ISSN 1392-0561. INFORMACIJOS MOKSLALI. 2009 48

Euristiniy algoritmy klasifikavimas

Alfonsas Misevicius

Kauno technologijos universiteto
Multimedijos inzinerijos katedros
tech. m. dr., docentas

Kaunas University of Technology,
Department of Multimedia Engineering,
Dr., Assoc. Prof.

Studenty g. 50-400a/416a, 51368 Kaunas
Tel. (8 37) 300 372
El. pastas: alfonsas.misevicius@ktu.lt

Jonas Blonskis

Kauno technologijos universiteto
Multimedijos inzZinerijos katedros
tech. m. dr., docentas

Kaunas University of Technology,
Department of Multimedia Engineering,
Dr., Assoc. Prof.

Studenty g. 50-400, 51368 Kaunas
Tel. (8 37) 300 370
El. pastas: jonas.blonskis@ktu.lt

Vytautas Buksnaitis

Kauno technologijos universiteto
Multimedijos inZinerijos katedros lektorius

Kaunas University of Technology,
Department of Multimedia Engineering,
Lecturer

Studenty g. 50-400, 51368 Kaunas
Tel. (8 37) 300 370
El. pastas: vytautas.buksnaitis@ktu.It

Straipsnis skiriamas euristiniy optimizavimo algoritmy, kurie jau kelis desimtmecius traukia
kompiuteriy mokslo specialisty démesj, klasifikavimo klausimy aptarciai. Jame apibréZiami eu-
ristiniy algoritmy tikslai, paskirtis, jy principiniai skiriamieji faktoriai, savybés. ApZvelgiamos
svarbesniy euristiniy optimizavimo algoritmuy (tokiy kaip atkaitinimo modeliavimas, tabu paieska,
genetiniai algoritmai ir pan.) klasifikavimo schemos (metodikos). Nagrinéjamas universalios al-
goritmy sudedamyjy komponenty matricos — substanciniy koncepty sistemos — naudojimas kla-
sifikuojant euristinius algoritmus. Pabaigoje pateikiamos apibendrinamosios isvados.

Reiksminiai ZodZiai: algoritmai, algoritmy klasés, euristiniai ir metaeuristiniai algoritmai, algo-

ritmy klasifikavimas.

117



Viena svarbiy informatikos krypc¢iy yra op-
timizavimo algoritmai, metodai ir juy tyrimas.
Didelg optimizavimo algoritmy klasg¢ suda-
ro euristiniai algoritmai (EA) (angl. heuris-
tic algorithms), kurie pastaraisiais metais yra
labai iSpopuliaréjg ir tape daugelio moksli-
ninky kolektyvy tyrimy objektu (Du, Parda-
los, 1998; Floudas, Pardalos, 2001; Parda-
los, Resende, 2002; Hoos, Stiitzle, 2004;
Schneider, Kirkpatrick, 2006; Lee, El-Shar-
kawi, 2008; Siarry, Michalewicz, 2008;
Yang, 2008; EU/ME European Chapter on
Metaheuristics, 2009; Metaheuristics Net-
work, 2009). Reiksmingas EA plétotés sti-
mulas yra intensyvéjanti tiek praktiné eks-
perimentiné, tieck moksliné tiriamoji veikla
kartu su Sioje veikloje iSkylanciais sudétin-
gais uzdaviniais, kurie savo prigimtimi nere-
tai yra kombinatorinio (diskretinio) pobuidzio.
Formaliai tokius uzdavinius galima aprasyti
pora (S, f); Cia S yra diskretiniy sprendiniy
aibé, f — tikslo funkcija, kurios apibrézimo
sritis yra aibé S, o reikSmiy aibé — realieji
skaic¢iai. Tuomet iSspresti uzdavini (S, f) reis-
kia surasti sprendini s* € S ir toki, kad
sTeS* :{sV |s¥ :argminf(s)} (&ia laiko-

seS
ma, kad tikslo funkcija turi biiti minimizuoja-
ma; sprendinys s* vadinamas (globaliai) opti-
maliu sprendiniu).

Euristiniai optimizavimo
algoritmai

Terminas ,,euristinis algoritmas® (,,euristika*)
optimizavimo uzdaviniy sprendimo konteks-

te buvo pasitilytas G. Polya dar XX amziaus
5-ajame deSimtmetyje (Polya, 1945), taciau
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ir $iuo metu §i savoka vis dar gana jvairiai trak-
tuojama. [domumo délei vienas optimizavimo
specialisty H. Streimas — tiesa, daugiau kaip
pries 30 mety — buvo nurodgs 11 euristiniy al-
goritmy apibrézimy. Visgi daugelis tyrinétoju
sutaria, kad euristiniai algoritmai yra tokios in-
telektualios optimizavimo uzdaviniy sprendi-
mo priemonés, kuriomis siekiama rasti aukstos
kokybés (bet nebiitinai optimalius) sprendinius
per priimting laika (Michalewicz, Fogel, 2000).
EA negarantuoja, kad rasti sprendiniai bus op-
timaliis. Toks tikslas nekeliamas. Optimalumas
paaukojamas paieskos laiko labui. Tuo EA ski-
riasi nuo tiksliyjy algoritmy, uztikrinanciy op-
timalaus sprendinio radima; deja, Siuo atveju
laikas, reikalingas optimumui pasiekti,
dazniausiai yra susietas su uzdavinio apimti-
mi eksponentine priklausomybe.

Svarby vaidmeni euristiniuose optimiza-
vimo algoritmuose atlieka aplinkos funkcija
©: S — 25. Ja naudojant bet kuriam sprendi-
niui s 1§ S galima priskirti poaibj O(s) < S —
sprendinio s aplinka (sprendiniy kaimyny ai-
be) (1 pav.). Aplinky visuma nusako spren-
diniy erdvés topologija. Sprendinys s* yra lo-
kaliai optimalus (lokalusis optimumas) ap-
linkos ©® atzvilgiu, jeigu kiekvienam spren-
diniui s’ i§ aplinkos O(s*) galioja f{s*) < f(s").

Lokaliai optimaliy sprendiniy savoka yra
viena fundamentaliy euristiniy optimizavimo
algoritmy savoku. Ja i§ esmés yra charakteri-
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1 pav. Sprendinio s aplinkos 6Xs) iliustracija



5
- \ Sprendinys interpretuojamas tiesiog

kaip taskas plokstumoje

2 pav. Paieskos proceso trajektorijy grafinis interpretavimas

zuojama euristiniy algoritmy — kaip lokalio-
sios paieskos (LP) algoritmy — prigimtis ir pa-
skirtis. IS tiesy, EA veikima galima su nedide-
lémis iSimtimis interpretuoti kaip tam tikra
efektyvy sprendiniy erdvés nagrinéjimo pro-
cesa (peréjimy i§ vieny sprendiniy aplinky i
kitas trajektoriju seka) (Hoos, Stiitzle, 2004)
(2 pav.).

Euristiniy algoritmy
klasifikavimas

Nagrinéjant euristinius algoritmus, susiduria-
ma su sunkiai aprépiamu jy daugialypiskumu
ir jvairove. Gali biti suskaiCiuota iki kelioli-
kos stambiy EA grupiy ir maZiausiai keliy Sim-
ty atskiry algoritmy. Euristiniai algoritmai ap-
ima isties labai didelg optimizavimo biidy jvai-
rove: nuo paprasty konstrukciniy iki sudétin-
gu metaeuristiniy algoritmy (angl. metaheu-
ristics); nuo klasikiniy vienetiniy lokaliy
sprendiniy paieskos algoritmy iki savireguliuo-
janciy, apsimokanciy sistemy modeliavimo
metody; nuo mus supancio pasaulio proce-
sy imitaciniy algoritmy (tokiy kaip atkaiti-
nimo modeliavimas, genetiniai (evoliuci-

niai) algoritmai, skruzdéliy kolonijy elgse-
nos imitavimo algoritmai ir pan.) iki labai
jau dirbtiniy, ,,sintetinty" metody (tokiy kaip
tabu paieska, godziosios randomizuotos
adaptyvios paieskos (GRAP) procediros ir
kt.) (Glover, Kochenberger, 2002) (3 pav.).

Euristinius algoritmus galime klasifikuoti
atsizvelgdami | ivairius aspektus, pavyzdziui,
pagal tai, kokie procesai ir kokiu abstrahavimo
lygiu imituojami (modeliuojami), koks algorit-
mo sudétingumo (intelektualizavimo) laipsnis,
kiek ir kokiy yra algoritmo struktiiriniy daliy,
komponenty ir pan. (Blum, Roli, 2003; Caléga-
ri ir kt., 1999; Hertz, Kobler, 2000; Laguna,
2002; Osman, Laporte, 1996; Talbi, 2002; Va-
essens ir kt., 1998; VoB3, 2001).

Ch. Blumoir A. Roli veikale (2003) i$ski-
riamos tokios pagrindinés euristiniy algorit-
my kategorijos':

! Reikia nepamirsti, kad, badami santykinai viena-
ly¢iai, euristiniai algoritmai gali biiti tarpusavyje jungia-
mi, derinami jvairiausiais buidais ir gaunami hibridiniai
algoritmai. Natiiralu, kad sudétingesnés struktiiros hibri-
diniy algoritmy klasifikavimas tampa dar komplikuotes-
nis ir rafinuotesnis (Talbi, 2002).
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Euristiniai algoritmai

Konstrukciniai algoritmai _l

Klasikiniai LP algoritmai

(constructive algorithms)

Atkaitinimo modeliavimas

(local search algorithms)

Tabu paieska

(simulated annealing)

GRAP procediiros

(GRASP)

Paieska kintamose aplinkose

(variable neighbourhood search)

Iteratyvioji lokalioji paieska

(iterated local search)

Algoritmai, naudojantys triuk§mus

(noising methods)

Algoritmai, naudojantys neuroninius tinklus

(artificial neural networks)

(tabu search)

Genetiniai algoritmai
(genetic algorithms)

Skruzdéliy kolonijy imitavimo algoritmai

(ant colony optimization)

¢ Issklaidyta paieska

(scatter search)

Pasiskirstymo jvertinimo algoritmai
(estimation of distribution algorithms)

Daleliy spieciy algoritmai
(particle swarm optimization)

Hibridiniai algoritmai

Lygiagretieji algoritmai

Kiti algoritmai

3 pav. Pagrindiniy euristiniy algoritmy grupiy diagrama

e imituojantys gamtos procesus ir jy ne-
imituojantys (angl. nature-inspired
and non-nature inspired);

¢ naudojantys sprendiniy rinkinius (po-
puliacijas) ir ju nenaudojantys (angl.
population-based and single solution-
based);

e su statinémis ir dinaminémis tikslo
funkcijomis (angl. static and dynamic
objective function);

e pagristi viena ir keliomis (skirtingomis)
aplinkos funkcijomis (angl. one and va-
rious neighbourhood structures);

e suatmintimi ir be atminties (angl. me-
mory and memory-less algorithms).

Pateikti klasifikavimo pjuviai néra vie-

nodai reik$mingi, tikslds ir griezti. Stai pir-
mojo nurodyto klasifikavimo pjiivio atveju
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ne taip lengva nuspresti, ar, pavyzdziui, mo-
dernieji sudétiniai (hibridiniai) metodai yra
dar mus supancio pasaulio procesy imitavi-
mo algoritmai, ar tai jau dirbtinés, ,,atitolu-
sios nuo gamtos* euristinés procediiros. Ne-
gana to, atrodo, jog kai kurie algoritmai ne-
tenkina né vieno ty klasiy kriterijaus. Cia
minétina, pavyzdziui, ,,Bolcmano masinos*
(angl. Boltzmann machines) (Hinton, Sej-
nowski, 1987), ,.elastingieji tinklai* (angl.
elastic nets) (Durbin, Willshow, 1987), ,,hi-
pereuristikos* (angl. hyper-heuristics) (Bur-
ke ir kt., 2002), modifikuoty aplinky nau-
dojimas (Glover, 1992), nemonotoniné pa-
iesSka (angl. non-monotonic search) (Hajek,
Sasaki, 1989) ir kt.

Antrojo pjuvio atveju skiriamoji riba yra
kur kas aiskesné: cia klasifikavimo kriteri-



jus yra algoritmo naudojamy vienu metu
sprendiniy skaiCius. Klasikiniai euristiniai
algoritmai paprastai operuoja su vienu spren-
diniu. Tac¢iau nemazai moderniyjy metody
(pvz., genetiniai algoritmai) yra grindziami
naudojamais sprendiniy rinkiniais. Cia op-
timizavimo procesas asocijuojamas su indi-
vidu poaibiy, t. y. populiacijy (ar populiaci-
ju ,,archipelagy®), tam tikru evoliucionavi-
mu, o ne pavieniy sprendiniy kaip tasky ju-
déjimu.

Kai dél tikslo funkcijos, dazniausiai euris-
tiniai algoritmai paieSkos proceso metu iSsau-
go fiksuota (prading) tikslo funkcijos forma.
Tai néra privaloma. Sprendziant kai kuriuos
optimizavimo uzdavinius, pasiekta gery rezul-
taty panaudojus specialiu biidu valdomos lo-
kaliosios paieskos (angl. guided local search)
metodika, kurios esmé yra atitinkamos tikslo
funkcijos korekcijos. Trumpai tariant, uzuot
transformavus sprendinius, koreguojama tikslo
funkcija (Voudouris, Tsang, 2002). Kitas at-
vejis yra uzdavinio duomenuy korekcijos, t. y.
tam tikry triukSmy inkorporavimas | duome-
nis (angl. noising methods).

Didesnei daliai algoritmy biidingas vie-
nos fiksuotos aplinkos funkcijos naudojimas.
Biidinga iSimtis yra paieska kintamose ap-
linkose (angl. variable neighbourhood se-
arch). (Tiesa, ir iteratyviojoje lokaliojoje
paieskoje (angl. iterated local search) gali-
mi peréjimai i§ vieny aplinky { kitas.)

Klasifikuoti algoritmus galima ir atsizvel-
giant | tai, ar yra naudojama atmintis, ar ne.
Nenaudojancius atminties algoritmus galima
suvokti kaip Markovo procesus, kuriuose, kaip
zinoma, tolesng paieskos proceso krypti lemia
tik tam tikru momentu esanti biisena (tipinis
pavyzdys yra atkaitinimo modeliavimo algo-

ritmai). PrieSingybé Markovo procesams yra
tam tikra atmintj naudojantys algoritmai (pa-
vyzdys — tabu paieskos procediiros). Labai
svarbi yra vadinamoji adaptyvioji atmintis
(angl. adaptive memory), kurios paskirtis —
akumuliuoti svarbius paieSkos proceso para-
metrus, kad pagal juos biity galima lanksciai
reguliuoti paieskos pobiidi.

M. Laguna (2002) pasitilé paprastesng
klasifikavimo schema — x/y/z-klasifikavima.
Tai klasifikavimas savotiskoje trimatéje al-
goritmy sudaromyjy (komponenty) erdvéje.
Sudaromoji x skirta nurodyti, ar algoritmas
disponuoja adaptyvigja atmintimi (paieskos
proceso istorija), ar ne. Sudaromoji y apibré-
zia paieskos proceso prigimti (pvz., ar tai yra
sistemiSka paieska, naudojant fiksuota spren-
diniy aplinky struktiira ir apibrézta aplinkos
funkcija, ar tai grynai stochastinio (atsitikti-
nio) pobiidzio paieskos procesas). Pagaliau
z charakterizuoja sprendiniy bazés matisku-
ma, kuris gali kisti nuo 1 (tai reiskia, jog
manipuliuojama su vienu sprendiniu) iki ku-
rio nors baigtinio sveikojo skaiciaus k (Siuo
atveju operuojama su sprendiniy populiaci-
ja, sudaryta i$ & sprendiniy). Pavyzdziui, kla-
sikinés lokaliosios paieSkos algoritmas ga-
léty buti identifikuotas taip: ,,be adaptyvios
atminties*/, determinuota paieska sprendi-
niy aplinkose*/,,1%.

P. Calégari ir kt. (1999) savo straipsnyje
yra pateike klasifikavimo metodika, orien-
tuota atskirai | euristiniy algoritmy katego-
rija — evoliucinius algoritmus. Evoliuciniai
algoritmai klasifikuojami naudojant vadina-
maja evoliuciniy algoritmy lentelg (angl. tab-
le of evolutionary algorithms — TEA). Tokia
lentele sudaro astuoni stulpeliai ir viena ei-
luté. Stulpelius atitinka pagrindiniai struk-
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" informacija paveldima i§ 2 sprendiniy (,,tévy*);
* pilnasis pakeitimas (visy populiacijos nariy atnaujinimas)

5 pav. Standartinio genetinio algoritmo komponenty lentelé

tiiriniai algoritmy komponentai (ingredien-
tai), o eilutéje nurodomos tam tikros kom-
ponenty reikSmés. Sitilomi tokie klasifika-
vimo ingredientai (taip pat zr. 4 pav.): 1) po-
puliacijos, t. y. sprendiniy (individy) rinki-
nio dydis; 2) populiacijos struktiiruotumas;
3) paveldéjimo informacija, t. y. individy pa-
veldimy savybiy Saltinis; 4) populiacijos at-
naujinimo pobiidis; 5) galimybé operuoti su
neleistinais sprendiniais; 6) individo istori-
ja (informacija, gauta evoliucionuojant pro-
cesui); 7) atsitiktinumai (mutacijos,
triukSmai); 8) pagerinimo algoritmas, t. y.
procediira naujai gaunamiems sprendiniams
optimizuoti.

Atskiros evoliucinio algoritmo lentelés
su atitinkamomis algoritmo komponenty
reik§mémis pavyzdys pateikiamas 5 pav.
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Universalizuoto klasifikavimo
paradigma

Pirmiau aptarta evoliuciniy algoritmy kla-
sifikavimo schema galéty buti pritaikyta ir
platesnei euristiniy algoritmy visumai. Sit-
loma mintis, kad galbiit yra galima hipoteti-
né euristiniy (ir ne tik) algoritmy matrica,
savotiskas universumas — nelyginant Men-
delejevo periodiné cheminiy elementy len-
telé (jei tik toks sugretinimas Cia tinkamas).
Tai ir yra pamatiné universalizuoto klasifi-
kavimo paradigmos idéja. Universaliajai al-
goritmy matricai batinas fundamentaliy al-
goritmy sudedamyjy (substanciniy) elemen-
ty (komponenty) — tam tikry koncepty — ra-
dimas. Tai néra paprastas dalykas. Visy pir-
ma, iSlieka svarbus atviras klausimas dél to-
kios matricos, kaip substanciniy koncepty



sistemos, baigtinumo. Antra, net ir tos mat-
ricos baigtinumo prielaidos atveju anaiptol
néra aiSku, kiek ir kokiy ty substanciniy
komponenty gali potencialiai egzistuoti.
Siaip ar taip, sudaryti baigting substanciniy
koncepty matrica yra neimanoma be siste-
miniy, integruoty teoriniy analitiniy ir em-
piriniy praktiniy tyrimuy.

Pateiktoje paradigmoje — skirtingai ne-
gu A. Miseviciaus (2003) ir E. Talbi (2002)
darbuose, kuriuose daugiau démesio telkia-
ma | algoritmy realizavimo, funkcionavimo
btidus, — mes pabréziame struktiirinius algo-
ritmy komponentus, taip sakant, algoritmy
»projekcija* substanciniy koncepty lauke.

Yra sitiloma tokia prototipiné pagrindi-
niy algoritmy substanciniy koncepty aibé?:

¢ sprendinio konstravimas (trumpai Zy-

mésime S);

¢ paieskos proceso valdymo taisyklés
(T)*;
sprendiniy transformacijos (ST)**;
aplinkos funkcija (F);
adaptyvioji atmintis (A);
griztamasis rySys (GR)#s#x*;
triukSmai (Tr)ssessk,

* Valdymo taisyklés galéty apimti spren-
dimus apie sprendiniy priémima / atmetima,
baigimo salygu (pvz., paieskos iteracijy skai-
¢iaus) apibrézima ir t. t. (Savo ruoztu spren-
dimai gali biiti priimami determinuotai ar
naudojant tikimybines funkcijas.) ** Gali-
mi skirtingi sprendiniy transformacijy va-

* & & o o

riantai, pavyzdziui: peréjimas i§ vieno spren-
dinio i kita sprendinj (trumpai ,,vienas-vie-

2 Nauju koncepty analizés ir i§plésto (ar galimo pil-
no) substanciniy koncepty rinkinio formavimo klausimai
galéty buti atskiro darbo tema.

nas“ (§ — 95)); sprendinio sudarymas naudo-
jant pora ar daugiau sprendiniuy (,,du-vienas‘
(S xS —09), ,,daugelis-vienas“ (25 — S));
operacijos su sprendiniuy populiacijomis
(,,daugelis-daugelis® (25 — 25)). s*** Grizta-
masis rySys leidzia reikiamu budu veikti pa-
ieskos procesa, suintensyvinant ji vienose
ar kitose sprendiniu erdvés srityse, atsizvel-
giant { aposterioring informacija, sukaupta
iki tol vykusio proceso metu. *#** Termi-
nu ,,triuk§mai“ norima jvardyti uzdavinio
sprendiniy (duomeny) ar tikslo funkcijos
reikSmiy jvairios prigimties deformacijas.

Prototipiniy substanciniy koncepty rin-
kinj formaliai aprasykime kaip aib¢ 'V, t. y.
Y ={S,T,ST,F A, GR, Tr}. Tuomet hipo-
tetiné algoritmy (klasiy) erdvé galéty buti
apibrézta aibe QQ = 2%¥; ¢ia Q Zymi aibg, su-
daryta i$ visy galimy aibés ¥ nariy poaibiy,
t.y. Q= {{S}, {T}, {ST}, ..., {Tr}, {S, T},
{S, ST}, ..., {S, Tr}, {T, ST}, ..., {GR, Tr},
{S, T, ST}, {S, T, F}, ..., {S, T, Tr},
{T, ST, F}, ..., {A, GR, Tr}, {S, T, ST, F}, ...,
{F, A, Gr, Tr}, ..., {S, T, ST, F, A, GR, Tr}}.
Atskiros algoritmy klasés gali biiti identifi-
kuojamos taip: <skai¢ius><koncepto iden-
tifikatorius> [,<koncepto identifikatorius>]
[, ...]; ¢ia <koncepto identifikatorius> ::
=S|T|ST|F|A|GR|Tr, oskai€ius nuro-
do, kiek algoritmu klasé turi ja apibrézian-
¢iy substanciniy konceptu, pavyzdziui, 1S,
2S, T; 3S, T, F ir pan.

Algoritmy su vienu sprendinio konstra-
vimo konceptu klasei (1S) priklausyty kon-
strukciniai algoritmai, i$ ju ir algoritmai, ge-
neruojantys viena sprendinj randomizuotu
budu. (Kiti konceptai ¢ia néra aktualiis, nes
formuojamas tik vienas pradinis sprendinys,
toliau jo neoptimizuojant.) Daugiakarcio
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sprendiniy generavimo (angl. multi-start) at-
veju (2S, T) yra jau aktualu ir sprendiniy pri-
émimo / atmetimo taisyklés (taip pat baigi-
mo salyga). Lokaliosios paieSkos algoritmy
grupéje (3S, T, F), be to, turi buti apibrézta
aplinkos funkcija (kitaip tariant, sprendiniy
aplinky struktiira — topologija). Genetiniy
(evoliuciniy) algoritmy Seimoje (3S, T, ST)
svarby vaidmeni atlieka sprendiniy transfor-
macijos ($iuo atveju evoliuciniai operatoriai,
tokie kaip atrinkimas (selekcija), kryzmini-
mas, mutavimas). Tabu paieskos algoritmuo-
se (4S, T, F, A) papildomai naudojama adap-
tyvioji atmintis. Hibridiniuose algoritmuo-
se (4S, T, ST, F; 5S, T, ST, F, A) derinama
lokalioji ir/arba tabu paieska bei sprendiniy
transformacijos. Panasiai galétume identifi-
kuoti ir kitas algoritmy klases.

Taip kaip cheminiai elementai yra suri-
kiuoti periodinéje lenteléje pagal elementa-
rigju daleliy (elektrony) atomuose skaiciy —
taip ir algoritmy klasés galéty biiti rikiuoja-
mos atsizvelgiant | substanciniy koncepty
skai¢iy (savotiska valentiSkumo skaiciaus
analoga). Taigi, algoritmy grupé (1S, 1T,
IST, ...) priklausyty ,,vienvalenciy™“ algo-
ritmy klasei, (2S, T; 2S, ST; 2S, F; ...) —
,dvivalen¢iy“ algoritmy klasei ir t. t. Atski-
ri konceptai surikiuotose algoritmy grupése
periodiskai atsikartoty.

Algoritmy klasiy su tuo paciu valentis-
kumo (t. y. koncepty) skai¢iumi panaSumas
gali biiti kiekybiskai apibréziamas kaip ati-
tinkamy koncepty aibiy skirtumo didumas

(pvz.,|Q 3, \Q 3, ;¢la Q) 3y Q 322ymiati—
tinkamai algoritmy 3, ir I, koncepty aibes).

Algoritmy su didesniu koncepty (valen-
tiSkumo) skaic¢iumi klasés paveldi atitinka-
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mas algoritmy su mazesniu koncepty
skai¢iumi klasiy savybes, jeigu egzistuoja
kokia nors netuscia tas klases charakteri-
zuojanéiy koncepty poaibiy sankirta. Pa-
vyzdziui, klasé 3S, ST, F paveldi klasés 2S, F
savybes ({S, ST, F} n {S, F} = &) (6 pav.).

18
28T 2S,ST 2SF 2S,A

3S,T.,F 3S,ST,F 3S,F,A 3S;F,GR

6 pav. Algoritmy klasiy ,,genealoginio medZio“
fragmentas

Naujoji paradigma leidzia lengvai forma-
lizuoti naujy iSvestiniy, hibridiniy algorit-
my’ klasiy apra§yma naudojant aibiy teori-
jos sajungos operacija. Pavyzdziui, kombi-
nuoty genetinés lokaliosios paieskos algo-
ritmy klasé gali biiti apibrézta tiesiog kaip
genetiniy algoritmy klasés ir lokaliosios pa-
ieSkos klasés konceptu aibiy sajunga, t. y.
{S, T, ST} U {S, T, F}.

ISvados

Siame straipsnyje i$nagrinéti kai kurie klau-
simai, susij¢ su euristiniy optimizavimo al-
goritmy klasifikavimu. Apzvelgtos svarbes-
niy euristiniy algoritmy (EA) klasifikavimo
schemos (metodikos), iSskiriant esminius
skiriamuosius algoritmy faktorius. Sie fak-

3 T§vestiniy, hibridiniy algoritmy sudarymas yra eks-
plikatyvus (nepraplecia koncepty aibés), skirtingai nuo
implikatyvaus algoritmy aibés iSplétimo jterpiant naujus
fundamentalius algoritmy sudedamuosius komponentus,
t. y. konceptus.



toriai yra svarbiis formuluojant optimizavi-
mo uzdaviniy inovatyviy sprendimo meto-
dy, biidy konstravimo principus ir metodo-
logija.

Aptarta ir universalizuoto EA klasifika-
vimo paradigma, pabréziant fundamentalius
sudedamuosius algoritmy komponentus —
substancinius konceptus. Pasiiilyta prototi-
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ON THE CLASSIFICATION OF HEURISTIC ALGORITHMS

Alfonsas Misevicius, Jonas Blonskis, Vytautas BukS$naitis

Summary

In this paper, the issues related to the classifica-
tion (taxonomy) of heuristic optimization algo-
rithms are discussed. Firstly, the main goals and
features of heuristic techniques are introduced.
Further, we outline some important classification
schemes (templates) for the classical and modern
heuristic algorithms such as (descent) local se-
arch, simulated annealing, tabu search, genetic

lteikta 2008 m. lapkricio 25 d.
Pataisyta 2009 m. kovo 18 d.
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(evolutionary) algorithms, ant colony optimiza-
tion, etc. We also analyze the basic aspects of a
universal classification template based on a set of
so-called substantial concepts, i.e. the fundamen-
tal structural components of the algorithms. The
paper is completed with concluding remarks.
Key words: algorithms, heuristic and meta-
heuristic algorithms, classification of algorithms.



