Online algoritmusok a szallitmanytervezésben

A szallitasi problémak on-line jellege tobb esetben is eléfordulhat.

e Egyrészt sok esetben a szallitas folyamata soran keletkeznek Uj igények, amelyeket szin-
tén ki kell szolgalnunk. Bizonyos alkalmazasokban megvarhatd, amig az eddigi tervek
szerinti végrehajtasban keletkezik szabad eréforras, mas esetekben az (j kérés nem var-
hat hosszan és azonnal Ujratervezés sziikséges.

e Egy masik online jelleg abbdl adddik, hogy a széllitds folyamat kdzben valtozhatnak a
kérilmények: valtozhatnak az uthalézat paraméterei, tovabba a szallitasi tervhez képest
keletkezd egyéb eltérések is sziikségessé tehetik az el6zetes tervek megvaltoztatasat.

A megvaltozott kériimények kezelésére két alapvetd stratégiat hasznalnak.

e Az egyik stratégia befejezi a kdzvetlentl nem érintett szallitasi terveket és csak a kdzvet-
lendl érintett tervek Gtvonalait médositja.

o A masik megkézelités a tervek 6sszességét Ujraoptimalizalja a megvaltozott kdrilmények-
nek megfelelden.



Altalaban a valés alkalmazasokban az input adatokkal kapcsolatosan két kérdés meriil fel,
egyrészt azoknak a lényeges valtozasa, evollcioja amely teljesen Uj kérések megjelenését te-
kinti, a masik az input adatok mindsége, ami azok stabilitasat jellemzi. A mindséget altalaban
sztochasztikus modellekkel jellemzik, ezzel itt nem foglalkozunk.

Azzal kapcsolatban, hogy mennyire dinamikus az input kiildnbdz6 mérdészamokat vezettek
be. A dinamikussag altal okozott nehézség tulajdonképpen két tulajdonsagtol figg, az egyik
az, hogy mekkora az Uj adatok mennyisége, a masik az, hogy mennyire slirgés az azokban
megjelent kérések kiszolgalasa.

Az elsé mérészam a dinamizmus foka, amit a 8 = ng;, /nser formuléval definialhatunk, ahol
ngin a dinamikus, késébb megjelent kérések szama, n,,, pedig az dsszes kérés szama. A f6
kilénbség az online algoritmusok klasszikus terlletéhez képest, hogy a dinamikus szallitmany-
tervezési esetben gyakran olyan problémakat vizsgalnak, ahol a dinamizmus foka viszonylag
alacsony, mig ilyen kikbtések az online algoritmusoknal nem szokasosak.



Amennyiben a dinamikus kérések slirgdsségét is figyelembe vesszik, akkor szamit, hogy
egy kérés mikor valik ismerté, ezt az i kérésre az r; érkezési idé adja meg. Amennyiben T jeldli
a teljes szallitas végrehajtasi idejét, D pedig a dinamikusan érkezett kérések halmazat, akkor
hasznalhatjuk a kdvetkezd slrgésséget is figyelembe vevd mérdszamot, amit a dinamizmus
effektiv fokanak neveznek
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Fontosnak tartjuk megegyezni, hogy amennyiben id6ablakok is vannak a kérések teljesité-
séhez, akkor a slirgdsség nem a teljes szallitas végrehajtasi idejétdl fligg, hanem az aktualis
igény engedélyezett idbablakanak a végétdl. Legyen c; az i-dik kérés idéablakanak a befejezési
idépontja. Erre a modellre a dinamizmus effektiv fokat a kovetkezdképpen terjesztették ki.

1 Ci— i

S’ = —— Y (1-
Nyot IEZD( T

).



Online utazé ligyn6k probléma
Adott valamennyi pont egy metrikus térben (vagy egy grafban). A szallitbeszkéz az Gtjat egy
meghatarozott O pontban kezdi. Kilonbdz6 idépontokban egy-egy cimet kap - a célallomasok
cimét -, ahovd még el kell menjen. Ebben a pillanatban Ujratervezheti az Gtjat ugy, hogy az
Osszes cimre, aminek a cimét megkapta, eljusson.

Ez a probléma a szallitmanyszervezés specidlis eseteiben fordulhat eld, amikor a szallit6-
eszkdz begylijtési vagy szétosztasi feladatot hajt végre. A probléma on-line utazé tigyndk feladat
(OLTSP) néven ismert tobb valtozatat vizsgaltak attél figgden, hogy milyen megszoritasokat al-
kalmazunk a feladat kiirasaban. A legfontosabb a kdvetkezd két valtozat.

e Az elsdben az eszk6ztdl nincs megkdvetelve az, hogy a kiindulasi pontba visszatérjen mi-
utan minden hozza beérkezé kérést kielégitett ezt nomad valtozatnak hivjuk és N-OLTSP-
vel (Nomadic-OLTSP) jeldljuk.

e A masik megkdzelitésben viszont a visszatérés elvart kbvetelmény, ezt hazajaré6 TSP-nek
nevezzlk és H-OLTSP-vel (Homing-OLTSP) jeldlik.

Mindkét megkdzelitésben a cél a teljesitési id6 minimalizalasa.



GTR Algoritmus

Az algoritmus egy moho6 Ujratervezé algoritmus. Minden alkalommal, amikor Uj kérés ér-
kezik, tervezzik Ujra az utat gy, hogy az a még ki nem szolgalt kérések halmazéara fektetett
legrévidebb Hamilton ut legyen.

Legyen S(¢) a t iddpontig beérkezett még nem kielégitett igények halmaza, beleértve a leg-
Ujabb kérést is és a kiindulasi pontot. Tegylk fel, hogy a t idépontban, amikor az Uj kérés
beérkezett, a jarm{ a p(t) pontban van. Tervezzik meg azt az Gtvonalat, amely p(¢)-bdl kiindul-
va minimalis id6 alatt kielégiti az S(¢)-ben szerepld igényeket és folytassa a szallitdeszkdz ezen
Utvonalterv alapjan az elosztast.

Ezt az algoritmust GTR algoritmusnak nevezik és a versenyképességére az aldbbi allitas
teljesdl:

Tétel A GTR algoritmus 2-versenyképes a nomad online TSP feladatra.

Tétel A nomad online TSP feladatra nincs olyan online algoritmus, amelynek kisebb a ver-
senyképessége, mint 2.

Bizonyitas Az els6 kérés a 0 pontba jon. Utana varunk az 1 idépontig, és vagy a +1 vagy a
-1 pontba érkezik egy kérés. Az optimalis kéltség egy az online kéltség legalabbb 2.



Az N-OLTSP-re bemutatott mohé algoritmus kénnyen atalakithat6 egy, a H-OLTSP-t megol-
dé mohd algoritmussd, annyit kell tenni, hogy nem utakat, hanem a kiindulasi pontban végz6dé
utakat kell keresni. Masrészt a H-OLTSP esetében egy mohé keretrendszeren bellil felhasz-
nalhaté az a tény, hogy legvégul vissza kell érnlink a kiindulasi pontba. Ezt gy érjik el, hogy
kilénbséget tesziink azon kérések kézoétt, amelyek viszonylag kézel vannak a kiindulasi pont-
hoz, és azok kdzbtt, amelyek viszonylag messze vannak téle. Ezt a kdvetkez6 PAH (Plan at
Home) algoritmussal oldhatjuk meg.

1. Amikor a szerver a kiindulasi pontban van, akkor azt az optimalis utat kezdi el kbvetni,
amely optimalisan kiszolgalja az ésszes még ki nem szolgalt kérést, majd visszatér az
eredeti, kiindulasi pontba.

2. Ha a t idépontban Uj kérés érkezik be a szallitéeszkdzhdz az x pontbdl, akkor az alabbi
két [épés egyikét fogja tenni:

(@) Ha d(x,0) > d(p(t),0), akkor a szerver visszamegy a kiindulasi pontba (a legrovi-
debb Uton), és az 1-es esetben leirtakat teszi.

(b) Ha d(x,0) < d(p,0), akkor a szallitbeszkdz a kérést addig figyelmen kivil hagyja,
amig Ujra vissza nem érkezik a kiindulasi pontba.



Tétel A PAH algoritmus 2-versenyképes a hazajar6 modellben.

Ez az algoritmus optimalis abban az értelemben, hogy nincs kisebb versenyképeséggel ren-
delkez6 online algoritmus, amint azt az alabbi allitas mutatja.

Tétel A hazajar6 online TSP feladatra nincs olyan online algoritmus, amelynek kisebb a
versenyképessége, mint 2.

Mindkét algoritmusban az Gjraoptimalizalas soran egy N P-nehéz feladatot kell megoldanunk,
ezért a fenti algoritmusok futasi ideje exponencidlis. Az algoritmusok egy gyorsitott polinomialis
idejl valtozatat kapjuk, ha az Ujraoptimalizalasi részben az egzakt megoldé algoritmusokat az
utazé ligynok problémara széles kbérben vizsgalt soran heurisztikus eljarasokkal helyettesitjik.



Lehetséges célfiiggvények
Amennyiben egy tdbb kdrutas szallitmanytervezési feladat van, akkor a kérutak 6sszhossza
mellett egyéb fliggvényeket is szokas vizsgalni.

e El6fordulhat, hogy az éleknek két kulldnb6z6 kdltsége van. A legtébb Gtvonal keresé szoft-
ver esetén lehet minimalizalni megtett tavolsagra, idére és koltségre is. Ezek hasonlé
mérészamok de nem feltétlenlil ugyanazok az optimalis utak.

o A legkézenfekvobb masodik kéltségfliggvény a kérutak szama, szallitdsok esetén min-
den koérat Ujabb széllitbeszkdzt és emberi erbforrast igényelhet, igy nyilvanvaléan extra
koltséget jelent. Ezt gyakran beszamitjak a célfliggvénybe, azaz aggregalt fliggvényeket
néznek. A tovabbi célfliiggvények akkor érdekesek, ha adott a tervezendd kdrutak szama.

e Egy lehetséges célfiggvény a maximalis kdruthossz minimalizélasa. Nyilvan ez csak ab-
ban az esetben érdekes, ha adott a kérutak szama (kilénben a megoldés) a depon kivdl
egyetlen pontot tartalmazé kérutakat hasznalna.

e Egy tovabbi célfiiggvény a kérutak egyensulyozottsaga. Ehhez definialnunk kell a kdrutak
terheltségét, ami lehet a hosszuk, de a kiszolgalt kérések szama is figyelembe vehetd.
Ezt kdvetden vesszik a legkisebb terheltségll korauttdl vald terhelési kiildbnbségét a tdbbi
kdrutnak és ezek 6sszegét minimalizaljuk.

e Az egyes élekhez kockazati értékek is rendelhetdk, amik a balesetek, késések valdszinii-
ségét adjak meg. llyen esetekben cél lehet a kis kock&zatu utak keresése is.



Ujratervezést segité szamitasok
A gyakorlati feladatoknal fontos a szamitast segitd algoritmusok futasi ideje, hiszen egy mé-
dositott tervet csak akkor tudunk elkezdeni, ha végrehajtottuk a tervet elkészitd szamitasokat.
Ennek megfeleléen az Gjraoptimalizélason alapuld dinamikus megold6 algoritmusokat két osz-
talyba szokas sorolni.

Periodikus ujraoptimalizalés algoritmusok: Ez a csoportja az algoritmusoknak a kézen-
fekvd megoldast valasztja. Vagy adott idékézénként vagy minden 0 dinamikus kérés megjele-
nése esetén, veszi az aktualis allapotot (a szerver vagy szerverek allapota, a még nem teljesitett
kérések) és ezen inputra meghataroz egy statikus megoldé algoritmussal egy optimalis megol-
dast. Ezt kbvetden a kdvetkezd Ujraoptimalizalasig ezt a megoldast kdveti. Ezen megkdzelités
elénye, hogy a széles kdrben kutatott statikus megoldé algoritmusok halmazabdl valaszthatunk
egy algoritmust. A megkdzelités hatranya, hogy az UGjraoptimalizalas a kezdetektdl indul nem
hasznaljuk ki a mar esetlegesen meglevd informacidkat, megoldaskezdeményeket.

Folytonos ujraoptimalizalas: Ez a csoportja az algoritmusoknak igyekszik kihasznalni a
meglevd informacidkat. Az aktualis megoldashoz hasznalt segédinformaciokat nem téréljik, ha-
nem karbantartjuk, hogy késdbb a dinamikusan érkezett Uj kérések miatt kicsit megvaltozott in-
put megoldasaban segitséglinkre lehessenek. Ezt a megkdzelitést jél hasznalhatjuk kilénb6z6
metaheurisztikaknal, mint a lokalis keresd vagy genetikus algoritmusok. Szamon tartjuk j6 meg-
oldasoknak egy halmazat, és amennyiben valtozik az input ezeket a megoldasokat megfelel6en
valtoztatjuk és innen kezdjik az Gjabb feladat megoldasainak keresését. Ezzel csdkkenthetjik
az ujraoptimalizalé algoritmus futasi idejét, és ezaltal javithatunk a dinamikus valtozasokra val6
reagalasunk idején.



Egy valés idejii pozicional6 rendszer online problémai

A valés idejl pozicional6 rendszerek (RTLS) célja gyorsan és pontosan meghatarozni be-
jovo jelekbdl kulénbdzd mozgd objektumok helyzetét. Rengeteg terileten alkalmaznak ilyen
rendszereket logisztika, biztonsagtechnika, sport (Chip-in-the-Ball technoldgia).

A kdvetendd objektum rendszeresen kiad jeleket, amiket begy(jté csomoépontok gyljtenek.
Ezek a csomépontok a kapott jeleket tovabbkiildik a szamitast végzé szervernek. A megoldan-
do feladat egy része egy klaszterezési probléma. Nem tudjuk mikor érdemes tovabbkildeni a
jeleket a pozicié szamitashoz. Ha tul gyorsan kildjik, akkor a késdn érkezé jeleket mar nem
hasznaljuk, ami ront a pontossagon, ha tul koran, akkor mér késve kapjuk a poziciét ami megint
ront a rendszer pontossagan.



Matematikai model
Az input X : xq,...,x, a gyljtott adatok:

e Burst(x;) jeloli azt, hogy a jelet mikor kildték (melyik ciklusban j6tt)

Node(x;) adja meg, hogy melyik gy(ijté csomoépont fogta a jelet

Rept(x;) adja meg a jel érkezési idejét. A kildnbséget az ugyanazon ciklusba es6 elsé és
utolso jel érkezési ideje kdz6tt a ciklus hosszanak nevezzik.

Bj = {xi|Burst(x;) = j} a j-edik ciklus jelei, ebbdl B; C B; az a részhalmaz amit tovabb-
kildlnk a pozicionalasra. A tovabbkuldés idejét jeldli p;.

A csomépontonak kiildnbdz6 tulajdonsagaik lehetnek, igy mindegyik kap egy wy > 0 fontos-
ségi értéket, feltessziik, hogy wi = minj__; wi. Minden j-re és k csomopontra legyen e x = 1 ha
k adatat bekuldtik és 0 egyébként. Legyen

rj= max{cht(x,)|x, €B}.

Ekkor a maximalizalandé célfiiggvény
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Tétel Nincs online algoritmus, aminek kisebb a versenyképessége, mint Z"jv—‘lwk > m.

Bizonyitas Az els6 elem az elso ciklusban az elsé csomoéponthoz a 0 idépontban érkezik. Ha
az algoritmus ugy doént, hogy p1 > % akkor nem jon tobb jel, az online nyeresség legfeljebb 0 az
offline pedig a p{”" = 0 értékkel wi. Tehat ez a dontés nem vezet versenyképes algoritmushoz.

Feltehetjik, hogy p1 < % Ekkor m — 1 tovabbi elem érkezik az els6 ciklusban a 2,...,m
csomopontokhoz a ’% idépontban. Ekkor az online nyeresség legfeljebb w az optimdlis algorit-
mus nyeressége a pi”’ = "I értékkel Y1 wy.

A Nem Véar (NV) algoritmus, amint jén egy adat tovabbkuldi.

Z?:l Wi

Tétel Az NV algoritmus versenyképességi hanyadosa o



Korlatozott ciklushosszu model

Az alkalmazasban a ciklusok hossza nem lehet nagyon nagy, igy feltehetjik, hogy ismert a
maximalis ciklushossz d. Feltessziik, hogy % > d egyébként az el6z6 esethez jutunk.

w1 ):Zzl Wk}

Tétel Nincs olyan algoritmus, aminek kisebb a versenyképessége, mint min{ oed o

A konstans varakozasi id6 (KVI) algorimus, d ideig var és akkor kildi tovabb az adatokat.

Tétel A KVI algoritmus versenyképességi hanyadosa #



Valtakozé ideig varé (VIV) algoritmus
Az algoritmus tanulja a varakozasi id6t. Szamos paraméter hasznal nem részletezzik.

Az algoritmus elemzéséhez a Fraunhofer Intézet szimulacids rendszerét hasznalték. Virtua-
lis objektum mozgott egy megadott palyan. Az aldbbi véletlen dontéseket hasznalta.

e az adatcsomagok egy adott valészinliséggel vesztek el

o két ciklus ko6z6tt az idd és a ciklus adatcsomagai is normalis eloszlassal lettek generalva.

A tesztek azt mutattak, hogy a KVI algoritmus hatékonysaga nagymértékben fligg az atlagos
ciklushossztol. Minden paraméterre adott j6 eredményeket de nagyon rosszakat is. Tehat ez az
algoritmus csak akkor hasznalhat6, ha van el6zetes informacié az atlagos ciklushosszrél. A j6
inputokon jé hatékonysagot ért el az optimalis érték 90 szazalékat.

A VIV algoritmus j6 eredményt adott ismeretlen ciklushosszakra is. A teszteken elért leg-
rosszabb hanyadosa 0.914 volt, az atlagos hanyados 0.95.



Szimulacios elemzések az litemezésnél

A felhasznalt munkak:
e Valédi munkak

— MPP’s (massziv parhuzamos processzorok) a Feitelson’s Parallel Workloads Archive
datbazisbdl.
— munkak a Pittsburg Supercomputing Center’s Cray C90 géprol.

— munkak Sun Ultra munkallomasardl a Max Planck intézetnek.
e Valdszinliségi eloszlasok

— standard eloszlasok (uniform, ex- ponential, hyperexponential, Erlang).

— Korlatozott Pareto.



