíòà jå ðàçìàòðàíà è ó ðàäó [133], ãäå jå ïðåäëîæåí

õèáðèäíè RVNS-TS-VNS àëãîðèòàì êàî ïðèñòóï ðåøàâà»ó ïðîáëåìà.

Ïðèëàãî¢àâà»å VNS, VNS-SO è SVNS èìïëåìåíòàöèjà ïðåäëîæåíèõ ó îâîj

äèñåðòàöèjè çà ðåøàâà»å MCLP âàðèjàíòå èç [52] è [133] jå jåäíîñòàâíî. Äî-

âî§íî jå êîðèñòèòè ñàìî îêîëèíå äîáèjåíå íà îñíîâó îïåðàöèjå çàìåíè . Ó îâîì

ñëó÷àjó, ôàçà ðàçìðäàâà»à íå ïðîèçâîäè íåäîïóñòèâà ðåøå»à, ñòîãà ïðîöåäóðà

ïîõëåïíîã ïîïðàâ§à»à ðåøå»à íàêîí ðàçìðäàâà»à íèjå ïîòðåáíà. Ïðèëèêîì

ïðèëàãî¢àâà»à VNS-SO ìåòîäå, ïðîöåäóðà ïîõëåïíå êîíñòðóêöèjå ðåøå»à ñå

ìîðà ïîçâàòè íàêîí ïîâå£à»à áó¶åòà êàêî áè ñå îáåçáåäèëî äà ïðîñòîð ðåøå»à

ñà ïîâå£àíèì áðîjåì ëîöèðàíèõ îájåêàòà áóäå ïðåòðàæåí. Îñòàëè åëåìåíòè

ïðèëàãî¢åíèõ VNS èìïëåìåíòàöèjà è âðåäíîñòè ïàðàìåòàðà îñòàjó èñòè êàî ó

îðèãèíàëíèì.

Ïðèëàãî¢åíå VNS ìåòîäå ñó òåñòèðàíå íà MCLP ñêóïó ïîäàòàêà ãåíåðèñàíèõ

ó ðàäó [52] íà èñòîì ðà÷óíàðó êàî îðèãèíàëíå VNS èìïëåìåíòàöèjå ïðåäëîæåíå

çà ðåøàâà»å âàðèjàíòå MCLP ñà îãðåíè÷åíèì áó¶åòîì è ïðåôåðåíöèjàìà êîðè-

ñíèêà. Òàáåëè 2.11 ïðåäñòàâ§à ñàæåòè ïðèêàç ðåçóëòàòà äîáèjåíèõ ïîìî£ó äâå

íàjáî§å ïîçíàòå ìåòîäå èç ëèòåðàòóðå, GRASP-TS [52] è RVNS-TS-VNS [133]

è ìîäèôèêàöèjå äâà ïðåäëîæåíà àëãîðèòìà ñà íàjáî§èì ïåðôîðìàíñàìà, VNS

è SVNS. Ïðèëàãî¢åíà VNS-SO ìåòîäà çà MCLP âàðèjàíòó èç [52] ïîêàçàëà ñå

ìà»å ñòàáèëíîì ó îäíîñó íà ïðèëàãî¢åíå VNS è SNVS ìåòîäå è çàõòåâàëà jå

çíà÷àjíî äóæå âðåìå èçâðøàâà»à. Èç òîã ðàçëîãà, ðåçóëòàòè ïðèëàãî¢åíîã

VNS-SO-à íèñó óê§ó÷åíè ó Òàáåëó 2.11.

Ñâå ìåòàõåóðèñòèêå ÷èjè ñó ðåçóëòàòè ïðèêàçàíè ó Òàáåëè 2.11, ñó èìïëå-

ìåíòèðàíå ó C++ ïðîãðàìñêîì jåçèêó, àëè òåñòèðàíå íà ðàçëè÷èòèì ðà÷óíà-

ðèìà. Äà áè ñå îáåçáåäèëî êîðåêòíî ïîðå¢å»å, óêóïíà âðåìåíà èçâðøàâà»à
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GRASP-TS-à è RVNS-TS-VNS-à ñó ñêàëèðàíà è ïðèêàçàíà ñà çâåçäèöîì, òj.

tot:t � . Ôàêòîð ñêàëèðà»à jå èçðà÷óíàò êîðèø£å»åì jåäíîíèòíîã PassMark ðå-

çóëòàòà èç áàçåwww.cpubenchmark.com. GRASP-TS jå òåñòèðàí íà Intel Xeon

E3-1220 @ 3.10 GHz ïðîöåñîðó, RVNS-TS-VNS jå ïîêðåíóò íà AMD A6-3670

APU @ 2.7 GHz ïðîöåñîðó, äîê ñó ìîäèôèêîâàíå VNS ìåòîäå èçâðøåíå íà Intel

Xeon E5-2640 @ 2.5 GHz ïðîöåñîðó. Ïðåìà ïîäàöèìà èç www.cpubenchmark.com,

jåäíîíèòíå âðåäíîñòè PassMark ðåçóëòàòà çà îâà òðè ðà÷óíàðà ñó 1526, 1123 è

1348, ðåñïåêòèâíî. Ñòîãà ñå ñêàëèðàíî âðåìå çà GRASP-TS èçðà÷óíàâà êàî

tot:t � = tot:t � 1526=1348, äîê ñå ñêàëèðàíî âðåìå çà RVNS-TS-VNS äîáèjà êàî

tot:t � = tot:t � 1123=1348.

Ðåçóëòàòè ïðåäñòàâ§åíè ó Òàáåëè 2.11 ïîêàçójó äà ñâå ÷åòèðè ìåòîäå äàjó

èñòå íàjáî§å ïîçíàòå âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à íà ñâèì èíñòàíöàìà. RVNS-

TS-VNS è ìîäèôèêîâàíè SVNS ñó ïîêàçàëè áî§ó ñòàáèëíîñò ó ïîðå¢å»ó ñà

äðóãå äâå ìåòîäå. Çà ñâå èíñòàíöå, RVNS-TS-VNS è ìîäèôèêîâàíè SVNS ñó

äàëè íàjáî§å ïîçíàòå âðåäíîñòè ôóíêöèjå öè§à ó ñâàêîì îä 5 ïîêðåòà»à. Òà-

êî¢å ñå ìîæå ïðèìåòèòè äà ñó ìîäèôèêàöèjå VNS è SVNS çàõòåâàëå çíà÷àjíî

êðà£å âðåìå èçâðøàâà»à ó ïîðå¢å»ó ñà GRASP-TS è RVNS-TS-VNS ìåòîäàìà

èç ëèòåðàòóðå. Ñòîãà ñå ìîæå çàê§ó÷èòè äà ñå ìåòîäå VNS è SVNS ïðåäëîæåíå

ó îâîj äèñåðòàöèjè ìîãó óñïåøíî ïðèìåíèòè (óç ìà»å íåîïõîäíå èçìåíå) è íà

MCLP âàðèjàíòó èç [52], [133].
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Ãëàâà 3

Äâîêðèòåðèjóìñêè ïðîáëåì

ìàêñèìàëíîã ïîêðèâà»à ëîêàöèjà

ñà ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà

3.1 Îïèñ ïðîáëåìà è ïðåãëåä ðåëåâàíòíå

ëèòåðàòóðå

Ó îâîì ïîãëàâ§ó ðàçìàòðàíà jå âàðèjàíòà äâîêðèòåðèjóìñêîã MCLP-à ñà

ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà, êîjà jå ïðâè ïóò ïðåäñòàâ§åíà ó ðàäó [135]. Óëà-

çíè ïîäàöè çà îâó âàðèjàíòó MCLP-à ñó ñëåäå£è: ñêóï ïîòåíöèjàëíèõ ëîêàöèjà

îájåêàòà, ñêóï êîðèñíèêà ñà äîäå§åíèì ïîòðàæ»àìà è ïðåôåðåíöèjå êîðèñíèêà

ïðåìà ëîêàöèjàìà îájåêàòà. Ó ïèòà»ó jå õîìîãåíà âàðèjàíòà MCLP-à íåîãðàíè-

÷åíèõ êàïàöèòåòà, øòî çíà÷è äà ñâè îájåêòè êîjå òðåáà îòâîðèòè ïðóæàjó èñòó

âðñòó óñëóãå è äà îájåêòè íåìàjó îãðàíè÷å»à ó ïîãëåäó êàïàöèòåòà. Ïðåòïîñòà-

â§à ñå äà òðåáà óñïîñòàâèòè òà÷íîp îájåêàòà è äà £å ñâàêè êîðèñíèê áèòè äî-

äå§åí óñïîñòàâ§åíîì îájåêòó êîjè ïðåôåðèðà. Êàêî áè ñå ïîñòèãëà ðàâíîòåæà

èçìå¢ó åôèêàñíîñòè óñïîñòàâ§åíå ìðåæå è ïðàâè÷íîñòè ó ïðóæà»ó óñëóãå êî-

ðèñíèöèìà, èñòîâðåìåíî ñå ïîñìàòðàjó äâà öè§à. Ïðâè öè§ jå ìàêñèìèçàöèjà

òåæèíñêå ñóìå ïîêðèâåíå ïîòðàæ»å, ïðè ÷åìó ñó òåæèíå jåäíàêå èëè äèðåêòíî

ïðîïîðöèîíàëíå âðåäíîñòèìà ïðåôåðåíöèjà êîðèñíèêà. Äðóãè öè§ jå ìèíèìè-

çàöèjà áðîjà íåïîêðèâåíèõ êîðèñíèêà. Îïèñàíà âàðèjàíòà äâîêðèòåðèjóìñêîã

MCLP ðåøàâàíà jå ó ðàäó [136] ó êîjåì ñó ïðåäëîæåíå òðè åôèêàñíå ìåòîäå

âèøåêðèòåðèjóìñêå îïòèìèçàöèjå çàñíîâàíå íà ìåòîäè ïðîìåí§èâèõ îêîëèíà.
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Îïèñàíà MCLP âàðèjàíòà ïðå ïóáëèêîâà»à ðàäà [135] íèjå èñòðàæèâàíà ó

ëèòåðàòóðè, èàêî ïîñòîjå ðàçíå îáëàñòè ïîòåíöèjàëíå ïðèìåíå. Jåäíà îä »èõ

jå îïòèìèçàöèjà ñåðâèñíèõ ìðåæà ðàçëè÷èòîã òèïà, ó ñèòóàöèjàìà ãäå jå íåîï-

õîäíî äà ñå ìàêñèìèçójå êîëè÷èíà ïîêðèâåíå ïîòðàæ»å è äà ìèíèìèçójå áðîj

êîðèñíèêà êîjè îñòàjó íåóñëóæåíè, óçèìàjó£è ó îáçèð ïðåôåðåíöèjå êîðèñíèêà.

Íà ïðèìåð, ó ñèñòåìèìà èñïîðóêå íåîïõîäíî jå ìàêñèìèçîâàòè óêóïíó ïîêðè-

âåíó ïîòðàæ»ó óç îáðà£à»å ïàæ»å íà òî äà êîðèñíèöè ñà âå£îì ïîòðàæ»îì

áóäó ïîêðèâåíè îájåêòèìà êîjå îíè ïðåôåðèðàjó. Ó èñòî âðåìå, íåîïõîäíî jå

ñìà»èòè áðîj êîðèñíèêà êîjè íèñó ïîêðèâåíè îájåêòèìà, øòî jå âèøå ìîãó£å.

Jîø jåäíà ïðèìåíà ïîñìàòðàíîã ïðîáëåìà jåñòå ó äèçàjíó òåëåêîìóíèêàöè-

îíèõ ìðåæà, íà ïðèìåð, ïðè ïëàíèðà»ó ïîñòàâ§à»à àíòåíà çà áåæè÷íó êîìó-

íèêàöèjó. Ïîòðàæ»à ñå ïðåäñòàâ§à êîëè÷èíîì ïðîòîêà ïîäàòàêà äîäå§åíèõ

êîðèñíèöèìà, äîê ñó ïðåôåðåíöèjå ïðîïîðöèîíàëíå êâàëèòåòó ñèãíàëà êîjå êî-

ðèñíèê äîáèjà àêî jå äîäå§åí ëîöèðàíîj àíòåíè (îájåêòó). Ó ðåàëíèì ñèòóàöè-

jàìà, êâàëèòåò ñèãíàëà íå çàâèñè ñàìî îä ðàñòîjà»à èçìå¢ó êîðèñíèêà è àíòåíå,

âå£ ñå ìîæå ìå»àòè óêîëèêî ïîñòîjå ïðåïðåêå èçìå¢ó äâà ÷âîðà. Êàêî ïîñòîjè

îãðàíè÷åíè áðîj àíòåíà êîjå òðåáà ïîñòàâèòè, àêî ñå ëîöèðàjó íà ìåñòèìà ïîãîä-

íèì ïî êîðèñíèêå ñà âåëèêèì ïîòðàæ»àìà, âåëèêè áðîj êîðèñíèêà ñà ìà»èì

ïðîòîêîì ïîäàòàêà ìîæå îñòàòè íåïîêðèâåí. Ñà äðóãå ñòðàíå, àêî ñå ïîñìà-

òðà èñê§ó÷èâî ìèíèìèçàöèjà áðîjà íåïîêðèâåíèõ êîðèñíèêà, âàæíè êîðèñíèöè

ñà âåëèêèì ïðîòîöèìà ïîäàòàêà ìîãó îñòàòè íåïîêðèâåíè èëè äà èìàjó ëîø

êâàëèòåò ñèãíàëà.

Ó ëèòåðàòóðè ïîñòîjè âèøå ðàäîâà êîjè ñå áàâå ïðîøèðèâà»åì ïðîáëåìà

MCLP ó ïîãëåäó óâî¢å»à âèøå ôóíêöèjà öè§à. Íàjñëè÷íèjà âàðèjàíòà ðàç-

ìàòðàíîj âàðèjàíòè ó îâîj äèñåðòàöèjè ïðåäëîæåíà jå ó ðàäó [170] è èìà äâå

ôóíêöèjå öè§à: òåæèíñêà ñóìà ïîêðèâåíå ïîòðàæ»å è óêóïíà öåíà îòâàðà»à

îájåêàòà. Äâîêðèòåðèjóìñêè MCLP, êîjè ìàêñèìèçójå ïîêðèâåíó ïîòðàæ»ó è

ìèíèìèçójå òåæèíñêó ñóìó ðàñòîjà»à èçìå¢ó ñâàêîã íåïîêðèâåíîã êîðèñíèêà è

»åìó íàjáëèæåã óñëóæíîã öåíòðà, ïðîó÷àâàí jå ó ðàäó [36]. Badri è ñàð. [12] ñó

ôîðìóëèñàëè ïðîáëåì ëîöèðà»à âàòðîãàñíèõ ñòàíèöà êàî âèøåêðèòåðèjóìñêè

ìîäåë ïîêðèâà»à ëîêàöèjà. Ïðèìàðíè öè§ jå ìàêñèìèçîâàòè óñëóãó íàjçàõòåâ-

íèjèì ïîäðó÷jèìà, àëè ñó ó ìîäåë óê§ó÷åíè è äðóãè öè§åâè êîjè ñå îäíîñå íà

âðåìå òðàíñïîðòà, óäà§åíîñò è ðàçëè÷èòå òåõíè÷êå çàõòåâå.

Âàðèjàíòà âèøåêðèòåðèjóìñêîã MCLP-à êîjà jå ïðåäëîæåíà ó ðàäó [8], èìà

çà öè§ äà èñòîðåìåíî ìàêñèìèçójå ïðèìàðíó è ñåêóíäàðíó (ðåçåðâíó) ïîêðè-
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âåíîñò êîðèñíèêà, êàî è äà ìèíèìèçójå ñóìó ðàñòîjà»à èçìå¢ó íåïîêðèâåíèõ

êîðèñíèêà è »èõîâèõ ïðåôåðèðàíèõ îájåêàòà. Karasakal è Silva [98] óâîäå äâî-

êðèòåðèjóìñêè MCLP êîjè ïîäðàçóìåâà ïàðöèjàëíî ïîêðèâà»å íåïîêðèâåíèõ

êîðèñíèêà. Àêî çà êîðèñíèêà ïîñòîjè áàð jåäàí îòâîðåíè öåíòàð íà ðàñòîjà»ó

êîjå íèjå âå£å îä íåêå çàäàòå êîíñòàíòå (ïîëóïðå÷íèêà ïîêðèâà»à), òàj êîðèñíèê

ñå ñìàòðà ó ïîòïóíîñòè ïîêðèâåíèì. Ñà äà§èì ïîðàñòîì óäà§åíîñòè äî íàj-

áëèæåã îòâîðåíîã öåíòðà, ñòåïåí ïîêðèâåíîñòè îïàäà ïðåìà íåêîj íåîïàäàjó£îj

ôóíêöèjè (íàj÷åø£å ëèíåàðíîj) è êîðèñíèê ñå ñìàòðà ïàðöèjàëíî (äåëèìè÷íî

ïîêðèâåíèì). Óêîëèêî jå ðàñòîjà»å êîðèñíèêà äî »åìó íàjáëèæåã öåíòðà âå£å

îä íåêå çàäàòå êîíñòàíòå, êîðèñíèê jå íåïîêðèâåí. Ìîäåë óê§ó÷ójå äâà öè§à:

ìàêñèìèçàöèjà ïîòïóíîã è ïàðöèjàëíîã ïîêðèâà»à è ìèíèìèçàöèjà ìàêñèìàëíå

äèñòàíöå èçìå¢ó íåïîêðèâåíèõ êîðèñíèêà è »èõîâèõ íàjáëèæèõ îájåêàòà. Äâî-

êðèòåðèjóìñêè MCLP ìîäåë èç [98] ìîæå äà ñå êîðèñòè çà äèçàjíèðà»å ìðåæà

áðçå èñïîðóêå ãäå íèñó ñâè ÷âîðîâè ïîòïóíî ïîêðèâåíè îájåêòèìà. Ó ðàäó [139]

jå èçó÷àâàíà äâîêðèòåðèjóìñêà âàðèjàíòà äèíàìè÷êîã MCLP.

Chanta è ñàð. [31] ñó ïðîó÷àâàëè ïðîáëåì ëîêàöèjà ñòàíèöà õèòíå ìåäèöèí-

ñêå ïîìî£è (åíãë. emergency medical services, EMS) ñà öè§åì äà íà¢ó áàëàíñ

èçìå¢ó åôèêàñíîñòè óñëóãå è ïðàâè÷íîñòè çà êîðèñíèêå. Êàî ðåçóëòàò ôîð-

ìóëèñàíà ñó òðè ìîäåëà äâîêðèòåðèjóìñêîã ïîêðèâà»à ëîêàöèjà [31]. Ó ñâà

òðè ìîäåëà ïðèìàðíè öè§ jå ìàêñèìèçàöèjà ïîêðèâåíå ïîòðàæ»å, äîê jå ñå-

êóíäàðíè öè§ îñòâàðèâà»å ïðàâè÷íîñòè ó ðóðàëíèì è óðáàíèì ïîäðó÷jèìà.

Ñåêóíäàðíè öè§åâè ïðåäëîæåíè ó ìîäåëó ñó: ìèíèìèçàöèjà ìàêñèìàëíå äè-

ñòàíöå èçìå¢ó íåïîêðèâåíå îáëàñòè ïîòðàæ»å è »åíå íàjáëèæå ñòàíèöå, ìè-

íèìèçàöèjà áðîjà íåïîêðèâåíèõ ðóðàëíèõ îáëàñòè ïîòðàæ»å è ìèíèìèçàöèjà

áðîjà íåïîêðèâåíèõ îáëàñòè ïîòðàæ»å. Ïðîáëåì ïîñòàâ§à»à ñòàíèöà çà ïó-

»å»å åëåêòðè÷íèõ âîçèëà jå ôîðìóëèñàí êàî âèøåôàçíè âèøåêðèòåðèjóìñêè

MCLP ó ðàäó [167]. Èç åêîíîìñêèõ ðàçëîãà, àóòîðè ìîäåëèðàjó ïîñòàâ§à»å èí-

ôðàñòðóêòóðå çà ïó»å»å ó âèøå ôàçà: ïðâå ôàçå ïîäñòè÷ó òðàíçèöèjó ïóòíèêà,

äîê åêîíîìñêè ôàêòîðè äîìèíèðàjó ó êàñíèjèì ôàçàìà. Âàðèjàíòà äâîêðèòå-

ðèjóìñêîã MCLP êîjà òàêî¢å óê§ó÷ójå ïðåôåðåíöèjå êîðèñíèêà, à íàjñëè÷íèjà

jå âàðèjàíòè ïðåäñòàâ§åíîj ó îâîj äèñåðòàöèjè, ðàçìàòðàíà jå ó ðàäó [11] îá-

jàâ§åíîì ãîäèíó äàíà ïîñëå ðàäà [135]. Ïðâè öè§ âàðèjàíòå èç ðàäà [11] jå

ìàêñèìèçàöèjà óêóïíå ïîêðèâåíå ïîòðàæ»å êîðèñíèêà, à äðóãè öè§ ìàêñèìè-

çàöèjà óêóïíîã çáèðà ïðåôåðåíöèjà ïîêðèâåíèõ êîðèñíèêà. Ìå¢óòèì, ìîäåë èç

ðàäà [11] íå óê§ó÷ójå ïðàâè÷íîñò êàî öè§, òj. íå ðàçìàòðà ñå áðîj íåïîêðèâåíèõ
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êîðèñíèêà. Ïîðåä òîãà, ìåòîäîëîãèjà èñòðàæèâà»à èç ðàäà jå äðóãà÷èjà, óìå-

ñòî ïîðå¢å»à ñêóïîâà ðåøå»à, ïîðåäå ñå ñàìî èçàáðàíà ïîjåäèíà÷íà ðåøå»à,

òå ðåçóëòàòè èç ðàäà [11] è [135] íèñó äèðåêòíî óïîðåäèâè.

MOEA ìåòàõåóðèñòèêå ñó óñïåøíî ïðèìå»åíå íà ðàçëè÷èòèì äèñêðåòíèì

âèøåêðèòåðèjóìñêèì ëîêàöèjñêèì ïðîáëåìèìà, óê§ó÷ójó£è íåêå âàðèjàíòå âè-

øåêðèòåðèjóìñêîã MCLP-à. Íà ïðèìåð, Karasakal è Silva [98] ñó äèçàjíèðàëè

âèøåêðèòåðèjóìñêè åâîëóòèâíè àëãîðèòàì, îçíà÷åí êàî ìîäèôèêîâàíè SPEA-II

(mSPEA-II), çà ðåøàâà»å äâîêðèòåðèjóìñêîã MCLP-à ïðåäëîæåíîã ó èñòîì èñ-

òðàæèâà»ó. Ó ðàäó [167] àóòîðè èñòðàæójó ïåðôîðìàíñå ãåíåòñêèõ àëãîðèòàìà

ñà äâå ðàçëè÷èòå êîíñòðóêòèâíå ñòðàòåãèjå (èíêðåìåíòàëíå è äåêðåìåíòàëíå),

ïðè ðåøàâà»ó âèøåôàçíèõ âèøåêðèòåðèjóìñêèõ MCLP-à çà ïîñòàâ§à»å ñòà-

íèöà çà ïó»å»å åëåêòðè÷íèõ âîçèëà.

Ïðàòå£è èäåjó ïðèìåíà MOEA ïðèñòóïà çà äðóãå âèøåêðèòåðèjóìñêå ëîêà-

öèjñêå ïðîáëåìå, ó ðàäó [135], ïðèëàãî¢åíà ñó òðè MOEA àëãîðèòìà èç ëèòå-

ðàòóðå çà äâîêðèòåðèjóìñêè MCLP ñà ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà. Ïðåöèçíèjå,

ïðèëàãî¢åíè ñó: NSGA-II [51], SPEA-II [187] è "-MOEA [50]. Åêñïåðèìåíòè ñó

èçâðøåíè íà ÷åòèðè ãðóïå MCLP èíñòàíöè èç ïðàêñå è ðåçóëòàòè ñó ïîðå¢åíè

íà îñíîâó òðè ñòàíäàðäíà èíäèêàòîðà ïåðôîðìàíñè. Ñâà òðè MOEA ïðèñòóïà

ïîêàçàëà äîáðå ïåðôîðìàíñå, ìå¢ó »èìà íèjå ïîñòîjàëà çíà÷àjíà ðàçëèêà.

MOEA àëãîðèòìè êîðèø£åíè ó [135] ñó ïîïóëàöèjñêå ìåòàõåóðèñòèêå, ïðè-

ëàãî¢åíå ðàçìàòðàíîì äâîêðèòåðèjóìñêîì MCLP-ó ñà ïðåôåðåíöèjàìà êîðè-

ñíèêà. Ó îêâèðó îâå äèñåðòàöèjå, èñïèòójå ñå äðóãà÷èjè ïðèñòóï, ãäå ñå êîðè-

ñòè ìåòàõåóðèñòèêà çàñíîâàíà íà ïîáî§øà»ó jåäíîã ðåøå»à è ïðèìåíè ëîêàëíå

ïðåòðàãå. Ïîëàçå£è îä îïøòåã ïðèíöèïà ïðèìåíå VNS ìåòîäå çà âèøåêðèòå-

ðèjóìñêó îïòèìèçàöèjó èç ðàäà [59], äèçàjíèðàí jå âèøåêðèòåðèjóìñêè VNS

çà ðåøàâà»å äâîêðèòåðèjóìñêå âàðèjàíòå MCLP-a èç [135]. Ïðàòå£è êîíöåïò

îñíîâíîã, ðåäóêîâàíîã è îïøòåã VNS-à, èìïëåìåíòèðàíå ñó òðè òðè âàðèjàíòå

âèøåêðèòåðèjóìñêîã VNS-à: âèøåêðèòåðèjóìñêè îñíîâíè VNS (åíãë. multi-

objective basic VNS, MO-BVNS), âèøåêðèòåðèjóìñêè ðåäóêîâàíè VNS (åíãë.

multi-objective reduced VNS, MO-RVNS) è âèøåêðèòåðèjóìñêè óîïøòåíè VNS

(åíãë. multi-objective generalized VNS, MO-GVNS).
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3.2 Ìàòåìàòè÷êà ôîðìóëàöèjà ïðîáëåìà

Íåêà jå J ñêóï êîðèñíèêà, äîê jå I ñêóï ïîòåíöèjàëíèõ ëîêàöèjà çà îòâàðà»å

íîâèõ óñëóæíèõ öåíòàðà. Êîðèñíèê ìîæå áèòè ïîêðèâåí îòâîðåíèì îájåêòîì,

àêî »èõîâà óäà§åíîñò íèjå âå£à îä óíàïðåä îäðå¢åíå âðåäíîñòè, êîjà jå îçíà÷åíà

êàî ïîëóïðå÷íèê ïîêðèâà»à. Çà ñâàêîã êîðèñíèêà j 2 J , ñêóï ëîêàöèjà öåíòðà

êîjå ïîêðèâàjó îâîã êîðèñíèêà îçíà÷åí jå ñà I (j ). Ñà äðóãå ñòðàíå,J (i ) îçíà÷àâà

ñêóï êîðèñíèêà êîjå jå ìîãó£å ïîêðèòè óñïîñòàâ§à»åì öåíòðà íà ëîêàöèjè i 2 I .

Ñâàêè êîðèñíèê j 2 J èìà îäðå¢åíó ïîòðàæ»ó D j > 0, äîê âðåäíîñòè gij 2 (0; 1]

îçíà÷àâàjó ïðåôåðåíöèjó êîðèñíèêà j 2 J äà ãà îïñëóæójå öåíòàð i 2 I . Âå£å

âðåäíîñòè ïðåôåðåíöèjå îçíà÷àâàjó âå£è àôèíèòåò êîðèñíèêà ïðåìà îájåêòó.

Ïðåöèçíèjå, gi 1 j > g i 2 j çíà÷è äà áè êîðèñíèê j ðàäèjå áèî îïñëóæåí îä ñòðàíå

óñëóæíîã öåíòðà i 1 íåãî îä öåíòðà i 2. Áðîj íîâèõ óñëóæíèõ öåíòàðà êîjå òðåáà

îòâîðèòè jå ôèêñèðàí íà p.

Ìàòåìàòè÷êè ìîäåë ðàçìàòðàíîã äâîêðèòåðèjóìñêîã MCLP-à ñà ïðåôåðåí-

öèjàìà êîðèñíèêà êîðèñòè äâà ñêóïà áèíàðíèõ ïðîìåí§èâèõ îäëó÷èâà»à. Ïðî-

ìåí§èâå yi óçèìà âðåäíîñò 1 àêî jå öåíòàð óñïîñòàâ§åí íà ëîêàöèjè i 2 I , à 0

ó ñóïðîòíîì. Ïðîìåí§èâà x ij jå jåäíàêà 1 àêî jå êîðèñíèê j 2 J ïîêðèâåí îä

ñòðàíå öåíòðà i 2 I , à 0 ó ñóïðîòíîì.

Êîðèñòå£è íàâåäåíó íîòàöèjó, äâîêðèòåðèjóìñêè MCLP ñà ïðåôåðåíöèjàìà

êîðèñíèêà [135] ñå ìîæå áèòè çàïèñàí êàî ñëåäå£è öåëîáðîjíè ëèíåàðíè ïðî-

ãðàì:

max
X

i 2 I

X

j 2 J (i )

gij D j x ij (3.1)

min jJ j �
X

j 2 J

X

i 2 I (j )

x ij (3.2)
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ïðè óñëîâèìà
X

i 2 I

yi = p ; (3.3)

X

i 2 I (j )

x ij � 1 8j 2 J ; (3.4)

x ij � yi 8i 2 I; j 2 J (i ) ; (3.5)
jI ( j ) jX

s= k+1

x i s ;j + yi k � 1 8j 2 J; k 2 1; :::; jI (j )j � 1 ; (3.6)

yi 2 f 0; 1g 8i 2 I ; (3.7)

x ij 2 f 0; 1g 8i 2 I; j 2 J : (3.8)

Ïðâà ôóíêöèjà öè§à (3.1) jå óêóïíà òåæèíñêà ñóìó ïîòðàæ»å ïîêðèâåíèõ

êîðèñíèêà, îäíîñíî îíèõ êîjè ñó äîäå§åíè îòâîðåíîì öåíòðó è öè§ jå »åíà

ìàêñèìèçàöèjà. Äðóãà ôóíêöèjà öè§à (3.2) ïðåäñòàâ§à áðîj íåïîêðèâåíèõ êî-

ðèñíèêà, à öè§ jå »åíà ìèíèìèçàöèjà. Òåæèíå óê§ó÷åíå ó ôóíêöèjó öè§à

(3.1) ñó jåäíàêå ïðåôåðåíöèjàìà êîðèñíèêà êà »èõîâîì äîäå§åíîì öåíòðó. Íà

îâàj íà÷èí ïîñòèæå ñå äà âå£à âðåäíîñò ïðåôåðåíöèjå êîðèñíèêà j 2 J ïðåìà

îájåêòó i 2 I èìïëèöèðà äà £å óòèöàj ïîêðèâåíå ïîòðàæ»å D j ó óêóïíîj ñóìè

áèòè âå£è. Áðîj óñëóæíèõ öåíòàðà êîjå òðåáà îòâîðèòè jå ïîñòàâ§åí íà p, øòî jå

îáåçáå¢åíî îãðàíè÷å»åì (3.3). Îãðàíè÷å»å (3.4) îçíà÷àâà äà jå ñâàêè êîðèñíèê

ïîêðèâåí ñà íàjâèøå jåäíèì öåíòðîì, äîê îãðàíè÷å»å (3.5) îáåçáå¢ójå äà ñâàêè

êîðèñíèê ìîæå áèòè îïñëóæåí ñàìî îä jåäíîã îòâîðåíîã öåíòðà. Îãðàíè÷å»å

(3.6) îáåçáå¢ójå äà jå ñâàêè êîðèñíèê äîäå§åí ñâîì íàjïîæå§íèjåì îòâîðåíîì

öåíòðó. Ïðîìåí§èâå yi è x ij ñó äåôèíèñàíå êàî áèíàðíå îãðàíè÷å»èìà (3.7) è

(3.8). Ðàçìàòðàíè äâîêðèòåðèjóìñêè MCLP jå ÍÏ-òåæàê, êàî ãåíåðàëèçàöèjà

êëàñè÷íîã jåäíîêðèòåðèjóìñêîã MCLP çà êîjè jå äîêàçàíî äà jå ÍÏ-òåæàê ó

ðàäó [125].

Ó öè§ó èëóñòðàöèjå åôåêòà ðàçìàòðàíèõ ôóíêöèjà öè§à è ïðåôåðåíöèjà

êîðèñíèêà, íà ñëèöè 3.1 ïðèêàçàíà ñó ðàçëè÷èòà ðåøå»à äîáèjåíà íà jåäíîj

èíñòàíöè ìàëèõ äèìåíçèjà. Íà ñëèöè 3.1 (a) ïðåäñòàâ§åíà jå ðàçìàòðàíà èí-

ñòàíöà ñà òðè ïîòåíöèjàëíå ëîêàöèjå (îçíà÷åíå êàî êâàäðàòè) è äâà êîðèñíèêà

(îçíà÷åíè êðóãîâèìà ó êîjèìà óïèñàíå âðåäíîñòè îçíà÷àâàjó ïîòðàæ»ó êîðè-

ñíèêà). Âðåäíîñòè èñïðåêèäàíèõ ëèíèjà îçíà÷àâàjó ïðåôåðåíöèjå êîðèñíèêà

ïðåìà îájåêòèìà. Ó Ïàðåòî îïòèìàëíîì ðåøå»ó ïðèêàçàíîì íà ñëèöè 3.1 (b),

öåíòàð i 1 jå îòâîðåí äà áè ñå ïîêðèëà âåëèêà ïîòðàæ»à êîðèñíèêà j 1 êîjè ïðå-
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(a) Èíñòàíöà ìàëèõ äèìåíçèjà ñà jI j = 3 è
jJ j = 2 .

(b) Ïàðåòî îïòèìàëíî ðåøå»å. Öåíòàð jå ïî-
ñòàâ§åí íà i 1. Âðåäíîñòè ôóíêöèjà öè§à ñó:
F1 = 800; F2 = 1 .

(c) Ïàðåòî îïòèìàëíî ðåøå»å. Öåíòàð jå ïî-
ñòàâ§åí íà i 2. Âðåäíîñòè ôóíêöèjà öè§à ñó:
F1 = 260; F2 = 0 .

(d) Ðåøå»å íèjå Ïàðåòî îïòèìàëíî. Öåíòàð jå
ïîñòàâ§åí íà i 3. Âðåäíîñòè ôóíêöèjà öè§à ñó:
F1 = 140; F2 = 1 .

Ñëèêà 3.1: Èíñòàíöà ìàëèõ äèìåíçèjà (a). Ðåøå»à (b); (c); (d) ïðèêàçójó óòèöàj
èçáîðà ëîêàöèjå îájåêòà è ïðåôåðåíöèjà êîðèñíèêà íà âðåäíîñò ôóíêöèjà öè§à
F1 è F2.

ôåðèðà öåíòàð i 1 (ïðåôåðåíöèjà j 1 êà i 1 èçíîñè 0.8). Ïðèìåòèìî äà êîðèñíèê

j 2 ñà ïåò ïóòà ìà»îì ïîòðàæ»îì ó îäíîñó íà j 1 îñòàjå íåïîêðèâåí. Ó äðóãîì

Ïàðåòî îòïèìàëíîì ðåøå»ó ïðèêàçàíîì íà ñëèöè 3.1 (c), îòâîðåíè öåíòàð íà

i 2 ïîêðèâà îáà êîðèñíèêà j 1 è j 2. Íà êðàjó, ñëèêà 3.1(d) ïðèêàçójå ðåøå»å êîjå

íèjå Ïàðåòî îïòèìàëíî, ïðè ÷åìó jå öåíòàð óñïîñòàâ§åí íà ÷âîðó i 3. Òðåáà

ïðèìåòèòè äà öåíòàð i 3 ïîêðèâà ñàìî êîðèñíèêà j 2, êîjè èìà âèñîêó ïðåôåðåí-

öèjó ïðåìà îòâîðåíîì öåíòðó, àëè è íèñêó ïîòðàæ»ó ó èñòî âðåìå. Ñà äðóãå

ñòðàíå, êîðèñíèê j 1 ñà ìíîãî âå£îì ïîòðàæ»îì îñòàjå íåïîêðèâåí.

Ó ñâðõó èëóñòðàöèjå åôåêòà êîðèø£å»à äâå ïîñìàòðàíå ôóíêöèjå öè§à, íà

Ñëèöè 3.2 ñó ïðèêàçàíà òðè ðåøå»à äîáèjåíà íà jåäíîj ðåàëíîj èíñòàíöè ñà

âåëèêèì áðîjåì ÷âîðîâà. Íà ñëèöè 3.2 (a) ïðèêàçàíà jå èíñòàíöà äîáèjåíà íà
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3.3. ÂÈØÅÊÐÈÒÅÐÈJÓÌÑÊÀ ÌÅÒÎÄÀ ÏÐÎÌÅÍ‡ÈÂÈÕ ÎÊÎËÈÍÀ

îñíîâó äåìîãðàôñêèõ ïîäàòàêà èç ãðàäñêå îáëàñòè Áðîíêñ ó ›ó Jîðêó, ïðåó-

çåòà èç ðàäà [123]. Èíñòàíöà ñàäðæè ñêóï îä 3839 êîðèñíè÷êèõ ÷âîðîâà (îçíà-

÷åíè êàî ïëàâè êðóãîâè) îä êîjèõ jå 10% èçàáðàíî çà ïîòåíöèjàëíå ëîêàöèjå

îájåêàòà (îçíà÷åíå êàî íàðàí¶àñòè êðóãîâè). Òðàíñïàðåíòíîñò áîjå êîjà ðåïðå-

çåíòójå êîðèñíè÷êè ÷âîð jå ïðîïîðöèîíàëíà »åãîâîj ïîòðàæ»è. Ñëèêà 3.2 (c)

ïðèêàçójå åêñòðåìíî ðåøå»å ó êîjîj jå äîíîñèëàö îäëóêå ñàìî çàèíòåðåñîâàí

äà ìàêñèìèçójå òåæèíñêó ñóìó ïîòðàæ»å (ôóíêöèjà öè§à F1), òå ïîñëåäè÷íî

çíà÷àjàí áðîj êîðèñíèêà îñòàjå íåïîêðèâåí. Óñïîñòàâ§åíè îájåêòè ñó îçíà÷åíè

ñà öðíèì êâàäðàòèìà, ïîêðèâåíè êîðèñíèöè ñà ïëàâèì êðóãîâèìà, à íåïîêðè-

âåíè ñà öðâåíèì êðñòîâèìà. Àêî jå ñàìî öè§ ìèíèìèçàöèjà áðîjà íåïîêðèâåíèõ

êîðèñíèêà (ôóíêöèjà öè§à F2), äîáèjà ñå jîø jåäíî åêñòðåìíî ðåøå»å ïðèêà-

çàíî íà Ñëèöè 3.2 (d) ñà îájåêòèìà êîjè ñó ñàäà ðàñïîðå¢åíè ðàâíîìåðíèjå ïðåêî

öåëå ìàïå è ðåëàòèâíî ìàëèì áðîjåì íåïîêðèâåíèõ êîðèñíèêà. Àêî äîíîñèëàö

îäëóêà òåæè äà ïðîíà¢å áàëàíñ èçìå¢ó òåæèíñêå ïîêðèâåíå ïîòðàæ»å è áðîjà

íåïîêðèâåíèõ êîðèñíèêà, äîáèjà ñå Ïàðåòî îïòèìàëíî ðåøå»å ïðèêàçàíî íà

Ñëèöè 3.2(b).

3.3 Âèøåêðèòåðèjóìñêà ìåòîäà ïðîìåí§èâèõ

îêîëèíà

Ïðåäñòàâ§à»å ðåøå»à

Ó îêâèðó îâîã îäå§êà îïèñàíå ñó òðè âàðèjàíòå MO-VNS ìåòîäå (îçíà÷åíå

ñà MO-RVNS, MO-BVNS è MO-GVNS) çà ðàçìàòðàíè äâîêðèòåðèjóìñêè MCLP

ñà ïðåôðåíöèjàìà êîðèñíèêà. Ñâå òðè âàðèjàíòå MO-VNS ìåòîäå çà îâàj ïðî-

áëåì ñó èçëîæåíå ó ðàäó [136], çàjåäíî ñà åêñïåðèìåíòàëíèì ðåçóëòàòèìà. Ó

ñâå òðè ïðåäëîæåíå âàðèjàíòå MO-VNS ìåòîäå, ðåøå»å ïðîáëåìà jå ïðåäñòà-

â§åíî áèíàðíèì íèçîì äóæèíå jI j ãäå ñâàêè áèò îäãîâàðà ïîòåíöèjàëíîj ëîêà-

öèjè îájåêòà. Àêî jå áèò íà i -òîj ïîçèöèjè ó íèçó jåäíàê 1, òî çíà÷è äà jå îájåêàò

i 2 I îòâîðåí è âðåäíîñò ïðîìåí§èâå îäëó÷èâà»à yi ïîñòàâ§åíà íà 1. Èíà÷å,

îájåêàò íà ëîêàöèjè i jå çàòâîðåí è yi = 0. Êàêî òà÷íî p îájåêàòà òðåáà îòâî-

ðèòè, ðåøå»å ñå ñìàòðà äîïóñòèâèì àêî òà÷íî p áèòîâà ó íèçó èìà âðåäíîñò

1. Íà ïðèìåð, àêî jå p = 3, a jI j = 10, jåäíî îä äîïóñòèâèõ ðåøå»à ìîæå áèòè

s = [0100110000]

Îêîëèíå ñå çàñíèâàjó íà îïåðàöèjè çàìåíå (åíãë. swap), îäíîñíî çàòâàðà»ó
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