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1. Fejezet

Bevezetés

Disszertaciomban a 2006 6ta, az on-line klaszterezési és iitemezési
problémék teriiletén végzett kutatasaim eredményeit gytijtottem Ossze.
Munkatarsaimmal ezeken a teriileteken alapvetSen két részteriiletet vizs-
galtunk részletesebben. Az els6 az on-line klaszterezés témakore, ezen beliil
is els6 sorban az on-line (és félig on-line) nyugtazasi feladatot valamint
egy, a mérési adatfolyamok valos idejii feldolgozésahoz definialt klasztere-
zési feladatot vizsgaltunk. A maésik vizsgalt témakor a parhuzamos gépes,
visszautasitdsos on-line iitemezés problémakdre. Dolgozatomban szamos
1j elméleti eredmény és sok alkalmazas, valamint az 4j algoritmusok
valos koriillmények kozotti vizsgalata és azok eredményeinek ismertetése
egyarant megtalalhato.

A gyakorlati problémékban gyakran fordulnak el olyan optimalizalasi
feladatok, ahol a bemenetet (vagyis a feladatot definialé szamadatot) csak
részenként ismerjiik meg, és a dontéseinket a mar megkapott informécio
alapjan, a tovabbi adatok ismerete nélkiil kell meghoznunk. Ilyen feladatok
esetén on-line problémarol beszéliink. Az on-line algoritmusok elméletének
igen sok alkalmazasa van a szamitastudomany, a kozgazdasagtan és az
operacidkutatas kiillonbozd tertiletein. Az els6 eredmények az on-line
algoritmusok elméletének teriiletérsl az 1970-es évekbdl szarmaznak, majd

a 90-es évek elejétdl kezdve egyre tobb kutatd kezdett el a teriilethez



kapcsolodo probléméak vizsgéalataval foglalkozni. Szamos részteriilet alakult
ki és napjainkban is a legfontosabb, algoritmusokkal, operaciokutatéassal
foglalkoz6 konferenciakon rendszeresen ismertetnek 4j eredményeket ezen

témakorokbsl.

Mivel egy on-line algoritmusnak részenként kell meghozni a dontéseit
a teljes bemenet ismerete nélkiil, ezért egy ilyen algoritmustél nem var-
hatjuk el, hogy az inputrél teljes informécioval rendelkezé algoritmusok
altal megkaphato optimélis megoldast szolgaltassa. Azon algoritmusokat,

amelyek ismerik a teljes bemenetet, off-line algoritmusoknak nevezziik.

Az on-line algoritmusok hatékonysagénak vizsgalatara két alapvetd
modszert hasznalnak. Az egyik lehetGség az atlagos eset elemzése. Eb-
ben az esetben fel kell tételezniink valamilyen valdszintiségi eloszlast a
lehetséges bemenetek terén, és a célfiiggvénynek az erre az eloszlésra
vonatkozo varhato értékét vizsgaljuk. Ezen megkozelités hatranya, hogy
altaldban nincs informéacionk arrél, hogy a lehetséges bemenetek milyen

valoszintiségi eloszlast kovetnek.

A mésik megkozelités egy legrosszabb eset elemzés, amelyet verseny-
képességi elemzésnek neveziink. Ebben az esetben az on-line algoritmus
altal kapott megoldas célfliiggvényértékét hasonlitjuk 6ssze az optimalis
off-line célfiiggvényértékkel. Egy on-line minimalizalasi probléma esetén
egy on-line algoritmust C-versenyképesnek neveziink, ha tetszdéleges be-
menetre teljesiil, hogy az algoritmus altal kapott megoldas koltsége nem
nagyobb, mint az optimalis off-line koltség C-szerese. Egy algoritmus ver-
senyképességi hanyadosa a legkisebb olyan C szam, amelyre az algoritmus

C-versenyképes.



A tovabbiakban egy tetszéleges ALG on-line algoritmusra az I be-
meneten felvett célfiiggvényértéket ALG(I)-vel jeloljik, az off-line cél-
fiiggvényértéket pedig OPT(I)-vel. Ezt a jelolésrendszert hasznalva a
versenyképességet minimalizalasi problémakra a kovetkezésképpen defini-
alhatjuk. |7, 13, 26] Az ALG algoritmus C-versenyképes, ha ALG(I) <
C'-OPT(I) teljesiil minden I bemenet esetén. Szokas hasznalni a verseny-
képesség egy tovabbi viltozatat is. Egy minimalizalasi probléma esetén
az ALG algoritmus enyhén C-versenyképes, ha van olyan B konstans,
hogy ALG(I) < C - OPT(I) + B teljestil minden I bemenet esetén. Egy
algoritmus enyhe versenyképességi hanyadosa a legkisebb olyan C szam,
amelyre az algoritmus enyhén C-versenyképes. Természetesen igaz, hogy
ha egy algoritmus erésen versenyképes valamely C konstanssal, akkor
ezzel egyidejtileg ugyanezzel a konstanssal gyengén is versenyképes. A
fentiekben a minimalizalasi problémaékra definialtuk a versenyképességi
analizis fogalmait. A definiciok hasonléan értelmezhetek maximaliza-
lasi problémék esetén is. Ekkor az ALG algoritmus C-versenyképes, ha
OPT(I) < C-ALG(I) teljesiil minden I bemenet esetén, illetve enyhén C-
versenyképes, ha valamely B konstans mellett OPT(I) < C'- ALG(I)+ B

teljesiil minden I bemenetre.

A versenyképességi elemzésen til, tovabbi, a gyakorlat szempontja-
boél igen fontos hatékonysagi vizsgalati modszerek is léteznek. Az egyik
ilyen, a gyakorlatban is jol alkalmazhatdé modszer, az algoritmusok visel-
kedésének, hatékonysaganak vizsgalata generélt és valés inputokon. Ez
a modszer megfelels mérési modszer alkalmazésa esetén az egyébként a

valos koriilmények kozott bonyolultsaga miatt altalaban nehezen vagy



egyaltalan nem alkalmazhaté atlagos eset elemzést helyettesitheti. A mod-
szer lényege, hogy az adott célfliiggvényértékeket kiszamitjuk a vizsgalt
algoritmusok futésa soran az adott inputokon, és kiszamitjuk rendre az
adott inputra az optimalis off-line célfiiggvényértéket is. Az igy kapott
értékeket rendre Osszevetjiik az on-line algoritmusok kiilénb6zd inputon
generalt célfiiggvényértékeivel. Ez a modszer tgy is alkalmazhato, ha nem
ismerjiikk az optimalis off-line megoldast, ilyenkor a kiiléonb6z6 on-line

algoritmusok &ltal generalt célfiiggvény-értékeket hasonlithatjuk Gssze.



2. Fejezet

A nyugtazasi probléma

A szamitogépes halozatok elmélete az alkalmazasok rendkiviili fontossa-
gabol adodoan az informatika egyik legjelent&sebb kutatasi tertiletévé valt.
A halozatok tervezésénél és miikodtetésiik soran szamos optimalizalasi
feladat meriil fel, mely feladatok tobbsége lényegében on-line, hiszen sem
a forgalom, sem a hélozati topologia és egyéb paramétereinek esetleges
valtozasa nem lathato el6re. A 90-es évek végétsl az on-line algoritmusok
teriiletén dolgozo szakemberek on-line matematikai modelleket dolgoztak
ki a szamitogépes halozatok témakorébe tartozo on-line feladatokra. A
kovetkezs két fejezetben (és egy keveset az utolso fejezetben is) ezzel a

teriilettel foglalkozunk.

Az informatikai hal6zatokon a kommunikéci6 sorén elkiildétt informa-
ci6, csomagok formajaban tovabbitodik. Az esetek tobbségében azonban a
kommunikéciés csatorna nem teljesen megbizhato (példaul az alkalmazott
szamitogépes halozati infrastrukturaban vezeték nélkiili komponensek is
eléfordulhatnak), ezért az egyes informéciocsomagok megérkezésérdl a
cimzettnek nyugtat kell kiildenie, igy lehetévé tehets az elveszett csoma-
gok ujrakiildése. A TCP implementaciok is kiildenek nyugtat a csomagok
fogadasakor [38]. A nyugtézasi probléma targyalasa soréan azt probaljuk

meghatéarozni, hogy melyik id6pontban érdemes egy nyugtat kiildeni.



Abbdl indulunk ki, hogy egy nyugta tobb csomag megérkezését tudja
igazolni, azonban ha tul sokdig varunk egy-egy nyugta elkiildésével az
a csomag ujrakiildéséhez vezethet, ami tobbletterhelést r6 a haldzatra,
mig ha minden csomagot azonnal nyugtdzunk akkor maguk a nyugtak

terhelik feleslegesen a halozatot.

Az els6 on-line optimalizaciés modell, mely a nyugtidk kiildésének
optimalis idépontjat probalja meghatarozni Dolly, Goldman és Scott
fejlesztették ki 1998-ban [14]|. Ebben a modellben minden csomagnak van
egy beérkezési id6pontja és az algoritmusnak valos idében kell déntenie a
nyugta kiildésérsl tgy, hogy a jov6ben érkezé csomagokrol nincs egyéb

informacioja.

2.1. A nyugtazasi probléma matematikai modellje

A nyugtazési probléma matematikai modelljében a bemenet az egyes
csomagok ay, ..., a, érkezési ideje. Az algoritmusnak meg kell hataroz-
nia, hogy mikor kiild nyugtakat, ezeket az id6pontokat tq, ..., ¢y jeloli. A

nyugtazasi probléma koltségfiiggvénye:

VE+ (L= v,

j=1
ahol k a nyugték szama ¢és v; a nyugtédkhoz tartozo késedelmet jeldli, v
pedig egy, a feladat &ltal meghatarozott paraméter. Amennyiben v; =
th,1<aigtj (t; — a;), a j-edik nyugta altal 6sszegyjtott teljes késedelem,

akkor az foum modellrsl beszéliink. Ha v; = maxy, <4<, (t; — i), a
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j-edik nyugta altal 6sszegytijtott maximaélis késedelem, akkor az f,..
modellrsl beszéliink. A probléma on-line, azaz egy adott t id6pontban
csak a t-ig megérkezett csomagok érkezési idejét ismerjiik és nincs semmi

informacionk a tovabbi csomagokrol.

2.2. Az optimalis off-line algoritmus és az ébresztd al-

goritmus

Az off-line algoritmus
Az fom modellben az optimaélis off-line célfiiggvény értéket az alabbi

algoritmus szolgaltatja [14].

M in[0] 0
M[1,1] v +ai (1 —7)
M in[1] < M[1,1]
My 1] 1
minden i € [2,n]-re
M pinli] < o0
minden j € [1,i]-re
Mli,j] v+ (1 =) j - ai + Mpin[i — j]
Ha MJi,j] < Mpinli], akkor
Mini] < Mli, j]
Mpi[i]

© 00 N O o P~ W N

=
= O

fs,um = Mmzn[n] = minle[l,n}M[nv l]

fsum = foum — (1 =) Zai
i=1
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Az off-line algoritmust valos koriilmények kozott nem tudjuk hasznalni,
hiszen nincs informacionk elére az egyes csomagok érkezési idépontjairol.
A tesztek végrehajtasahoz azonban sziikséges a célfiiggvény optimélis
értékeét is kiszamolnunk, hogy az on-line algoritmus altal elért célfiiggvény
értéket Ossze tudjuk vetni a célfiiggvény optimalis off-line értékével. Ezt
a gyakorlatban gy lehet kivitelezni, hogy a tesztek futésa sorédn az on-
line érkezd adatcsomagok érkezési id6pontjait mentjiik egy fajlba vagy
adatbazisba, és kés6bb ezekre az értékekre szamitjuk ki, hogy mi lett

volna az optimélis off-line célfiiggvény érték.

Az on-line ébreszté algoritmus

Az on-line probléma megoldasara az ébresztd beallitasan alapuléd algo-
ritmusokat [14]| dolgoztak ki. Egy ébreszts algoritmus a kovetkezsképpen
miikodik. Az a; csomag érkezésekor beallitunk egy ébresztét valamilyen
a; + e; id6pontra. Ha az a; + e; id6pontig nem érkezik 1j csomag, akkor
az a; + e; idépontban nyugtat kiildiink, egyébként az a;,; érkezésekor
atallitjuk az ¢ébresztét, egy a;y1 + ej41 id6pontra. Az alabbiakban egy
ébresztd algoritmust elemziink részletesebben, azt az algoritmust, amely
ugy allitja be az ébreszt6t, hogy az els§ nyugtazatlan csomagtol legyen
a teljes késedelem koltsége 1. Ezt az algoritmust ébresztd algoritmusnak
nevezziik. A fenti szabaly azt jelenti, hogy az altalanos definiciéban az e;
érték a kovetkezd egyenlet megoldasa:

L= loilej + Y (a5 —ay),

a;€0;

11



ahol 0; az a; csomag érkezése utdn meglevé még nyugtazatlan csomagok

halmaza.

Az ébreszt6 algoritmusra az f,,, modellben a kovetkezs tulajdonsagok
teljesiilnek. Az alabbiakban a bizonyitasok alapotletét is bemutatjuk a
specialis v = 1/2 esetre, mivel a késGbbiekben ezeket a bizonyitasokat

fogjuk kiterjeszteni az altalanosabb modellre.

1. Prepozicio. ([14]) Az feum modellben az ébresztd algoritmus verseny-

képességi hanyadosa 2.

Bizonyitds: Vegyiink egy tetszéleges inputot és tegyiik fel, hogy az ébresz-
t6 algoritmus k darab nyugtat kiild. Ezek a nyugtak k darab intervallumot
hataroznak meg. Az algoritmus koltsége legfeljebb 2k, hiszen k a nyugtak-
bol keletkez6 koltség, és az algoritmus tgy allitja be az ébresztét, hogy
a teljes késedelembdl adodo koltség minden nyugtara pontosan 1 legyen.
Legyen k* az optimalis off-line algoritmus altal kiilldott nyugtak szama.
Ha k* > k, akkor OPT(I) > k és adodik, hogy az algoritmus valoban
2-versenyképes. Amennyiben k* < k, akkor az ébreszt§ algoritmus nyugtai
altal meghatarozott k koziil legalabb k& — k* intervallumban OPT-nak
nincs nyugtaja, ez legalabb k — k* késedelembdl szarmazo koltséget jelent
OPT szamara, igy ismét OPT(I) > k adodik, amely egyenlStlenséghdl

kovetkezik, hogy az algoritmus 2-versenyképes. m

2. Prepozicié. ([14]) A nyugtdzdsi problémdra az fsym modellben nem
létezik olyan on-line algoritmus melynek 2-nél kisebb a versenyképesséqi

hdanyadosa.

12



Bizonyitds: Vegylink egy tetsz6leges on-line algoritmust, jelolje ONL.
Tekintsiik a kévetkezd bemenetet. Vegyilik csomagok egy hosszi sorozatéat,
amelyet gy kapunk, hogy minden esetben, amikor ONL egy nyugtat kiild
azonnal egy 1j csomag érkezik, de addig nem jott (ij csomag. A szamitésok
egyszerlsitéséhez feltessziik, hogy az 10j csomag érkezéséig eltel6 nagyon
rovid id6 0, ennek ellenére az 1 csomagot a nyugta nem nyugtéazza. (Ez a
feltétel elkeriilhetd lenne kicsi e > 0 értékek hasznélataval.) Ekkor egy 2n
csomagbol allo sorozat esetén az on-line algoritmus koltsége ON L(1s,) =
2n + to,, hiszen a nyugtakbol adodo koltsége 2n, és az i-edik nyugtanal
felléps késedelem t; — t;_1, ahol a ty = 0 értéket hasznaljuk.

Vizsgaljuk meg a kovetkezd két algoritmust, ODD a péros sorszamu
csomagok utan kiild nyugtat, EV pedig a paratlan sorszdmu csomagok
és kozvetleniil az utolso, 2n-edik csomag utan. Ekkor ezen algoritmusok

koltségei

—_

EV(ls,) =n+ (toit1 — to;) + 1,

i

Il
=)

és
n—1

ODD(IQn) =n++ Z(tgz — tgi_1>.
i=0
Innen kévetkezik, hogy EV (Iy,) + ODD(1ls,) = ONL(Iy,) + 1. Méasrészt

az optimaélis off-line algoritmusra
OPT(Is,) < min{EV (Is,),0DD(I3,)},
igy azt kapjuk, hogy
ONL(I5,)/OPT(Is,) > 2 —1/OPT(Is,).
Ezen egyenl6tlenség alapjan adodik, hogy ONL nem lehet jobb, mint

13



2-versenyképes, hiszen a csomagok egy elegendGen hosszii sorozatat véve

az OPT(Iy,) érték tetszblegesen nagy lehet. m

Hasonlé modon igazolhatok az f,,., modellre az alabbi eredmények.

3. Prepozicid. ([14]) Az fimae modellben az ébresztd algoritmus verseny-

képességi hanyadosa 2.

4. Prepozicié. ([14]) A nyugtdzdsi problémdra az fy.. modellben nem
létezik olyan on-line algoritmus melynek 2-nél kisebb a versenyképességi

hdanyadosa.

2.2.1. Tovabbi eredmények a nyugtizasi problémahoz

Szédmos tovabbi eredményt publikidltak a nyugtazas teriiletérél. A
probléma off-line verzidjaban az fg., célfiiggvényt vizsgaltak [34]| ahol
egy gyors, linearis futasi idejd algoritmust mutattak be. Véletlenitett on-
line algoritmusokat is vizsgaltak [29, 35| a teriileten, tovabba publikaltak
[29] egy e/(e — 1)-versenyképes algoritmust is a probléma megoldasara.
Bizonyitottak, hogy nem létezik olyan on-line véletlenitett algoritmus [35]
a probléma megoldasara, aminek e/(e — 1)-nél kisebb a versenyképességi

hanyadosa.

Néhany tovabbi célfiiggvényt is vizsgaltak [1] és [22].
Az [1] cikkben olyan matematikai modellt mutattak be, melyben a
célfiiggvény értéke a nyugtak szamanak és a nyugtak altal osszegytijtott

maximélis késedelemnek az Osszege. Az altalanos modellben a maximaélis
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késedelem p-edik hatvanyat vizsgaltak. Mindkét esetre optimalis on-line
algoritmust mutattak be. A p = 1 esetben az algoritmus versenyképességi
hényadosa 72/6, az altalanos esethez a versenyképességi ardnyt egy Ri-
emann zéta fliggvény adja meg, mely 1.5-hoz tart, ha p tart végtelenbe. A
cikk a véletlenitett algoritmusokkal elérhets versenyképességi hanyados al-
s6 korlatjat is bizonyitja. Tovabbi célfiiggvényt is bemutattak [22| az frax
altalanositasara, mely szintén hasznalja a nyugtak kiildése kozotti idGtarta-
mok felss korlatjat. Ebbol a cikkbdl egy optimalis (14-v/5)/2-versenyképes
determinisztikus, és szintén optimalis (v/3 4 1)/2-versenyképes véletleni-
tett algoritmust is megismerhetiink, tovibba bemutatnak az algoritmusok
egy olyan osztalyat, mely algoritmusok szaméra csak korlatozott szamu
véletlen bit hasznalata megengedett. A nyugtazéasi probléma egy még
altalanosabb modelljét [17] is megismerhetjiik, mely on-line probléma
motivacidja a hivaskezels rendszerek miikodtetésébdl szarmazik, ahol a

két tigyfél kezelésének esete a nyugtézasi probléma egy altalanositasa.

2.3. El6renézd valtozatok versenyképességi elemzése

A félig on-line algoritmusok néhany el6retekintd tulajdonsagot is fi-
gyelembe vesznek. A legtobb alkalmazasban az algoritmusok on-line-ok,
azaz a tovabbi csomagokat illetGen nem rendelkeznek eléretekinté infor-
méacioval. Ennek ellenére az el6retekinté algoritmusok vizsgalata is fontos
probléma [14]. Az ilyen algoritmusok vizsgélata annak a megértésében
is segit, hogy hogyan hasznalhatjak az egyes tanul6 algoritmusok a to-

vabbi csomagok érkezésének becslését. Az f,,.. célfiiggvény esetén ha

15



tudjuk a kovetkez6 csomag érkezési idejét, gy 1 versenyképes algoritmus
adhato, viszont az fs,,, célfiiggvény esetében, a kovetkezs k csomag érke-
zési idejének ismerete sem elég (barmely k konstansra), hogy 2-nél jobb

versenyképességi hanyadost kapjunk.

Vizsgaljunk meg egy maésik eléretekinté tulajdonségot! Tegyiik fel,
hogy az algoritmus az érkezési id6ket nem a kovetkez6 k£ csomagra, ha-
nem a kovetkezs ¢ hosszusigu idGintervallumra ismeri. Az ilyen tipusa
el6retekinté tulajdonsagot id§ eldretekints tulajdonsédgnak nevezziik, ezt
vizsgaltak példaul on-line jarmid utvonaltervezd problémara [3] is.

Az on-line probléma ¢ idépontjaban az algoritmus ismeri a méar megér-
kezett csomagok érkezési idejét, de nincs informéacidja az érkezési idGkrsl
a tovabbi csomagokat illetGen. Az alabbiakban bemutatunk egy idé-
eléretekinté tulajdonsagu félig on-line modellt, ahol ¢ idSpontban a az
algoritmus ismeri a mar megérkezett csomagok érkezési idejét, tovabba
a (t,t + c] idGintervallumban érkezs csomagok érkezési idejét is. A to-
vabbiakban o;-vel jeloljiik az a; id6pontban még nyugtazatlan csomagok
halmazat. A csomagok tetszéleges L sorozatara és egy A algoritmusra,
A(L) az algoritmus altal kiildott nyugtak osszes koltségét jeldli, az op-
timalis koltséget L listara OPT(L) jeloli. Az algoritmusok értékelésére

versenyképességi elemzést alkalmazzuk.

2.3.1. Az [, célfiiggvény

Ahogy azt a fentiekben definidltuk az f,,.. célfiiggvényt tgy kapjuk, ha

L;j = maxy;_, <a,<t,(t;—ay), azaz a j. nyugta altal 6sszegytjtott maximalis
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késedelem. Igy a célfiiggvényiink:

k
V4 (1=7) Y maxe,_, <ot (t; — aj).
=1

Az algoritmus

Az fae célfiggvény alkalmazésa esetén optimélis megoldast kapunk,
ha a a; id6pontbeli nyugtat akkor és csak akkor kiildjik, ha a;1; —a; >
/(1 — 7). Igy két esetet kell megvizsgalnunk, c értékétsl fiiggsen. Ha
¢ > v/ (1—7), akkor kénnyen megadhatunk egy 1-versenyképes algoritmust
is. Ekkor ugyanis az el6retekintési intervallum mérete elég nagy ahhoz,
hogy eldontsiik, az aj41 — a; > v/(1 — ) egyenlétlenség igaz, vagy
hamis, tehat az el6renézé algoritmusunk az optimalis megoldast adja.
Sokkal érdekesebb, amikor ¢ < /(1 — ). Ebben az esetben az ébreszts
algoritmus egy kiterjesztett verzi6jat hasznaljuk, amit a tovabbiakban
TLA algoritmusnak neveziink (Time Lookhead Alarming algorithm). Az
algoritmus a kovetkezSképpen miikodik. Az a; idSpontban beallitjuk az
ébresztét a; + /(1 — ) — ¢ id6pontra. Ha az aj;; csomag az ébresztési
id6pont eldtt megérkezik vagy ha az a;+1 csomagot az a; +v/(1 —v) — ¢
idépontban az (a; +v/(1 — ) — ¢,a; + /(1 — ~)] intervallumban latjuk
(elére) akkor atallitjuk az ébresztét az a1 +v/(1 — v) — ¢ id6pontra.
Ellenkezé esetben, azaz ha nem érkezik meg a kovetkezs csomag az (a;, a;+
v/(1—~)] idSintervallumban, akkor nyugtat kildiink az a; +~/(1 —v) —c

id6pontban, mely az 6sszes még nyugtazatlan csomagot nyugtazza.

1. Tétel. (/27]) A TLA algoritmus max{1,2 — I_Twc}-versenyképes.
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Bizonyitdas: FEl6szor azt mutatjuk meg, hogy az algoritmus 2 — 1_770 -
versenyképes. Vegyiink egy tetszéleges aq, ..., a, inputot. Particionaljuk
az input sorozatot részsorozatokra (fazisokra) a kovetkezéképpen: Legyen
S1 = {a1,...,axq)} ahol k(1) az els6 index melyre apny41 — aray >
v/(1 — ). A tobbi fazist is hasonl6 modon definialjuk, azaz S;41 =
{akiy41, - -5 argen b, ahol k(j + 1) az els6 index a k(j) utan, melyre
Ar(j+1)+1 — ar+1) = v/ (1 = y). Az utolso fazis az utols6 csomaggal zarul,
tovabbéa legyen k(0)=0.

Ekkor az optimaélis off-line algoritmus minden fazis utols6 csomagjanal

kiild egy-egy nyugtat, ezért az algoritmus Gsszes koltsége a j. nyugtanal
OPT(S;) =7+ (1 = 7)(ak() — ari-1)+1)-

A TLA algoritmus viszont ay;) + v/(1 — ) — ¢ idépontban kiildi a

nyugtat, igy a j. csomagnal az Osszes koltség:

TLA(S;) =7+ (1 = 2(ar) +7/(1 =) = € = arg-1+1)-
Mivel TLA(S;)/OPT(S;) > 1, ezért ha a szamlalot és a nevez6t is csok-

kentjiik ugyanazzal a konstanssal, akkor a hanyados értéke novekszik, igy

azt kapjuk, hogy

TLA(S;) v+ 1=/l =7)~¢c) _, 1-7
OPT(S;) ~ gt ot

A teljes koltség viszont a particidk koltségeinek osszege, igy TLA 2 — 1_770

C.

-versenyképes. m

Alsé korlat
A TLA algoritmus optimalis, azaz nem létezik olyan algoritmus, amely-

nek kisebb a versenyképességi hanyadosa.
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2. Tétel. Nem Iétezik olyan c-elérenézd félig on-line algoritmus a nyug-
tazdsi problémdra az foa: modellben, amelynek kisebb a versenyképességi

hdnyadosa, mint max{1,2 — 177”0}

Bizonyitis: Ha ¢ > v/(1 — ) akkor az allitas nyilvanvaloan igaz, igy
feltételezhetjiik, hogy ¢ < /(1 — ~). Tekintsiink egy tetszéleges A on-
line algoritmust. A kévetkezd inputot definialjuk, jeloljiik I,,-el. Az elsé
csomag érkezési ideje a; = 0. Az i. csomag (i = 2,...,n) az i — 1. csomag
nyugtija utan c idGegység mulva érkezik (a; = t;_1 + ¢).

Particionéljuk az inputot a 2. tételnél latottakhoz hasonléan. Az egyes
fazisokat Si,...,S;-vel jeloljiik. Most tekintsiik S; fazist. Az egyszertiség
kedvéért k(i) — k(i — 1) értéket r;-vel jeloljiik. Az A algoritmus minden
csomagot nyugtaz, igy azt kapjuk, hogy

k(i)

AS) =arit (L=7) Y (ty—ap).

p=k(i—1)+1
Az optimalis megoldas ellenben mindéssze egyetlen nyugtat kiild, az aj
idépontban, igy
k(i)—1
OPT(S;) =+ (1 —v)( (t, — ap) + c(r; — 1)).
p=k(i—1)+1

Most tegyiik fel, hogy ¢ < j. Ha kiszamoljuk az A(S;) —(2— 1%%)OPT(SZ-)
értéket és felhasznaljuk, hogy ¢, —a, < v/(1 — ) — ¢, minden p =
k(i —1)4+1,..., k(i) — 1 és azt, hogy tru — are) > /(1 — ) — ¢, akkor
azt kapjuk, hogy

A(S;) — (21 ; TO)OPT(S) > (i — 2 + -
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((1_%—2)(%’—1)C+(Ti—1)(1_—7c—1)(i—c)+L_c)

Y o 1—7 -7
L=y

=(ri—2+ ¢)=(1=y)(ri=Det(ri=1)((1=7)c=7)+y—c(1-7) = 0.
Igy bizonyitottuk, hogy A(S;) > (2 — 1_T“’C)OPT(SZ') hai < j. Az S;
esetében egyetlen kiilonbség van. Ekkor a ty;) — ary > 7v/(1 —v) — ¢

egyenlétlenség nem all fenn, viszont ugyanigy belathatjuk, hogy

AS) +4/(1—7) —e> (22 —Lorr(s).

Mivel a teljes koltség az egyes fazisokon szamitott koltségek Gsszege,
igy A(L,) +7/(1 =) — ¢ > (2 = 52)OPT(I,). Tovébba ha n tart
végtelenbe OPT(1,) is a végtelenbe tart, igy a fenti egyenlGtlenség szerint
A(1,)/OPT(1,) hanyados 2 — 1%’c—hez tart, tehat A versenyképességi

hényadosa nem lehet kisebb mint 2 — 1_770. n

2.3.2. Az f,,, célfiggvény

Mint azt a fentiekben definidltuk, az fg,,, célfiiggvényt tgy kapjuk,
ha L; = th_1<a¢§t]- (t; —aj), azaz a j. nyugta altal Osszegytijtott Gsszes
késedelem. Igy a célfiiggvényiink:

VE+ L= Y (t—ay).

J=1t;_1<a;<t;

A TLA algoritmus
Ebben a részben is kézenfekvs otlet az ébresztd algoritmus [14] id6-

el6retekints kiterjesztését hasznalni. Most a kovetkezSképpen definialjuk
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az ébreszté algoritmus idé-eléretekints valtozatat. Az a; csomag meg-
érkezésének pillanatdban beallitjuk az ébresztét a; + e; id6pontra, ahol
e;=(v/(1—7)— Zai@j (a; — a;))/|oj]. Ha a kévetkezs csomag (a;41) a
max{a;, a; + e; — c} idépont el6tt megérkezik vagy latjuk a;+1 csomagot
az eléretekintd iddintervallumban, akkor 1épjiink kovetkezd csomaghoz és
allitsuk be tjra az ébreszt6t a fent leirt modon. Ellenkezs esetben (nem
érkezik csomag az (aj, a; + e;]) intervallumban, kiildiink egy nyugtat a
max{a;, a;+e;—c} id6pontban mely az 6sszes még nyugtazatlan csomagot
nyugtazza. Sajnos a fenti algoritmus nem ér el kisebb versenyképességi

héanyadost mint 2.

3. Tétel. Tetszileges c-re a TLA algoritmus versenyképességi hanyadosa

2.

Bizonyitds: Az algoritmus versenyképességi hanyadosa nem nagyobb
mint az ébreszts algoritmus versenyképességi hanyadosa [14], tehat a
TLA algoritmus versenyképesési hanyadosa nem nagyobb mint 2, mivel az
ébreszt6 algoritmus 2 versenyképes. Viszont nincs kisebb versenyképességi

héanyadosa sem, amit az alabbi inputon lathatunk.

TIA T_H_hﬁ_ﬁ_.‘
| »n

1 T T T —r .
ar as as as ds as dz érkezési idé

OPT w= — - e

1. abra. A TLA és OPT viselkedése
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Legyen I,, = {ay,...,az,:1} ahol a3 = 0 és ag; = iy/(1 —~) + (i — 1)e,
agiv1 = 1y/(1=7)+ie,i =1,...,n. Ekkor TLA a kovetkezs id6pontokban
kiildi a nyugtakat: as, ..., as,, max{asm 1, asms1 + v/(1 — ) — c}. Igy
TLA(IL,) = (n+ 1)y +ny+ (1 —v) max{0,v/(1 — ) — c}. Egy optimalis
off-line algoritmus aq, as, as, 1 idSpontokban kiildi a nyugtakat, ennek
koltsége OPT(I,,) = (n+ 1)y + (1 — v)ne. A versenyképességi hanyados
igy 2-hoz tart, ha e tart a 0-hoz és n tart végtelenbe, ebbdl kovetkezik,
hogy a versenyképességi hanyados legalabb 2. m

A LIP algoritmus

Ha ¢ > ~/(1 — 7) 2-nél kisebb versenyképességi algoritmust is ad-
hatunk. A LIP algoritmus (Lookahead Interval Planning algorithm) a
kovetkezS. Az algoritmus blokkokra bontja az inputot, majd minden
blokkra meghatarozza a nyugték kiildésének idépontjat az optimalis off-
line algoritmus segitségével. Egy-egy blokk mindig az els6 nyugtazatlan
csomaggal kezdddik. Az algoritmus el@szor meghatarozza, hogy van-e 2
egymast kovets csomag a ¢ hosszisagu eldretekints intervallumban melyre
a;y1 — a; > v/(1 —~). Ha van ilyen par, a blokkot lezarjuk az elsg ilyen
a; id6pontnal, egyébként a blokk intervallumanak hossza c. Ez utan az
algoritmus meghatarozza a blokkra a nyugtak kiildésének idépontjat az
optiméalis megoldéashoz az off-line probléma optimalis megoldasaval [14],

majd elkiildi a nyugtakat a megoldas szerint és attér a kdvetkezs blokkra.

4. Tétel. A LIP algoritmus 1 + ﬁ—vemenyke’pes.

Bizonyitds: A fenti tétel belatasahoz vegyiink egy tetszéleges I inputot!

Bontsuk blokkokra az inputot tgy, ahogy azt az algoritmus leirdsanal
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megadtuk. Figyeljik meg, hogy létezik egy optimalis off-line algoritmus
mely minden blokkban kiild egy nyugtat a blokk utols6 csomagjanéal.
(Mert ha a blokk utols6 csomagja késik, akkor a késés koltsége t6bb mint
(I =) (v/(1 —=7)) = v, és a nyugtazas koltsége pontosan v.) Tovabba
vegyiik észre, hogy az utols6 csomag mindig egy blokk utolsé csomagja

egyben és LIP is kiild nyugtat a blokk utolsé csomagjanal.

Tekintsiink egy tetszGleges fazist, S;-t. Jeloljiik r-rel a fazisban talal-
hato blokkok szamat. Vegyiik a fazison az optimaélis off-line megoldast.
Ha hozzavesziink r — 1 tovabbi nyugtat az elsé r — 1 blokk végéhez, olyan
megoldast kapunk, amely a blokkokat kiilon-kiilon nyugtazza. De LIP a
legjobb ilyen megoldast adja, ezért azt kapjuk, hogy (r—1)y+OPT(S;) >
LIP(S;), tehat LIP(S;)/OPT(S;) <1+ (r—1)y/OPT(S;).

Hatéarozzuk meg O PT'(S;) értékét. Mivel minden blokk azonos fazisban
van és minden blokk hossza legalabb ¢, a fazis hossza legalabb (r — 1)ec.
Tegyiik fel, hogy az optimaélis off-line algoritmus k£ nyugtét kiild ebben a
fazisban. Ekkor az els§ k—1 nyugta utén van egy legfeljebb ~/(1—7) hossza
idGintervallum mely id§ alatt nem érkezik csomag. Ebbdél kovetkezik, hogy
a teljes optimalis kdltség legalabb (1 —~)((r —1)c— (k—1)v/(1—7)). Igy
OPT(S)) = ky+(1—7)((r—1)e— (k= 1)7/(1 = 7)) = (1= 7)(r = Dye+.
Ezt hasznélva kapjuk, hogy LIP(S;)/OPT(S;) <1+ ﬁ ]

Als6 korlatok
El6szor adunk egy alsé korlatot a versenyképességi hanyados nagy-

sagrendjére. Ez megmutatja, hogy az fs.,. célfliggvény esetében nem
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létezik olyan konstans méreti el6retekintés, amely segitségével elérhets

az 1-versenyképesség.

5. Tétel. Nem létezik olyan c-eldrenézd félig on-line algoritmus a nyug-
tazdsi problémdra az feum modellben, amelynek kisebb a versenyképességi

hdnyadosa, mint 1 + Q(1/c?).

Bizonyitas:

A szamitasok egyszertsitése érdekében feltessziik, hogy ¢ = ~(k —
1/4)/(1 — ), ahol k > 1 egész. Ezt feltehetjiik az altalanossag megszo-
ritasa nélkiil, mert egy nagyobb eléretekintés nem tudja csokkenteni a

versenyképességi hanyadost. Tekintsiink egy tetszéleges c-el6renézs A al-

goritmust. Legyen x = Z,Ej’fj; és y =v/2(1 —~). A kovetkezd sorozatokat
definidljuk minden 7 =1, ..., k-ra.
o Sujz = {a1,a0,...,a9;}, ahol ag;—y = (i — L)z + (i — 1)y és ay =

iz + (i — 1)y, 1 = 1,...,j. Vegyiik észre, hogy aox = ¢ az Sips

sorozatban.

o Szjy = {Cl,l,ag,. ..,a2j+1}, ahol a9;i—1 — (Z — 1)?[) + (’L — ].)y, =

I...,j+lésay,=ix+(G—1y,i=1,...,].

o Syy = {a1,as2,... a2}, ahol as; 1 = (i — )y + (1 — 1)z és ay =

iy+ (G —Dx,i=1,...,7.
[ ] Syjz = {@1,(12,. ..,ang}, ahol Ao;—1 — (Z — 1>y + (2 — 1)1’, 1 =
L....j+1lésag, =ty+ (1 —Dx,i=1,...,7.
A~v+(1—9)(2y+x) =27+ (1—7)z egyenlethsl azt kapjuk, hogy van
olyan optimalis megoldas a fent leirt sorozatokra, mely soha nem nyugtéz
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2 csomagnal tobbet egyetlen nyugtaval. Ezt a megfigyelést felhasznalva

igazoljuk az alabbi lemmét.

1. Lemma. Minden j-re (1 < j <k): OPT(S,;y) = OPT(Syj.) =v(j +
1)+ (L=7)jy, OPT(Suje) = vj+ (L= 7)jz, OPT(Sy;) = vj+(1=7)jy.

Bizonyitds: Az allitast teljes indukcioval igazoljuk. Els6ként vegyiik a
k = 1 esetet. Az S;1, sorozatban az érkezési id6k 0,z,x + y, az Sy
sorozatban az érkezési id6k 0, y, x 4+ y és az optiméalis megoldas mindkét
esetben két nyugtéat kiild, S;1, esetén a 0 és az x + y id6pontokban, Sy,
esetén pedig az y és az x + y idépontokban. Igy a késedelem mindkét
esetben y. Az Sy1, és Sy1, sorozatok esetén mindkét esetben két csomag
van, és az optimalis megoldas egyben nyugtazza ket a méasodik csomag
érkezésekor. Most tegyiik fel, hogy i < k és a lemma teljesiil minden

7 < i-re. Igazoljuk az allitast ¢-re is.

Se2y 5/8 172 5/8 1,2

i — — >

ay az as az as érkezési id6
OPT N
S.o 5/8 1/2 5/8

I — I >

érkezési id6

ar az as a4
OPT Nmpd N d

2. abra. Az S;o, és Sy, inputok és optimalis megoldésai v = 1/2 esetén
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Vegyiik elséként az S,;, sorozatot. Mint a fentiekben észrevettiik van
olyan optimalis megoldéas, ami soha nem nyugtaz két csomagnéal t6b-
bet, igy két lehetdséget kell megvizsgalnunk az a; csomag nyugtézaséra
vonatkozoan. Ha az a; csomagot az a; id6pontban nyugtazzuk, akkor
még marad egy Sy(—1), sorozatunk, amit az indukcios feltevés alapjan
iy + (1 —7)(i—1)y koltséggel tudunk nyugtazni. Tehat ebben az esetben a
teljes koltség (i +1)y+ (1 —7)(i — 1)y. Ha az a; csomagot ag-vel egyiitt az
ap; = x id6pontban nyugtézzuk, akkor marad még egy Sy(;—1), sorozatunk,
amit az indukeios feltevés alapjan (i — 1)y + (1 — ) (i — 1)z koltséggel
tudunk nyugtézni. Tehéat ebben az esetben a teljes koltség iy + i(1 — v)z.
Behelyettesitve x és y értékét adodik, hogy a masodik esetben kapunk

kisebb koltséget, igy az allitast ezen részét igazoltuk i-re is.

Teljesen hasonléan kezelheté az S,;, sorozat. Ha az a; csomagot az
a; idépontban nyugtazzuk, akkor még marad egy Sy—1), sorozatunk,
amit az indukcios feltevés alapjan iy + (1 — ) (i — 1)y koltséggel tudunk
nyugtézni. Tehat ebben az esetben a teljes koltség (i+1)y+(1—~)(i—1)y.
Ha az a; csomagot as-vel egyiitt az ay = y id6pontban nyugtazzuk, akkor
marad még egy Sy—1)y sorozatunk, amit az indukcios feltevés alapjan
(i — 1)y + (1 —7)(i — 1)y koltséggel tudunk nyugtazni. Tehat ebben az
esetben a teljes koltség iy + i(1 — v)y. Behelyettesitve = és y értékét
adodik, hogy a masodik esetben kapunk kisebb koltséget, igy az allitast

ezen részét igazoltuk i-re is.

Vizsgaljuk most meg az S,;, sorozatot. Ha az a; csomagot az a; id6-
pontban nyugtazzuk, akkor még marad egy Sy, sorozatunk, aminek az

optimalis nyugtézéasi koltsége a fentiek alapjan iy + i(1 — v)y. Igy a
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teljes koltség ebben az esetben (i + 1)y + (1 — 7)y. Ha az a; csomagot
as-vel egylitt az as = x id6pontban nyugtézzuk, akkor marad még egy
Sa(i-1)y sorozatunk, amit az indukcios feltevés alapjan iy + (1 —v)(z —1)y
koltséggel tudunk nyugtazni. Tehat ebben az esetben a teljes koltség
(i4+1)y+ (1 =)@ — 1)y + x. Mivel z > y ezért az els§ esetben kapunk
kisebb koltséget, igy az allitast ezen részét is igazoltuk i-re is.

Veégiil vizsgaljuk meg az Sy, sorozatot. Ha az a; csomagot az a,
id6pontban nyugtazzuk, akkor még marad egy S,;, sorozatunk, aminek
az optimalis nyugtazasi koltsége a fentick alapjan iy +i(1 — v)z. Igy a
teljes koltség ebben az esetben (i + 1)y + i(1 — v)z. Ha az a; csomagot
as-vel egylitt az ay = y id6pontban nyugtazzuk, akkor marad még egy
Sy(i—1)= sorozatunk, amit az indukcios feltevés alapjan iy + (1 —v)(z —1)y
koltséggel tudunk nyugtazni. Tehat ebben az esetben a teljes koltség
(1 + 1)y + (1l —~v)y. Mivel x > y ezért a méasodik esetben kapunk kisebb
koltséget, igy az allitadst ezen részét is igazoltuk i-re is. m

Legyen S, az A algoritmus inputjanak elsé része, majd varjunk
y id6épontig. Tegyiik fel, hogy az algoritmus nyugtat kiild egy z < y
idépontban. Ekkor nyugtazza a; csomagot, majd nyugtaznia kell még az
Sy(k—1)z Sorozatba es6 csomagokat is. Ezért az 1. lemabol kovetkezGen

kapjuk, hogy A(Surz) =7+ (1 —7)z+ky+ (1 —~)(k — 1)y. Tehat

A(Sere) o (kA Dy+ (A=) (k=1)y _, L
OPT (Suka) — ky+ k(1 —~v)z 6k +1

Most tegyiik fel, hogy A nem kiild nyugtat az y idépont elétt. Ekkor
az y + c id6pontban egy tovabbi csomag érkezik, igy az input Sgx,. Az
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algoritmus észreveszi az 1j csomagot az y id6pontban. Ha nyugtazza az
els6 csomagot az x idépont eldtt, akkor A(S,ky) > Y+ (1—7)y+OPT (Syky)-

Igy a lemmabol kovetkezGen az alabbi egyenlGtlenséget kapjuk:

AlSary) kit Dy+A-y)(k+ly 1
OPT(Sary) =  (k+1)y+ (1 —7ky 3k+2

Végiil tegyiik fel, hogy A nem kiild nyugtat = idépont el6tt. Ha az
els6 nyugtat az x idépont utan kiildi, akkor a teljes koltség novekszik, igy
feltehetjiik, hogy az els6 nyugtat x id6pontban kiildi. Ha az algoritmus
az els6 két csomagot nyugtazza és a megmaradt 1ész Sy(p—1)y, azt kapjuk,
hogy A(Szky) > Y+ (1=7)x+OPT(Syk-1yy)- gy a lemmabol kovetkezGen
az aldbbi egyenlStlenséget kapjuk:

A(Szry) (E+1)y+ (1 =y)(z+(k=1)y) 1
OPT(Swy) = (htn+(-mky = "ok + 4k

Mivel az Osszes lehetséges esetet megvizsgaltuk, a tételt bizonyitottuk.

A fenti eredmény azonban nem ad 1-nél jobb als6 korlatot arra az esetre,
ha az algoritmus csak kicsi eléretekintéssel rendelkezik. Mutatunk még
egy also korlatot arra az esetre amikor ¢ < /(1 —+) annak a technikanak

[14] a kiterjesztésével, melyet a 2. fejezetben mar olvashattunk.

6. Tétel. Nem létezik olyan c-eldrenézd félig on-line algoritmus a nyug-
tazdsi problémara az fsum modellben, amelynek kisebb a versenyképességi

hanyadosa, mint 2v/(c(1 — ) +7), hac <v/(1—7).

Bizonyitds: Tekintsiink egy tetszGleges on-line algoritmust, jeloljik A-val.

Elemezziik a kovetkezs inputot. Vegyiik a csomagok egy hosszii sorozatat
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melyben a csomagok rendre pontosan c idGegységgel azutéan érkeznek,
amikor A egy nyugtat kiild (¢;4+c = a;41). Ekkor az on-line kéltség a 2n+1

2n+1(t1‘ _ai).

csomagot tartalmazo inputra A(ly,,1) = vy2n+1)+(1—7) >
Most tekintsiik a kovetkezd két off-line algoritmust. ODD csak a paratlan
sorszamu csomagot és az utolsdé csomagot nyugtazza, EV viszont csak a

péaros sorszamiu csomagokat nyugtazza.

Ezen algoritmusok koéltségei:

n

EV(Izn1) = (n+ 1)y + (1 -7) Z(a2i+1 — ag;) =

i=1
n

(n+1y+(1—7 nc+2t22 as;))

és
n

ODD = (n+ 1)y + (1 —7) Z(azi — agi—1) =
i=1
m+1)y+ (11—~ nc+2t2,1—a2,1)
Mastel6l sem az ODD sem EV nem ér el klsebb koltséget mint az optimalis

off-line koltség, igy
OPT(IQn+1) S min{EV(Ign+1>, ODD(IQn+1)} S

(EV (Inny1) + ODD(Izns1)) /2.

Ezért

A(Irn11) > 2(v(2n+ 1)+ (1 —7) 7Tt — ai))
OPT(Ions1) ~ y(2n+2) + (1 —7)(312, (t: — ai) + 2nc)

- 2y +4ne(l — )
- Y(2n 4 2) 4 2nc(l — )’
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Az also korlat, amit az A(Iy,41)/OPT(I3,41) hanyadosra kaptunk, a
29/(e(1 — ) + ) értékhez tart, ha n tart végtelenhez. Ezzel a tételt
belattuk. m
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3. Fejezet

Paraméter tanulé algoritmusok a nyugta-

zasi problémahoz

Altalaban egy on-line algoritmus hatékonysagat versenyképességi elem-
zéssel vizsgaljak. A versenyképességi hanyados a nyugtazési problémara
teljesen megoldott [14], az ébresztd algoritmus optimaélis, azaz a problé-
maban elérhetd legkisebb versenyképességi hanyadossal rendelkezik, ez
azonban nem jelenti azt, hogy egy masik (esetleg nem optimalis verseny-
képességgel rendelkezd algoritmus) ne miikdhetne hatékonyabban valos

adatokon.

Ebben a fejezetben bemutatunk egy 14j on-line algoritmust és egy
1j félig on-line algoritmust is a nyugtazéasi problémara. Az alapotlet
mindkét esetben az ébresztd algoritmus tovabbfejlesztése. Ezt ugy is
fel lehet fogni, mint egy paraméteres algoritmust, ahol a paramétert,
ugy valasztjuk, hogy a versenyképességi hanyadost minimalizalja. Az
1j algoritmus szakaszokban miikodik és minden szakaszban megkeresi a
paraméter optimalis értékét az input utolso szakaszéra. A paraméter ezen
1j értékét hasznéljuk a kovetkezd szakaszban. Teszteket végeztiink az
1j algoritmus teljesitményének meghatéarozésara és megmutatjuk, hogy
az 1j algoritmus jobb teljesitmény nytjt a teszteken, mint az ébreszts

algoritmus.
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3.1. Jelolések és el6zmények

Most is a kordbban definialt f,,, matematikai modellt [14]| hasznaljuk.
Az ébresztd algoritmus [14] egy kiterjesztését fogjuk hasznalni. Egy éb-
reszt6 algoritmus a kovetkezSképpen miikodik. Az a; csomag érkezésekor
bedllitunk egy ébreszt6t valamilyen a;+e; id6pontra. Ha az a;+e; id6pon-
tig nem érkezik 1j csomag, akkor az a; + e; id6pontban nyugtat kiildiink,
egyébként az a;y, érkezésekor atallitjuk az ébresztét, egy aji1 + €541

id6pontra.

Az 1. és 4. prepoziciokbol kovetkezik, hogy nem létezik a problémara
kisebb versenyképességi hanyadostu on-line algoritmus ebben a modellben,
de ennek ellenére egy 1j algoritmus jobb lehet atlagos esetben. Egy
algoritmusra A és inputra [ egy A(I) alaku kifejezés az A algoritmus

koltségét jelenti I inputon az fg,,, célfiiggvényen.

3.2. On-line paraméter tanul6é algoritmus

Most bemutatjuk a paraméter tanulo algoritmust. Az algoritmus sza-
kaszokban miikodik és az ébreszté algoritmust hasznalja a csomagok
nyugtazasara. ElGszor definialjuk az ébreszté algoritmus egy verzidjat
melyet hasznalni fogunk, az Alarm, algoritmust, mely egy pozitiv p para-
métert hasznal. Alarm, algoritmus e; = (py/(1=7)=>_,.c,, (a;—ai))/|0;]
értéket hasznalja minden j-hez. Ez az e; érték azt jelenti, hogy ha nem

érkezik 0j csomag a; + e; id6pontig, az algoritmus a; + e; id6pontban
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nyugtizza az Osszes még nyugtizatlan csomagot. A késedelmi koltség

Do, (05 — i) + |oj - €5 = p-v/(1 — 7). Meg kell jegyezniink, hogy
Alarm, az el6z6ekben mar targyalt 2-versenyképes ébreszté algoritmus

14].

Az 1j paraméter tanul6 algoritmus ezen p paraméter tanulasan alapszik,
tovabba hasznalja az r és ¢ paramétereket, amelyek a tanulasi fazis hosszat

hatarozzak meg. Az algoritmus a kovetkezSképpen miikodik.

LearnAlarm(r,q) algoritmus

e 1. szakasz Hasznéljuk az Alarm; algoritmust az els6 r csomag nyug-

tazasahoz. Ugras a 2. szakaszra.

e j. szakasz (j > 1)

— Jelolje I; az inputot, ami az utols6 r - ¢ csomag. Ha kevesebb

csomag érkezett, akkor /; mindet tartalmazza.

— A SimpleOpt algoritmust hasznéljuk a p azon értékének megha-
tarozasara, mely minimalizalja az Alarm, algoritmus koltségét

az I; inputon. Jelolje ezt az értéket p*.

— Az Alarm,~ algoritmust hasznaljuk a kovetkezé r csomag nyug-

tazasara majd folytassuk a j + 1. szakaszon.
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3.3. Az optimalis p érték meghatarozasa az Alarm, al-

goritmushoz

A kovetkezd lemma fontos szerepet jatszik a p paraméter optimalis

értékét meghatarozo algoritmus kifejlesztésében.

2. Lemma. A p optimadlis értéke olyan, hogy a nyugtdzds idépontja pon-

tosan valamely csomag beérkezési iddpontjaval egyenld.

Bizonyitdas: Tekintsiink a csomagok egy tetszéleges sorozatat, jeloljiik
I-vel és egy p értéket, amelyik nem teljesiti a lemma altal definialt tulaj-
donsagot. Megmutatjuk, hogy ez nem optimélis érték I-hez. Jelolje k az
Alarm,, algoritmus altal kiildott nyugtédk szamét. Az Alarm, definici6ja-
bol kovetkezik, hogy minden nyugta teljes késedelme py/(1 — «), ezért
Alarmy(I) = ky + (1 — v)kpy/(1 — v) = ky(1 + p). Mivel feltevésiink
szerint Alarm, nem pontosan egy csomag megérkezésekor kiildi a nyugtét,
ezért 1étezik egy € > 0, amire egy masik algoritmus a p helyett egy p — ¢
paramétert hasznalva ugyanazokat a csomagokat nyugtazza mint Alarm,,
de korabban. Ez azt jelentené, hogy az Alarm,_. ugyanigy k nyugtat
hasznalna tovabba azt is, hogy Alarm,_.(I) = ky(1 + p — ¢) ami azt

mutatja, hogy ekkor p nem optimélis vilasztés. m

Emiatt a kévetkezd algoritmust hasznélhatjuk a p paraméter optima-
lis értékének meghatarozasara. Az algoritmus csak azokat az értékeket

vizsgalja, melyek a lemma altal tdmasztott kritériumnak megfelelnek.
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A SimpleOptAlarm Algoritmus
o Inicializalds: Legyen p* =1 és Z = o0

o Keresés: Minden 1 <1 < j <n -re

— Legyen s := Y1 _.(a; — a;), és p := (1 —7)s/7.
— Futtassuk p-re Alarm,-t az inputon és hatdrozzuk meg a nyugtét
szaméat (k)

— Ha kvy(1 +p) < Z, akkor p* :=p és Z := ky(1 + p)
e Return p*

A keresés ©(n?) iteraciot igényel és minden iteracioban a masodik

lépés futési ideje ©(n), igy az algoritmus futasi ideje ©(n?).

3.4. Az LearnAlarm(r,q) algoritmus hatékonysagi vizs-

galata

Az 0j paraméter tanul6 algorimusunkat teszteknek vetettiik alé, hogy a
hatékonysagat értékeljiik. A tesztek végrehajtédsahoz valos adatokat és vé-
letlen generalt inputot is felhasznaltunk. Hogy jobban megértsiik az egyes
paraméterek szerepét és hatasait az adatokon tobb kiilonb6zé paraméter
beallitassal is futtattuk az algoritmust. Az Al, A2, ..., A6 algoritmusok
a ¢ = 10 és rendre a r = 100, 200, 500, 1000, 2000, 4000 értékeket hasznal-
tak a tesztek futtatasa sordan. A B1, B2,...,B6, C1,...,C6, D1,..., D6,
E1,..., E6 algoritmusok rendre a ¢ = 25,50, 75,100 és » = 100, 200, 500,
1000, 2000, 4000 értékekkel futottak.
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3.4.1. Tesztek valdés adatokon

Két kiilonb6z6 webszerver forgalméat vizsgaltuk: a http://www.sziszszi.hu-
t, egy némileg kisebb forgalmu egy kozépiskola webszerverének forgalmat,
melyre a tesztekben Szerverl-ként hivatkozunk, és egy nagyobb forgal-
mu szervert, mely tobb mint 30 altalanos- és koézépiskola intézményi
161tiik. Mindkét szerveren naploztuk egy-egy adatbézisba azon események
id6pontjait, amihez adatcsomag kiildése tartozott. Ezeket az adatokat
hasznaltuk fel a tesztek inputjaként. Mindkét adatbazisbol 3 kiillonbozs
méreti részinputot hasznaltunk: small (10,000) medium (100,000) large
(500,000), melyeket rendre S, M és L jelol. Mindegyik méretbdl 10-10
tesztesetet generaltunk az adatbézisok kiilonb6z6 részeibdsl. Az inputok

letolthetdk a
www.inf.u — szeged.hu/ ~ cimreh/dataack /acknowltest.zip

webcimrol.

Az algoritmusokat 3 kiilonb6z§ célfiiggvénnyel teszteltiik, 0.25, 0.5 és
0.75 ~ értékekkel. Mindegyik inputra egy dinamikus programozas elvi
algoritmus segitségével [14] meghataroztuk az optimalis off-line megoldést,

ezt jelolje OPT'. Tehat minden inputon 31 on-line algoritmust futtattunk:
Alarm,Al,... A6,B1,...,B6,...,FE1,..., E6

algoritmusokat. A egyes on-line algoritmusok koltségeinek atlagat, az op-
timéalis off-line koltségek atlagat és ezek aranyait az 1. szamu fliggelékben
talalhato tablazat tartalmazza. A 3. és 4. abra az ALG/OPT értékek

atlagat dbrazolja az egyes szerverek adataival néhény algoritmushoz.
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Szerveri
1.8
1.7
1.6
15
1.4
1.3
1.2
1.1
1.0

3. dbra. Néhany algoritmus teljesitménye a Szerverl-en

A C1,C2,...,C6 algoritmusokat azért valasztottuk ki, hogy az r pa-
raméter hatasat be tudjuk mutatni, az A, B, D, E algoritmus osztalyok
legjobb eredményei azt mutatjak be, hogy a ¢ paraméter hogyan befo-
lyésolja az algoritmus miikodését, és hogyan kell a megfelel§ ¢ értéket
a problémahoz optimalisan beéllitani. Alarm(AL) lényegesen rosszabb
értéke a diagramon jol mutatja a paraméter tanuld algoritmus gyakorlati

hasznét.

3.4.2. Tesztek végrehajtasa generalt adatokon

A valés adatokon végrehajtott tesztek mellett véletlen-generalt inpu-
tokon is teszteltiik az algoritmusokat. Két tesztesetet vizsgaltunk. Az
els6 esetben egyenletes eloszlasu érkezési id6ket, mig a masodikban ex-
ponenciélis eloszlasu inputot generaltunk. Ezt ez eloszlast egy homogén
Poisson-folyamat eredményezi, mely gyakran eléforduld telekommunikaci-
6s jelenség. Itt is minden inputon 31 on-line algoritmust futtattunk, az

Alarm, Al,..., A6, B1,...,B6,...,FEl,..., E6 algoritmusokat. A egyes
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Szerver2

1.8
1.7
1.6
15
1.4
13
12
1.1
1.0

4. dbra. Néhany algoritmus teljesitménye a Szerver2-6n

on-line algoritmusok koltségeinek atlagat, az optimaélis off-line koltsé-
gek atlagat és ezek aranyait a ... szamu fliggelékben talalhato tablazat

tartalmazza.

Random 1

1.8
1.7
1.6
1.5
1.4
1.3
1.2
11
1.0

5. dbra. Néhany algoritmus teljesitménye egyenletes eloszlasti adatokon

Az 5. és 6. 4bran néhany algoritmus teszteredményeit lathatjuk a valos
adatoknal ismertetett szempontok alapjan. A véletlen-generalt adatokon

futtatott tesztek eredményeinek eredményeit az 1. szamu fiiggelékben
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Random 2
1.8
1.7
1.6
1.5
1.4
1.3
1.2
1.1
1.0

6. abra. Néhany algoritmus teljesitménye exponencialis eloszlast adatokon

talalhato tablazat tartalmazza.

3.4.3. Kovetkeztetések

A fenti eredmények alapjan a kovetkezs kovetkeztetéseket vonhatjuk

le:

e A legfontosabb megfigyelésiink, hogy a tesztek eredményei tisztan
mutatjak, hogy a paraméter tanulas jelents hatékonysagjavulast

eredményez az Alarm algoritmus mikddésében.

o A teszteredmények alapjan az is jol lathato, hogy az 4j algoritmus
igen érzékeny a paraméterek bedllitasaira. Egy pontos paraméter-
beéllitas tovabb csokkenti az ALG/OPT héanyadost. Az is jol latszik,
hogy a paraméterek optimalis beallitasa az input fiiggvénye, de né-
hany altalanos kovetkeztetést levonhatunk. Ugy ttinik, hogy egy

kozepes hosszusigu tanulasi szakasz jobb eredményt ad, mint egy
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rovid, vagy egy hosszi. Ami a vizsgalt szakaszok hosszat illeti (r
paraméter), az latszik, hogy 1000 - 2000-ig névelve azt jelentds ja-
vulassal szamolhatunk, de a tovabbi novelés nem hoz szignifikéns
javulast az algoritmus hatékonysagaban. A véletlen-generalt teszte-
ken az r = 2000, mig valés adatokon az r = 1000 beallitas adott jobb

eredményeket.

e Miutan Osszehasonlitjuk a kiillonbo6z6 tesztesetek eredményeit azt a
kovetkeztetést is levonhatjuk, hogy az algoritmusok hasonlé viselke-
dést mutatnak. A Szerver2-6n a javulas valamivel jobb volt, mint a

tobbi esetben.

3.5. Félig on-line paraméter tanulé algoritmus

Ebben a fejezetben a nyugtazasi probléma idg-el6retekints valtozatat
[27] vizsgaljuk. A 2. fejezetben mar megmutattuk, hogy a nyugtazasi
probléma idé-eldretekinté modelljében definialt Ebresztd algoritmus ki-
terjesztése barmely c-re sem jobb mint 2-versenyképes. Most definialjuk
egy paraméter tanuld valtozatat ennek az algoritmusnak. Analizéljuk az
algoritmust az el6z6 fejezetben ismertetett valos adatokon [28], tovab-
ba véletlen-generalt adatokon is. Az eredmények megmutatjak, hogy az
atlagos esetben az id6-el6retekints tulajdonsag lényegesen jobb eredmé-
nyeket produkal, mint az Ebreszt6 algoritmus on-line valtozata, és az

eredményeket a paraméter-tanulas 6tlete tovabb javitja.
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A méasodik fejezetben részletesen bemutatott félig on-line ¢ id-eléretekintd

modellt fogjuk alkalmazni, ahol a dontéshozo ismeri a ¢ idépontban méar
megérkezett csomagok érkezési idépontjat, tovibba a azon csomagok

érkezési id6pontjat is amik a (¢,¢ 4 ¢] intervallumban érkeznek.

Most kiterjesztjik a TLA algoritmust egy paraméter tanuld algorit-

mussé a fejezetben korabban targyalt modszerrel.

Paraméter tanulé TLA algoritmus: Az algoritmus szakaszokban
muikodik. Minden szakasz a TLA algoritmust hasznalja a csomagok nyug-
tazasara. ElGszor definidljuk az ébreszté algoritmus egy verzidjat melyet
hasznalni fogunk, az TLA, algoritmust, mely egy pozitiv p paramétert
hasznal. TLA, algoritmus e; = (py/(1 =) — X4,e0, (a5 — ai))/|0;] ér-
téket haszndlja minden j-hez. Ez az e; érték azt jelenti, hogy ha nem
érkezik 4j csomag a; + e; id6pontig, az algoritmus a; + e; id6pontbn
nyugtizza az Osszes még nyugtizatlan csomagot. A késedelmi koltség
Do, (@5 — ai)) + loj] - €5 = p- /(1 — 7). Meg kell jegyezniink, hogy
TLA; algoritmus 2-versenyképes [28].

Az 4j paraméter tanulé algoritmus a p paraméter tanulasan alapszik, és
az r és q paramétereket hasznalja, amik a tanulasi fazis hosszat hatérozzak

meg. Az algoritmus a kévetkezSképpen miikodik.
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LearnTLA(r,q) algoritmus

e [. szakasz Hasznaljuk az T'LA; algoritmust az els§ r csomag nyugta-

zésédhoz. Ugrés a 2. szakaszra.
e j. szakasz (j > 1)

— Jelolje I; az inputot, ami az utols6 r - ¢ csomag. Ha kevesebb

csomag érkezett, akkor /; mindet tartalmazza.

— A SimpleOpt algoritmust hasznéljuk a p azon értékének megha-
tarozasara, mely minimalizalja az T'LA, algoritmus koltségét az
I; inputon. Jeldlje ezt az értéket p*.

— Az Alarm,- algoritmust hasznaljuk a kovetkezé r csomag nyug-

tazasara majd folytassuk a j + 1. szakaszon.

A koévetkezs ©(n?) futasi idejt algoritmus meghatérozza p optimalis

értékét.
A SimpleOptTLA Algoritmus
e [nicializalds: Legyen p* =1 és Z = o0
e Keresés: Minden 1 <i < j <n -re

— Legyen s := Y1 _.(a; —a;), és p:= (1 —)s/7.
— Futtassuk p-re TLA,-t az inputon és hatarozzuk meg a nyugtat
szamat (k)

— Ha kv(1 + p) < Z, akkor p* :=p és Z := k(1 + p)

e Return p*

42



3.6. Az algoritmusok értékelése

Az 0j paraméter tanul6 algorimusunkat teszteknek vetettiik ala, hogy a
hatékonysagat értékeljiikk. A tesztek végrehajtasahoz itt is valos adatokat
és véletlen generélt inputot hasznéltunk. Minden inputra futtattuk az opti-
maélis off-line megoldést a dinamikus programozas modszerével meghatéro-
z0 [14] algoritmust, ezen a megoldason felvett célfiiggvény értéket jeloltitk
OPT-tal, tovabba minden inputra futtattuk a T LA algoritmust is. Ezen
kivil szamos kiilonb6z6 paraméter beallitassal futtattuk az uj algoritmust
is. Az Al, A2, A3 algoritmusok a ¢ = 25 és rendre a r = 200, 2000, 4000
értékeket hasznaltak a tesztek futtatasa soran. A B1, B2, B3, C'1,(C3,(C3,
és D1, D2, D3 algoritmusok rendre a ¢ = 50, 75,100 és r = 200, 2000, 4000
értékekkel futottak. Az el6retekinté algoritmusokat minden teszt beme-

netnél két kiilonbozo eléretekints értéken vizsgaltuk, ¢ = 0.2 és ¢ = 0.8

értékekkel.

3.6.1. A valos tesztadatok

Itt is a szakoktatas.hu webszerver forgalmi eseményeinek egy adat-
bazisba rogzitett (naplozott) idépontjait hasznaltuk a tesztek futtatasa
soran. Az adatbazisbol 3 kiilonb6z6 méretd részinputot hasznéltunk fel a
tesztekhez az algoritmusok inputjaként: kis méretd input - small (10,000
adat), kozepes méreti - medium (100,000 adat) és nagy méretd input
- large (500,000 adat), melyeket rendre S, M és L jelol. Minden méret-
hez 10 kiilonb6z6 inputot konstrudltunk. Az algoritmusokat 3 kiillénbo6zé

célfiiggvény mellett analizaltuk, 0.25, 0.5 és 0.75-6s v értékek mellett. A
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1. tablazat. teszt eredmények a ¢ = 0.2 értékhez
oPT AL TLA B2

S(0,25) 2114 3798 2748 2575
S(0,5) 4271 6517 5566 5215
S(0,75) 0744 8187 7467 6993
M(0,25) | 21735 | 38026 | 28212 | 26501
M(0,5) | 43272 | 64534 | 56253 | 52791
M(0,75) | 58552 | 82466 | 75883 | 71357
L(0,25) | 107539 | 191773 | 139263 | 130982
L(0,5) | 224571 | 323450 | 291268 | 273967
L(0,75) | 298716 | 412946 | 386240 | 363448

teszteredmények atlagait az 1. és 2. tablazatban Osszesitettiik, ahol az
optimalis off-line megoldas, az ébreszts algoritmus, a TLA algoritmus és a
legjobb paraméter tanul6 algoritmus eredményei szerepelnek. Kiszamoltuk
az egyes algoritmusok optimalis off-line koltséghez viszonyitott aranyat
is. Az ébreszt6 algoritmus esetében ez az arédny 1.556, a TLA algoritmus
esetében pedig rendre 1.298 és 1.211 a ¢ = 0.2 és ¢ = 0.8 értékekre.
A paraméter tanuld algoritmusokra az aranyt a paraméter beallitdsok

fiiggvényében a 3. és 4. tablazat mutatja.

3.6.2. Generalt tesztadatok

A valos adatok hasznalata mellett véletlen generalt bemenetekkel is
teszteltiik az algoritmusokat. Két kiillonb6z6 esetet vizsgaltunk, az elsé
esetben egyenletes eloszlasu érkezési idGket, a masodikban exponencia-
lis eloszlasu érkezési idGket generaltunk. Itt is meghataroztuk az egyes

algoritmusok és az optimalis off-line megoldés koltségének aranyat. Az
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2. tablazat. teszt eredmények a ¢ = 0.8 értékhez
OPT AL TLA B2

S(0,25) 2114 3798 2555 2429
S(0,5) 4271 6517 5186 4920
S(0,75) 5744 8187 6967 6597
M(0,25) | 21735 | 38026 | 26341 | 25001
M(0,5) | 43272 | 64534 | 52488 | 49803
M(0,75) | 58552 | 82466 | 71011 | 67335
L(0,25) | 107539 | 191773 | 129390 | 123873
L(0,5) | 224571 | 323450 | 272404 | 258892
L(0,75) | 298716 | 412946 | 361167 | 342960

3. tablazat. ALG/OPT eredmények a ¢ = 0.2 értékhez valés adatokon
A B C D

1] 1.230 | 1.220 | 1.221 | 1.225
2| 1.221 | 1.219 | 1.219 | 1.222
3| 1.223 | 1.219 | 1.220 | 1.223

4. tablazat. ALG/OPT eredmények a ¢ = 0.8 értékhez valos adatokon
A B C D

1| 1.168 | 1.151 | 1.152 | 1.155
211163 | 1.150 | 1.150 | 1.153
3] 1.165 | 1.150 | 1.151 | 1.54

egyenletes eloszlasti adatokon az ébreszts algoritmusnal atlagos arany
1.601, a TLA algoritmusnal 1.276 és 1.183 a ¢ = 0.2 és ¢ = 0.8 értékekre.
A paramétertanul6 algoritmusokra az arédnyt a paraméter beallitasok

fiiggvényében az 5. és 6. tablazat mutatja.

Az tesztek az exponenciélis eloszlasu adatokon az ébresztd algoritmus
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5. tablazat. ALG/OPT eredmények a ¢ = 0.2 értékhez, egyenletes eloszlasi inputon

A B C D
1| 1.212 | 1.197 | 1.198 | 1.201
21 1.198 | 1.196 | 1.196 | 1.199
3] 1.199 | 1.196 | 1.196 | 1.1.200

6. tablazat. ALG/OPT eredmények a ¢ = 0.8 értékhez, egyenletes eloszlasi inputon

A

B

C

D

1| 1.138

1.130

1.130

1.133

2| 1.130

1.128

1.128

1.131

3| 1.132

1.129

1.129

1.132

7. tablazat. ALG/OPT eredmények a ¢ = 0.2 értékhez, exponencialis eloszlast inputon

A

B

C

D

11 1.229

1.220

1.220

1.224

2| 1.219

1.217

1.217

1.220

3| 1.222

1.220

1.219

1.223

8. tablazat. ALG/OPT eredmények a ¢ = 0.8 értékhez, exponencialis eloszlast inputon

A

B

C

D

1| 1.160

1.151

1.151

1.155

2 | 1.150

1.147

1.147

1.149

3 | 1.153

1.150

1.150

1.154

esetében 1.604, a TLA algoritmus esetében rendre 1.288 és 1.1214 aranyt

eredményeztek a ¢ = 0.2 és ¢ = 0.8 értékekre. Az exponenciélis eloszlasi

inputokon a paraméter tanul6 algoritmusokhoz kapott ardnyokat a 7. és

8. tablazat mutatja a paraméter beallitasok fliggvényében.
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3.6.3. Kovetkeztetések

Ebben a fejezetben az on-line nyugtéazasi probléma idé-eléretekinté
algoritmusainak egy empirikus analizisét mutattunk be. Osszehasonlitot-
tuk az ébreszt§ algoritmust és annak idG-el6retekinté valtozatat valamint
a paraméter tanulé on-line algoritmusunkat az optimalis off-line algo-
ritmus megoldasanak eredményével. Az eredmények alapjan az alabbi

kovetkeztetéseket vonhatjuk le:

e A vizsgalatok alapjan a f6 megfigyelésiink, hogy a versenyképességi
analizis eredményével ellentétben mind a paraméter tanulas, mind az
eléretekinté tulajdonsag jelentds javulast eredményez a az ébreszts
algoritmus atlagos teljesitményében. A ¢ = 0.2 el6retekints értéknél
az ALG/OPT hanyados 17%-ot csokkent az eléretekintés hatéasara,
és tovabbi 7%-ot a paraméter tanulas otletét hasznalva. A ¢ =
0.8 esetben az el6retekintés hatasara 22%-ot, a paraméter tanulas

hatasara tovabbi 5%-ot javult a hatékonysag.

o A teszteredményekbdl az is jol latszik, hogy az kiilonb6z6 inputok
nem befolyéasoljak jelentGsen az algoritmusok hatékonysagat, bar
meg kell jegyezniink, hogy egyenletes eloszlas mellett enyhén jobb

eredményeket kapunk.

e Végiil azt is észrevehetjiik, hogy a paraméter tanulé algoritmus az
idG-eléretekinté esetben nem érzékeny annyira a kiilonbo6z6 paramé-
ter beallitasokra, mint az on-line esetben, minden beéllitas mellett

hasonl6é eredményeket kapunk.
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4. Fejezet

Visszautasitasos on-line iitemezés

Ebben a fejezetben egy 1j algoritmust mutatunk be és elemziink az
on-line visszautasitasos iitemezés probléméajanak megoldasara, azonos

gépek alkalmazésa esetén.

Az iitemezési feladatokban munkéak végrehajtasat kell megszervezniink.
Az altalanos modellben egy gyartasi folyamat soran a munkadarabokon
tobb kiilonb6z6 miiveletet kell elvégezni. Ehhez meg kell hatarozni az
egyes miiveleteket végrehajto gépeket és az idGintervallumokat, melyekben

az egyes miiveletek végrehajtdédnak.

A tovabbiakban azt az egyszertibb modellt vizsgéaljuk, melyben minden
munka egyetlen mitveletbdl all; tehat a feladatunk az, hogy a munkahoz,
amelynek ismerjiik a végrehajtéasi idejét hozzarendeljiik azt a gépet, ame-
lyen a munkat végrehajtjuk, tovabba a végrehajtas kezdeti és befejezési
idépontjat. A két idépont kiilonbsége a végrehajtasi idg. Azzal a modellel
foglalkozunk, amikor a végrehajtas ideje minden gépen ugyanannyi, tehét
parhuzamos azonos gépekrdl beszéliink. Az on-line modellben a munkék
egy listarol érkeznek. Amikor egy munkéat megkapunk a listarol, akkor
ismerjiik meg a sziikséges végrehajtéasi idét. Ezt kdvetGen iitemezniink
kell a munkat, hozzarendelve a kezdési és befejezési id6t, amelyet késébb
mar nem valtoztathatunk meg, és csak ezt kévetGen kapjuk meg a listarol

a kovetkez8 munkat.
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A visszautasitasos iitemezés probléméajaban [4] az algoritmusnak le-
het6sége van az egyes munkékat visszautasitani. A munkék jellemzGje a
végrehajtasi id6 és a visszautasitas biintetése. Célunk itt az elfogadott
munkak befejezési idejének és a visszautasitas bilintetéseinek Gsszegét
minimalizalni. Létezik egy 2.618-versenyképes algoritmus az on-line esetre
tetszGleges szamu géphez. Ezt az algoritmust RTP algoritmusnak (Reject
Total Penalty) nevezik, és az egyik alapétlete az, hogy minden munkara
hasonlitsuk dssze a biintetést és a terhelést (végrehajtasi id6 osztva a gé-
pek szamaval), majd utasitsuk el azokat a munkakat, melyekre a biintetés
kisebb mint a terhelés. Ez az alapotlet még csak a moho algoritmust adja,
ami akkor hoz rossz dontést, ha a gépek szdma nagy, mert ez lehetGévé
teszi, hogy ugy tinjon, hogy egy nagy munka kis terhelést jelent. Az
RTP algoritmus ezeket a munkékat sokkal 6vatosabban kezeli. Ismert
tovabba 1.618-versenyképes algoritmus is a 2 gépes tlitemezéshez [4] és
ezzel egyez$ alsé hatar is ismert. Az off-line esetet megoldhatjuk egy
dinamikus programozéson alapuléd teljesen polinomialis approximécios
sémaval, ha a gépek szamat konstansnak tekintjiik, és egy polinomialis
idejd approximacios sémaval, ha a gépek szdma az input része [4]. Az
on-line visszautasitasos iitemezés megszakithato munkékkal modellt a [36]
cikkben vizsgaltak. A probléma tovabbi altalanositasa, amikor a gépek
hasznélatanak is van koltsége [11, 30| és az algoritmusnak ezt ki kell

fizetnie ha egy gépet hasznalni szeretne.

Fontosnak tartjuk megjegyezni, hogy az iitemezési problémat kove-
téen egyéb on-line visszautasitasos modelleket is vizsgaltak. Az on-line

visszautasitasos ladapakolast, ahol a koltség a hasznalt ladak szamanak
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¢és a visszautasitott targyak biintetésének az Osszege a [12]| és [19] cik-
kekben vizsgaltak. Az on-line visszautasitiasos grafszinezést targyalja a
[18] cikk. Az on-line visszautasitasos lapozas a [20] cikkben vizsgaljak, a
visszautasitasos k-szerver problémat pedig a [6] cikkben.

A feladat egy altaldnositasa az az itemezési modell, ahol két géphalmaz
van és minden munkanak két végrehajtési ideje, attol fliggéen, hogy melyik
géphalmaz gépén hajtjuk végre. A célfiiggvény a gépcsoportokon vett
maximalis befejezési id6k 6sszege. Ha az egyik csoport egyetlen gépbdl
all, akkor a visszautasitasos iitemezési modellt kapjuk. Ezt a modellt
a |24, 25| cikkekben vizsgaltak, ahol elemezték az RTP algoritmus egy
kiterjesztését és megadtak egy teljesen polinomiélis approximécios sémét
az off-line problémara.

Ebben a fejezetben bemutatunk néhany mar ismert eredményt a vissza-
utasitasos on-line litemezés teriiletérsl, majd bemutatjuk az j paraméter
tanuld algoritmusunkat is. Az algoritmusokat hatékonysagi vizsgalatnak
vetjlik ala valos és generalt adatokbol készitett input szekvencidkon vég-

zett tesztek alapjan, majd kiértékeltiik a kapott eredményeket.

4.1. Jelolések és el6zmények

A problémaban m azonos gépet hasznalunk. Minden 7 munkanak van
egy p,; végrehajtasi ideje és egy biintetése w;. A munkak tetszéleges J so-
rozatara A algoritmus altal valasztott iitemezés koltsége A(J). Az on-line
iitemezési algoritmust eljarasként fogjuk hasznalni. Szamos az on-line iite-

mezési probléma megoldaséara kifejlesztett algoritmus [37] hasznal mohd
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stratégiat a probléma megoldéasara (37| tgy, hogy az algoritmus mindig
mohon iitemezi az érkezd munkét az elsé szabad gépre. A visszautasitas
lehetGségét is felhasznalva kézenfekve az otlet, hogy utasitsuk el a munkét,
ha a visszautasitas biintetése kisebb, mint a munka végrehajtasa esetén
jaro haszon. Az alabbi moho algoritmus egy (nem optimaélis) megoldést

nyujt a problémara.

A Greedy algoritmus

Ha a j munkéra w; < p;/m, utasitsuk el, egyébként iitemezziik a mun-
kat arra a gépre, ahol a legkisebb az eddig odarendelt munkak végrehajtasi

idejének Osszege.

Sajnos a Greedy algoritmus moho valasztasa némely esetben nem
jo. Ha csak egyetlen nagy végrehajtasi idedd M munka érkezik és a
visszautasitasanak bilintetése M/m + ¢, a moho valasztéas elfogadja és
beiitemezi a munkat. Igy az algoritmus nem lehet m-versenyképesnél jobb,

tehat a versenyképességi hanyados nem konstans.

Az RTP algoritmus [4] ellenben konstans versenyképességi hanyadossal
rendelkezik. Ez a Greedy algoritmusnak egy kifinomultabb valtozata,
ami szintén visszautasitja azokat a munkakat (amikre w; < p;/m), de a
visszautasitott munkakat 6sszegytjti egy R halmazba, és bizonyos nagy

munkakat akkor is visszautasit, ha w; > p;/m.
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Algorithm RTP(«)
e 1. Inicializdcié. Legyen R := ().
e 2. Egy 1j j munka érkezésekor

— (i) Ha w; < 2, visszautasitjuk a munkat.

— (ii) Legyen r = Y. pw; +w;. Ha r < - p;, visszautasitjuk a j
munkat és R := RU{j}.

— (iii) Egyébként elfogadjuk j-t és titemezziik a munkat arra a
gépre, ahol a legkisebb az eddig odarendelt munkak végrehajtasi

idejének Osszege.

Az RTP algoritmus versenyképességi hanyadosarol és a felsd korlatrol

[4] a kovetkezsk allithatok.

5. Prepozicié. Az RTP az a = (\/(5) — 1)/2 paraméterrel (34 +/(5))/2

versenyképes.

6. Prepozicié. Nem létezik olyan [B-versenyképes on-line algoritmus tet-

szdleges m-re, ahol B < (3 ++/5)/2

4.2. Paraméter tanuldé algoritmus

A prepoziciok alapjan a visszautasitdsos tobb processzoros iiteme-
zés problémaja megoldott az altaldnos esetre, mivel versenyképesség

szempontjabol a lehetséges legjobb algoritmust ismerjiik. A probléma
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optimaélisan megoldasara az RTP((v/5 — 1)/2) algoritmust hasznalhat-
juk. Masrészt sokszor a jobb versenyképességgel rendelkezd algoritmus
rosszabb eredményt produkal az atlagos esetre, valos vagy generélt ada-
tokon. Az on-line iitemezés teriiletén mar lathattunk erre példat is [2],
melyben a tobb processzoros iitemezési modell kiilonb6z§ algoritmusait
tesztelték és azt az eredményt kaptak, hogy az egyszert LISTA algorit-
mus |23] jobb eredményeket ért el, mint néhany joval komplikaltabb, jobb
versenyképességl algoritmus. Ebben a problémaban az o paraméter opti-
malis értéke (v/5 — 1)/2 a versenyképesség szempontjabol, de kézenfekvé

a kérdés, hogy a paraméter mas értéke nem jobb-e az atlagos esetre.

Most bemutatunk egy 0j algoritmust, PAROLE (Parameter Online
Learning), mely a futésa soran megprobalja megtanulni a legjobb para-
métert. Az algoritmus fazisokban mikodik, minden fazis utan vélaszt
egy 1j paramétert az input addig megismert része alapjan. ElGszor egy
keretalgoritmust definialunk, mely az 4j paramétert valasztd algoritmust
eljarasként hasznalja, majd megadjuk azt az eljarést is, mely a paraméter
optimaélis értékét probalja hatarozni az adott fazison. A fazisokat a beér-
kezett munkak szama alapjan hatarozzuk meg, a fazis a 250. beérkezett

munkaval ér véget.

A PAROLE algoritmus (i. fazis)

e Az i fazis kezdetekor a CHOOSE algoritmus meghatarozza az «;

paraméter értékét.

e Hajtsuk végre RT P(«;) algoritmust az inputon mar ismert részén,

R halmazt is médositjuk.
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e Hasznaluk RT P(«;)-t a fazis alatt beérkez6 munkékra.

Azt az «; értéket szeretnénk hasznalni, mely mellett RT P(a;) (1) kolt-
ség minimalis az input méar ismert részére. Sajnos a paraméter optimalis
értékének meghatarozasa nehéz, mert az RT P(a)(I) nem monoton és
nem is folytonos fiiggvénye a-nak. A feltételezéstink, hogy az optimalis
a érték meghatarozasa egy NP-teljes probléma, de gy tiinik ezt nehéz
bizonyitani. Ezért a kovetkez6 mintavételezd algoritmust alkalmazzuk
a paraméter 0j értékének meghatarozasara. Az algoritmus a paraméter

megel6z6 értékét is felhasznalja, amit a*-al jel6link.

A CHOOSE algoritmus

e Generalunk egy-egy értéket egyenletes eloszlassal az [(i —1)/10,4/10],
1 = 1,...,10 intervallumokbol. A kivalasztott értékek halmazat
jeloljiik Si-el. Valasszuk ki S; halmaz azon « elemét, melyre RT P(«)-

nak a legkisebb koltsége van I-n. Jeloljiik ezt az értéket a-val.

e Generalunk egy-egy értéket egyenletes eloszlassal az [a* —1/100, a* —
(i—1)/100], [o* + (i — 1) /100, o* +/100], [@—i/100, & — (i — 1)/100],
[+ (i — 1)/100, & + i/100] intervallumokbol is, ahol i = 1,... 10.
A kivélasztott értékek halmazat jeloljik Ss-vel. Legyen o az Sy U
{a*} U {a} halmaz azon eleme melyre I inputra az RT P(«)-nak a

legkisebb koltsége van.

A CHOOSE alapétlete, hogy valasszunk egy jo paraméterértéket. Két
jelolt szomszédsagat vizsgaljuk meg, az egyik az el6z6 paraméter értéke,
a masik egy tovabbi a érték, mely a legjobb egy sor olyan érték koziil,

melyeket az paraméter el6z6 értékétsl fiiggetleniil valasztottunk.
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4.3. Hatékonysagi vizsgalat
4.3.1. A végrehajtott tesztek ismertetése

Az 1j paraméter tanul6 algorimusunkat teszteknek vetettiik ala, hogy
a hatékonysagat értékeljiik. A tesztek végrehajtasahoz valos adatokat és
véletlen generélt inputot is felhasznéaltunk.

A tesztek végrehajtasahoz a kovetkezs algoritmusokat vizsgaltuk.

e a Greedy algoritmus
e az RTP(a) algoritmus az o = (/5 — 1) /2 paraméterrel

e a parameter tanul6 algoritmus (PAROLE).

Algoritmusok tesztelésének végrehajtasahoz a kdvetkezd tipusu beme-
neteket konstrualtuk. Hasznaltunk valos adatokat az A és B teszthez,
tovabba az irodalomban hasznélt [2] and [5] véletlen eloszlasu adatokat
generaltunk. Ezen eloszlasok egy részének tipikus jellemzgje, hogy kis
valoszintiséggel nagyon nagy munkak is el¢fordulhatnak. Minden esethez
elegendGen nagy méretd inputot hasznéltunk, hogy a PAROLE-nak elég
lehetSsége legyen a paraméter értékének tanulasara és a legjobb érték

hasznélatara.

e Teszt A (valos adatok): A szakoktatas.hu szerveren naploztuk az
egyes feladatok végrehajtasi idejét. A naplofajlban koriilbeliil 100000
munka végrehajtasi idejét gytjtottiik 6ssze, amit egy adattéablaba
gyljtottiink. A munkak atlagos mérete 2597.1, a szorasuk 20129.96.

A legkisebb munka mérete 1, a legnagyobbé 3124460. Igy a munkéak
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mérete kovette a fent leirt szituéciot [2], azaz voltak nagyon nagy
munkak is. A szerveren minden feladathoz egy prioritas érték volt
rendelve, mely a feladat fontossagat és siirgdsségét jellemezte. Ez a
fontossagi érték a kovetkezd jellemzkbdl tevdik ssze: feladat tu-
lajdonosa (minden felhasznalonak is fontossagi értéke van), a feladat
tipusa (a munkék feladatosztélyokhoz vannak rendelve, a feladatosz-
talyhoz pedig prioritasi érték), tovibba néhany munkanak hatarideje
volt, amit szintén figyelembe vettiink egy valtozoval. Ezen érték
linearis kombinéciojat hasznaltuk a visszautasitas biintetésére. Az
atlagos biintetés 272.83, a szoéras 229.32 volt. A minimalis biintetés

1, a maximalis 2613 volt.

Teszt B (valos adatok): A moravarosi.hu szerveren is naploztuk az
egyes feladatok végrehajtasi idejét. Az adatbézis k.b. 200000 munkat
tartalmazott, és a végrehajtott munkak nagyobbak voltak mint az
el6z6 tesztnél. A munkak atlagos mérete 15608.96, mig a szordsuk
120991.53 volt. A legkisebb munka mérete 1, a legnagyobbé 18839728
volt. A munkékhoz tartozo prioritdsokat az el6zé teszthez hasonldéan
hasznaltuk fel, az atlagos biintetés 572.99 mig a szoéras 481.58 volt.

A minimélis biintetés értéke itt is 1 mig a maximalis érték 5487 volt.

Teszt C (generalt adatok): Ebben a tesztesetben a véletlent hasznéalva
exponencialis eloszlast munkaméreteket generaltunk. Az eloszlas
generalasdhoz A = 1/1000 paramétert hasznaltuk, igy a varhato érték
1000, a variancia 1000000 volt. A biintetések szintén exponencialis

eloszlastuak voltak A = 1/100 a variancia itt 10000 volt.

56



e Teszt D (generalt adatok): Ebben a tesztesetben hiperexponencialis
eloszlasi munkaméreteket és bilintetéseket generaltunk, 2 kiilonbo6z6
A értékkel. Ay = 1/800 és Ay = 1/1200 értékeket hasznaltunk a
munkak generalasara, mindkét esetben py = 1/2 értéket hasznalva.
Ezért a munkék varhato értéke itt p1 /A + pa /A2 = 1000, a variancia
1080000. A biintetésekre vonatkozo paraméterek A; = 1/80 és p; =
1/2 valamint Ay = 1/120 és py = 1/2, igy a varhato érték 100, a
szoras értéke 10800 volt.

e Teszt E (generalt adatok): Ebben a tesztesetben az Erlang?2 eloszlasi
munkaméreteket és biintetéseket generaltunk. A hasznalt paraméte-
rek a munkék esetében A = 500, igy a varhato érték 1000, a szorés
500000 volt a biintetések esetében A = 1/50, a varhato érték 100, a

szo6ras 5000 volt.

e Teszt F (generalt adatok): Ebben a tesztesetben a véletlent hasznalva
korlatos Pareto-eloszlast munkaméreteket és biintetéseket general-
tunk. A munkak generalasahoz B(k,p, «a)-ban k (a legkisebb munka
méretének korlatja) 1, p (a legnagyobb munka méretének korlatja)
20000 volt. Az a-t ugy valasztottuk, hogy a varhato érték 1000 legyen.
A biintetéseket ugyanigy generéltuk, azzal a kiillonbséggel, hogy a
fels6 korlat 1000 és a varhato érték 100 volt.

A val6s adatokon végzett analizisnél kétféle tesztet végeztiink, egy nagy
méretti (NAGY) inputon mely az Gsszes munkat tartalmazta, és egy kis
meérett (KICSI), ami csak a munkak 20%-at. A tesztek végrehajtasanal

végig 10 gépre iitemeztiink. Az eredmények Gsszesitése a 9. tablazatban
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talalhatd. A generalt adatokon végzett teszteknél szintén kétféle input-
méretet hasznaltunk, a nagyobb méretd (NAGY) 1 000 000, a kisebb
(KICSI) 10 000 munkat tartalmazott, és szintén 10 gépre litemeztiink.
Minkét esethez 100-100 generalt adatsoron végeztiik el a teszteket, a

tesztek eredményeinek atlagat a 10. tablazatban Osszesitettiik.

9. tablazat. Teszteredmények a valds adatokon

A(KICSI) | A(NAGY) | B(KICS]) | BINAGY)

Greedy | 883549 | 4326745 | 2813479 | 13976483
RTP 843756 | 4117672 | 2889437 | 14245263
PAROLE | 843679 | 4118935 | 2876559 | 14169854

10. tablazat. Atlagolt eredmények a generalt adatokon

C(KICSI) | C(NAGY) | D(KICSI) | D(NAGY)

Greedy | 7487543 | 713456754 | 7964338 | 701341876
RTP 6822435 | 674523268 | 7657424 | 731735218
PAROLE | 7014345 | 698764525 | 7776885 | 707823932
E(KICSI) | E(NAGY) | F(KICSI) | F(NAGY)

Greedy | 5698614 | 498238711 | 6718917 | 614492728
RTP 5254355 | 476521848 | 6396234 | 592718325
PAROLE | 5317817 | 475632194 | 6512922 | 595598238

A visszautasitott munkak szamat is vizsgaltuk. Nagy kiilonbséget
tapasztaltunk az A és B teszt kozott, mig A tesztben a munkak 25%-a
lett visszautasitva, addig B tesztnél ez az érték 42% koriili. Ez varhato
volt, hiszen a B tesztben a biintetések és a munkak végrehajtasi idejének

aranyanak varhato értéke kisebb (az A tesztben 0.105, a B tesztben 0.037).
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A generalt adatokon végzett tesztek esetében a visszautasitott munkéak

aranya 22 és 30 szazalék koriil mozgott.

Az eredmények alapjan megfigyelhets, hogy a Gredy algoritmus keve-
sebb munkat utasitott el, mint az RTP algoritmus. Ezt is vartuk, hiszen a
Gredy algoritmus minden az RTP és PAROLE algoritmusok altal vissza-

utasitott munkat visszautasit.

A koltségek két tipusara vonatkozoan megéllapithatjuk, hogy Gredy
fizeti a legkevesebb biintetést és RTP a legtobbet, viszont csak kis kii-
l6nbség mutatkozik a befizetett biintetések Osszegét illetGen, a kiilonbség
az Osszes esetben 2%-nal kisebb. A kiilonbozs tesztek alatt a biintetések
Osszege a teljes koltség 35-45 szazaléka volt, kivéve a B teszt esetében,

ahol ez a szam 60%.

4.3.2. Az eredmények értékelése

Az eredmények értékelése alapjan az alabbi kdvetkeztetéseket vonhat-

juk le:

e Az Osszes tesztesetben csak kicsi kiilonbség mutatkozik az egyes
algoritmusok hatékonysagaban. A legnagyobb arany a C(Kicsi) teszt
eredményében volt mérhets a Greedy /RTP hanyados értékében, mely
1.098. A legtobb esetben a legjobb és legrosszabb megoldas kézott
1.05 alatti.

e Az RTP algoritmus 6 teszt esetén adott legjobb megoldast ,a PA-
ROLE algoritmus 4 tesztesetben mig Greedy 2 esetben. A PAROLE

algoritmus viszont egyik esetben sem adta az algoritmusok koziil a
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legrosszabb megoldast. Igy elmondhat6, hogy Parole vagy a legjobb
teljesitményt nyujtja, vagy a hatékonysaga a masik két algoritmusok

kozott helyezkedik el.

e A tapasztalati vizsgalatok eredményei alapjan az is elmondhato, hogy
a Gredy algoritmus jobb teljesitményt nyujt nagyobb inputon. Ugy
gondoljuk ez azért van, mert a Gredy algoritmus nagy inputok esetén
konnyeben javithatja egy rossz dontésének kovetkezményeit (amikor

egy nagy munkat fogad el, amikor azt el kellene utasitania).

o Feltételeztiik, hogy a Gredy algoritmus kevesebb munkat utasit el,
igy kevesebb biintetést fizet, mint a méasik két algoritmus és RTP
fizeti a legtobb bilintetést. A tesztek igazoltak, hogy feltételezésiink
igaz. Ugy tinik, hogy PAROLE 6vatosabban utasitja el a munkéakat
mint RTP. Azt is lathatjuk azonban, hogy nincs jelentds kiilonbség
az visszautasitott munkak szamaban a tesztesetek adatain és ebben

a tekintetben mindharom algoritmus hasonlé viselkedést mutat.

Az elemzés eredményeit Osszefoglalva arra a kovetkeztetésre jutottunk,
hogy altalaban a PAROLE algoritmus hatékonysaga a tobbi algoritmus
hatékonysaga kozott van, s6t az algoritmus altal generalt célfiiggvény-
érték mindig az optimaélis célfiiggvényértékhez kozelit, ezért abban az
esetben mindenképpen jol hasznédlhatdé az on-line feladatokon, amikor

nincs informécionk az input egyes paramétereirdl.

60



5. Fejezet

On-line klaszterezés egy RTLS rendszerben

Ebben a fejezetben matematikai modellt és megoldasokat javaslunk
és értékeliink egy on-line klaszterezési problémara. A probléma gyakran
felvetddik a folytonos adatfeldolgozési rendszerekben, mint példaul a valos
ideji helymeghatérozési rendszerekben is. Cél a lehetd legtobb forrasbol
szarmazd informéaciot Osszegytjteni, de minimalizalni az Gsszegytijtott
informéciok tovabbitasa/feldolgozéasa el6tti varakozasi id6t. A valds idej
helymeghatarozé rendszerek adatgytjté moduljainak legfontosabb jel-
lemzGje, hogy az egy id6pontban kiilénb6z6 mérésekbdl (tavolsagadatok,
beesési szogek) szarmazo adatokbol egy csomagot kell kialakitani, amit a
pozicidmeghatarozashoz fel tudunk hasznalni. Megadunk egy altalanos
matematikai modellt a probléma kezelésére, és két alapvetd algoritmus az
NWT és CWT algoritmust, melyeket versenyképességi elemzésnek vetiink
ala, majd egy 1j algoritmust (VWT) mutatunk be a probléma megolda-
sara, mely a problémat megszoritasok nélkiil kezeli. Ezt az algoritmust
teszteljiik valos kortilmények kozott, hogy belassuk, ez az algoritmus

megszoritasok nélkiili megoldast ad a probléméra.
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5.1. El6zmények

A fejezetben bemutatott probléma a Fraunhofer IIS intézetben folyta-
tott on-line lokalizaciés rendszer fejlesztése kozben meriilt fel, de maga
a probléma altalanos, igy az itt bemutatott matematikai modell is az.
Az, hogy a szarmazasi helyével egyiitt mutatjuk be a problémat, segit
megérteni, hogy a bevezetett megszoritdsok mit jelentenek egy valds

alkalmazasban.

A valés idejd helymeghatarozo rendszerek feladata a kiilonb6z6 objek-
kiilonbo6z6 alkalmazasban hasznélnak fel. Ilyen alkalmazésok példaul a
szallitméanyozas és logisztika, az otthoni id&s és betegapolés, a siirg6s-
ségi betegellatas tamogatasa, vagy a kiilonbo6z6 szorakoztatd és sport
alkalmazasok amilyen példédul a Chip-in-the-Ball technologia. Az emlitett
valésidejd helymeghatarozasi rendszer egy radiofrekvencias valtozatanak
fejlesztésében vettiink részt a Fraunhofer IIS projektje keretében. A rend-
szer egy-egy mérdalloméasa a célobjektum &ltal sugérzott radidjel beesési
sz0gét tovabbé a visszaverddési idejét méri, és a térben kiillonb6z6 pozici-
okban elhelyezett mérsalloméasok mérési adatai alapjan hatarozza meg az

objektum pozicidjat egy adott pillanatban [8, 9].

A rendszerben az objektumok olyan miniattir radidadokkal vannak
felszerelve, melyek egy az Intézet altal kifejlesztett beltéri mikddést valos
ideji pozicio-megahtarozasi rendszer (WISMIT) altal feldolgozhato perio-
dikusan sugarzott radiojeleket kiildenek. Ezeket a radidjeleket fogjak az
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infrastruktara kiilonb6z6 mérdallomésai, melyek a jelek beesési szogét és
a radiojelet sugarzo objektum tavolsagat tudjak meghatarozni minden
periddusban (méreési ciklusban). Egy ilyen mérési sorozatot melyen a
periodikusan sugarzott radidimpulzusok egyetlen impulzusat kiillonb6z6
poziciokban elhelyezett mérGeszkdzok méréseit értjiik, burst-nek neve-
zink. A radio jelek kiilonb6z6 feldolgozhato informaéaciokat is kozvetitenek,
egyrészt egy egyedi azonositot, ami egyértelmien azonositja azt az objek-
tumot amibdl a radidjel szarmazik, masrészt egy folyamatosan névekvs
sorszamot ami a mérési ciklusokat szdmolja igy azonositva egy-egy mérési
ciklust (burst-6t). Ezt a mérési ciklust azonositoé sorszamot burst id-nek

nevezzik.

TCP/IP halbzat

Goniomeéter
WISMIT —_—
Goniométer

mozgb objekutm

:;O

—

tereptargy

szerver

tereptargy

Goniométer
@wmmw C__:}Fj

7. dbra. A mérési infrastruktira sematikus rajza

Az helymeghatarozast végzd infrastruktura részeiként miikods kii-
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16nb6z6 mérést végzs eszkozok egyrészt az objektum iranyat képesek
meghatéarozni a beesési szog mérésével, az ilyen mérést AoA adatnak hiv-
juk, masrészt a visszaver6dési id6 mérésébdl az objektum tavolsagat, amit
RTT értéknek neveziink. A rendszerben két kiilénb6z6 tipust mérdeszkozt
lehet installalni. Az egyik a WISMIT eszkoz, mely csak a visszaver§dési
id6t méri, majd meghatarozza az RTT értékét és tovabbitja az adatot.
A masik mérSeszkoz a Goniométer, mely visszaverddési idGt és beesési
szoget is mér igy mind RRT mind AoA értéket szamit és tovabbit. A

mérési infrastruktura sematikus rajzat az 5. abra szemlélteti.

A mérési infrastruktira pontjain mért adatok a mérdeszkozoktsl egy
TCP/IP halozaton jutnak el a pozicid szamitast végzs szamitoképhez
UDP atviteli protokollon keresztiil. Az UDP csomagok a TCP folyammal
ellentétben sokkal gyorsabb de kevésbé biztonsagos adattovabbitast tesz
lehet6vé, ugyanis, ha egy mérési eredményt tovabbitdé csomag elveszik
vagy sériil nincs id§ ennek a detektalasara, az esemény visszajelzésére és a
csomag ujrakiildésére. A poziciot meghatarozo algoritmusnak igy az adott
mérés nélkil kell az objektum pozicivjat meghatarozni, az adott idépilla-
natra. Tovabbi adatvesztés oka lehet, ha az objektum mozgasa folyaman
olyan pozicioba keriil, hogy egy tereptargy kitakarja a méréeszkoz eldl az
objektumot igy a mérSeszkoz nem tudja mérést végrehajtani, nem kapja
meg az objektum &altal sugarzott radidjelet, igy az adott pillanatban nem
is kiild a pozicidmeghatarozas szamara hasznalhaté mérési eredményt.
Tehat tobb okbdl nincs garancia arra, hogy minden mérési ciklusban
minden mérési eredményt megkapunk. Ha egy mérési ciklusban elegendé

mérési adatot Osszegytijtiink, a mérési eredményekbdl a poziciot kiszamito
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algoritmus mar ki tudja szdmitani az objektum poziciojat. Nyilvanvalo,
hogy minél tobb mérési eredményiink van, a pozici6 meghatarozéasa annal
pontosabb. A nyers mérési eredményektsl a kovetkezs lépéseken jut el az

adat a pozici6 kiszamitasaig:
1. Nyers adatsziird
2. Klaszterezés
3. Burst sztir6
4. Pozicibmeghatéarozas
5. Pozicid sziird

A 1épések tobbségének az is feladata, hogy a mérések pontatlansagabol és

egyéb hibakbol, fizikai jelenségekbdl szarmazo zajt és hibat csokkentsék.

Ebben a munkidban a masodik 1épésre fokuszalunk, a klaszterezési kom-
ponensre. Ennek a 1épésnek els6dleges célja, hogy, a burst-hoz a lehetd
legtobb mérési adatot Osszegytjtse, és amilyen hamar csak lehetséges
tovabbitsa az 0sszegyjtott adatokat a Burst sziir6hoz majd onnan a pozi-
ci6 szamitashoz. Ehhez on-line modon kell klaszterezni az infrastruktira
mérési pontjaitol kapott adatokat. Itt szamolni kell az atviteli hibakkal
és zavarokkal, mint a mérési infrastruktira mérési pontjainak dtmeneti
takartsaga, vagy az egyes héalozati csomagok elvesztése, illetve a valtozo
adattovabbitasi és feldolgozasi idSkkel. Igy a klaszterezd algoritmus nem
varhatja egyszeriien minden mérési eredmény beérkezését, ennél joval
kifinomultabb megoldasra van sziikség. A cél az, hogy az algoritmus

dontse el mikor érdemes az 6sszegytijtott adatokat a pozicié szamitashoz
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tovabbitania. Ehhez két egymasnak ellentmondo6 célnak kell megfelelnie.
Az els6, hogy a pozicié szamito algoritmusnak az Osszes rendelkezésre allo
mérési adatot meg kell kapnia a mérési pontoktol, a lehets legpontosabb
pozicibmeghatarozés érdekében. Ugyanakkor a rendszernek nem szabad
tul sokaig varnia a mérési adatok begytjtésére, hiszen minden késedelem
az adattovabbitasban jelentGsen rontja a mozgd objektumra meghataro-
zott pozicié relevanciajat. Egy majdnem pontos pozicié jobb, mint egy
teljesen pontos pozicié tul késén. Bemutatunk egy a fenti irdnyelveket
célz6 integralt célfliggvényt, és a klaszterezési problémat maximalizacios
problémaként definialjuk. Mivel minden részfolyamat, mint az adatok
gytjtése vagy a pozicié kiszamitéisa is tobb objektumra parhuzamosan,
egymastol fiiggetleniil végrehajthato, az egyes objektumok poziciomegha-
tarozasat kiilon problémaként kezeljiik, igy ugy tekinthetjiik, hogy csak
egyetlen objektum poziciojat kell meghatarozni. Megjegyezziik, hogy a
probléma hasonlit az on-line nyugtazési problémahoz, ahol a cél szintén az,
hogy hatarozzuk meg a nyugtazas elkiildésének optimalis id6pontjat. Az
egyik bemutatott algoritmus épp az ébresztd algoritmus Otletét hasznalja,

amit a nyugtazasi probléma megoldasara hasznalnak.

Most bemutatjuk a probléma matematikai modelljét, adunk egy cél-
fliggvényt és elemezziik az egyes algoritmusok versenyképességét. Két eset
analizisét mutatjuk be, az els§ akkor hasznalhato, ha nincs fels6 korlat az
adatok beérkezési idejére, a méasodik akkor, ha szdmolhatunk egy fels§
korlattal, mely id6 alatt az Gsszes mért adat beérkezik. Ez a modell jobban

leirja a rendszer viselkedését és jobb eredményeket kapunk.
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5.2. A probléma matematikai modellje

A klaszterezési probléma inputja egy X : x4, ..., x, sorozat, a pozicio-
meghatarozas soran mért adatok osszessége. A kovetkezs jeloléseket fogjuk
hasznalni: Burst(z;) azt a burst _id-t jeloli, mely megadja, hogy x; mérési
adat melyik mérési ciklusbol szarmazik. Node(x;) a valos ideji pozicio-
meghatarozo rendszer infrastruktirajanak azt a mérdegységét (WISMIT,
Goniométer) jeloli, amelyik z; adatot mérte majd tovabbitotta a szer-
vernek. Rept(x;) az x; adat beérkezési id6pontjat jeloli. A mérési ciklus
(burst) utolso és elsé elemének beérkezési idépontja kozotti kiillonbség a
burst hossza. Megjegyezziik, hogy a mérési adatokroél tovabbi informaciok
is rendelkezésre allnak, példaul az, hogy az adat milyen tipusi mérési
eredményt tartalmaz (AoA vagy RTT érték), amik a poziciomeghatéarozas
szempontjtabol fontosak, de ezek az informéciok a klaszterezé algoritmus
szempontjabol lényegtelenek. B; = {x;|Burst(x;) = j} halmaz a burst
adatcsomag és B} C Bj a burst adatcsomag részhalmaza, mely a pozici6
szamitas részére elkiildott adatokat tartalmazza. Azt az id6pontot amikor
az algoritmus tgy dont elkiildi Bj-t a pozicié szamitashoz p;-vel jeloljiik,
ahol 7 = 1,...,b és b a burst-0k szama. Ezeket a halmazokat és ezek

id6beni elhelyezkedését a 6. abra mutatja.

Ha a mérési infrastruktira egyes mérdallasai kiillonbo6z6 technikai pa-
raméterekkel rendelkeznek (tipus, pozicid) akkor a roluk begytjtott ada-
toknak is kiilonb6z6 fontossaguk lehet a pozicié meghatarozasaban. Ezért
minden mérési ponthoz hozzarendeliink egy-egy wy > 0 silyt, ami a mérési

ponton begytijtott adat fontossagat mutatja. Az altaldnossag megszoritasa
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B By Bg
Ll 11 L 11 L1 >
I T I N R ~>
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 érkezési 1d6

Alg.

!

B/’
8. abra. Bemeneti jelek csoportositasa

nélkiil feltételezhetjiik, hogy wy = min}® ; wy, ahol m a valés idejd pozi-
cibmeghatarozasi infrastruktira mérési pontjainak (mérsalloméasainak)
szaméat jeloli.

Az algoritmusok értékeléséhez elGszor definidlunk egy célfiiggvényt,
mely mutatja azok hatékonysagat. Ennek olyannak kell lennie, ami mind-
két célt figyelembe veszi: minél kevesebb adat elvesztése mellett minél
kevesebb ideig varakozzon, miel6tt a pozicidé szamitast elkezdi. A cél-
fliggvény meghatarozasahoz a kovetkezd jeloléseket hasznaljuk. Minden
adattovabbitasi p; id6ponthoz és &k mérési helyhez legyen ej; = 1, ha
a mérési adatot tovabbitottuk a pozicié szamitashoz egyébként legyen
ejr = 0.

Legyen

r; = mgif{{cht(miﬂxi € Bj}.

A kovetkezd maximalizalando célfiiggvényt definialjuk:
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Az els6 tag azon adatok fontossagat veszi figyelembe a jutalmazashoz,
melyeket elkiildiink és igy felhasznéltunk a pozicié szamitashoz, a mésodik
tag a kiildés késedelmét biinteti egy konstans szorzéval. Ez csak akkor

helyes, ha ¢ > 0.

Megjegyezziik, hogy lehetséges egy minimalizaciés problémat is de-
finidlni a modellhez, amely az elvesztett csomagok stlyozott szamanak
és a késlekedésnek az Osszege, de ebben az esetben az optimalis off-line
algoritmus 0 célfiiggvényértéket produkalhatna, ami lehetetlenné teszi a
versenyképességi elemzést. Ezért dontottiink agy, hogy a fejlesztés soran

a célfiiggvény maximalizaland6 véltozatat hasznaljuk.

5.3. Versenyképességi elemzés

5.3.1. Az altalanos modell

ElGszor azt feltételezziik, hogy nincsenek tovabbi megszoritdsok az
inputra vonatkozoéan. Meg fogjuk mutatni, hogy erre az esetre nincs
az aldbbi als6 korlatnal kisebb versenyképességi hanyadossal rendelkezd

algoritmus.

7. Tétel. Nincs olyan algoritmus melynek a versenyképességi hanyadosa

kisebb, mint =1 Wk > m.
w1
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Bizonyitdas: Tekintsiik a kévetkezd inputot. Legyen az els6 adatra a
burst _id =1, a node_1id = 1 és az érkezési id6pontja 0. Ha az on-line
algoritmus p; > <t id6pontot valasztja az adatok tovabbkiildésére, akkor
a sorozat véget ér és az on-line nyereség nem pozitiv, mig az off-line
algoritmus hasznalhatja a p{” * = 0 idépontot az adattovabbitashoz, igy a
nyeresége w;. Ebben az esetben tehat az algoritmus nem versenyképes.
Most tegyiik fel, hogy p; < “*. Ekkor m — 1 tovdbbi adat érkezik 1-es
burst id-val és 2,...,m node_id-val a ! idSpontban. Eben az esetben
az on-line algoritmus nyersége legfeljebb w;, mig az optimalis off-line algo-

ritmus a p‘l’pt = 1 id6pontban kiildi tovabb az adatokat, igy a nyeresége

D ey Wim

Az NWT Algoritmus Az el6bbi alsé korldat mutatja, hogy a leg-
rosszabb eset, ha a hianyz6 adatok épp a mar megérkezett adatok el-
kiildése utéan érkeznek. Ezért az on-line algoritmusnak nincs oka varni
tovabbi adatokra, miutan az elsé adat megérkezett, érdemes azt azon-
nal tovabbkiildenie. Az NWT (No Waiting Time Algorithm) algoritmus
ezen az észrevételen alapul, tehat minden burst-hoz az els§ adatot kiildi
tovabb a pozici6 kiszamitdsdhoz, amint az megérkezett. Az algoritmus

versenyképességi hanyadosa az alabbi.

8. Tétel. Az NWT algoritmus versenyképességi hanyadosa Liwk

w

Bizonyitdas: 'Tekintsiik az input egy tetszéleges b szamu burst-ot tar-

talmazo6 sorozatat. Minden burst-nél a burst elsd elemét tovabbitja az
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algoritmus, igy a nyereség legalabb b - w;. Az optimaélis off-line nyereség

viszont maximum b- Y " wy. m

1. Kovetkezmény. NWT a lehetd legkisebb versenyképességi ardnnyal

rendelkezd algoritmus az dltaldnos modellben.

5.3.2. A korlatos modell

Ebben a részben egy tovabbi megszoritdst adunk a bemenet tulaj-
donsagaira, hogy jobban modellezhessiik a fizikai rendszer miikodését.
Feltessziik, hogy egy burst nem lehet akdrmilyen hosszt, azaz ugyanazon
burst id melletti adatcsomagokra az elsének és utolsonak beérkezett adat
beérkezési id6pontjai kozott eltelt id6 nem lehet d-nél nagyobb. Most
tegytik fel, hogy <t > d, egyébként az dltaldnos eset also korlatjanak
bizonyitasa alapjan itt is belathatjuk, hogy az NWT algoritmus a lehets
legkisebb versenyképességi hanyadossal rendelkezik.

9. Tétel. Nincs olyan algoritmus a korldatos modellben, melynek kisebb a

n
versenyképességi hanyadosa mint min{ ", Zk;—iw’“}

Bizonyitds: Tekintsiik a kévetkezd inputot. Legyen az elsG adatra a
burst _id = 1, a node_id = 1 és az érkezési id6pontja 0. Ha az on-line
algoritmus az p; > d idépontot valasztja az adatok tovabbkiildésére, akkor
a sorozat véget ér, az on-line nyereség wy; — ¢ - p; < wy; — ¢ - d. Az off-line
algoritmus a p" = 0 idGpontot vélasztja az adatok tovabbitasara, igy az

off-line nyereség w;. Ebben az esetben tehat az on-line algoritmus nem

lehet jobb, mint ——-versenyképes. Most tegytik fel, hogy p; < d. Ekkor

wi—c-
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m — 1 tovabbi adat érkezik 1-es burst_id-val ¢s 2,...,m node_id-val a =t
id6pontban. Eben az esetben az on-line algoritmus nyeresége legfeljebb
wy, mig az optimalis off-line algoritmus a p** = “L id6pontban kiildi

tovabb az adatokat, igy a nyeresége > ;" | wi. m

A CWT (Constant Waiting Time) algoritmus minden burst-nél az elsd
adatcsomag megérkezése utan var még d ideig, majd elkiildi az Osszes

addig megérkezett adatot a pozicié meghatirozonak.

w1
w1 —c-d

10. Tétel. A CWT algoritmus versenyképességi hdnyadosa

Bizonyitds: Tekintsiink egy tetszéleges olyan X bemenetet, mely b burst-
ot tartalmaz. A korlatozott varakozési id§ miatt az algoritmus minden
adatot 0Osszegytjt minden burst id mellett. Ezért az Osszes nyereség
legaldbb G — b - ¢ - d, ahol G a bejovs adatokon Osszegytijthetd nyereségek
Osszege. Masfeldl az optimalis nyereség sem lehet tobb mint G, és G > b-w;.

Ezért a CWT algoritmus versenyképességi hanyadosa legfeljebb

G w1
< .
G—b-c-d ™ wy—c-d

2. Kovetkezmény. A korldtos modellben ha wllilc.d < 2%11 =i akkor

CWT versenyképességi hanyadosa a modellben lehetséges legkisebb ver-
senyképességi hanyados, eqyébként NW'T versenyképességi hanyadosa €éri
el a lehetséges legkisebb értéket.
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5.4. Tapasztalati elemzés

Ahogy az el6z6 részben lattuk, néhany egyszeri algoritmussal elérhet-
jiikk az egyes modellekben a lehetd legjobb versenyképességi aranyt, de a
hatékonysag a d paraméter értékének pontos ismeretétsl fiigg. Ebben a
részben elGszor bemutatunk egy sokkal kifinomultabb algoritmust, ami a
d paraméter rendszerre jellemz6 értékének ismerete nélkiil megprobalja
annak értékét a beérkezd adatok alapjan folyamatosan megbecsiilni, annak
id6beni valtozasaval egyiitt. Egy mérésen alapuld tapasztalati elemzést is
bemutatunk, mely az algoritmusok hatékonysagat vizsgalja a tényleges
kornyezet altal gytjtott adatokon, igy kovetkeztetéseket tudunk levonni

azok atlagos viselkedésére vonatkozoan.

5.4.1. A VWT Algoritmus

Ebben az algoritmusban minden j burst id-hoz tartozik egy S(j)
kezdeti id6pont, mely az elsé olyan adat beérkezési idépontja, melynek
a burst id-ja j. Tovabba minden burst-hoz egy adott id6pontban egy
DS(j) adathalmaz tartozik, mely a burst az adott id6pontban méar 6ssze-
gyUjtott adatelemeit tartalmazza. (Ezt fogjuk Bj-vel jel6lni, abban az
idépontban, amikor tovabbitjuk a pozicioszamitashoz.) Az algoritmus egy
t valtozot hasznél a varakozasi id6 tarolasara, mely azt mutatja, mennyit
var az algoritmus egy burst adatainak begytijtésére. Az algoritmus ennek
a varakozasi idének az optimalis értékét probalja megtanulni. Hasonlo

paraméter tanul6 algoritmusokat lathattunk az el6z6 2 fejezetben, az
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on-line nyugtézasi problémara [28|, valamint az on-line iitemezésre [31] is.
Az algoritmus tovabbi két paramétert is hasznal, a DEC' ész az INC pa-
ramétereket, az els6 egy also korlatot ad a W valtozo értékének lehetséges
csOkkentésére, INC' pedig egy biztonsagi tavolsag, melyet a t értékhez
adunk abban az esetben, ha W értékét novelni kell. M EM egy paraméter,
mely azt hatarozza meg, az algoritmus milyen hosszan (hany burst-re)

tartja nyilvan a korabban elkiildott burst-0k maximalis hosszat.

Az algoritmus a kovetkezd szabélyokat hasznélja, az adatok elkiildési

id6pontjanak meghatarozasara és az adatok kiildésére:

e Ha az aktualis id6 S(j) + W és DS(j) még nem lezart (nincs tovab-
bitva a pozicié szamitashoz), akkor az algoritmus lezarja DS(j)-t,

és elkiildi azt a pozici6é szamité algoritmusnak. Egyébként legyen

MEM~-1
PD(j) = max{0, min {p; o —7rja} - INC}
a W valtozo lehetséges legkisebb csokkentési értéke, mely az utolsod
MEM burst minimalis hosszat és az INC biztonsagi id6t veszi

figyelembe. Ha PD(j) > DEC, akkor W-t csékkentjiik PD(j)-vel.

e Ha az algoritmus a burst 6sszes adatat 6sszegytjtotte D.S(j)-be, azaz
t varakozasi id6 elég volt ahhoz, hogy a pozicidmeghatarozasi infra-
struktura Osszes mérési adatat 6sszevarjuk, akkor az 6sszegytjtott
adatokat DS(j)-t tovabbitjuk a pozici6 meghatarozashoz. Ez csak
ugy torténhetett, ha ¢ < S(j) + W. Ilyenkor az el6z6 pont szerinti a

W értékének csokkentése is megtorténhet.
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Az algoritmus a kiévetkezs szabélyokat hasznalja az x; adat megérkezé-

sekor:

e Ha z; a j burst-hoz tartozik, ¢ id6pontban érkezik és DS(j) nincs
lezarva, akkor bévitjiik DS(j)-t az 4 adattal és ellendrizziik, hogy

van-e még a j burst-hoz tartozo hianyzé adat az infrastruktiarabol.

e Ha DS(j) méar lezart az r; idépontban W értékét modositjuk a
t—S8(j)+ INC értékre.

5.4.2. Hatékonysagi vizsgalat

Az algoritmus hatékonysaganak vizsgalatahoz az Fraunhofer Intézet
szimuléacios eszkozét hasznéaltuk. A szimulacios szoftver egy virtualis
objektumot mozgat egy el6re megadhat6 ttvonalon. Ennek a virtualis
objektumnak a pozicidjat mérik a virtualis mérési térben elhelyezett
kiilonb6z8 mérdeszkozok, a mi méréstinkben 3 goniométer (mely RTT és
AoA adatokat gytjt) és 8 tavolsagmérs (csak RTT adatokat gyitijt). A
kovetkezs események véletlenszertien torténnek a szimulacios rendszerben

a szimulécio futasa kozben:

e Minden mérési adat, amit a virtualis infrastruktira méréeszkozei
kiildenek egy adott valoszintiséggel elveszik. (Ez a valosziniség kiilon-

kiilon definialhaté a minden méréeszkozre az RTT és AoA adatokra.)

o Az eltelt id8 két burst kozott és a burst-on beliil két adat tovabbitasa

kozott is normalis eloszlasn.

A tesztek végrehajtasahoz a kovetkez6 6 bemenetet generdltuk. Az

A és B tesztben rendre 68 és 262 burst (mérési sorozat) alatt 952 és
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3668 adat érkezett, a burst-6k atlagos hossza 2.04 és 2.6 volt. A C és D
tesztekben révidebb burst-oket generdltunk, az atlagos bort hossz 0.99 és
1.06 volt. A C tesztben 131 burst 1800 adatot mig a D tesztben 138 burst
1932 adatot tartalmazott. Végiil az E és F tesztekben sokkal hosszabb
burst hosszt alkalmaztunk, az atlagos burst hossz itt rendre 34.07 és 35.9
volt. Az E tesztben 127 burst 1742, mig az F tesztben 879 burst 12079

adatot tartalmazott.

Hérom kiilénb6z6 CWT algoritmust konstrualtunk. A CWT(1) egy ki-
sebb d konstanst hasznalt, amit a C és D tesztek atlagos burst-hosszaihoz
igazitottunk. A CWT(2) egy nagyobb konstanst hasznélt, amit az E és
F tesztek atlagos burst hosszaihoz, a CWT (3) pedig ennél még kicsit
nagyobb konstanst. A 11. tablazatban az optimalis nyerseség és az al-
goritmus &ltal elért nyereség hanyadosat tiintettiik fel. Minden i-hez a

w; = 0.07 és ¢ = 0.01 értéket hasznaltuk a célfiiggvényben.

Teszt A | Teszt B | Teszt C | Teszt D | Teszt E | Teszt F
CWT(1) 0.930 0.883 0.967 0.964 0.142 0.194
CWT(2) 0.730 0.736 0.715 0.721 0.794 0.759
CWT(3) 0.660 0.666 0.643 0.651 0.976 0.936
VWT 0.976 0.985 0.978 0.984 0.985 0.914

11. tablazat. A tesztek eredményei

Az eredmények alapjan az alabbi kovetkeztetéseket vonhatjuk le:

e Tisztan latszik, hogy a CWT algoritmusok hatékonysaga erésen fiigg
a burst-ok atlagos hosszatol. A CWT(1) jo eredményeket produkalt
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az A,B C és D tesztesetben, viszont nagyon rosszakat az E és F
tesztesetekben. A CWT(2) és CWT(3) algoritmusok viszont az E és
F tesztesetekben voltak hatékonyabbak, a tobbi tesztesetben viszont
gyongébb teljesitményt nyujtottak. Ez azt jelenti, hogy ezek az
algoritmusok csak akkor lennének hasznalhatok valés koriilmények
kozott, ha elére tobb informaéacionk lenne a mérési infrastruktira
felépitésébsl adodo jellemzokrsl amik a burst hosszat befolyasoljak
(és ezek a futas soran sem valtoznanak). Ebben az esetben ugyanis
ezek az algoritmusok is jol miikédhetnek, a hatékonysidguk minden

ilyen tesztesetben 0.9 feletti.

CWT(1) CWT(2) CWT(3)

| A (= Oc [ ] W E BF

9. dbra. Az egyes algoritmusok hatékonysaga

e A VWT algoritmus ezzel ellentétben minden tesztesetben hatékonyan
mkodott, a nélkiil, hogy elére ismertiik volna az infrastruktura fizikai
jellemzGibdl és felépitésébdl adodd maximalis varakozasi idét. Az
algoritmus hatékonysaga a legrosszabb esetben is 0.914, az atlagos

arany pedig 0.97 volt.
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A 7. abran jol lathato, hogy az 0j paraméter tanuld algoritmus (VWT) 1é-
nyegesen jobb hatékonysaggal miikodik az atlagos esetben, mint a legjobb
versenyképességi ardnnyal rendelkez6 CW'T algoritmus, a nélkiil is, hogy
el6zetes informécidja lenne a mérési infrastruktara fizikai jellemz6ibsl

adodo maximalis burst-hosszrol.

5.5. Attekintés és nyitott kérdések

Ebben a fejezetben egy on-line optimalizaciés modellt definidltunk, az
on-line klaszterezés problémajaban, mely probléma a valos idejd helymeg-
hatarozési rendszerek fejlesztésénél meriilt fel. Bemutattunk optimalis
on-line algoritmusokat abban az értelemben, hogy a lehetd legjobb ver-
senyképességi aranyt érték el, és bemutattunk egy joval kifinomultabb
algoritmust is, mely képes megtanulni a fizikai infrastruktura felépitésébdl
adodod maximalis varakozasi id6t is, azaz a burst-ok varhaté hosszat. Egy
szimulalt mérés segitségével bemutattuk, hogy ez a tanuld algoritmus jol
hasznélhato a valos koriilmények kozott, akkor is ha nincs informacionk a
burst-6k varhato hosszarol és lényegesen jobb hatékonysaggal miikodik
az atlagos esetben, mint az optimalis versenyképességi hanyadossal ren-
delkezd algoritmusok. Tébb tovabbi érdekes kérdés is felmeriil. Erdekes
lehet példaul mas, bonyolultabb célfiiggvények vizsgalata is. Tovabbi
érdekes kérdés, mivel ez a modell feltételezi, hogy az adatok tartalmazzéik
a burst _id-t, de néhany alkalmazasban nem kapjuk meg ezt az informaci-
6t, hogy milyen algoritmusokat lehet alkalmazni abban az esetben ha a

csomagok nem tartalmazzak a burst-id adattagokat.
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Osszegzés

Disszertaciomban az on-line algoritmusok teriiletén, a szamitogépes
halozatok és adatfeldolgozas on-line problémaival foglalkozom, igy az az
elmult néhédny évben ezen teriileteken végzett kutatasaim eredményei-
nek Osszefoglalasat tartalmazza. A téma korszertiségét és fontossagat a

teriileten megjelent nagy szamu publikacié is mutatja.

Az els6 fejezetben az on-line algoritmusok témakorének alapfogalmait

és a versenyképességi elemzés alapjait mutatom be.

A 2. fejezetben a nyugtazési problémét ismertetem, majd definidlom a
probléma vizsgalatara legéltalanosabban hasznalt matematikai modellt,
és bemutatok egy alapvetd optimélis algoritmust, ami nem csak a 2. feje-
zetben bemutatott problémak megoldésanak alapotletéiil szolgal, hanem
késébb a 3. és 5. fejezetben is fontos kiindulépont. Bemutatok a problé-
méara egy Uj idd szerinti el6re nézé félig on-line véaltozatot. A problémat
vizsgaljuk mindkét a szakirodalomban hasznalt célfiiggvény esetén. Az
fmaz célfliggvény esetén egy optimalis félig on-line algoritmust adunk meg,
abban az értelemben, hogy a lehets legkisebb versenyképességi hanyadost
éri el. Az fqum célfiiggvény esetén egy 14 O(1/c) vesenyképes algoritmust
adunk meg, ahol ¢ az el6renézé intervallum hossza. Szintén igazoljuk,
hogy nincs olyan félig on-line algoritmus, mely versenyképessége kisebb,
mint 14 Q(1/c?).

A 3. fejezetben a legrosszabb eset elemzésen tillépve, a 2. fejezetben

méar targyalt problémakat véletleniil generalt és valos adatokon vizsgaljuk.
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[smertetiink egy-egy 1j, az optimalis paraméter tanuldsén alapul6 algorit-
must, és megvizsgaljuk, hogy ezek az algoritmusok milyen hatékonysaggal
miikodnek. Megmutatjuk, hogy atlagos esetben ezek az algoritmusok a
minimalis versenyképességi hanyados értékébdl adodonal lényegesen jobb

célfiiggvény értéket is elérhetnek.

A 4. fejezetben egy masik on-line problémanak, a visszautasitésos
on-line iitemezésnek a vizsgalatat végezziik el, az el6z6 fejezetben targyalt
modszerhez hasonléan. Bemutatjuk a probléma megoldasara mar ismert
moho algoritmust, majd egy annal lényegesen jobb, versenyképesség szem-
pontjabol optimalis algoritmust is. Ebbdl kiindulva bemutatunk egy, az
optimalis paraméter-érték tanuladsan alapuld algoritmust és megvizsgaljuk,
hogy generalt és valos adatokon az 1j algoritmusunk milyen hatékony-
saggal mikodik. A tesztek eredményeit értékelve megmutatjuk, hogy
az 1j algoritmus minden inputra az optimalishoz kozeli hatékonysaggal
miikodik.

Az 5. fejezetben egy 1j, a valos idejii poziciomeghatéarozés fejlesztése
kozben felmeriilt problémét, egy on-line klaszterezési problémat mutatunk
be. Megadunk két, a probléma kezelésére jol hasznalhaté6 matematikai
modellt, és ezekre optimélis on-line algoritmusokat fejlesztiink ki, abban
az értelemben, hogy azok a lehets legkisebb versenyképességi hanyados-
sal rendelkeznek. Tovabba megadunk egy a gyakorlat szempontjabol jol
hasznélhato algoritmust a probléma megoldésara és generalt és valos
inputokon elemezziik az 4 algoritmusok hatékonységat. Belatjuk, hogy
esetiinkben, és az el6z6 két fejezet eredményeivel egybevetve talan alta-

laban is, a paraméter tanulasan alapulé algoritmusok jol hasznalhatok

80



abban az esetben, ha nincs el6zetes informacionk az input egyes para-
métereirdl, és a gyakorlatban nem feltétleniil a versenyképességi elemzés

szempontjabol optimalis algoritmus a leghatékonyabb is egyben.

81



Summary

In this dissertation we deals with some online problems of computer
networks and online scheduling with rejection. We summarize the results
of our research that has been done over the past few years. The timeliness

and relevance of these topics are shown by the large number of publications

in the field.

Chapter 1 introduces the basic concepts of the field of online algorithms
and the definitions of competitive analysis. Chapter 2 details the data
acknowledgement problem and defines the most commonly applied mathe-
matical model for it. We present here a well-known alarming algorithm
which has the smallest possible competitive ratio. This algorithm will also
play an important role later in Chapters 3 and 5. Then we consider a new
semi online version of the problem which is based on the time lookahead
property. We study both of the usually objective functions. In the case of
objective function f,,,, we present an optimal semi online algorithm in
the sense that achieves the smallest possible competitive ratio. In the case
of objective fsum we give an algorithm which is 1 + O(1/¢)-competitive
where c is the length of the lookahead interval, and we show that no semi

online algorithm can have smaller competitive ratio than 1+ Q(1/c?).

In Chapter 3 we study the data acknowledgment problem and the data
acknowledgment problem with lookahead in the average case. A pair of
new algorithms are introduced, which are based on learning some optimal
parameters. The efficiency of the algorithms is investigated on randomly

generated and also on real data. It is pointed out that on average, these
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algorithms can attain a much better objective function value than the
algorithms which have the smallest possible competitive ratio.

In Chapter 4 we study an another online problem, the online scheduling
with rejection. We use similar methods to the methods discussed in
the previous chapter. First we recall a greedy algorithm and a more
sophisticated RTP (reject total penalty) algorithm for the solution of the
problem. RTP achieves the smallest possible competitive ratio Using the
idea of parameter learning we introduced a new online algorithm called
PAROLE for the solution of the problem. The efficiency of the algorithms
is again investigated on randomly generated and also on real data. Using
the results of the tests, it is demonstrated that the new algorithm works
with near-optimal efficiency with all inputs.

Chapter 5 introduces an online clustering problem arisen during the
development of a real-time position location system. Two mathematical
models - which can be efficiently used to tackle the problem are provided.
In both models we found optimal online algorithms which achieves the
smallest competitive ratio. optimality based on their competitiveness. We
also define a further algorithm based on parameter learning. The algo-
rithms are evaluated in the simulation system of the Fraunhofer Institute
and again we obtain that the new algorithm has better performance on

real data than the ones with the best competitive ratio.
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