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Abstrakt

V diplomovej praci sa zaoberame algoritmami na rieSenie dvojstupniovych a viac-
stupnovych stochastickych linearnych tloh (SLU) a uvadzame zakladni matematickt
teoriu prislusnych tloh a algoritmov. Predstavime a odovodnime algoritmus L-Shaped
metody pre rieSenie dvojstupnovych tloh, ako i jeho viacrezovi a adaptivnu modifi-
kaciu. Nasledne uvadzame vnorent L-Shaped metodu pre viacstupiiové SLU a navrh-
neme jej adaptivnu verziu vychadzajic z obdobnej modifikacie L-Shaped metody pre
dvojstupiiové SLU. Efektivnost algoritmickych modifikacii vnorenej L-Shaped metody
vyhodnotime v numerickom experimente na vzorke dostupnych standardnych tloh.

KItacové slova:

Stochastické programovanie, L-Shaped metdda, Bendersova dekompozicia, Adaptivna
agregacia rezov optimality



Abstract

In this master thesis we consider algorithms for solving two-stage and multistage
stochastic linear problems. We introduce basic mathematical theory for these prob-
lems and algorithms. L-Shaped method algorithm is given along with insight of its
functional mechanism of cutting planes. Multicut L-Shaped method and adaptive mo-
dification of L-Shaped method is introduced consequently. Then we consider Nested
L-Shaped method (Benders decomposition) algorithm for solving multistage stochas-
tic linear problems. We propose adaptive modification of Nested L-Shaped method
based on similar L-Shaped method (two stage) modification. Effectiveness of modifi-
cated Nested L-Shaped method is compared by the means of numerical experiment
on some of the available standard problem instances.

Keywords:

Stochastic programming, [.-Shaped method, Benders decomposition, Adaptive opti-
mality cut aggregation
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Uvod

Témou tejto diplomovej prace s algoritmy stochastického programovania. Stochas-
tické programovanie sa vyuziva v Sirokej Skéale aplikacii. Ako priklad mozno uviest
optimalnu alokéaciu zdrojov [1], |2], [6], planovanie prenosovej kapacity telekomuni-
kac¢nych liniek [13], ¢i planovanie objemu vyroby [1], [6], [13]. Problémy z realneho
sveta, ktoré vedu na tulohy stochastického programovania st velmi rozmanité, z
¢oho vyplyva aj rozmanity charakter takychto tloh. V tejto praci sa zameriame
na linearne stochastické ulohy s urcitymi vlastnostami, ktoré budi uvedené pri ich
formulécii.

Ulohy stochastického programovania v praxi ¢asto nadobudaji zna¢né rozmery,
preto je dolezité mat k dispozicii efektivne algoritmy na ich rieSenie. Za tcelom
zvySovania efektivity sa vyvijaju stale nové algoritmy a modifikdcie existujicich
algoritmov, napriklad [11]. Preto sme sa aj my v tejto praci rozhodli navrhnit a
otestovat urcité modifikicie v algoritme vnorenej L-Shaped metody. Tento upraveny
algoritmus je v praci uvedeny pod nézvom ’vnorena L-Shaped metoda s adaptivnou
agregaciou rezov optimality’.

Cielmi tejto diplomovej prace boli:

1. Stadium tedrie a algoritmov linedrneho stochastického programova-
nia.
Ciel bol realizovany Stadiom literatiry a odbornych ¢lankov uvadzanych v préci

(121, 131, [7], [8], [11], [14]).

2. Navrh na modifikaciu algoritmu L-Shaped metédy s adaptivnou ag-
regaciou rezov optimality pre dvojstupiiové SLU na riesenie viacstupiio-
vych SLU

Ciel bol realizovany naprogramovanim zékladnej vnorenej L-Shaped metody na
rieSenie viacstupiiovych stochastickych linearnych tloh (SLU), ako i naslednym na-
vrhnutim a naprogramovanim algoritmu vnorenej L-Shaped metédy s adaptivnou
agregaciou rezov optimality (AARO) vychadzajic zo zdrojov 2] a [11]|. Oba prog-
ramové kody v jazyku MATLAB st sucastou priloh tejto prace. V ramci priprav-
nych prac bola v MATLABe naprogramovana taktiez L-Shaped metdda na rieSenie
dvojstupnovych stochastickych linearnych tloh a jej viacrezova modifikicia. Tieto
programové kody nie si v praci uvedené, samotné algoritmy vSak moZno najst v
castiach 3.1 a 3.2.

3. Numericka implementacia navrhnutého algoritmu a vyhodnotenie jeho
vykonnosti

V ramci prace bol vykonany numericky experiment, v ktorom sme na viacerych stan-
dardnych tdlohach porovnali efektivnost naprogramovanych algoritmov, konkrétne
vnorent L-Shaped metédu, viacrezovi vnorend L-Shaped metodu a jej adaptivnu
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verziu.

Za vlastny prinos prace pokladame splnené ciele 2 a 3, ako aj odhalenie pravdepo-
dobného nedostatku v Kroku 2b (v tejto praci to zodpoveda Kroku 3b) Algoritmu
3.3.1 uvedeného v zdroji [11], ktory spomenieme v Casti 3.3. Taktiez zasobnik (vy-
lepSenie algoritmu z |2]).

Struktira prace je nasledovna.

Prva kapitola pojednéva o forméate zapisu deterministickych linedrnych tiloh a néa-
sledne predstavuje motivaciu riesenia SLU s kompenzéciou.

V druhej kapitole sformulujeme dvojstupiiovi SLU s pevnou kompenzaciou a
jej deterministicky ekvivalent. Nésledne uvedieme zakladni teériu a predstavime
$pecifické pripady pre SLU s pevnou kompenzaciou.

Tretia kapitola sa sklada z troch casti. Najprv v nej predstavime zakladny algo-
ritmus L-Shaped metody na riesenie dvojstupiiovych SLU s pevnou kompenzaciou a
popiseme princip jeho fungovania. f)alej uvedieme viacrezovi modifikiciu L-Shaped
metody a napokon sa venujeme L-Shaped metode s AARO pre dvojstupiiové SLU.

V §tvrtej kapitole najprv sformulujeme viacstupiiovii SLU s pevnou kompenzé-
ciou, nasledne zadefinujeme pojem strom scenérov.

Piata kapitola uvadza algoritmus vnorenej L-Shaped metody pre viacstupnové
SLU podla [2]. Nasledne navrhujeme modifikiciu algoritmu vyuZzivajiceho AARO.

Siesta kapitola sa tyka numerického experimentu. Najprv tu uvedieme ciele nu-
merického experimentu a popiSeme rieSené tlohy. Néasledne uvedieme numerické
vysledky s interpretaciou. V tejto kapitole tiez porovnavame efektivnost vnorenej
L-Shaped metody s AARO a vnorenej L-Shaped metody z literatury [2].

Dalej nasleduje zaver, zoznam pouzitej literatury, tabulkova priloha a listing
zdrojovych kodov v jazyku MATLAB.



1 Linearne ulohy

Hoci deterministické dlohy linedrneho programovania ako také nie st hlavnou néa-
pliou tejto prace, tizko s fou suvisia. Predstavuju model, s ktorym budeme casto
pracovat a nadvizovat nan. Povazujeme preto za uzitocéné, najprv objasnit urcité
zaklady tykajuce sa formulécie linearnych tloh. Predide sa tak pripadnym nejas-
nostiam, ktoré by mohli vzniknit z nejednotnosti zapisu v literatiare. RieSenie line-
arnych tloh v realnej praxi nam taktiez posliuzi ako motiva¢ny priklad pre potrebu
zavedenia a rieSenia stochastickych linedrnych tiloh s kompenzaciou.

1.1 Formuléacia linearnych tloh

Standardna formulacia linearnych iloh ma podla [7] ¢asto tvar

min ¢'x

€T

Ax o b, (1.1)
<z < wu,

kde A € R™*™" je matica koeficientov, ¢ € R"™ ucelovy gradient, b € R™ vektor pravej
strany, I € R™ a u € R"” predstavuji dolné a horné ohranicenie na x. Vsetky uvedené
data st nestochastické. V pripade neohrani¢enosti niektorého x; mame [; = —oo,
pripadne u; = co. Operéator o« zastreSuje moznosti ohraniceni typov '<’, >’ a '=’
ktoré sa v riadkoch mézu nachadzat v Tubovolnom poradi.

Uvazujme ohranicenia pre x. Zavedenim substiticie ¢ = * —x~, kde ™ € R,
x~ € R’ a pridanim doplnkovych premennych y € R} a z € R"}, podla [7], vieme
ohranicenia Il < x < u transformovat do tvaru:

)

xt

—xr -y =1
T —x” +z =u

zt, 7, y, z > 0.

Tym sa tloha (1.1) transformuje na tvar:

min ¢' x

€T

Ax o b, (1.2)
x > 0

Vidno, ze tlohu v tvare (1.2) mozno spétne previest na alohu v tvare (1.1), k tomu
staci v (1.1) polozif I = (0,...,0)T au = (oo, ..., 00) . Dalej sa pozrime na ohranice-
nia Az o« b. Predpokladajme, Ze obsahuji nejaké nerovnosti typu '<’ a/alebo '>’,
pripadne rovnosti. Nerovnost typu a;1x1+ ... + a;x, < b; vieme zavedenim doplnko-
vej premennej w; € R, previest na ekvivalentnt rovnost a;1z1+ ... + a;px, +w; = b;.
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Opacnil nerovnost vieme analogicky previest na rovnost tak, ze kladnt doplnkovu
premenni odc¢itame.

Uvedenymi transformaciami teda vieme tlohu tvaru (1.2) previest do nasledov-
ného ekvivalentného! tvaru:

min ¢' x
Ax = b, (1.3)
x > 0.

Formulaciu (1.3) budeme povaZzovat za vSeobecny tvar tlohy linedrneho progra-
movania, do ktorého vieme previest tlohu linedrneho programovania zapisani v
Tubovolnom inom tvare.

1.2 Motivacia pre rieSenie stochastickych linearnych tloh s

kompenzaciou

S potrebou rieSenia tloh linedrneho programovania sa stretavame v Sirokej Skéle
aplikacii z redlneho sveta, pretoze principidlne predstavuji vhodny model pre roz-
manité typy problémov. V praxi sa vSak Casto stava, ze neméame k dispozicii fixné,
nestochastické data, ktoré st predpokladom pre priamu aplikdciu modelov typu
(1.3). V. mnohych pripadoch sa jedna o ndhodné premenné, pre ktoré pozname typ
rozdelenia, pricom jeho parametre odhadujeme z dat, ktoré mame k dispozicii. M6ze
sa zdat rozumné, takéto nadhodné premenné nahradit odhadom ich strednej hodnoty
a nasledne riegit deterministicku linedrnu ulohu, to vSak vo vSeobecnosti nevedie k
spravaym vysledkom [2].
Uvazujme nasledovny produk¢ény problém, uvadzany ako priklad v [7]:

min ¢'
Az = b, (1.4)
Tx = h,
x > 0.

T a h obsahuju premenné, predstavujice produktivity, pripadne dopyty alebo kapa-
city, pricom tieto mozu mat stochasticky charakter. Vektor x predstavuje rozhod-
nutie, ktoré sa musi vykonat este pred realizdciou ndhodnych dat. Pre rozhodnutie
x, ktoré by sme ziskali rieSenim uvazujic iba deterministické ohrani¢enie Ax = b,
by po realizacii ndhodnych dat s vysokou pravdepodobnostou platilo Tx # h. V

!Poznamenavame, Ze ohrani¢enie typu rovnost vieme jednoducho prepisat na dve ohranicenia

typu nerovnost (ax = b < (ax < bAax >b)).



pripade rieSenia aproximativnej tlohy tvaru

T

min c' x
Az = b (1.5)
Tz = h
x > 0,

kde nahodné T a h nahradzame ich strednymi hodnotami T a h, nastava podobna
situdcia, kedy po realizacii ndhodnych dat budid ohranicenia obsahujice nahodné
premenné s vysokou pravdepodobnostou porusené. V principe zo samotnej povahy
ulohy vyplyva, Ze dodrzanie ohrani¢eni 7@ = h nemozno zarucit, pretoze rozhodnu-
tie 0  sa vykonava eSte predtym, nez su konkrétne hodnoty ndhodnych premennych
vystupujtcich v tychto ohrani¢eniach zndme. V praxi sa zvykne za nedodrzanie sta-
novenych obmedzeni (kapacity, dopyty) platit, respektive si s tym spojené urcité
naklady. To, aké vysoké naklady vzniknu, zavisi prave od velkosti rozdielu h — T'x
po realizacii ndhodnych premennych. Prave tato miera nedodrzania ohranic¢eni vo
vztahu k pridruzenym nakladom nie je zohl'adnené pri rieSeni tlohy so zanedbanim
stochastickych ohraniceni ani pri aproximativnom rieseni (1.5).

Moznym vychodiskom je pridanie takzvanej kompenzacie. Zaved me ohranicenie
v tvare Wy =h —Tx, y > 0, kde W = (I, —1I), pricom [ je matica identity. Da-
lej majme linedrnu téelovi funkciu q'y predstavujicu kompenza¢né - penalizacné
naklady. Dostavame tak tlohu:

Q(x;T,h) £ min {q'y| Wy =h — Tz, y > 0} (1.6)
Yy

Velmi ¢asto je potom vhodné riesit optimalizac¢na ulohu, kde sa minimalizuju
celkové priemerné naklady, ¢ize suma aktualnych nakladov ¢'x a o¢akavanej hod-
noty kompenzac¢nych nakladov. Takito iloha ma nasledovny tvar

min ¢’z + E Q(x; T, h)

Ax = b, (1.7)
x > 0.

Ulohy typu (1.7) sa nazyvaji dvojstupriové stochastické linedrne tlohy (SLU) s
pevnou kompenzdciou. Dvojstupiiové preto, lebo tu vystupuju dva stupne rozhodo-
vania. Pruvgj stupen oznacuje fazu, kedy robime rozhodnutie o & bez toho, aby sme
poznali ako sa vyvinie stav ndhodnych premennych. Druhy stuperi nastdva po rea-
lizacii ndhodnych premennych, kedy robime rekurzné, resp. korekéné rozhodnutie o
y, ktorym mame moznost dodato¢ne ovplyvnit vysledok. Pevnd kompenzacia zna-
mené, ze matica W, nazyvana kompenzacnd matica, v tomto pripade nie je stochas-
tickd. Poznamenavame, Ze matica W nemusi mat vo v§eobecnosti tvar W = (I, —1),
ktory prindlezi Specifickému pripadu takzvanej jednoduchej kompenzacie. O dvoj-
stupitovych SLU s pevnou kompenzaciou budeme podrobne pisat v dalsej kapitole,
kde uvedieme aj prislusna teoriu.



V praxi sa stretavame aj s problémami, ktoré vo svojej prirodzenej forme veda
k rozhodovaniu vo viac nez dvoch stupiioch. Vo vSeobecnosti preto existuji aj viac-
stupiiové SLU s pevnou kompenzdciou. Podrobnému popisu a teérii k nim sa budeme
venovat az neskor v Kapitole 4.



2 Dvojstupitové stochastické linearne tlohy (SLU)

s pevnou kompenzaciou

Prvy typ stochastickych tloh, ktorymi sa v tejto praci budeme zaoberat, su takz-
vané dvojstupriové stochastické linedrne ulohy (SL U) s pevnou kompenzdciou. Takéto
ulohy patria medzi zédkladné tlohy stochastického programovania.

Stochastickd linedrna tloha je tloha linedrneho programovania, v ktorej mozu
byt niektoré data, ¢ize matice alebo vektory, ndhodné. Pojem kompenzacia tu tzko
suvisi s tym, 7e tloha sa sklada z dvoch stupnov, ktorym prislichaji aj dva typy
rozhodnuti. V casti oznacovanej ako prvy stupern robime takzvané prvostupriové
rozhodnutia. Tieto st robené za neistoty, ¢ize pred realiziciou ndhodnych dat. Na-
sledne, po realizacii ndhodnych dat, mame moznost spravit v druhom stupni tzv.
druhostupniové alebo kompenzacné rozhodnutia a tym ovplyvnit koneény vystup.

2.1 Formulacia tlohy a deterministicky ekvivalent

Pod zakladnou dvojstupnovou stochastickou lineadrnou ilohou s pevnou kompenza-
ciou budeme podla 2] rozumiet tlohu v nasledovnom tvare:

min z = ¢' x + E¢[min q(w) y(w)]
x Y
Ax = b,

T(w)x + Wy(w) = h(w),
x>0, yw) >0,

(2.1)

kdec e R™, be R™ AecR™ ™ W e R™*™ JalejVw : T'(w) € R™*™ | q(w) €
R™, h(w) € R™ a &w)" = (qw) T, h(w) ", T1(w), ..., Ty, (w)), kde T;(w) predsta-
vuje i-ty riadok matice T'(w). Pocet prvkov vektora €(w) " je N = my+na+(maxny).
Na zaver podotykame, 7Ze w oznacuje nahodné udalosti urc¢ujice nadhodny vektor &.

Matica W sa nazyva kompenzacnd matica a matica T'(w) technologickd matica.
O matici W budeme predpokladat, Ze nie je stochasticka, v opac¢nom pripade by
totiz mohli nastat problémy s charakterizovanim mnoZiny pripustnych riegeni?. E¢
predstavuje o¢akavani hodnotu vzhladom na nahodny vektor &. f)alej definujeme
= € RY ako nosi¢ rozdelenia pravdepodobnosti pre €.

Ulohu (2.1) mozno sformulovat v odli$nom tvare, ktory sa zvykne nazyvat de-
terministicky ekvivalent. Uvadzame ho v tvare podla [2]:

min z = ¢'x + Q(x)

Ax = b, (2.2)
x>0,

2Prave nestochasticka, ¢ize pevnd kompenzacna matica W mé za nasledok, Ze v nézve ulohy

vystupuje pojem pevnd kompenzdcia.



kde
Q) = EcQ(x,£(w)), (2.3)

pricom Q(x,&(w)) je optiméalna hodnota ucelovej funkcie ulohy druhého stupna v
tvare:

myin qw) 'y (2.4)
Wy =h(w) —T(w)x, y>0.

Z predoslej formulacie je zrejmé, 7e ak pozname funkciu Q(x), potom stochas-
ticka tloha (2.2) je vlastne ulohou deterministického nelinedrneho programovania.
Pri vsetkych numerickych algoritmoch na riegenie dvojstupiiovych SLU, ktoré ne-
skor uvedieme, budeme predpokladat vektor & s kone¢nym rozdelenim. Jeho nosi¢
= je potom dany ako

[1]

Lgi=1,.. K} (2.5)

kde K je pocet moznych realizacii . Jednotlivé realizdcie &, sa potom zvykni
oznacovat pojmom scendre.

Poznamenavame, ze v pripade stochastickej linedrnej ilohy s vektorom & maji-
cim kone¢né rozdelenie, je deterministicky ekvivalent vzdy linedrna tloha. Hlavnou
motivaciou pre rieSenie tychto stochastickych tloh inym spdsobom, nez je priama
aplikdcia metdd linedrneho programovania na deterministicky ekvivalent, byva jeho
netnosne velky rozmer pri velkom pocte scenarov.

Proces optimalizacie v dvojstupiiovej ulohe (2.2) — (2.4) mozno vysvetlit nasle-
dovne. Uloha (2.2) predstavuje prvy stupei optimaliza¢ného problému. Tu volime
rozne pripustné hodnoty @, nésledne pre kazda z nich v druhom stupni (2.4) rie-
Sime pridruzeny optimaliza¢ny problém pre vSetky realizacie ndhodného vektora
&. Z optimalnych hodnot acelovych funkcii druhého stupna, ktoré ziskame, dalej
vypoditame stredni hodnotu vzhladom na realizacie &. Tak pre jednotlivé volby
x ziskame hodnotu Q(x). Zo vsetkych pripustnych a prvého stupia vyberieme za
optimalne to, pre ktoré bude hodnota tcelovej funkcie prvého stupia, teda ¢'x v
sucte s vypoditanou hodnotou Q(x), minimalna. Takto ziskané & nam déava opti-
maéalne rozhodnutie do budicnosti v pripade, Ze mame moznost urobit korekcné
rozhodnutie y(w), no realizicia w nie je v ¢ase rozhodovania o & znama.

Vychéadzajuc z [10], ak by pre nejaké x a €, € = bola uloha druhého stupiia (2.4)
nepripustnd, definujeme Q(x,&;) = +o00. Tiez by mohol nastat pripad, Ze tloha
druhého stupiia je zdola neohranicena a teda Q(x,&;) = —oo. V takom pripade sa
jedna o patologicky pripad, kedy pre urcitii hodnotu @ a realizaciu nahodného vek-
tora & moze byt hodnota tucelovej funkcie druhého stupna neobmedzene znizovana.
Modely s takouto vlastnostou by sa nemali uvazovat.

Ako sa ukaze neskor, k tlohe (2.4) je uzitoéné uvazovat aj dualnu tlohu, ktora
ma tvar:

max (h(w) — T(w)x) = (2.6)



Z teorie duality linedrneho programovania uvedenej napriklad v [9] je zname,
ze ak ma jedna z uloh (2.4), (2.6) optimalne rieSenie, potom méa optimalne rieSenie
aj druhd, pricom hodnoty tucelovych funkcii oboch tloh sa v optime rovnaja. Ak
nastava v niektorej z uloh neohranicenost, potom druhé je nepripustna.

2.2 Mnoziny pripustnosti

Predpokladajme najprv, ze vektor & mé konecné rozdelenie, resp. £ € =, kde nosic¢
= je dany vztahom (2.5). V tomto pripade budeme vynimo¢ne uvazovat maticu W,
ktora moze byt stochasticka. Uvedeny vysledok je totiz platny aj pre takyto pripad,
preto ho nebudeme zbytoc¢ne zuzovat na pripad pevnej kompenzacie.

Podla [2], nech K, = {x|Ax = b,z > 0} je mnoZina definovana ohrani¢eniami
tlohy prvého stupia (2.2), ktora nezavisi od realizacie nahodného vektora €, a nech
K, = {x|Q(x) < oo} je mnozina pripustnych riegeni dlohy druhého stupiia (2.4).
Je uzito¢né zaviest tiez oznacenie pre ich prienik K £ K; N K. balej definujeme
Ky (&) = {z|Q(x, &) < oo} ako elementarne mnoziny pripustnosti. Potom

Ky 2{x|V¢€Z Jy>0:Wy=h-Tx} =) K& (2.7)

ge=

bude predstavovat takd mnozinu prvostupnovych rozhodnuti x, pre ktorej kazdy
prvok vieme néjst nejaké pripustné druhostupnové rozhodnutie y pri Tubovolne;j
realizacii ndhodnej premennej .

O dalgich dolezitych vlastnostiach mnozin KI' a K, hovorf nasledujtica veta.

Veta 2.1. (2], str. 86)

(a) Pre vsetky realizicie € je elementdrna mnoZina pripustnosti Ky(&) uzavrety
konvexnyj polyéder, preto mnozina KL je uzavretd a konveznd.

(b) Ak mnoZina Z je konecnd, potom K¥ je tieZ polyedrickd a je totoind s K.

Dokaz je uvedeny v [2].

7 uvedenej vety plynie, ze za danych predpokladov je mnozina pripustnych rie-
Seni druhého stupna K, totozna s K3 a teda podla (2.7) je vyjadrena prienikom
mnozin K5(&).

V préci sa budeme zaoberat numerickymi algoritmami, pricom budeme riesit
ulohy s kone¢nym rozdelenim vektora &. Napriek tomu, pre doplnenie teérie bude
uzito¢né uviest aj niektoré vlastnosti pre spojity nahodny vektor £. Pre tento pri-
pad by mohla nastat situécia, kedy K2 C K a teda tieto mnoZziny by nemuseli byt
totozné, ¢o predstavuje problém. Ako sa uvadza v [2], pre nestochasticki maticu
W takyto pripad nastava len zriedka. Z definicie mnozin K, a KZ mo#no nahliad-
nut, Ze pokial by hodnotova funkcia Q(x, &) bola ohrani¢ené s pravdepodobnostou
jedna, pricom jej ocakavana hodnota cez €, ¢ize Q(x) by bola neohrani¢en4, boli by
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mnoziny K, a K¥ rozne. Aby sa tomuto problému prediglo, zavadza sa dodato¢ny
predpoklad na vektor &, obsiahnuty v nasledovnom tvrdeni.

Tvrdenie 2.1. ([2], str. 87) Nech & md koneéné druhé momenty, potom
ak P(w|Q(x, &) < 00) =1, tak Q(x) < c0.

Vgeobecny dokaz mozno najst v [14].

Pre tlohu s nestochastickou maticou W mozno vdaka platnosti Tvrdenia 2.1
sformulovat dve dolezité vety. Prva z nich zarucuje, Ze pri danych predpokladoch
budd mnoZiny K, a K¥ totozné.

Veta 2.2. ([2], str. 88) V dvojstupriovej tlohe stochastického programovania s
pevnou kompenzdiciou, kde & md konecné druhé momenty, si mnoZiny Ky a K

totozneé.

Dokaz je uvedeny v [2].

V skutoc¢nosti existuju aj vSeobecnejSie postacujice podmienky zarucujice to-
toznost Ky a K2, nez dava Veta 2.2. V ramci tejto prace ich viak nebudeme uvadzat.
Nasledovna veta uvadza uzito¢né vysledky ohladom vlastnosti mnoziny K, (= K7').

Veta 2.3. ([2], str. 88—89) Ak matica W je nestochastickd a & md konecné druhé
momenty, plati:

(a) Ky je uzavretd, konvexnd mnoZina.

(b) Ak matica T je nestochastickd, mnoZina Ky je polyedrickd.

(¢) Nech Zr je nosic rozdelenia T. Ak h(w) a T(w) si nezdvislé a =1 je polyedrickd
mnozina, potom mnozina Ky je polyedrickad.

Dokaz je uvedeny v [2].

Vsimnime si, Ze Veta 2.3 - ¢ast (a) ndm déva pre mnozinu K2 analogicky vysle-
dok s Vetou 2.1 - ¢ast (a), pricom tu plati zaroven pre K. Dalej je zaujimavé, ze
pri spojitom vektore & dostavame polyedricki vlastnost K, (= KT') aZ po zavedeni
d'alsieho predpokladu na maticu T, pripadne na vztah vektora h a matice T. Pre
diskrétny pripad sme tato vlastnost mali bez ohladu na T a h.

2.3 Specifické typy stochastickych linearnych tloh s pevnou

kompenzaiciou

Vo vSeobecnosti sa rozlisSuju tri §pecidlne pripady spadajice pod dvojstupnové sto-
chastické linearne tlohy s pevnou kompenzaciou typu (2.1).
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Prvy z nich sa vyznacuje tym, Ze jeho mnozina pripustnych rieSeni prvého stupia
je obsiahnuta v mnozine pripustnych rieSeni druhého stupna, teda Ky C Ks. Vtedy
hovorime, 7e v ulohe je relativne uplnd kompenzdcia. Nakolko je vo vSeobecnosti
problematické overovat vztah mnozin K; a K, vyhody ktoré tlohy tohto typu po-
skytuju, sa v praxi nezvyknu prili§ vyuzivat. Preto sa v redlnych tlohach zvykne
predpokladat skor tzv. uplnd kompenzdcia, ktora je charakterizovana pomocou vlast-
nosti matice W. Konkrétne tu plati:

VteR™ Jy>0: Wy=t. (2.8)

Je zrejmé, Ze nakolko druhostupiiové ohranicenia tlohy (2.1) maja tvar T'(w)x +
Wy(w) = h(w), y(w) > 0, dostavame tu pre Tubovolny vektor & pripustné rieSenie
y > 0, ¢o je z praktického hladiska velmi vyhodné. Pre identifikiciu tloh s takouto
vlastnostou slizi nasledovné lema.

Lema 2.1. ([7], str. 201) Matica W € R™2*"2 spliia podmienku tiplnej kompenzd-
cie (2.8) prave vtedy, ked md hodnost mgy a pre lubovolni mnoZinu {W;,, Wiy, ... W, }

linedrne nezduvislyjch stlpcov W, si linedrne ohranicenia

Wy =0 (2.9)
i, > 1, k=1,...,my, (2.10)
y >0 (2.11)

Pripustné.

Pre overovanie podmienok (2.9)—(2.11) mozno pouzit napriklad algoritmus, ktory
uvadzaju autori v 7] na s. 26.

Napokon rozlisujeme tzv. ulohy s jednoduchou kompenzdciou. Jedné sa o Specidlny
pripad tplnej kompenzacie, kde W = (I, 1), T(w) =T, q(w) = (g*,q7), £(w) =
h(w). Potom funkcia Q(x,&(w)) predstavuje optimalnu hodnotu ucelovej funkcie
ulohy v tvare:

min a 'y rq 'y
Iyt — Iy~ =h(w) - Tz (2.12)
¥y, y =0
Duélna tloha k (2.12) ma tvar:
max (h(w) — Tx) p

p
q" (2.13)
_q_

IV INA

p
p

Uloha (2.12) je vzdy pripustna, pricom rieSenie existuje prave vtedy, ked je
dudlna aloha (2.13) pripustnéa. Vtedy zjavne musi platit g™ 4+ g~ > 0.
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2.4 Hodnotova funkcia druhého stupna

Vlastnosti funkcii Q(zx, &), ako aj tzv. hodnotovej funkcie druhého stupna Q(x),
ktord predstavuje ich o¢akavanu hodnotu vzhladom na &, sa klucové z hladiska
kongtrukcie algoritmov pre rie§enie tlohy (2.1). Najprv uvedieme vlastnosti pre

Q(x, &) za predpokladu Q(x, &) # —o0.

Veta 2.4. (2], str. 89) Pre stochasticki ulohu s pevnou kompenzdciou je Q(x,§)
(a) po castiach linedrna konvernd funkcia v (h,T);

(b) po castiach linedrna konkdvna funkcia v q;

(¢) po castiach linedrna konvexnd funkcia v & pre vietky x € K = K; N Ks.

Dokaz je uvedeny v [2].

Povaha Q(x) je obzvlast dolezita pre konstrukciu efektivnych algoritmov. Q(x)
sa nachadza v celovej funkcii prvostupiiovej optimaliza¢nej ulohy (2.2), ¢o vzhla-
dom k tomu, Ze na jej vycislenie je potrebné riesit optimaliza¢né tlohy druhého
stupna pre vSetky realizacie &, predstavuje vypoc¢tovo naro¢ny problém. Tento prob-
lém, ako sa ukaze, mozno pri urcitych predpokladoch zjednodusit. O vlastnostiach
Q(x) hovori nasledovna veta.

Veta 2.5. ([2], str. 90-91) Pre stochasticki ilohu s pevnou kompenziciou, v ktorej
& md konecné druhé momenty, plati:
(a) Q(x) je Lipschitzovskd, konvexnd a koneénd funkcia na Ks.
(b) Ak & md konecni distribiciu, Q(x) je po castiach linedrna funkcia.
(c) Ak F (&) je absolitne spojitd distribucnd funkcia, Q(x) je diferencovatelnd na
K.

Dokaz v [2].

Z uvedenych vlastnosti Q(x) a Viet 2.1, 2.2 plynie viacero délezitych zaverov.
Pokial nadhodné premenné predstavujice vektor & st diskrétne a maji kone¢nu
distribticiu, z Vety 2.1 - ¢ast (b) mame, Ze K, a KT’ st totozné polyedrické mnoZiny,
dalej z Vety 2.5 dostavame, ze Q(x) je po ¢astiach linedrna funkcia, konvexna na
K,. V takom pripade vieme tlohu (2.1) riesit dekompozi¢nymi postupmi, z ktorych
odvodené algoritmy st hlavnou napliiou tejto prace.

V pripade, ze € nemé konec¢nu distribticiu, dostavame pre vacSinu typickych
rozdeleni kone¢né druhé momenty a absolttne spojita distribu¢ni funkciu. Potom
podla Vety 2.2 mnoZiny K, a KI splyvaji a z Vety 2.5 mame, Ze Q(x) je konvexna
a diferencovatelna funkcia. Na rieSenie ulohy (2.1) potom moZno, ako je uvedené v
[2], aplikovat techniky nelinearneho programovania. V niektorych $pecifickych pri-
padoch mozno vyjadrit Q(x) analyticky, avSak vo v§eobecnosti by bolo treba Q(x)
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ratat numerickou integraciou Q(x, £), pricom takyto pristup je efektivny iba pre &
malych rozmerov. Iny, ¢asto jediny efektivne pouzitelny pristup spociva v diskre-
tizécii vektora &€ a pristupovani k tilohe ako v pripade kone¢nej distribucie. Takto
dostavame aproximativne rieSenie povodnej ulohy s predpokladom, Ze postupnym
zjemnovanim delenia bude toto konvergovat k presnému rieseniu.

2.5 Podmienky optimality

V tejto Casti uvedieme zékladné vety, ktoré davaju vysledky ohladom existencie a
charakteristickych vlastnosti riesenia tlohy (2.2)-(2.4).

Postatujticu podmienku pre existenciu rieSenia (2.2)—(2.4) nam dava nasledovna
veta. Oznacenie rc tu pri aplikacii na funkciu Q predstavuje zostupovi hodnotu
(angl. recession value), ¢ize SUD e jom(0) (Q(T +v) — Q(x)), kde dom(Q) predstavuje
¢ast definiéného oboru Q, na ktorej @ nadobtida koneéné hodnoty.

Veta 2.6. ([2], str. 94) Predpokladajme, Ze ndhodné proky vektora & maji konecné
druhé momenty a plati:

(a) mnozina K je ohranicend; alebo

(b) kompenzacnd funkcia Q je eventuelne linedrna vo vsetkijch zostupnijich smeroch
v K, dize Q(x + \v) = Q(x + M) + (A — N)reQ(v) pre nejaké X > 0 (zdvislé od
x), YA > X a nejaki konstantni zostupovi hodnotu zkQ(v), pre vietky v také, Ze

x+ M € K pre vsetky x € K a A > 0.

Dokaz vety je uvedeny v [2].

Za predpokladu existencie optimalneho riesenia (2.2)—(2.4) nam nasledovna veta
charakterizuje vlastnosti tohto optiméalneho rieSenia cez Karash-Kuhn-Tuckerove
podmienky.

Veta 2.7. ([2], str. 95) Predpokladajme, Ze (2.2) md koneéni optimdlnu hodnotu

ticelovej funkcie. RieSenie x* € K, je optimdlne pre (2.2) prdve vtedy ked existuje

nejaké X* € R™, p* € RY, p*Tax* =0, také Ze  —c+ ATA* + p* € 0Q(x*).
Dokaz je uvedeny v [2].

Touto vetou ukonéime teoriu dvojstupiiovych SLU a v dalsom prejdeme na pri-
slusné algoritmy.
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3 Algoritmy pre dvojstupiiové SLU s pevnou kom-

penzaciou

V tejto kapitole najprv predstavime zakladny algoritmus L-Shaped metody pouzi-
vany na rieSenie dvojstupnovych SLU s pevnou kompenzaciou. Nasledne uvedieme
jeho viacrezovi a adaptivnu modifikaciu.

3.1 L-Shaped metéda

Uvadzame schému algoritmu L-Shaped metody podla [2] pre riesenie dvojstupiio-
vych linearnych tloh s pevnou kompenzaciou typu (2.1), ktora zodpoveda standardu
z literatiry, pri¢om byva oznacovana tiez ako Van Slyke - Wetsova [1969] L-Shaped
metoda.

3.1.1 Algoritmus

Krok 0: Inicializaicia.
Poloz r = s = v = 0 (v predstavuje index makroiteracie).

Krok 1: RieSenie hlavnej tilohy.
Poloz v = v + 1. Rie$ dlohu:

min z =c¢'x + 0 (3.1)
(@.0)
Az =0, (3.2)
Gx>qg,l=1,..,r, (3.3)
Ex+0>e,l=1,..s, (3.4)
x>0,0cR. (3.5)

Dostéavame optimélne riesenie (2", 6). Ak eSte neboli pridané rezy optimality (3.4),
0¥ sa polozi rovné —oo a neuvazuje sa pri vypocte x”.

Krok 2: Kontrola pripustnosti v ilohach druhého stupna, pridavanie re-
zov pripustnosti (3.3).
Pre vsetky scenare k =1, ..., K ries tlohu:

(rfin) w=e' vt +elv” (3.6)
vtv—

Wy + Iv" — Iv™ = hy, — T,z )
y>0,v" >0, v >0, (3.8)
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kde e = (1,...,1)". Ak pre nejaké k nastane w’ > 0, definujeme:

G, = (6")'T; (3.9)
gre1 = (") Ty, (3.10)
kde oV je vektor hodnot duédlnych premennych ulohy (3.6)—(3.8). Z (3.9) a (3.10)

generuj ohranicenie typu (3.3) - rez pripustnosti, poloz r = r+ 1, pridaj ohranicenie
do mnoziny (3.3), chod na Krokl. Inak (Vk : w" = 0) pokracuj.

Krok 3: Rieenie uloh druhého stupia, pridavanie rezov optimality (3.4).
Pre vSetky scenére k =1, ..., K rie§ tlohu druhého stupna:

min w = q, y (3.11)
Yy
Wy = hk — Tkw”,
y > 0.

Pre optimalne rieSenie (3.11) v k-tej iteracii zober hodnotu jeho dualnej premennej
7. Vypocitaj:

K

E..= ZPk(WZ)TTk (3.12)
k=1
K

Cs+1 = Zpk(ﬂ'Z)Thk (3.13)
k=1

Poloz w” = egy1 — Eg1x”. Ak 0¥ > w”, mame optimalne rieSenie x”, koniec. Inak
s = s+ 1, generuj rez optimality a pridaj ho do mnoziny ohranic¢eni (3.4). Vrat sa
na Krok 1.

Sekvenciu Krok 1 — Krok 2 — (Krok 3) — Krok 1 ozna¢ujeme pojmom mak-
roiterdcia, pricom jednotlivym makroiteracidam prislicha index v. RieSenie tlohy
(3.6)—(3.8) pre jednotlivé scenare k = 1,..., K v Kroku 2 spolu s vypo¢tom rezov
pripustnosti (3.9)—(3.10) a taktiez rieSenie druhostupnovej alohy (3.11) pre jednot-
livé scenére v Kroku 3 spolu s vypoctom rezov optimality (3.12)—(3.13) oznacujeme
pojmom mikroiterdcie. Jednotlivé mikroiteracie oznacujeme rovnako ako scenare
indexom k.

O konvergencii uvedeného algoritmu hovori nasledovna veta, ktorej dokaz mozno
najst v [2], s. 159-162.

Veta 3.1. ([2], s. 162) Nech & je konecnd ndhodnd premennd. Potom algoritmus
L-Shaped metody konverguje v konecnom pocte iterdcii k optimdlnemu rieSeniu, ak

toto existuje, v opacnom pripade dokazuje nepripustnost (2.1).
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3.1.2 Princip fungovania algoritmu

Nutnym predpokladom pre pouzitelnost uvedeného algoritmu je kone¢né rozdele-
nie vektora &. Vtedy vieme napisat deterministicky ekvivalent (2.1) v nasledovnej
extenzivnej forme:

K
min ¢’z + ZpquTyk
z{yi} k=1
Ax = b, (3.14)
Trx + Wyk = hk, k= 1, K,
>0, 9y.>0 k=1,..K.

Indexom k oznacujeme jednotlivé scenare. Je zrejmé, ze tato extenzivna forma pred-
stavuje ulohu linedrneho programovania, ktort mozno riesit rozliénymi triedami
metod. Patria sem dobre zname pivotné metody, konkrétne simplexova, ¢i dudlna
simplexova metéda a tiez metédy vnitorného bodu, popisané napr. v [9], [12]. V
pripade malého rozmeru extenzivnej formy, resp. pri malom pocte moznych reali-
zacii ndhodného vektora &, by bolo pouzitie takychto metod efektivne. Na druhej
strane, s rasticim po¢tom moznych realizacii ndhodného vektora moze velkost ex-
tenzivnej formy narast do obrovskych rozmerov, preto je v tomto pripade rozumné
vyuzit §pecialnu blokovi Struktiru ulohy (3.14), ktora je zachytena na Obr. 1. Na

A

W

=l

T
i

Obr. 1: Blokova struktira extenzivnej formy (3.14).

ulohy so $pecifickou blokovou struktirou mozno aplikovat rozne, primarne ¢i dualne
dekompozi¢né metody. Medzi takéto metddy patri aj uvedeny algoritmus L-Shaped
metody, ktory za svoj nazov vd aci prave uvedenej blokovej Struktire pripominajice;j
pismeno 'L’.

Hlavna myslienka algoritmu spoc¢iva v postupnej aproximacii nelinearneho ¢lena
Q(x) v (2.2) pomocou linearizacie dotykovymi nadrovinami. Vypocet Q(x) si vy-
zaduje vyriesit optimaliza¢né lohy druhého stupia (2.4) pre vSetky realizacie w, ¢o
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je z vypoctového hladiska naroéné. Preto sa v Kroku 1 riesi hlavnd iloha ('master
problem’), v ktorej sa postupne buduje aproximéacia nelinearneho ¢lena pridavanim
rezov optimality E,x + 6 > ¢;. Ulohy druhého stupiia (2.4) sa riesia v Kroku 3 iba
ako podproblém hlavnej tlohy.

Vznik rezov optimality a funkciu hlavnej tlohy si teraz po predstaveni zédkladne;j
idey ozrejmime podrobnejsie. Ulohu (2.2) vieme prepisat do tvaru

min ¢’z + 6

(x.,0)
Ax = b, (3.15)
Qx) <,
x > 0.

Funkciu Q(x) vieme nahradit jej linearizaciou v okoli nejakého bodu &. Teda
Q(x) ~ u'x + a, kde u je subgradient Q(x) vypoditany v bode & a « predstavuje
posun Q(z)—wu'. Ak aproximujeme funkciu Q(z) pomocou r nadrovin, dostédvame
ulohu v tvare

min ¢' z + 0

(.0)
Ax = b, (3.16)
wrta <0, =1, (3.17)
x >0,

ktoru iterativne riesime, pridavajic v kazdej iteracii dalsiu nadrovinu (3.17). Takto
sa postupne zlepSuje aproximécia funkcie Q(x). Po iteraciu v tak ziskame postup-
nost &, &s, .., &, a k nej pridruzent postupnost subgradientov u; € 0Q(&1), us €
09(&s), ..,u, € 09(&,), obdobne dostavame postupnost posunov ay, as, .., a,,. Te-
raz sa pozrieme na vypocet subgradientu w a posunu « v lineidrnej aproximacii
u'z+ax~Q(x).

Ozna¢me yj(x) a 7 (x) parametrické optimélne rieSenia priméarnej a dudlne;j
tlohy druhého stupia (2.4) a (2.6) v k-tom scenari, kde k = 1, ..., K. Z teérie duality
(slabé veta o dualite) pre ucelové funkcie primarnej a dudlnej alohy druhého stupia
plati®

q(wr) "y (2) = Q(z,wy) > (hy — Thx) 'my Ve, Vmy, (3.18)
pricom v optime
q(wi) "y (@) = Q(m,wy) = (hy — Thx) 'mi(x) Ve, (3.19)

kde 7y je duélna premenné z tlohy (2.6) prisluchajica k scenaru k. Dosadenim
konkrétneho @ do (3.19) vieme lahko dostat

K

K
Q(i) = Zka(iawk) = Zpk(hk — Tkﬁ?)—rﬁ'k, <3.20>
k=1

k=1

3Q(x,wy,) uZ je optimalna hodnota tcelovej funkcie pre parametricki tlohu v @, optimalizuje

sa cez Y.
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kde 7y = 7} (). Po dosadeni 7, do (3.18) pre Q(x) mame

Qz) =Y pQm,wi) > > pelhy, — Thrx) &), Ve, (3.21)

k=1 k=1

Zo vztahov (3.20) a (3.21) je zrejmé, 7e vyraz Zlepk(hk — Tpx) " 7y, ktory je
linearny v @, predstavuje nutne oporniit nadrovinu funkcie Q(x) s dotykom v bode

x.
Ak teda chceme dostat linearnu aproximéaciu Q(zx) ~ u'x + «, staci polozit

K
u = — ZkakT’TAl'k
k=1
K
o = Zpkhk—rﬁ'k.
k=1
V jednotlivych iteraciach sa teda takto v Kroku 3 algoritmu L-shaped metédy vy-
pocitaju koeficienty (3.12), (3.13) pre rezy optimality (3.4).

Ostéva objasnit tlohu a vypocet rezov pripustnosti (3.3) a tiez ukoncovaciu pod-
mienku algoritmu. Ak v Kroku 2 pre nejaké & a k nastane w’ > 0, & je nepripustné.
Pre optimalnu hodnotu tcelovej funkcie dualnej tlohy k (3.6)—(3.8) s premennou o
mame &' (h; — T&) > 0. Z dualnej tlohy tiez dostavame &' W < 0. Vieme, Ze pre
kazdé pripustné x existuje nejaké y > 0, pre ktoré plati Wy = h — T'x. Vyuzitim
Farkasovej lemy podla [8] dostavame:

Jy>0:Wy=h-Teze (Vo:W'o<0=0'(h—Tz)<0). (3.22)

Vidno, Ze pridanim ohranicenia &T(hk — Trx) < 0 vyladime «, ktoré by viedli k
nepripustnosti v tlohe druhého stupiia (2.4). To zodpoveda vypoctu koeficientov
podla (3.9), (3.10) a pridaniu rezov pripustnosti v tvare (3.3). Teraz uz vieme defi-
novat kompletnu hlavnia tlohu (3.1)—(3.5), ktorej rieSenim v jednotlivych iteraciach
v dostavame zakazdym nové optiméalne rieSenie &, 0,. Algoritmus skonéi vtedy, ked
nastane u, &, + o, < 0, ¢o sa da interpretovaf tak, ze funkcia Q(z) je uz dobre
aproximované a preto sa «, v poslednej makroiteracii v realizuje v mieste, kde sa
oporna nadrovina pridana v predposlednej makroiteracii v — 1 dotkla Q(x).

Poznamenavame, 7ze okrem uvedenej Van Slyke - Wetsovej metody [1969] za-
lozenej na linearizacii primarnej tlohy (ktora je vlastne Bendersov dekompozi¢ny
algoritmus [1960], rozsireny o rieSenie problému s pripustnostou), je tiez znama
Dantzig - Wolfeho metdda zalozené na linearizacii dualnej tilohy, ktoré je podrobne
popisana v [4].

3.2 Viacrezova L-Shaped metéda

V algoritme L-Shaped metédy boli v Kroku 3 rieSené druhostupiové tulohy pre
vSetky scenare k = 1, ..., K a nésledne bol pridany jeden rez optimality s koeficien-
tami poc¢itanymi podla (3.12) a (3.13). Existuje aj odlisny pristup, kedy sa rezy
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optimality pridévaju pre kazdy scenéar zvlast. Najprv uvedieme schému takéhoto
algoritmu podla [2], potom ho porovname s predchadzajicim algoritmom.

3.2.1 Algoritmus

Krok 0: Inicializicia.
Poloz r =v =0 a s(k) = 0 pre vietky k =1, ..., K.

Krok 1: RieSenie hlavnej tilohy.
Ploz v = v + 1. Ries ulohu:

K
g{i@ri z=c'x+ kz; Oy, (3.23)
Ax = b,
Gl:c > qi, = 1, ., T
Eyx + O > €l(k)> (k)=1,..sk), k=1,.., K,

>0 0,eR k=1,.. K.

Dostéavame optimalne rieSenie (x”, 67, ..., 6% ). Ak pre niektoré k neboli pridané rezy
optimality (3.26), 0} sa polozi rovné —oo a neuvazuje sa pri vypocte x”.

Krok 2: Kontrola pripustnosti v tilohach druhého stupna, pridavanie re-
zov pripustnosti (3.25).
Rovnako ako v predchadzajucom algoritme 3.1.1.

Krok 3: RieSenie uloh druhého stupiia, pridavanie rezov optimality (3.26).
Pre vSetky scenare k = 1, ..., K rie§ tlohu druhého stupia (3.11). Nech 7% je vektor
simplexovych multipikdtorov pridruzeny k optimalnemu rieSeniu tlohy k. Ak plati
nerovnost

0 < pe(my) " (hy — Tha”), (3.28)

definuj
E )11 = pi(m}) T (3.29)
esey+1 = pr(mr) hy, (3.30)

Poloz s(k) = s(k) + 1. Ak (3.28) neplati pre ziadne k = 1,..., K, ¥ je optimalne

rieSenie - stop, inak sa vrat na Krok 1.

Makroiteracie ako aj mikroiteracie st v tomto algoritme definované rovnako ako v

algoritme (3.1.1), pri¢om v je index makroiteracii a k index mikroiteracii a scenarov.
Vo vSeobecnosti sa v algoritme (3.2.1) pri porovnani so zékladnou L-Shaped

metodou dosahuje presnejSia aproximacia funkcie Q(x) v kazdej makroiteracii, ¢im

sa redukuje pocet makroiteracii potrebnych pre vyriesenie ulohy (2.2). Na druhej
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strane, tym Ze v kazdej makroiteracii pridavame rezy optimality pre vSetky sce-
nare, dosahuje hlavna tloha (3.23)—(3.27) vacsie rozmery nez (3.1)—(3.4). To, ktory
algoritmus je efektivnejsi zavisi od konkrétnej ulohy. V [3] st uvedené nasledovné
zavislosti pre maximalny pocet makrotiteracii v oboch algoritmoch. Pre viacrezovy
algoritmus je horna hranica po¢tu makroiteracii dana vztahom

1+ K(a™ —1), (3.31)
pricom pre algoritmus L-Shaped metody mame
14+ K(a—1)]™, (3.32)

kde K je pocet realizacii £, msy je pocet ohrani¢eni v ulohéch druhého stupna (2.4),
a predstavuje takzvané spadové ¢islo ilohy dané nasledovnou definiciou.

Definicia 1. ([3], str. 9) Nech a(§) predstavuje mazimdlny pocet roznych spd-
dov Q(x, &) v lubovolnom smere rovnobeznom s niektorou siradnou osou pre dané
&. To znamend mazimdlny pocet roznych buniek (polyedrického rozkladu Ki N Ko
vzhladom na Q(x, &) pre dané €) pretnutych lubovolnou polpriamkou (rovnobeZnou
s niektorou stradnou osou) zacinajicou v lubovolnom bode z Ki N Ky. Definujme

a = maxgez a(§) ako spddové cislo druhostupriovej ilohy (2.4).

Poznamenavame, ze parametre K, a, mo su dané tlohou, nezavisia od pouzitého
algoritmu.

3.3 L-Shaped metéda s adaptivnou agregaciou rezov opti-

mality

V tejto Casti vychddzajuc z [11] popiSeme a odovodnime algoritmus, ktory moze v
niektorych pripadoch znamenat signifikantné zlepSenie vypoc¢tového ¢asu v porov-
nani s L-Shaped metédou a viacrezovou L-Shaped metodou. V Kapitole 5.2 z neho
budeme vychadzat pri zostaveni algoritmu s adaptivnou agregaciou rezov optimality
pre viacstupiiové SLU s pevnou kompenzaciou.

Algoritmy L-Shaped metody a viacrezovej L-Shaped metody uvedené v predché-
dzajucich castiach 3.1 a 3.2 predstavuju z hladiska trovne agregacie rezov optima-
lity dva extrémne pripady. V L-shaped metode sa v kazdej makroiteracii pridava do
hlavnej tlohy jeden rez optimality spolo¢ny pre vSetky scenére (realizécie £). Preto
tu dochédza k informacnej strate v dosledku zlucovania dualnej informacie vsetkych
scenarov pre vypocet jediného rezu optimality. Vo viacrezovej L-Shaped metode je
naopak dualna informécia maximalne vyuzité, pretoze sa pre kazdy scenar pridava
do hlavnej tlohy osobitny rez optimality.
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Ozna¢me S mnozinu scenarov a K 2 |S| pocet scendrov pre dant tlohu. V
makroiteracii v dostavame pre L-Shaped metodu hlavni tlohu rozmerov maximalne
(m1+v)Xx(n;+1) a pre viacrezovi L-Shaped metédu maximéalne (mq +vK) X (ng +
K). Pri velkom poc¢te scenarov tak moze v druhom pripade vypoctovy ¢as znacne
narast. To viedlo autorov [11] ku konstrukeii algoritmu s ¢lastoénym zoskupenim
rezov optimality. Mnozina vSetkych scenarov S je tu rozclenend do L skupin tak,
ze plati § = S US U .S a §NS; = 0 pre vietky @ # j. Kazdej takejto
skupine s indexom [ € {1,..., L} je v algoritme priradena premenna 6, a st pre fiu
generované rezy optimality v tvare Ejx + 6, > ¢f, kde E} = > s ps(w%)' T a
e = Zsesl p8<7Tls/)Th8'

V pripade L-Shaped met6dy nastava maximalna troven zoskupenia (L = 1),
pre viacrezovit metodu mame minimélne zoskupenie (L = K). Podla vysledkov
uvedenych v [11] sa optimélny vypoctovy ¢as dosahuje pre nejaky stupen zoskupenia
1 < L < K, ktory vopred nemozno stanovit. Preto sa v adaptivnhom algoritme
na zaciatku zvoli nejaka troven zoskupenia, ktora sa postupne moze zvySovat na
zéklade novej informéacie ziskanej o funkcii Q(«). Takéto priebezné zoskupovanie sa
vykonava na zaklade konkrétnych pravidiel, ktoré uvedieme neskor.

Definujme S(v) = {S{"”, 58", ..., ¢}, kde S NS\ = 0 pre vietky i # j a

L - . . . o . , .
Ui SZ-(") = §. Dalej zavedme indexovi mnozinu pre skupiny scenarov v makroite-

1=

racii v ako A(v) ={1,..., L, } a funkciu vracajicu indexy pre prvky d € S(v):
Md:v) : S(v) = A(v) taka, ze A(SY;v) = j.
Pre pravdepodobnosti jednotlivych skupin scenarov Si(”) plati p o) = ZSGS@) ps, kde

. : ) L, , )

ps je pravdepodobnost scenédra s a ) ) pow) = Y, Ps = 1. Dostdvame nasledovnt
[

hlavni ilohu v makroiteracii v:

: T
min ¢ x+ 0, 3.33
{0} ieaw) ZG/\Z(V) : ( )
Ax = b, (3.34)
Gix>gj, j=1,..,r(v), (3.35)
E jx+0,>e; , j=1,..,sv), l € A(v) (3.36)
x >0, (3.37)

kde r(v) oznafuje pocet rezov pripustnosti (3.35) pridanych po makroiteraciu v a
s(v) oznacuje pocet makroiteracii, v ktorych boli pridavané rezy pripustnosti (3.36)
po makroiterdciu v. Teraz pristipime k predstaveniu samotnej iteracnej schémy
adaptivneho algoritmu L-Shaped met6dy podla [11] s miernou modifikiciou v Kroku
3b (v [11] oznaceny ako Krok 2b), ktortt odovodnime neskor.

4Pozor, S # S(v). V pripade S(v) ide o dvoj-tiroviiovii mnozinu.

21



3.3.1 Algoritmus

Krok 0: Inicializicia.
Nastav v = 0, s(0) = 0, 7(0) = 0, inicializuj S(0) na za¢iato¢ny stav.

Krok 1: RieSenie hlavnej alohy.

Ries hlavna tlohu (3.33)-(3.37). Nech (=", {6} }icaw)) je optimalne rieSenie hlav-
nej tlohy v iteracii v. Ak pre nejaké | € A(v) neboli doposial pridané ohranicenia
(3.36), 67 sa nastavi na —oo a je vo vypocte ignorovana. Nastav v = v + 1.

Krok 2: Kontrola pripustnosti v tilohadch druhého stupiia a pridavanie
rezov pripustnosti (3.35)°
Rovnako ako v algoritme 3.1.1.

Krok 3: Aktualizuj iroven agregicie.

Krok 3a: Agregacia scenarov.

Vytvor agregat S(v) z S(v — 1) vyuzitim pravidiel agregacie. Kazdy prvok S(v) je
zjednotenim nejakych prvkov z S(v—1). Ak sa podla agrega¢nych pravidiel skupiny
di,ds, ..., dy € S(v —1) zagreguji do d € S(v), potom d = J*, d; a pg =D oy Dd;-
Z hlavnej tlohy (3.33)—(3.37) sa odstrania premenné Oxq,;v—1), ---, Ox(dy;v—1) & prida
sa namiesto nich nova premennd 0, ).

Krok 3b: Aktualizacia rezov optimality.
Pre vSetky iteracie j = 1, ..., s(v), v ktorych boli pridané rezy optimality, definuj

€id;v) = Ze A(dj;v—1) (338)

=1

])\du ZEjAdl,u 1) (339)

Pre v8etky iteracie j = 1, ..., s(v) nahrad rezy typu (3.36) prislachajice k dy, ..., d,,
novym rezom E] A(d W + Oxd;v) = €jxd;v) prislichajicim k d. Vypocitaj hodnotu

Zz 1 )\(dl,u 1

Krok 4: RieSenie podiiloh pre jednotlivé scenare.
Pre vSetky scenédre k = 1, ..., K rie§ tlohu druhého stupia (3.11). Nech 7} je vektor
dualnych multiplikdtorov priradenych k rieSeniu (3.11). Pre kazdé d € S(v) ak

Nd: v) <pdz (w}) " (hy, — Ty, (3.40)
ked

>Tento krok bol v [11] uvedeny na konci algoritmu, tu sme zjednotili jeho formulaciu s algorit-

mami z [2].
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definuj

enav) = Y () Thy (3.41)
ked
a
Enn) = Y pe(m) T, (3.42)
ked

kde n = s(v) + 1, do hlavnej tlohy (3.33)-(3.37) pridaj rez optimality typu (3.36).
Ak podmienka (3.40) nie je splnena pre ziadne d € S(v) koniec, " je optimalne.
Inak poloz s(v) = s(v) + 1 a chod na Krok 1.
Konvergencia uvedeného algoritmu plynie priamo z konvergencie viacrezovej L-
Shaped metody. Pre kompletny opis algoritmu zostava este uviest spominané pra-
vidla pre zoskupovanie scenarov (zaroven rezov optimality).

3.3.2 Pravidla agregéacie

e Hladina nadbytocnosti 9.

Stava sa, Ze niektoré rezy optimality, ktoré boli pridané do hlavnej tlohy, ob-
sahuji malo informécie o optimalnom rieseni. Takéto rezy mozu byt zlacené,
pricom nedojde k signifikantnej strate informacie. Uvazujme iteraciu v a ne-
jaku skupinu scenarov d € S(v). Oznacme dalej f; pocet iteracii kedy vsetky
rezy optimality prislichajtce k d boli nadbytoc¢né. Za nadbytoc¢né sa povazuji
ohranic¢enia, ktoré vychadzaju ako neaktivne, ¢iZe sa nerealizuju. Potom podla
tohto pravidla budeme zlucovat vSetky skupiny d, pre ktoré plati f;/s(v) > 0,
kde 6 € (0,1) je hladina nadbyto¢nosti, ktorti si uré¢ime. Ako sa uvadza v
[11], toto pravidlo funguje dobre ak je celkovy pocet iterdcii dostatoéne velky,
v opa¢nom pripade treba zaviest takzvanu zahrievaciu peridodu, pocas ktorej
nebudeme zluc¢ovat ziadne rezy optimality.

e Ohranicenie minimdlneho poctu zoskupeni
Aby sa zabranilo pred¢asnému zoskupeniu vSetkych scenarov, zavadza sa ohra-
ni¢enie pre minimalny pocet zoskupeni |S(v)|. Toto sa nastavi pred spustenim
algoritmu a nésledne zostava nezmenené.

o Maximdlny pocet zoskupengjch rezov
Pre zamedzenie prili§ rychleho zoskupovania moze dalej sluZit ohranicenie,
ktoré udava, kol'ko scenéarov je mozné zlucit do jednej skupiny, ¢ize maximalna,
vel'kost skupiny.

3.3.3 Modifikacia p6vodného algoritmu

V nasledovnom este objasnime spominant modifikaciu Kroku 3b (v [11] je oznaceny
ako Krok 2b), ktort sme navrhli na zaklade vysledkov numerickych experimentov.
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Algoritmus uvedeny v [11] mé koeficienty starych rezov agregované nasledovnym
sposobom:

ejadv) = Pa Y _(1/pa)ejniv-1) ¥d € Sw), j=1,...5(v), (3.43)
=1
Ejxan =paY_(1/pa)Ejn@iv-1) Vd € Sv), j=1,...5(v), (3.44)

=1

kde pg,, | = 1,...,m st pravdepodobnosti skupin di,ds,....d,, € S(v — 1) a py
je pravdepodobnost agregovanej skupiny d = |J", d;, d € S(v). Vypocet hodnoty
0 ) = [ QK(E; ,_1) V algoritme z [11] nie je, ¢o sa nam v kontexte schémy, ktora
uvadzaju nezda vcelku korektné. V nasledujucom polahky ukézeme, Zze takymto

sposobom agregacie nedostavame presny rez ale iba akusi hrubti aproximaciu.

Predstavme si jednoduchii dvojstupiiovit SLU s pevnou kompenzaciou, ktora ma
dva scenare. V pripade vypoctu koeficientov podla viacrezovej L-Shaped metody
(3.30) a (3.29) dostavame koeficienty e; = pymihy, By = pymTi pre prvy scenar
a ey = Pomahg, Fo = pomy Ty pre druhy scenér. V pripade vypoctu pre Sandardni
L-Shaped metodu dostavame podla (3.13), (3.12) koeficienty e = pymihy + pemahs
a B = pym Ty + pomaTs. Ak by sme agregovali rezy viacrezovej metody s pouzitim
(3.43) a (3.44), dostavame € = (p; —i—pg)(pilel + pi2€2> = (p1+p2)m1hy + (p1 + p2)m2ho,
podobne F = (p1 + p2)mTh + (p1 + p2)m 15 zjavne € # e a E #+ E. Po agregacii
starych rezov dostavame teda iny rez, ako by sme dostali v pripade, ked by sme ho
ratali povodne pre Standardni (jednorezovi) L-Shaped metodu - teda by sme od
zaciatku predpokladali agregaciu scenérov.

Autori v [11] robili vzorkovanie (’sampling’) pre tlohy s velkym poc¢tom scené-
rov, kde sa v ramci vzoriek nachadzali zakazdym rozli¢né scenare. Preto prirodzene
museli dostat pre kazda vzorku scenarov trocha iné rieSenie a optimélnu hodnotu
ucelovej funkcie. Z tohto dovodu si pravdepodobne nevsimli, ze pri pouziti takejto
agregacie moze dojst k nepresnému vyrieSeniu tlohy. Pri testovani adaptivneho al-
goritmu vnorenej L-shaped metody (Algoritmus 5.2.1) pre viacstuphiové alohy sa
hodnota ucelovej funkcie pri pouziti takejto agregacie ¢asto nezhodovala so skutoc-
nou hodnotou. Preto sme navrhli sposob uvedeny v predoslom algoritme v Kroku
3b. Ukazalo sa, ze staré rezy mozno jednoducho scitat, namiesto vazenia pravde-
podobnostami ako v (3.43) a (3.44), ¢o sa pokusime graficky ilustrovat na Obr.
2.

Uvazujme pripad dvojstupiiovej SLU s pevnou kompenzaciou, ktora ma 2 scenare
a jednorozmerni premennu x. V pripade viacrezovej L-Shaped metody (‘multicut’)
aproximujeme zv1ast ¢iastkové funkcie p1Q1(x) a p2@2(x). V pripade agregacie sce-
narov (’singlecut’) aproximujeme jednym rezom funkciu Q(x) = p1Q1(x) + p2Qa(x).
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Obr. 2: Agregacia rezov v pripade jednoduchého s¢itavania.

Na Obréazku 2 vidime ¢iastkové funkcie p1Qq(z) a poQo(z) aproximované rezmi
—FBiz+e a—FEyxr —|— es v okoli bodu z. Nakolko plati Q(z) = plQl(x) + p2aQ2(x),
dostavame tg o = £ = —E), tg f = = —Fy, tg v = y+y = —(E1 + Ey).
+
)-

E5) nam dava dobri smernicu rezu

Vidime teda, Ze sidet koeficientov — (
Odévodnenie sictu e; + e je evidentné

Ey
pre agregovani verziu, aproximujicu Q(x
priamo z obrazku.

Q)

!
8

¥

m

pa0(x)

T -Exx+e:

-En+en

Obr. 3: Agregacia rezov v pripade aproximacie cez pravdepodobnosti.
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V pripade pouzitia aproximacie z [11] méze nastat aj pripad zachyteny na Obr.
3, kedy rez nebude dobre aproximovat funkciu Q(z). Méze nastat pripad, kedy rez
Q(x) napriklad pretne.
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4 Viacstupnové stochastické linearne dlohy s pev-

nou kompenzaciou

V predchadzajicej casti sme pisali o stochastickych linedrnych tlohach, kde roz-
hodovanie prebieha v dvoch stupiioch. Teraz sa pozrieme na vSeobecnejsi model, v
ktorom rozhodovaci proces pozostava z lubovolného poc¢tu H stupiiov. Graficky je
takyto proces znazorneny na Obr. 4. Jednotlivé rozhodnutia x! sa tu striedaja v

& & & g

R |

Obr. 4: Viacstupnovy proces rozhodovania.

¢ase s realizaciami nahodnych dat &°. Kazdé rozhodnutie &’ tu mozno povazovat za
korekéné rozhodnutie vzhladom na vSetky predoglé rozhodnutia =/, j = 1,...,7 — 1.
Na rozdiel od dvojstupiiovych SLU, kde &€ oznatovalo ndhodny vektor, tu bude
€ = (&', ... &) oznacovat stochasticky proces, pricom &' pre t = 2,..., H si na-
hodné vektory a €' predstavuje vo vieobecnosti prvostupiiové déta, ktoré st deter-
ministické.

4.1 Formulacia tlohy a deterministicky ekvivalent

Pod viacstupniovou stochastickou linedrnou tlohou s pevnou kompenzaciou budeme
podla |2] rozumiet ulohu v nasledovnom tvare:

(:clnqirgbq)claz1 + Eg2[min ¢*(w?)z*(w?) + ... + Egr[min ¢ (w™)z" (w™)]..]

Wlml — hl

T (W) + W2a?(w?) = h*(W?), ...

THfl(wH)wal@JHfl) + WH:BH(LUH) _ hH<wH>,

z' >0; z2'(w') >0, t=2,.. H,; (4.1)
kde c' je vektor z R™, h' je vektor z R™, &' (w") T = (c'(w) T, h' (W), TI 1 (W), ...,
T!H(w')) st nahodné vektory rozmeru N, definované na (2, %", P), kde X' C ¥'*!
pre vietky t = 2, ..., H. Matice W st zname, nendhodné, rozmeru m; x n;. Rozhod-

nutia x! zavisia od vyvoja do ¢asu t, ktory znacime w’, pripadne neskor w. Dalej
definujeme Zf € RM ako nosi¢ nahodného vektora &°.
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Teraz popiSeme deterministicky ekvivalent k tlohe (4.1) podla [2]. Uvazujme
stupne ¢t = 1,..., H, pri¢om rozhodnutia v jednotlivych stupiioch nech su x*(w').
Ked7ze cela suvislost medzi stupnami spociva prave v tychto rozhodnutiach, vieme
zadefinovat rekurziu ako v dynamickom programovani. Majme terminalnu pod-
mienku v tvare

Q" (2", £"(w)) = min ¥ (w)a" (w)
X
Wz (w) = b (w) — TH Y (w)z 1,
z(w) > 0. (4.2)
Ak polozime Q"' (x!) = Eg1[Q"" (x!, £ (w))] pre vietky ¢, potom pre ¢ =
2,...,H — 1, dostavame rekurziu
Q'(z'™", ¢ (w)) = min '(w)z'(w) + Q" (")
Whe(w) = h'(w) — T Hw)z" !,
z'(w) > 0. (4.3)
Potom tloha, ktori rieSime, méa tvar
min c'z' + Q(x")
xT
WliL‘l — hl
x' > 0. (4.4)
Zrejme pre H = 2 dostavame formulaciu ekvivalentni s dvojstupiiovou SLU s pev-
nou kompenzaciou (2.2)—(2.4). V&imnime si, 7e deterministicky ekvivalent (4.2)-
(4.4) vlastne rozlozil povodni tlohu (4.1) na skupinu poditloh. Dostavame teda
dekompoziciu povodnej alohy, ktora sa vyuziva v algoritmoch®.
Nakol'ko nam v tejto praci ide predovSetkym o numerické algoritmy pre rieSenie
tiloh, budeme dalej predpokladat, Ze vektor &£ moze nadobudat iba koneény pocet

hodnét, ¢ize ma diskrétne kone¢né rozdelenie. Potom nosi¢ pre &€ mozno zapisat v
tvare

e {gi=1,...,n €N},

kde t =1, ..., H a n; je pocet moznych realizacii &'
Definujme mnoziny pripustnosti pre (4.3) v tvare

K' 2 {x'9" (2") < oo}. (4.5)

Nasledovna veta zarucuje pre funkcie Q'™ (x') a mnoZiny pripustnosti K* vlast-
nosti uzitocné pre konstrukciu algoritmov.

Veta 4.1. ([2], str. 129) Mnoziny K' a funkcie Q"' (x') si konverné pre t =
1,...H—1 aakZ je konecnd pret = 1, ..., H, potom K* a Q1 (x!) si polyedrické.
Dokaz je uvedeny v [2], str. 129.

6Napriklad Bendersov dekompozi¢ny algoritmus.
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4.2 Stromy scenarov

Kone¢na distribticia vektorov &' pre t = 1,..., H umoziuje reprezentovat ndhodny
proces & ako strom scendrov. Koreri tohto stromu zodpoveda vektoru &' s jedinou
realizaciou. Jednotlivé tirovne stromu predstavuju zhora od korefia smerom nadol”
vzostupne usporiadané stupne v tlohe (4.2)—(4.4). Vo v8eobecnosti sa pocet uzlov
v Girovni ¢ rovna poétu moznych realizacii &'. Kazdy uzol v stupni t = 2,..., H je
prepojeny s prave jednym uzlom v stupni ¢t — 1, ktory predstavuje jeho predchodcu.
Zaroven kazdy uzol v stupni ¢t = 1, ..., H —1 je prepojeny s nejakymi uzlami v stupni
t 4+ 1, ktoré sa oznacuju ako jeho nasledovnici. Mnozinu v8etkych uzlov na trovni
t =1, ..., H budeme oznacovat €.

Pri kone¢nom pocte scenarov K su jednotlivé scenére reprezentované cestami v
strome scendrov od korena az po posledni troven t = H, ktorej uzly sa nazyvaju
listy. Pocet listov v strome scenérov zodpoveda celkovému poctu scenérov K.

150

Obr. 5: Strom scenérov.

Na Obr. 5 je pre nadzornost zachyteny konkrétny priklad stromu scenérov. Cisla
na spojovacich ciarach predstavuju pravdepodobnosti nastatia danej vetvy. Cisla
zvyraznené tuénym pismom predstavujiu realizacie ndhodnych dat (v praxi to zvyknu
byt vektory a matice). Zdvojenou ¢iarou je vyznacena realizacia jedného z celkového
poctu jedenastich moznych scenarov.

Vo v8eobecnosti rastie pocet uzlov stromu exponenciilne v zéavislosti od jeho
hibky, teda po¢tu stupiiov. V praxi sa stretavame s alohami, kde pocet stupiiov je
velmi velky. Preto aj rozmery stromov scenérov byvaja v praxi velké, ¢o si vyZaduje
pouzitie efektivnych algoritmov.

"Zavisi od orientacie vyobrazenia konkrétneho stromu.
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5 Algoritmy pre viacstupiiové SLU s pevnou kom-

penzaciou

V tejto Casti najprv uvedieme zakladni, takzvani vnorenu verziu L-Shaped metody
pre riefenie viacstupiiovych SLU (4.2)-(4.4). Neskor vyuzijeme poznatok z dvoj-
stupiovych SLU, 7e rozna tiroven agregacie rezov optimality (resp. scenarov) vedie
v zavislosti od rieSenej tlohy k rozliénej vypoctovej efektivite a teda k rozdielnemu
pocdita¢ovému ¢asu rieSenia. Vysledky numerickych experimentov uvedené v [11]
poukazuji na mozné vyhody pouzitia pristupu s adaptivnou agregéiciou rezov opti-
mality pre dvojstupiiové SLU s pevnou kompenzaciou. Preto sa pokisime takyto
pristup rozsirit aj na viacstupiiové SLU s pevnou kompenzéaciou. Navrhneme a uve-
dieme schému vnorenej L-Shaped metody s adaptivnym stupfiom agregacie rezov
optimality. Neskor na niekolkych numerickych experimentoch vyhodnotime efekti-
vitu takéhoto pristupu v porovnani s klasickou a viacrezovou vnorenou L-Shaped
metodou. Podla nam dostupnych informacii nebol takyto adaptivny pristup pre
viacstuphiové tlohy doposial navrhnuty ani implementovany. Viacrezova vnorena
L-Shaped metdda bola ako jedna z moznosti implementovanéd napriklad H.I. Gass-
manom v efektivnom solveri MSLiP, ktory je naprogramovany v jazyku FORTRAN.
Viacej o tomto solveri sa da néjst v [5]%. Podotykame, Ze existuji rozli¢né iné vy-
lepSenia vnorenej metody, ktoré uz boli napriklad v MSLiP implementované.

Bendersov dekompozi¢ny algoritmus bol navrhnuty Bendersom (1962) pre rie-
Senie dvojstupiiovych SLU. Nésledne bol Van-Slykem a Wetsom (1969) rozireny o
rieSenie problému s pripustnostou druhostupiiovych tloh a Birgem (1985) modifi-
kovany pre viacstupiiové SLU a nazvany vnorena L-Shaped metoda.

5.1 Vnorena L-Shaped metéda (Bendersov dekompozi¢ny al-

goritmus)

Pred uvedenim samotnej iteracnej struktary algoritmu bude uzito¢né najprv zade-
finovat hlavni tlohu, ktora tu zohrava analogicki alohu s (3.1)—(3.5) pre klasicki
(dvojstupniovia) L-Shaped metodu.

Pre kazdy stupeit t = 1,..., H — 1 a kazdy uzol® k = 1,..., K v stupni ¢ vieme

8Najnovsiu verziu a dokumentéciu tohto solveru, ktory patri k najlep§im na svete, mozno ziskat

z webovej stranky autora: http://myweb.dal.ca/gassmann/
oVid. 4.2 Stromy scenarov.
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podla |2] definovat hlavni ilohu v tvare

[nin, (ch) @}, + 0 (5.1)
W), = by, — T2y,
G',;Jazz > g,i’j, j=1,..,7%,
Ezja:’,; + 61 > e};j, j=1,..sk,

) > 0,
kde a(k) je predchodca uzla k v stupni ¢t — 1, :viz,j) je priebezné rieSenie pre dany
uzol a kde pre t = 1, b = h' — T%2° predstavuje podiatoéné podmienky tlohy.
V poslednom stupni H nie je pritomna premenné 6 ani ohrani¢enia (5.3)—(5.4).
Takuto hlavni tlohu pre dany stupen ¢ a uzol k budeme oznacovat ako NLDS(t, k).
Ozna¢me dalej D! mnozinu nasledovnickych uzlov pre uzol k € {1, ..., K'} v stupni
t € {1,..., H — 1} stromu scenarov. Pre zjednoduSenie zapisu vztahov v algoritme

bude uzitotné zaviest dalej maticu G}, £ ((G}.))", ..., (G’ZJ,Z)T)T a vektor gt =

(g]i,l, ey gltc,rQT'
Teraz mozno pristipit k formulacii algoritmu podTa [2] s miernou modifikaciou,
ktora nasledne objasnime.

5.1.1 Algoritmus

Krok 0: Inicializacia.

Nastav t =1, k =1, ri = st = 0, pridaj ohrani¢enie 0% = 0 k (5.1)—(5.5) pre vsetky
t a k, poloz SMER = VPRED. (r}, predstavuje pocitadlo rezov pripustnosti a s,
pocitadlo rezov optimality pre uzol k v stupni t).

Krok 1: RieSenie hlavnej tilohy.
Rie§ priebeznt ulohu NLDS(t, k).
o Ak je nepripustna:

o ak ¢ = 1, koniec, cela uloha (4.2)-(4.4) je nepripustna.

oak t > 1, poloz rZ(_kl) == 7‘2?,3) + 1. Nech podmienka nepripustnosti je dana
dudlnym riegenim 7t pt > 0, takym, Ze (mwt)"W* + (pL)TGL < 0, ale (7)) (h}, —
T,ﬁ‘laczz,j)) + (pL) gl > 0. Vypocitaj koeficienty rezov pripustnosti (5.3) ako

Gl oy = T o5
T, pod = (7)) "Ry + (01) " g (5.7)

Pridaj rez pripustnosti s (5.6) a (5.7) do NLDS(t — 1,a(k)). Uloz t, k a SMER do
zdsobnika typu LIFO'Y. Nastav SMER = VZAD. Poloz t =t — 1, k = a(k), vrat sa
na Krok 1.

10Gkratka pre Last in first out, prvy vlozeny prvok sa vyberie ako posledny.
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o Ak je pripustna:
Aktualizuj hodnoty %, 0%. Uloz hodnoty duédlnych multiplikitorov pre ohrani¢enia
o Ak je zasobnik neprazdny, vyber z neho naposledy ulozené t, k a SMER.
Pokracuj na Krok 2.

o Inak
o ak k < K' nastav k = k+ 1, vrat sa na Krok 1. [posun na dalsi uzol v
stupni]
o ak k = K', [posledny uzol v danom stupni
oak SMER = VPRED at < H,nastavt=t+ 1, k=1 a vrat sa na
Krok 1.
o ak t = H, nastav SMER = VZAD. Pokracuj na Krok 2.

Krok 2: Vypocet rezov optimality.
Pre vietky uzly k = 1,..., K"! v t — 1 vypoditaj

¢
_ P Tt
Ez:nl = Z til (”?)TTlt '

t t
+ T 51
_ p
=Y p—til (7)) Thy + > (o) gl + > (oh) el | (5.8)
=1 =1

k
leDt

kde n = s ' +1, dalej p!; a of; predstavuji i-te skaldrne zlozky prislusnych vektorov
pl a of. Stcasna podmienend stredna hodnota ucelovych funkeii vSetkych podiloh
v DL je potom 0, = ¢pn — Ei ;' Ak sa ohrani¢enie §;' = 0 nachadza v
NLDS(t — 1,k), odstran ho, pridaj ohranicenie (5.4) do NLDS(t — 1, k) a poloz
sih=1. Ak 92_1 > 0,', pridaj ohranicenie (5.4) s E| a e}:nl do NLDS(t - 1, k),
nastav st ' = st + 1.

Krok 3
Ak t =2 a do NLDS(1) neboli pridané ziadne ohranic¢enia, koniec, &} je optimum,
inak polozt =t —1, k=1. Ak t = 1, nastav SMER = VPRED. Chod na Krok 1.

Vo veobecnosti existuje vela moznosti pre volbu poradia, v ktorom sa vyberaju
jednotlivé uzly stromu scenarov. Konkrétny spdsob vyberu uzlov sa zvykne ozna-
covat ako sekvencny protokol. V pripade uvedeného algoritmu je implementovany
protokol oznacovany ako rijchlo vpred - rijchlo vzad ("fast forward - fast back").

Algoritmus tu najprv postupne vybera jednotlivé uzly v doprednom smere od
korena k listom a riesSi k nim pridruzené hlavné tlohy. RieSenia & z predchadza-
jucich stupnov sa posielaju vzdy do nasledujiiceho stupia (vidy do hlavnych tloh
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prislichajicich nasledovnikom uzla, pre ktory bola vyrieSena hlavna tloha v nizSom
stupni), kde vystupuji v ohrani¢eniach.

Po vyrieseni vSetkych hlavnych tloh v poslednom stupni sa smer pohybu zmeni
na spatny a rieSia sa postupne tlohy pre uzly od listov smerom ku koreniu. Dualne
rieSenia (7, p, o) z hlavnych tloh vyssich stuphov sa posielaji do hlavnych tloh v
najblizSom nizSom stupni (vzdy do hlavnej alohy prisliichajucej predchodcovi uzlov,
pre ktoré boli vyriesené hlavné ulohy vo vysSom stupni), kde slazia pre vypocet
koeficientov rezov optimality.

Moéze sa stat, Ze v niektorej hlavnej tlohe nastava nepripustnost. Pokial sa jedna
o ulohu v prvom stupni (prislicha korenu stromu scenarov), cela tloha je nepri-
pustna a algoritmus skon¢i. V opa¢nom pripade sa nepripustnost riesi pridavanim
rezov pripustnosti do hlavnych tloh v niz8ich stupiioch, ¢im sa postupne zuzuje
obor hodnot pre ich rieSenia @. Pri odstranovani nepripustnosti sa moze aktualny
smer pohybu v strome scenarov na ¢as porusit a menit. Po vyrieSeni nepripustnosti
sa smer pohybu vrati do posledného stavu pred jej detekciou.

Algoritmus uvedeny v [2] si v pripade nepripustného rieSenia po pridani rezu
pripustnosti nepamiétéa, odkial bol rez pridavany. Cize sa vo vieobecnosti nevracia
do uzla, z ktorého bol rez pripustnosti naposledy generovany. Takto moze zbytoc¢ne
traverzovat Cast stromu scenarov od pripustnej tlohy kam bol naposledy pridany
rez pripustnosti az po uzol z ktorého bol tento rez naposledy generovany. Tomuto
problému sa d4 vyhnit implementaciou zasobnika!!. Na koniec zasobnika vkladame
poziciu uzla, odkial generujeme rez pripustnosti, a tiez smer, ktorym sa aktualne
pohybujeme. Smer moéze byt bud dopredny, kedy algoritmus postupuje od korena
stromu scenarov k listom alebo spétny, ¢ize postup od listov ku korenu (presny
vyznam bude jasnejsi z itera¢nej schémy algoritmu). Pri naslednom dosiahnuti pri-
pustnosi sa pozrieme najprv na zasobnik, pricom ak je neprazdny, vyberieme uzol
a smer z jeho konca.

5.2 Vnorena L-Shaped metéda s adaptivnou agregiciou re-

zov optimality

Nasledovny algoritmus mozno ¢iastoéne povazovat za vlastny prinos tejto prace.
Pri jeho navrhu sme vychadzali z vnorenej L-Shaped metody z ¢asti 5.1, ktord sme
roz§irili o principy L-Shaped metédy s adaptivnou agregaciou rezov optimality pre
dvojstupiiové tlohy (¢ast 3.3).

Pred formulaciou tohto algoritmu je potrebné objasnit niektoré §pecifikd mnoho-
stupitovych SLU a vnorenej L-Shaped metody, ktoré maji klicovy vyznam pre po-
chopenie jeho principu. Strom scenarov mnohostupiiovej SLU obsahuje tri rozdielne
typy uzlov, ktoré moézno pomenovat koren, uzly strednej vrstvy a listy. Sekvenény
protokol vnorenej L-Shaped met6dy prechadza postupne jednotlivé uzly stromu sce-

"Standardne pouzivané datova struktira. Mozno ho implementovat napriklad ako pole, pricom

data vzdy ukladdme na koniec a vyberame z konca.
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narov a rie$i k nim pridruzené hlavné tlohy NLDS(t, k). Specificky uzly strednej
vrstvy st vyberané dva razy - pri ceste vpred a nasledne pri ceste vzad, Cize aj
NLDS(t, k) pre t =2,..., H— 1 je rieSena vzdy pre dopredny smer a spitny smer.
Koren a listy sti vyberané iba raz a to v doprednom smere. V pripade nepripustnosti
v niektorom uzle moZze nastavat dalsie cyklenie, ktoré situaciu komplikuje, avsak
pre naSe potreby postaci takto zjednoduSena predstava. Pre zostavenie algoritmu je
potrebné definovat v kazdom uzle po stupenn H — 1 akusi analogiu hlavnej iteracie,
ktort sme mali v pripade L-Shaped metody pre dvojstupiiové SLU. Tam bol pocet
hlavnych iteracii definovany v koreniovom uzle ako pocet rieSeni hlavnej tlohy. V
nasom pripade sa ukézalo ako vyhodné povazovat za hlavnu iterdciu pre dany uzol
prave jeho vyber sekvenénym protokolom v doprednom smere, ¢ize rieSenie hlavne]
tlohy k nemu pridruzenej pri pohybe v strome scenarov smerom od korena k lis-
tom. Jedna z vyhod takéhoto pristupu spociva v tom, Ze umoziuje definovat hlavna
iteraciu pre vSetky uzly stromu rovnako. Vyznamny je tiez fakt, ze kazdému vyberu
uzla v doprednom smere mozno za predpokladu pripustnosti priradit prave jedno
pridavanie rezov optimality do daného uzla pocas spiatného pohybu sekvenc¢ného
protokolu od listov ku korenu. To je analogické s dvojstupnovym pripadom, kedy
v kazdej makroiteracii rieSime hlavnu tlohu v korenovom uzle a za predpokladu
pripustnosti prave raz pridavame rezy optimality. Po tychto uvodnych myslienkach
by uz mal byt princip algoritmu zretelnejsi, pristipime teda k jeho formalizacii.

Uvazujme mnozinu D} nasledovnickych uzlov pre uzol k € {1,..., K'}, ktory
sa nachadza v stupni t € {1,..., H — 1} stromu scenarov. Tuto vieme roz¢lenit do
L;, < |Dj| skupin D, ""DZ,LZ tak, Ze plati D = D}, UDj, U ...D};Lz, pri¢om
D;.;ND;; = 0 pre vietky i # j. Ozna¢me vy, aktudlny pocet doprednych vyberov
uzla k v stupni t sekvenénym protokolom. To znamené - kolky raz algoritmus riesi
pre tento uzol hlavna tlohu'? pri smere pohybu od korena k listom stromu. Pre
zjednodu$enie znacenia dalej zavedme nasledovni konvenciu. Ak mame Iubovolny
zapis (napriklad funkciu) v tvare Xgl,..,in("”/? ..), potom oznalenie v predstavuje
zjednoduseny zapis pre yfl.

Teraz vieme zadefinovat zoskupenie nasledovnickych uzlov pre vi-ty dopredny
vyber ako Di(v) = {Dj,(¥),..., Di(v)}, kde L sme oznacili L = Lj(v) pre
zjednodugenie zapisu, pricom plati Dj ;(v) N D} ;(v) = 0 pre vietky i # j a
U, Dj,;(v) = Dj. Pre pravdepodobnosti skupin uzlov Dj ;(v) v strome scenarov
plati pZ’DZ’i(V) = ZdeDz.i(u) Ph.a» kde pj, 4 je pravdepodobnost nasledovnika d uzla k

. L
v stupni ¢, a 377, pZ,DZ W) T ZdeD}C Pha = 1.

Zavedme indexovi mnozinu pre skupiny nasledovnickych uzlov pre uzol k v
stupni ¢ ako AL (v) = {1,..., L} a funkciu vracajicu indexy pre prvky d € Di(v):

Mp(d;v) : D(v) — Ay (v) taka, ze X (Dy ;(v);v) = j.

Kvoli zjednoduSeniu znacenia dalej pouzijeme nasledujicu konvenciu. V Tubo-
volnom zépise tvaru Y; A (..;..), oznacenie A(.; .) predstavuje zjednoduseny zapis

2T4t0 bude formélne definovana neskor.
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pre X (;.).
Pre kazdy stupen t = 1,..., H — 1 a kazdy uzol k = 1,..., K! v stupni ¢ vieme
definovat hlavni ilohu pre jeho dopredny vyber v = v}, v tvare

. INT ot t
min c.)' 'z, + E 0 5.9
mz‘z{ei,l}lEAz(u) ( k) " 1 t k7l ( )
: eAL(v)
W'ay = by, — T,z ), 5.10

5.11
0.12
5.13

t ot t ¢
Gk,jmk ng,jv J = 17"'7Tk(y)7

t t t t : t t
E iz, +0,>¢,5 =1, sp(v), 1€ Ay(v),
;> 0,

(5.10)
(5.11)
(5.12)
(5.13)

kde a(k) je predchodca wuzla k, :vflzkl) je priebezné rieSenie v uzle a(k) v stupni ¢t — 1,

rt(v) je poCet rezov pripustnosti (5.11) pridanych po dopredny vyber v = v} pre uzol
k v stupni t a st (v) je pocet doprednych vyberov uzla k v stupni ¢, v ktorych boli
pridavané rezy optimality (5.12). Pre t = 1, b = h' — T%&° predstavuje pociatocné
podmienky tlohy. V poslednom stupni H nie sa pritomné Q,gl ani ohranicenia (5.11)—
(5.12). Takdto hlavnt tlohu pre dany stupen ¢ a uzol k budeme oznacovat ako
NLDSA(t, k). Pre zjednoduSenie zapisu vztahov v algoritme bude uzitoéné zaviest
dalej maticu G, = ((G},)7, ..., (G?TZ(U))T)T a vektor gf = (gk,, ""gzmz(v))T‘

5.2.1 Algoritmus

Krok 0: Inicializacia.

Pre vsetky t € {1,.... H — 1} a k € {1,..., K'} poloz v} = 0, s.(0) = 0, (0) = 0,
inicializuj D} (0) na zaciatoéné stavy. Pridaj ohranicenia 6} ; = 0 k (5.9)-(5.13) pre
vietky ¢, k a l € AL(0). Poloz SMER = VPRED anastav t =1, k = 1.

Krok 1: RieSenie hlavnej tlohy.
Ries stucasna dlohu NLDSA(t, k). Ak SMER = VPRED, nastav v, = vl + 1,
D(v) = DLy — 1), rh(v) = ri(v — 1), sL(v) = st(v — D).
o Ak je nepripustna:

o ak t = 1, koniec, celd uloha (4.2)—(4.4) je nepripustna.

o ak ¢ > 1, nech podmienka nepripustnosti je dan& dudlnym riesenim =%, pt >
0, takym, ze (mwt)TW' + (pt) TG}, < 0, ale ()T (R}, — T,fflxz,j)) + (p}) gl > 0.
Oznacme r = rzzkl)(y). Nastav r = r + 1. Vypocitaj koeficienty rezov pripustnosti
(5.11) ako

Gy, = (m) T (5.14)
g = (m) TR+ (p1) gt (5.15)

13Dt (v), st.(v) arl(v) saskopiruju pre novy vyber uzla v = v}, aby boli k dispozicii ich aktualne

stavy po najbliz§iu zmenu agregécie resp. pridédvanie rezov optimality.
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Pridaj rez pripustnosti s (5.14), (5.15) do NLDSA(t — 1, a(k)). Uloz t, k a SMER
do zasobnika typu LIFO. Nastav SMER = VZAD. Poloz t =t — 1, k = a(k) a vraf
sa na Krok 1.

o Ak je pripustna:
Mame riesenie (2}, {0}, hieat )" Aktualizuj hodnoty x} = @} ,, {0} }ieat (v) =
{60! ly}leAf . Uloz hodnoty dualnych rieSeni pre ohrani¢enia (5.10)— (5.12) ako 71'23 €
R™, pt € R’" a ol e RE kde r =ri(v).
o Ak je zasobnik neprazdny, vyber z konca zasobnika naposledy ulozené t, k
a SMER. Pokracuj na Krok 2.

o Inak
o ak k < K', nastav k = k + 1, vrat sa na Krok 1.
oak k= K,
oak SMER = VPRED at< H,nastavt=t+ 1, k=1 a vraf sa na

Krok 1.
o ak t = H, nastav SMER = VZAD. Pokrac¢uj na Krok 2.

Krok 2: Pre vietky uzly k = 1,..., K*"! v stupni ¢ — 1 vykonaj:

Krok 2a: Agregacia skupin uzlov.

Vytvor novy agregét Dt_l( ) z Dy '(v — 1) podla pravidiel agregacie (s vyuzi-

tim informacie v of '). Kazdy prvok D '(v) je zjednotenim nejakych prvkov

z DYy —1). Nech dy,dy,...,dn, € D}~ 1( — 1), kde m < L(v — 1,k,t — 1),

si nejaké skupiny uzlov. Ak sa podla agregaénych pravidiel dy,ds,...,d,, zagre-

gujtt do d € Dj '(v), potom d = U, d; a py, = d0" Phg,- Z hlavnej tlohy

NLDSA(t —1,k) odstran premenné 92,_,\1(@;1,71)’ ey 92,_,\1((1,,1;1/71) a prida] namiesto
. , t—1

nich novi premennt 6, )

Krok 2b: Aktualizacia rezov optimality.

Pre vsetky dopredné vybery uzla k: v stupni t — 1, v ktorych boli pridané rezy

optimality, tj. pre vietky j € {1,...,; st (v)}, definuj
efc,_xl(d; N Zi? efc,_)\l(digufl),j (5.16)
a
EZT,\l(d; V)i iEZ,Al(di;u—l),j' (5.17)
Pre vietky j € {1,...,s5 ' (v)} nahrad v NLDSA(t — 1, k) rezy prislichajtice k
dy, .y dpy € DN v — 1) novym rezom
EZT)\l(d; V). + 0, Ald n =€ Al(d V). (5.18)

4Index v znamen4, e sa jedné o riefenie s danym poradovym ¢&islom.
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prisltichajicim k d € D} '(v). Hodnoty 9“ v 1) . 0 i(dm 1) nahrad ich sué-

m 9t1

v , t—1 _
tom, uloZ novi hodnotu 6, v = 2201 Oy, 1)

Krok 2c: Vypocet novych rezov optimality.

Nasledujtice vztahy (5.19) a (5.20) sluzia na vypocet koeficientov rezov optima-
lity pre aktudlne zoskupenie nasledovnickych uzlov Di'(v) prislichajice uzlu k v
stupni t — 1. Poloz:

t
B} = Zp{’sl( OTTEY wle AP (v) (5.19)
seD k

t (V)
_ ps
ez,l,a = i1 (ﬁi)Thi + Z(PZ i gs ) + Z Z 21/7] 5,7,,] (520)

s€D Py i=1 J=1 icAt(v)
Vi e Az_l(l/),

kde n = st '(v)+1, D = DZ_Z (v), ,osz predstavuje i-tu zlozku vektora p! a o
predstavuje (i, j)-ty prvok matice o,

Stcasna podmienena stredné hodnota ucelovych funkcii podiloh pre [-ty agre-
gét je potom le = e — B L a ! kde e AT (v).
o Ak sav NLDSA(t —1,k) nachadzaju pociato¢né ohranicenia Q,t”l = 0, odstran
ich, pridaj namiesto nich ohrani¢enia (5.12) s koeficientami (5.19) a (5.20), aktuali-
2j skt (v) = st (v) + 1,
o Inak, ak pre nejaké [ € AL'(v) plati @2_11 > 0,2_11, pridaj pre tieto [ ohranicenia
(5.12) s koeficientami (5.19) a (5.20), aktualizuj st 'v)=s"1(v)+ 1.

S Z,j

Krok 3
Akt =2ado NLDSA(1) neboli pridané ziadne ohrani¢enia, koniec, ] je optimum,
inak polozt =t —1, k=1. Ak t = 1, nastav SMER = VPRED. Chod na Krok 1.

5.2.2 Pravidla agregacie

Nasledovné pravidla agregacie vychadzaju z pravidiel uvedenych pre dvojstupinovi
L-Shaped metédu s adaptivnou agregaciou rezov optimality.

e Hladina nadbytocnosti 6.
Uvazujme nejaky uzol k v stupni ¢ € {1,..., H — 1} stromu scenarov a jeho
v = v} dopredny vyber sekvenénym protokolom. Majme nejaka skupinu na-
sledovnickych uzlov d € Di(v).
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— a) Podla [11] by toto agrega¢né pravidlo vychadzalo nasledovne. Nech
f,iyd predstavuje pocet doprednych vyberov, kedy vSetky rezy optimality
prislichajiice k d boli nadbyto¢né (nulové duélne premenné). Formélne
to mozno zapisat nasledovne:

v},
fha =Y _xk(i:d),
=1

kde
1 ak oj 44, = 0 pre vietky j € {1,...,s3(i)},

t .
) =
X7 d) { 0  inak.
— b) Nakol'ko sposob a) sa ukazal byt prili§ restriktivny pre nami rieSené
tilohy (nedochadzalo k agregacii), zaviedli sme mierne modifikovant ver-
ziu:

fha=>_&(i:d), (5.21)
=1

kde

)
> X d)
Eisd) = (5.22)

Xi(j:d) = { é ak o \@0)5 = 0

To nie je ni¢ iné, nez upraveny spodsob a) s tym rozdielom, Ze ak nie st
vietky duélne premenné pre rezy prislichajice danej skupine d € D (v)
v ramci iteracie nulové, nezapocita sa 0 ako v pripade a), ale pomer nulo-
vych premennych k ich celkovému poctu v danej iteracii. Cize namiesto
binarnej charakteristickej funkcie x4 (i; d) z a) mame funkeiu & (i; d) vra-
cajtcu redlne ¢isla z intervalu (0,1). V experimentoch totiZ nastévali pri-
pady, kde bolo vela nulovych rezov v ramci iterdcie, no neboli nulové
v8etky, ¢o sposobilo nepouzitelnost pravidla a).

inak.

Potom podla verzie a), pripadne b) tohto pravidla budeme zlucovat
vietky skupiny d, pre ktoré plati f ;/si.(v) > 9§, kde ¢ € (0,1) je hladina
nadbytocnosti, ktorn si uréime.

o Mazimdlny pocet zoskupengjch uzlov (AggMax).
Pre zamedzenie prili§ rychleho zoskupenia vsetkych uzlov mozno pouzit ohra-
ni¢enie, ktoré udava, kolko najviac uzlov je mozné zlucit do jednej skupiny,
¢ize urcuje maximalnu velkost skupiny.
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6 Numericky experiment

Hlavnym cielom numerického experimentu bude porovnat na viacerych $tandard-
nych ulohach z literatary efektivnost naprogramovanych algoritmov. Konkrétne
pojde o porovnanie vnorenej L-Shaped metody, viacrezovej vnorenej L-Shaped me-
tody a vnorenej L-Shaped metody s adaptivnou agregaciou rezov optimality na
riedenie viac-stupnovych SLU. Efektivnost algoritmov budeme vyhodnocovat na za-
klade systémového casu a pocCtu makroiterécii potrebnych na vyrieSenie jednotli-
vych tloh. Ako vedlajsi ciel si stanovujeme porovnat na viacerych Standardnych
ulohéach, v ktorych nastava nepripustnost, algoritmus vnorenej L-Shaped metody
podla literatury [2] a jeho mierne upraveni verziu so zasobnikom, ktora v tejto
praci uvddzame ako Algoritmus 5.1.1.

6.1 RieSené ulohy

V tejto casti strucne predstavime tlohy, ktorych instancie s rozlicnym poc¢tom sce-
narov budeme riesit v numerickom experimente jednotlivymi algoritmami. Jedné
sa o ulohy z rozmanitych oblasti aplikacie, ktoré si v prevaznej vicSine pripadov
popisané v zbierkach loh [1] a [6].

6.1.1 Pltexp

Popis ulohy pltexp je prevzaty z [6]. Jedna sa o stochasticky model rozsirovania
produkénej kapacity. Ciefom je priradit nové produkéné kapacity pre sériu tovarni,
tak aby sa maximalizoval profit pri neistom dopyte.

Predpokladajme vyrobny systém s I tovarnami a J produktmi. Kazda tovaren
i € {1,...,1} ma vyrobnu kapacitu REGCAP; a kapacitu pre nadéasy OTCAP;.
Kapacita pre dany produkt j v ramci kazdej tovarne je limitovana na o ; percent
celkovej kapacity. Nech cena kapitalu pre produkt j v tovarni i je CC}j, prevadzkové
naklady su RG;; a nadcasové prevadzkové naklady OT;;. Predpokladajme amorti-
zacny faktor 8 a kapitdl BUDG. f)alej predpokladajme diskrétne rozdeleny dopyt
po tovare j s prvkami (d;s, ps), s =1, ...,.S, pricCom predana jednotka prindsa REV;
dolarov.

Oznacme:
yi;r = 1 ak je produkt j vyrobeny v tovarni ¢ pocas periddy t, 0 inak,
rij+ = pravidelnd produkcia vyrobku j v tovarni ¢ pocas periody ¢,
o0i;¢+ = nadcasova produkcia vyrobku j v tovarni ¢ pocas periody ¢,
5;§t, 0;; = zmena v celkovej produkcii vyrobku ¢ z tovarne j pocas periody .
SC;; = naklady na odstranenie vyroby produktu ¢ z tovarne j. Formulécia viacstup-
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novej linearnej verzie tlohy je potom nasledovné

max Z Z —ﬂCCZ-jyiﬂ —+ (RE‘/; — RGij)rijl + (REV} — OT‘ij>0ij1+

. . S
{yl]lv”‘l]tvoljﬁvdijt76ijt} i j

t>1 4 J

(6.1)

(5;;.15 — 5@3t — yljt — yij(tfl) = 07 Z - 1, ...,[, j — 1, ceey J, t > 1,
Zrijt +oyt < dje, =1, t=1,...T,

Oéij(rijt + Oz‘jt> S yLJt<REGCAB + OTCAR),
i=1,..,1,5=1,.,J t=1,..,T,
Zaijrijt S REGCAIDZ, 1= 1, ...,[, t= 1, ...,T,
J
Zaijoijt S OTCAP“ 1= 1, ...,[, t= 1, ...,T,

J

ZZCCZ-ij-ﬂ S BUDGl,chcmd;;t S BUDGt, t= 1, ...,T,
- - ;

A 7 A
Yijt S {0, 1}, Tijty Oijt, (S,L—;t(SZ;t > O, 1= 1, ...,I, ] = 1, ceey J, t= 1, ,T

V numerickom experimente boli pouzité dostupné trojstupnové a stvorstupioveé
instancie tejto tlohy, ktoré si sucastou balika SLU nazyvaného POSTS.

6.1.2 Bonds

V tomto pripade sa jedna o tlohu investicii do dlhopisov, ktorej popis sme prevzali
7 [1]. Predpokladajme, 7e dlhopisy maturuja v urc¢itych standardnych ¢asovych pe-
riodach z mnoziny D°, pricom najdlh&i ¢as maturity nech je D. V modeli budeme
mat dlhopisy maturujice v d € D = {1,2, ..., D} mesiacoch.

vvvvv

deDa U;l’i je hodnota peiazi, ktoré naopak subjekt pozi¢iava. Potom, ak v je
hodnota dlhopisovych transakcii v ¢ase ¢ s maturitou d, mame

o o 4ot — o ak d e DS
! v ak d € D\D?

Celkova hodnota dlhopisovych transakcii v ¢ase t je

=3 o (6.2)

deD

40



Ak je tato hodnota pozitivna, bude pouzitd na financovanie obchodného rizika
pocas peridody t. Premennd x; sa zvykne zapisovat ako stochasticky proces

Ty = Tp—1 + &, (6.3)

kde & je ndahodna premenna. Na obmedzenie predaja dlhopisov sa zavadza ohrani-
¢enie

> it - th L <& (6.4)
deD*s

: . . R : . - d c e s d— d
Pri danych nahodnych tirovniach vynosov nt’ ;0" an? prislachajicim k v~ vf”
a x; chceme maximalizovat ocakavany vynos

Fu{ 3 (5 [ttt ] i)} ©5)

t=1 \deDS

V nasledovnej formulécii sa tloha meni na minimaliza¢nt, prvostupiové pre-
menné a ohranicenia si oddelené od druhostupnovych.

min 3 ool | et (6.6)

d,— _d,+ T
{vy ™ vy vxt}t:OdGDS

T
r {3 (30 [t st ] i) |
t=1 \deD*3
vd — oM — ¢t T =0, Vd € D,
vd — vt =0, Vd € D\D?,

330—5 vl =0,

deD

To —T-1 = 50,

M
d,0 d
Vo — E V4 S fO )

deDs
v;]“ = >0, Vd € D,
vf — o — T T =0, Vde D%t =1,...,T,
vl — vt =0, Vde D\D®,t =1,...,T,

b= =0, Vt=1,.T

deD
Ty — T = gta Vit = L, "'aTa

Z th 15 &, VE=1,...,T,

deD5
vf+, v >0, VdeD,t=1,..,T.
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Pre cas t = —1 méme dané hodnoty vSetkych rozhodovacich premennych a v
case t = (0 zas vSetky hodnoty 7 a &.

6.1.3 Scfxm

Podla dostupnych informécii je SCFXM realna tloha planovania vyroby, ktorej
presny povod je neznamy. Referenciu na tilohu mozno najst v [6]. Nepodarilo sa nam
zistit presnejsiu Specifikiciu ani formulaciu SCFXM. Podla [6] bola tloha pdvodne
formulovana ako dvojstupiiova, neskor bola rozsirena a vznikli viacstupnové verzie.

6.1.4 Scsd

SCSD predstavuje viacstupiiovy model, ktorého popis je uvedeny v [6]. Ulohou je
najst systém nosnikov s minimalnou hmotnostou. Stt dané body spojov v rovine
a kritickd hmotnost, ktord tento systém musi uniest. Struktira je tvorena ty¢ami,
ktoré sa umiestiiuji medzi dvojice spojov, pricom si dané ohrani¢enia pre maxi-
malne zatazenie jednotlivych nosnikovych tyci.

V 6] je uvedena nasledovna formulacia dvojstupnovej tlohy, ktora mozno pria-
modiaro rozsirit na viacstupnovii.

Predpokladajme, ze P; = (P, P;,) st horizontalne a vertiklne sily pdsobiace
v kazdom z N moznych spojov v priestore. Existuje K = (N — 1)N/2 moznych
umiestneni nosnikov. Nech d; a 7, st kosinusy uhlov, ktoré zvieraju jednotlivé nos-
niky £k = 1,..., K s rovinami x a y. Premenné u; predstavuju sily napinajice jed-
notlivé nosniky a s, predstavuju plochy ich prie¢nych rezov. Hladame $truktaru s
miniméalnou vlastnou hmotnostou schopnt uniest pozadované zatazenie. V deter-
ministickom modely sa vychadza z predpokladu, ze v kazdom optiméalnom rieSeni
sa dosiahne maximalne pnutie, ¢ize |ux| = osi, kde o je hrani¢ny koeficient pnutia
materialu, pri ktorom sa zac¢ina deformovat. U¢elova funkcia predstavuje saéin hus-
toty materialu p, plochy prierezu a dizky jednotlivych nosnikov Lj. Deterministicka
formulacia vyzera nasledovne:

K
min - W =23 L) - ) (6.7)
g
k=1

{uﬁ 7“}? }é(:l

pri ohranic¢eniach

K
S ab(uf —up) = Payi=1,..., N, (6.8)
k=1
K
STk uf —up) = Pyi=1,..., N, (6.9)
k=1

ul, uy >0, (6.10)
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kde al, = +0, a a? = L7, ak ty¢ k vchadza, respektive vychadza zo spoja 1,
vo vSetkych ostatnych pripadoch st to nuly. P, a P, predstavuji mnozinu 2N
externych sil na nosniky. V stochastickej verzii st potom hodnoty tychto externych
sil a pripadne tiez hmotnosti ty¢i ndhodné.

6.1.5 Numerické instancie tuloh

Instancie tloh PLTEXP, SCFXM a BONDS boli ziskané zo série Standardnych tloh
POSTS, ktora je dostupna na internete.'> Pre tilohu SCSD8 sme vytvorili instancie
prisposobenim poc¢tu scenarov a stupnov, pricom data pre ich vyrobu boli ziskané
prostrednictvom emailovej koreSpondencie od Prof. J. Birgeho.

Uloha H U/ST K R S fv
pltexpA4.6 4 6 216 26894 71912 19.599
pltexpA4.16 4 16 4096 454334 1214492  -18.849
pltexpB4.6 4 61212 24 4430 13160  -17.928
pltexpB5.6 5 64124242 48 9422 26216  -23.846
bonds3.5 3 5 25 1282 1342 -3027.706
scfxm3.6 3 6 36 4020 5295  18615.932
scfxm3.16 3 16 256 24720 32435  18438.891
scfxm4.6 4 6 216 23460 30783  18616.224
scfxm4.16 4 16 4096 393360 515763  18438.891
scsd3.27 3 27 729 15130 105910 30
scsd3.64 3 64 4096 83210 582470 32.5
scsd4.8 4 8 512 11690 81830 51.5
scsd4.27 4 27 19683 408790 2861530 48

Tabulka 1: RieSené instancie tloh.

Oznacenie stlpcov v Tabulke 1 m4 nasledovny vyznam: H je pocet stupiiov,
U/ST je pocet uzlov na stupenn (v pripade odlignosti medzi stupiiami je pouZity
symbol '+ a vypisané poc¢ty uzlov pre kazdy stupen), K je celkovy pocet scenarov, R
a S predstavuja riadkovy, respektive stipcovy rozmer deterministického ekvivalentu,
fv je funkéné hodnota ucelovej funkcie v optime.

15 Adresa pre POSTS: http://users.iems.northwestern.edu/~jrbirge/html/dholmes/post.html.
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6.2 Experiment

6.2.1 Systém a nastavenia

Cely numericky experiment bol vykonany na pocita¢i Intel Core 2 Duo E4500,
2.2GHZ, 2GB RAM s operacnym systémom Windows XP Professional. Algoritmy
boli naprogramované a testované v prostredi MATLAB R2007b s nainStalovanym
toolboxom MPT ("Multi-Parametric Toolbox’). Z MPT bol vyuZity linearny solver
GLPK, ktory je zaloZzeny na primarno-dualnej metode vnitorného bodu. Ukazal sa
byt spolahlivejsi a podstatne rychlejsi nez simplexova metéda a metoda vndtor-
ného bodu (Mehrotra predictor-corrector), ktoré si Standardne implementované v
MATLABe. Solver GLPK sme pouzivali na riesenie vSetkych linearnych tloh, ¢ize
v nasom pripade hlavnych dloh NLDS(t,k) a NLDSA(t, k).

Vsetky instancie tloh boli v experimente rieSené 10-krat, pricom vysledny sys-
témovy cas bol ziskany ako aritmeticky priemer dosiahnutych ¢asov. Absolitna
presnost linedrneho solvera bola ponechani na vychodzej hodnote eps = 1.0e — 7
pri dlzke kroku 6 = 1.0e — 6.

6.2.2 Numerické vysledky

Na testovanie viacrezovej vnorenej L-Shaped metédy bol pouzity adaptivny algorit-
mus vnorenej L-Shaped metody s deaktivovanou dynamickou agregaciou rezov (bol
pouzity ten isty programovy kod). To znamen4, Ze algoritmus bezal od zaciatku do
konca so Startovacou - nulovou droviou agregacie. V listingoch programov v prilohe
preto nie je algoritmus viacrezovej vnorenej L-Shaped metody zvlast uvadzany.

V Tabulke 2 st uvedené vysledky porovnania vnorenej L-Shaped metody (VLSM)
a viacrezovej vnorenej L-Shaped metody (VLSM VR). Oznaéenie stipcov v Tabulke
2 je nasledovné: 'CPU’ oznacuje systémovy ¢as (v sekundéch), ‘it’ pocet makroitera-
cii, 'rp’ pocet pridanych rezov pripustnosti a 'ro’ pocet pridanych rezov optimality
do vyrieSenia tlohy. Stipec ’a’ predstavuje porovnanie systémového ¢asu VLSM
VR vo¢i VLSM (hodnota 'CPU’ pre VLSM je 100%), stipec ’agr.” objasnime ne-
skor. Vidno, ze vo vac¢8ine pripadov bola rychlejsia VLSM. Viacrezova verzia bola
vyrazne rychlejsia iba v pripade scsd3.27 a scsd4.27. Rychlejsia bola tiez pri tlo-
hach bonds3.5 a scsd4.8, tu vsak boli rozdiely systémového ¢asu voci VLSM takmer
zanedbatelné.

Co sa tyka po¢tu makroiteracii, okrem dvoch vynimiek (scfxm3.6 a scfxm4.6)
dosahovala niz§i pocet VLSM VR. Tento vysledok sa d& ocakavat vzhladom na
lepsiu aproximéaciu ucelovej funkcie v pripade viacrezovej metddy. O tejto aproxi-
macii pojednavaji napriklad autori v [3]. Odkazujeme tiez na ¢ast 3.2 tejto prace
(Viacrezova L-Shaped metoda), kde st tieto vysledky pre dvojstupiiové tlohy spo-
minané. V pripade scfxm3.6 a scfxm4.6, v ktorych pocet makroiteracii vo VLSM
VR bol vyssi nez pri VLSM, bola situacia pravdepodobne skomplikovana nepripust-
nostou niektorych hlavnych tloh a teda potrebou pridévat rezy pripustnosti. Tato
skuto¢nost ovplyvnila itera¢ny priebeh algortimu a presnejsia aproximacia tcelove;j
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VLSM VLSM VR VLSM AARO

Uloha CPU it rp ro | CPU it rp ro « agr.
pltexpA4.6 | 457 4 0 49 | 463 4 0 258 |101% 0
pltexpA4.16| 65,38 4 0 273 | 86,83 4 0 4368 [133% 0
pltexpB4.6 | 094 4 0 19| 09 4 0 42 [102% 0
pltexpB5.6 | 206 4 0 43 | 215 4 0 90 [104% 0
bonds3.5 0,14 4 0 7 0,12 4 0 30 |8% 0
scfxm3.6 23,25 30186 86 | 28,24 38202 592 [121% 1
scfxm3.16 95,49 30 287 206 - - - - -

scfxm4.6 38,31 30 186 380 | 46,11 32 203 2012 |120% 1
scfxm4.16 | 553,83 42 354 1378 - - - - -

scsd3.27 20,25 14 0 126| 14,71 8 0 2295 |73% 1
scsd3.64 70,56 10 0 309 |104,15 8 0 12480({148% 1
scsd4.8 12,36 10 0 256 | 11,60 8 0 1856 |94% 1
scsd4.27 2501,40 22 0 4645/1128,40 8 0 61317| 45% 1

Tabul'ka 2: Porovnanie vnorenej L-Shaped metddy a viacrezovej vnorenej L-Shaped

metody.

funkcie tu zrejme neznamenala dostato¢ni vyhodu vodi inym neSpecifickym vply-
vom. Spomedzi vSetkych testovanych tloh boli rezy pripustnosti pridavané iba v
scfxm tulohéach.

Posledny stipec Tabulky 2 oznaceny ako ’agr.’ udava, ¢i mala dana tloha poten-
cial pre pouzitie metddy s adaptivnou agregaciou rezov optimality (VLSM AARO).
V pripade, Ze pocas rieSenia danej tilohy nenastavala pre vel'mi nizku hladinu naby-
to¢nosti (0 ~ 1.0e —5) 7iadna agregacia, je pri danej tlohe v tomto stipci 0, inak 1.
Ulohy s nulovou hodnotou "agr.” neboli nasledne v testoch VLSM AARO uvazované.
Pre tdlohy scfxm3.16 a scfxm4.16 viacrezova metoda (VLSM VR) neskonvergovala
pravdepodobne z numerickych pri¢in pouZitého linearneho solvera GLPK!®. Tieto
tlohy neboli v testoch VLSM AARO uvazované, jednak preto, ze by nebolo mozné
ich porovnat s VLSM VR a taktiez kvoli moznym numerickym problémom pri VLSM
AARQO, nakolko tato metoda Startuje z tplnej dezagregacie rezov, ¢o je totozné s
VLSM VR. V Tabulke 3 uvadzame vysledky porovnania VLSM (jednorezova verzia)
z literatury [2] a nagej upravenej verzie vyuZivajucej zasobnik pri pridavani rezov
pripustnosti. Stlpce 'rp’, 'ro’, ’it’ a 'CPU’ v Tabulke 3 maji rovnaky vyznam ako
v Tabulke 2, stipec "zasobnik’ udava, ¢i bol pouzity zasobnik (1 = bol, 0 = nebol).
Rezy pripustnosti boli z tloh, ktoré sme testovali, pridavané iba v scfxm tlohéch.
Vo v8etkych ostatnych (pripustnych) ulohéch je iteracné sekvencia takto upravenej

16Pri testovani roznych tloh sme skagali aj iné solveri (napr. Linprog z MATLABu) a ukazalo

sa, Ze konvergencia algoritmu moze zavisiet od pouZitého solvera.
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VLSM
Uloha zasobnik  CPU it rp ro

scfxm3.6 1 21,08 30 186 86
0 59,22 130 255 167
sfxm4.6 1 38,31 30 186 380
0 50,52 135 243 440
scfxm3.16 1 95,49 30 287 206
0 1008,40 239 361 353
scfxm4.16 1 553,83 42 354 1378
0 - - - -

Tabulka 3: Porovnanie vnorenej L-Shaped metody so zasobnikom a bez zasobnika.

verzie totozna s povodnou verziou, zavedenie zdsobnika sa neuplatiuje. Vidno, Ze
tspora systémového ¢asu a makroiteracii je velmi vyrazna. Pri scfxm3.6 dosahuje
tspora systémového ¢asu 65%, pri sefxm4.6 je to 24% a pri scfxm3.16 dokonca 90%.
Uloha scfxm4.16 pri verzii bez zasobnika v nastavenom ¢ase neskonvergovala. Pocet
makroiterdcii sa pri scfxm3.6 zredukoval o 77%, pri scfxm4.6 o 78% a scfxm 3.16 o
87%.

Podotykame, Ze vSetky testované algoritmy vratane VLSM AARO boli imple-
mentované so zasobnikom. Davame do pozornosti moznost a zaujimavost porovnania
efektu tejto modifikacie na dalsich tlohach s nepripustnostou.

Zavislost’ systémového casu od §; AggMax = 5 Zanislost’ systémovéha ¢asu od & AggMax =5
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Obr. 6: VLSM AAROQO zavislost systémového ¢asu od 9.

Dalej popiseme vysledky dosiahnuté pre algoritmus VLSM AARO. Na Obraz-
koch 6 (a)—(b) st znazornené zavislosti systémového ¢asu od hladiny nadbyto¢nosti
§ pri hodnote AggMax = 5. Ulohu scsd3.27 bolo potrebné vyclenit do separat-
neho grafu kvoli vysokému ¢asu riesenia. Obrazky 7 (a)—(b) a 7 (¢)—(d) zachytavaju
situaciu pre AggMax = 10, respektive AggMax = 20.

S rastiicou hodnotou parametra AggMax v grafoch postupne nie st zobrazené

46



Zavislost’ systémového casu od &; AggMax = 10
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Obr. 7: VLSM AARO zavislost systémového ¢asu od 0.

ulohy, ktoré maji pocet uzlov na stupen hizsi nez hodnota AggMax, pretoze tento
parameter tu uz prestava hrat alohu (mozno agregovat vSetky uzly) a vysledky
sa opakuji. Z tychto grafov sa nam nepodarilo vyvodit jednozna¢nu rasticu, ¢
klesajicu zavislost systémového ¢asu od §. Vysledky sit podmienené konkrétnou
rieSenou tlohou. Vo vac8ine pripadov je zavislost takmer konStantna alebo mierne
rastiica po urciti hodnotu ¢. KonStantné tseky v pravej casti niektorych grafov
zodpovedaji tomu, ze pre prislusné hodnoty ¢ uz nenastévala agregacia. Z tychto
grafou, teda mozno vyvodit asponn skuto¢nost, Ze pre agregiciu je ¢asto potrebné
volit § dostato¢ne nizke. Podl'a naSich experimentov odporuc¢ame pre agregaciu volit

0 <0.3.
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Zavislost' systémového casu od AggMax; § = 0,1 Zavislost' systémového casu od AggMax; § = 0,1
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Obr. 8: VLSM AARO zévislost systémového ¢asu od AggMax.

Na Obrazkoch 8 az 10 st zachytené vysledky pre zévislost systémového ¢asu od
AggMax pri roznych hodnotéch 9.

Zavislost systémového casu od AggMax: 5 =03 Zavislost' systémového casu od AggMax; §=10,3
t[s] tls]
120,00 1o000
100,00 _,,(A q 140000
1 /\
[~ 505013 27| 200,00
00 | ——s0s013 64 ——scsdd 27
—st304.8 000,00
60,00 00,00
0,00 |- gremerF 600,00
= 400,00
200
200,00
0,00 0,00
2 5 10 15 20 2% 0 35 0 65 AggMax 2 5 10 15 i 2 a0 AggMax

Obr. 9: VLSM AARO zévislost systémového ¢asu od AggMax.

7 prislusnych grafov si mozno v8imnut, Ze pri zvacSujucom sa 0 nadobudaju
grafy postupne tvar konStantnych ¢iar. To predstavuje uz spominant skutocnost, ze
pri vi¢sich hodnotach J sa vytraca agregacia. balej si mozno vSimnut, Ze systémovy
¢as méa tendenciu klesat s rasticim AggMax, pricom minimum sa zvic¢$a nadobida
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pri maximéalnej hodnote AggMax. Pre testované tlohy vychédza ako optimalne volit
AggMax velké alebo tento parameter v algoritme neuvazovat, a teda povolit dplnu
agregaciu.
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Obr. 10: VLSM AARO zavislost systémového ¢asu od AggMax.

Obrézok 11 zachytava porovnanie VLSM, VLSM VR a priebeh VLSM AARO pre
rozne hodnoty AggMax s dostato¢ne nizkou volbou hladiny nadbytoc¢nosti § = 0.1.
Nizku hladinu 0 sme zvolili preto aby sa v dostato¢nej miere uplatiiovala agregacia
nasledovnickych uzlov. Ako vidno, VLSM AARO dosahuje zlepSenie vo¢i VLSM VR
takmer vzdy, no jeho vyhodnost v porovnani s VLSM nie je jednoznac¢na. Zlepsenie
voci obom algoritmom dosiahol VLSM AARO v pripadoch scsd4.8, scsd3.27 a scsd
4.27. Malé zlepsenie (ktoré tu nevidno) bolo zaznamenané taktiez v scfxm3.6 pri
AggMax = 10 a § = 2, ¢o mozno najst v tabulkovej prilohe. Najvéi¢sie zlepSenie
systémového ¢asu (voci najrychlejSiemu z dvojice VLSM a VLSM VR) 34% bolo
dosiahnuté v dlohe scsd4.27. V scsd4.8 bolo dosiahnuté zlepgenie priblizne 12% a v
scsd3.27 priblizne 14%.
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Obr. 11: Porovnanie VLSM, VLSM VR a VLSM AARO (6 = 0.1, pre rozne Agg-
Max).

Na zaver tejto Casti eSte uvadzame niekol'ko porovnani algoritmov VLSM, VLSM
VR a VLSM AARO v tabulkovej forme. V Tabulke (4) udvadzame porovnanie
algoritmov z hladiska systémového ¢asu (CPU’) pre viaceré hodnoty parametra
AggMax vo VLSM AARO, néasledne v Tabulke (5) udvadzame ich porovnanie z
hladiska poc¢tu makroiteracii. Symbolom "*’ zna¢ime v oboch tabulkach opakovanie
poslednej c¢iselnej hodnoty v danom riadku.
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[CPU] VLSM; VLSM VR VLSM AARO, § =0.1, AggMax:
Uloha 3 10 15 20 30 50 65

scfxm3.6| 23,25 28,24 26,10 23,90 * * * * ok
scfxm4.6| 38,31 46,11 4430 4120 % * * O x
scsd3.27 | 20,25 14,71 14,80 13,80 16,80 16,30 13,00 * =
scsd3.64 | 70,56 | 104,15 | 10520 97,40 139,00 91,00 86,00 79,00 77,00
scsd4.8 | 12,36 11,60 11,10 10,04 * * * **
scsd4.27 | 2501,40| 112840 |1390,00 985,00 882,00 801,00 742,00 *  *

Tabul'ka 4: Porovnanie vnorenej L-Shaped metddy, viacrezovej vnorenej L-Shaped

metody a vnorenej L-Shaped metody s AARO na zaklade systémového ¢asu (CPU).

[Makroit.] VLSM  VLSM VR  VLSM AARO, § = 0.1, AggMax:

Uloha 5 10 15 20 30 50 695
scfxm3.6 30 38 36 32 * * * * *
scfxm4.6 30 32 34 32 % * * * *
scsd3.27 14 8 8 8 10 10 8 * *
scsd3.64 10 8 8 8 12 8 8 8 8
scsd4.8 10 8 8 8 * * * * *
scsd4.27 22 8 10 8 8 8 8 * *

Tabulka 5: Porovnanie vnorenej L-Shaped metody, viacrezovej vnorenej L-Shaped

metddy a vnorenej L-Shaped metoédy s AARO na zéklade po¢tu makroiteracii.

Podrobnejsie vysledky pre rozne nastavenia AggMax a 0 moZzno najst v tabul-
kovej prilohe.
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Zdver

Numericky experiment viedol k zaujimavym vysledkom. V prvom rade treba spo-
meniut modifikdciu algoritmu VLSM tykajtcu sa pridavania rezov pripustnosti s
pouzitim zasobnika. V nasom experimente sme dosiahli redukciu systémového casu
do 90% a znizenie po¢tu makroiteracii do 87%. Nepodarilo sa nam zistit, ¢i sa takato
modifikicia v praxi pouziva, no v dostupnej literatire, ani v literattre [2] z ktorej
sme Studovali algoritmus VLSM sme ju nenasli.

Pri porovnani VLSM a VLSM VR bol na vic¢sine nami testovanych tuloh rychlejsi
algoritmus VLSM, pri¢om pocet makroiteracii vysiel az na dve vynimky (scfxm3.6 a
scfxm4.6) podl'a o¢akavani nizsi pre VLSM VR. Spominané vynimky mozno pripisat
potrebe pridavat rezy pripustnosti.

Predbezné testy VLSM AARO ukazali, ze algoritmus v mnohych pripadoch ne-
agregoval rezy optimality, ¢iZe pre viacero tloh nie je velmi vhodny. Povodné agre-
ga¢né pravidlo z [11] bolo potrebné mierne modifikovat, nakolko sa pre nage tlohy
ukézalo byt prilis restriktivne (vid. 5.2.2 Pravidla agregécie - Hladina nadbyto¢nosti
J.). Po vyradeni aloh, v ktorych nebolo mozné testovat agregaciu (Tabulka 2), bol
realizovany numericky experiment s réznymi nastaveniami AggMax a . Vo vSe-
obecnosti vy$lo rozumné v algoritme volit parameter AggMax velky priblizne ako
pocet scenarov na stupen alebo ho vébec neuvazovat. Parameter § odporicame na
zaklade vysledkov experimentu v zdujme dosiahnutia agregacie volit maly ¢ < 0.3.
Vykonnost algoritmu mozno hodnotit nasledovne. V prevaznej vic¢sine testovanych
tloh bol algoritmus rychlejsi ako VLSM VR, no algoritmus VLSM ho ¢asto pred-
behol. V niektorych pripadoch dosiahol zlepSenie vo¢i obom algoritmom - 34% bolo
dosiahnuté v ulohe scsd4.27, 12% v scsd4.8 a priblizne 14% v scsd3.27. Nepatrné
zlepSenie 1.5% bolo pre jedno nastavenie dosiahnuté aj v scfxm3.6.

Na zaklade uvedeného nemozno algoritmus povazovat za prili§ vyhodnta volbu
pre bezné tlohy (také s ktorymi sme sa stretli v numerickom experimente) z nasle-
dovnych dévodov. Jeho konstrukcia je rddovo komplexnejsia nez konstrukcia VLSM,
pricom VLSM dosahuje vo viacerych pripadoch lepsi systémovy cas. Potencialna
vyhoda algoritmu je obmedzend na tlohy, v ktorych nastane agregécia nasledovnic-
kych uzlov na zéklade pouzitého agrega¢ného pravidla, pricom nepozname (zatial)
nijaké objektivne kritérium, ktoré by takéto tilohy vy¢lenilo. Z informacii uvedenych
v [11] ako aj z testov pre nami navrhnuti viacstupiovi verziu vychadza, ze algorit-
mus moze mat urcity potencial pre velmi velké alohy (scsd4.27 ma 19683 scenarov,
STORM, 20TERM.. samplované v [11] st velmi velké).

Pripominame, Ze v naSom experimente sme pouzili odlisny sposob agregicie
rezov optimality, nez pouzili autori v [11]. Rozdiel je objasneny v ¢asti 3.3. Povodny
sposob agregacie z [11] u nés ¢asto neviedol k presnej hodnote tcelovej funkcie a
teda k vyrieSeniu ulohy s pozadovanou presnostou. Nasa iprava agregacie moze mat
vplyv na dosiahnuté vysledky algoritmu.
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Tabulky

V nasledujucich tabulkach s zachytené vysledky pre algoritmus vnorenej L-Shaped
metody s adaptivnou agregaciou rezov optimality. Oznacenie je nasledovné:

0 - hladina nadbytoc¢nosti pre agregaciu rezov optimality
AggMax - maximalny pocet agregovanych rezov
CPU - priemerny systémovy Cas
makroit. - pocet makroiteracii
rp - pocet rezov pripustnosti
ro - pocet rezov optimality

Tabulka T1
AgegMax =2;§ =0,1 AggMax =2;§ =0,2 AgeMax =2;6 =0,3
Uloha CPU |makroit.| rp | ro CPU |makroit.| rp | ro CPU |makroit.| rp | r0
scfxm3.6| 26,10 34 200| 500 | 26,10 34 200 500 | 25,80 34 200| 461
scfxm4.6| 69,10 52 201| 1737 | 40,66 34 199| 642 | 40,28 32 199| 554
scsd3.27 | 14,61 8 0 | 2240 | 14,75 8 0 | 2240 | 14,75 8 0 | 2294
scsd3.64 | 132,00 10 0 |12467| 132,00 10 0 [12467| 107,00 8 0 |12480
scsd4.8 11,70 8 0| 1679 | 10,69 8 0 | 1679 | 10,50 8 0 | 1752
scsd4.27 | 1194,00 8 0 |{60515]1229,00 8 0 [60515]1234,00 8 0 {61262
Tabulka T2
AggMax =2;6 = 0,4 AggMax =2;§ =0,5 AggMax =2;§ =0,6
Uloha CPU |makroit.| rp | ro CPU |makroit.| rp | roO CPU |makroit.| rp ro
scfxm3.6| 37,10 64 200| 574 | 26,40 36 200| 428 | 24,90 32 2001 395
scfxm4.6| 40,20 32 199| 593 | 53,61 44 199| 662 | 38,08 32 199 649
scsd3.27 | 14,75 8 0 | 2294 | 14,75 8 0 [ 2295 | 14,75 8 0 2295
scsd3.64 | 107,00 8 0 [12480| 107,00 8 0 |12480| 107,00 8 0 [12480,00
scsd4.8 11,60 8 0 | 1856 | 11,60 8 0 | 1856 | 11,60 8 0 1856
scsd4.27 [1245,00 8 0 [61262|1287,90 8 0 |61317|1287,90 8 0 | 61317
Tabulka T3
AggMax =2;6 =0,7 AggMax =2;6 =10,8 AgeMax =2;6 =10,9
Uloha CPU |makroit.| rp ro CPU |makroit.| rp | ro CPU |makroit.| rp | ro
scfxm3.6| 32,60 48 201 530 28,50 38 202| 596 | 28,50 38 202| 592
scfxm4.6| 40,55 34 199| 730 64,03 56 199| 859 | 42,89 38 199 745
scsd3.27 | 14,75 8 0 2295 14,75 8 0 [2295| 14,75 8 0 | 2295
scsd3.64 | 107,00 8 0 |12480,00| 107,00 8 0 [12480| 107,00 8 0 |12480
scsd4.8 11,60 8 0 1856 11,60 8 0 | 1856 | 11,60 8 0 | 1856
scsd4.27 |1287,90 8 0 | 61317 [1287,90 8 0 [61317]1287,90 8 0 61317

o4




Tabulka T4
AggMax =5;6 =0,1 AggMax =5;6 =0,2 AggMax =5;6 =0,3

Uloha CPU |makroit.| rp | ro CPU |makroit.| rp | ro CPU |makroit.| rp | r0
scfxm3.6| 26,10 36 201| 267 | 26,10 36 201| 268 | 24,60 42 201| 299
scfxm4.6| 44,30 34 200 823 | 38,73 32 200| 443 | 44,28 38 199| 479
scsd3.27 | 14,80 8 0 | 2164 | 15,10 8 0 | 2164 | 15,20 10 0 | 2297
scsd3.64 | 105,20 8 0 |12220| 105,00 8 0 |12220| 107,00 8 0 [12480
scsd4.8 11,10 8 0 | 1471 | 11,00 8 0 | 1460 | 11,40 8 0 | 1816
scsd4.27 | 1390,00 10 0 |70177)|1382,00 10 0 |70072|1395,00 10 0 61645

Tabulka T5
AggMax = 5;0 = 0,4 AggMax = 5;0 = 0,5 AggMax = 5;0 = 0,6
Uloha CPU |makroit.| rp | ro CPU |makroit.| rp | ro CPU |makroit.| rp | r0
scfxm3.6| 28,50 42 200 329 | 26,20 36 200] 332 | 26,25 36 200| 375
scfxm4.6| 49,52 42 200| 527 | 41,44 34 199| 550 | 46,84 40 199| 599
scsd3.27 | 14,90 8 0 | 2291 | 14,75 8 0 | 2295 | 14,75 8 0 | 2295
scsd3.64 | 107,00 8 0 [12480| 107,00 8 0 |12480| 107,00 8 0 |12480
scsd4.8 11,60 8 0 | 1856 | 11,60 8 0 | 1856 | 11,60 8 0 | 1856
scsd4.27 | 1246,00 8 0 [61235]1287,90 8 0 |61317|1287,90 8 0 61317
Tabulka T6
AggMax =5;6 =0,7 AggMax = 5;6 = 0,8 AggMax = 5;6 =10,9
Uloha CPU |makroit.| rp | 1O CPU |makroit.| rp | ro CPU |makroit.| rp | rO
scfxm3.6| 25,80 34 200| 417 | 28,50 38 202 596 | 28,50 38 202| 592
scfxm4.6| 39,45 32 199| 602 | 98,45 86 200| 954 | 104,77 90 211| 917
scsd3.27 | 14,75 8 0 | 2295 | 14,75 8 0 | 2295 | 14,75 8 0 | 2295
scsd3.64 | 107,00 8 0 [12480| 107,00 8 0 |12480| 107,00 8 0 (12480
scsd4.8 11,60 8 0 | 1856 | 11,60 8 0 | 1856 | 11,60 8 0 | 1856
scsd4.27 | 1287,90 8 0 [61317]1287,90 8 0 |61317|1287,90 8 0 61317
Tabulka T'7
AggMax = 10;6 = 0,1 AggMax = 10;6 = 0,2 AggMax = 10;6 = 0,3
Uloha CPU | makroit.| rp | ro | CPU |makroit.| rp | ro CPU |makroit.| rp | r0
scfxm3.6| 23,90 32 200 153 | 22,89 32 200| 154 | 32,10 50 201 250
scfxm4.6| 41,20 32 199 989 | 40,73 34 199| 452 | 42,36 36 199| 514
scsd3.27 | 13,80 8 0 | 2019 | 13,90 8 0 | 2019 | 14,50 8 0 | 2286
scsd3.64 | 97,40 8 0 |11896| 97,80 8 0 |11896| 103,00 8 0 | 12481
scsd4.8 | 10,04 8 0 | 1256 | 15,00 12 0 | 1266 | 11,00 8 0 | 1797
scsd4.27 | 985,00 8 0 | 54455| 955,00 8 0 |54455|1123,00 8 0 | 61185
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Tabulka T8
AggMax =10;6 = 0,4 AggMax = 10;6 = 0,5 AggMax = 10;6 = 0,6
Uloha CPU |makroit.| rp | ro CPU |makroit.| rp | ro CPU |makroit.| rp | r0
scfxm3.6| 24,00 32 200| 270 | 27,10 38 201| 347 | 25,76 34 200| 323
scfxm4.6| 38,70 32 199| 515 | 39,75 34 199| 574 | 37,92 32 199| 649
scsd3.27 | 14,60 8 0 | 2286 | 14,75 8 0 | 2295 | 14,75 8 0 | 2295
scsd3.64 | 107,00 8 0 |12480| 107,00 8 0 [12480| 107,00 8 0 |12480
scsd4.8 11,60 8 0 | 1856 | 11,60 8 0 | 1856 | 11,60 8 0 | 1856
scsd4.27 | 1247,00 8 0 |61187]1287,90 8 0 [61317]1287,90 8 0 [61317
Tabulka T9
AggMax =10;6 = 0,7 AggMax = 10;6 = 0,8 AggMax = 10;6 = 0,9
Uloha CPU |makroit.| rp | 10 CPU |makroit.| rp | ro CPU |makroit.| rp | ro0
scfxm3.6| 25,80 34 200| 417 | 28,50 38 202] 596 | 28,50 38 202| 592
scfxm4.6| 43,11 36 201| 756 | 50,83 40 201 868 | 65,80 56 211| 893
scsd3.27 | 14,75 8 0 | 2295 | 14,75 8 0 | 2295 | 14,75 8 0 | 2295
scsd3.64 | 107,00 8 0 |12480| 107,00 8 0 [12480| 107,00 8 0 |12480
scsd4.8 11,60 8 0 | 1856 | 11,60 8 0 | 1856 | 11,60 8 0 | 1856
scsd4.27 | 1287,90 8 0 [61317]1287,90 8 0 [61317]1287,90 8 0 [61317

Tabulka T10

AggMax = 15;0 =0, 1

AggMax = 15;6 = 0,2

AggMax =15;6 = 0,3

Uloha,

CPU | makroit.

rp

Iro

CPU | makroit.

rp

ro

CPU | makroit.

rp

ro

scsd3.27

16,80

10

0| 1886

16,60 10

0| 1886

14,70

8

0| 2282

scsd3.64

89,81

8

0] 11570

90,86 8

01

1581

103,00

8

0| 12481

scsd4.27

882,00

8

0| 50670

851,00 8

0]5

0670| 1062,00

8

0| 61141

Tabulka T11

AggMax = 15;6 = 0,4

AggMax = 15;0 = 0,5

AggMax = 15;6 = 0,6

Uloha CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro
sesd3.27| 15,00 8 0| 2281 | 14,75 8 0] 2295 | 14,75 8 0] 2295
sesd3.64| 107,00 8 0 | 12480| 107,00 8 0 | 12480| 107,00 8 0 | 12480
scsd4.27| 1258,00 8 0] 61145| 1287,90 8 0| 61317| 1287,90 8 061317
Tabulka T12
AggMax = 15;6 = 0,7 AggMax = 15;6 = 0,8 AggMax = 15;6 = 0,9
Uloha CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro
scsd3.27| 14,75 8 0] 2295 | 14,75 8 0] 2295 | 14,75 8 0] 2295
scsd3.64| 107,00 8 0 | 12480| 107,00 8 0 | 12480| 107,00 8 0 | 12480
scsd4.27| 1287,90 8 0]61317| 1287,90 8 0] 61317| 1287,90 8 061317
Tabulka T13
AggMax =20;6 =0,1 AggMax = 20;6 = 0,2 AggMax =20;6 =0,3
Uloha CPU | makroit.| rp| 10 CPU | makroit.| rp| 10 CPU | makroit.| rp| r0
scsd3.27| 16,30 10 0| 1776 | 16,30 10 0] 1751 | 14,10 8 0| 2277
scsd3.64| 91,00 8 0| 11246| 90,00 8 0| 11246| 103,00 8 0| 12481
scsd4.27| 801,00 8 0 | 46885| 797,00 8 0 | 46885| 1038,00 8 0| 61097
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Tabulka T14

AggMax = 20;6 = 0,4 AggMax = 20;6 = 0,5 AggMax = 20;6 = 0,6
Uloha CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro
scsd3.27| 14,60 8 0] 2276 | 14,70 8 0] 2295 | 14,75 8 0] 2295

scsd3.64| 107,00 8 0| 12480| 107,00 8 0| 12480| 107,00 8 0| 12480
scsd4.27| 1236,00 8 0| 61099 1287,90 8 0] 61317| 1287,90 8 0| 61317

Tabulka T15

AggMax =20;6 =0,7 AggMax =20;6 =0,8 AggMax =20;6 =0,9
Uloha CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro
scsd3.27| 14,70 8 0] 2295 | 14,75 8 0] 2295 | 14,75 8 0] 2295

scsd3.64| 104,10 8 0| 12480| 107,00 8 0| 12480| 107,00 8 0| 12480
scsd4.27| 1287,90 8 0] 61317| 1287,90 8 0] 61317| 1287,90 8 0| 61317

Tabulka T16
AggMax = 25;5 = 0,1 AggMax = 25;5 = 0,2 AggMax = 25;6 =0,3

Uloha CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro

scsd3.27| 13,40 8 0| 1596 | 12,70 8 0] 1596 | 14,10 8 0] 2272
scsd3.64| 89,00 8 0| 10921| 89,00 8 0| 10921| 98,00 8 0] 12482
scsd4.27| 809,00 10 0| 60515| 820,00 10 0| 44702| 978,00 8 0| 61052

Tabulka T17

AggMax = 25;5 = 0,4 AggMax = 25;6 =0,5 AggMax = 25;6 = 0,6
Uloha CPU | makroit.| rp| 1O CPU | makroit.| rp| ro0 CPU | makroit.| rp| ro
scsd3.27| 14,75 8 0| 2271 | 14,75 8 0] 2295 | 14,75 8 0] 2295

scsd3.64| 107,00 8 0| 12480| 107,00 8 0| 12480| 107,00 8 0 | 12480
scsd4.27| 1218,00 8 0| 61056| 1287,90 8 0] 61317| 1287,90 8 0| 61317

Tabulka T18

AggMax = 25; = 0,7 AggMax = 25;6 =0,8 AggMax = 25;6 =0,9
Uloha CPU | makroit.| rp| 10 CPU | makroit.| rp| 10 CPU | makroit.| rp| 10
scsd3.27| 14,75 8 0] 2295 | 14,75 8 0] 2295 | 14,75 8 0] 2295

scsd3.64| 107,00 8 0| 12480| 107,00 8 0| 12480| 107,00 8 0| 12480
scsd4.27| 1287,90 8 0] 61317| 1287,90 8 0] 61317| 1287,90 8 0| 61317

Tabulka T19
AggMax = 30;6 = 0,1 AggMax = 30;6 = 0,2 AggMax = 30;6 =0,3

Uloha CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro

scsd3.27| 13,00 8 0| 1541 | 12,80 8 0] 1541 | 13,80 8 0] 2270
scsd3.64| 86,00 8 0| 10679| 86,00 8 0| 10679| 105,00 10 0| 12499
scsd4.27| 742,00 8 0| 41636| 741,00 8 0| 41636| 974,00 8 0| 61052
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Tabulka T20

AggMax = 30;6 = 0,4

AggMax = 30;6 = 0,5

AggMax = 30;6 = 0,6

Uloha CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro

scsd3.27| 14,60 8 0] 2269 | 14,75 8 0] 2295 | 14,75 8 0] 2295
scsd3.64| 107,00 8 0| 12480| 107,00 8 0 | 12480| 107,00 8 0 | 12480
scsd4.27 1218,00 8 0]61137| 1287,90 8 0] 61317| 1287,90 8 061317

Tabulka T21

AggMax = 30;6 = 0,7

AggMax = 30;6 = 0,8

AggMax = 30;6 = 0,9

Uloha CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro CPU | makroit.| rp| ro

scsd3.27| 14,75 8 0] 2295 | 14,75 8 0] 2295 | 14,75 8 0] 2295
scsd3.64| 107,00 8 0 | 12480| 107,00 8 0 | 12480| 107,00 8 0| 12480
scsd4.27| 1287,90 8 0] 61317| 1287,90 8 0] 61317| 1287,90 8 0161317

Tabulka T22

AggMax = 35;0 =0,1

AggMax = 35;0 = 0,2

AggMax = 35;6 =0,3

Uloha,

CPU| makroit.| rp| ro

CPU| makroit.| rp| ro

CPU| makroit.| rp| ro

scsd3.64

10270

84,00 8 0

10270

83,00 8 0

12482

94,00 10 0

Tabulka T23

AggMax = 35;6 = 0,4

AgegMax = 35;0 = 0,5

AggMax = 35;0 = 0,6

Uloha,

CPU | makroit.| rp| ro

CPU | makroit.| rp| ro

CPU | makroit.| rp| ro

scsd3.64

12480

107,00 8 0

12480

107,00 8 0

12480

107,00 8 0

Tabulka T24

AggMax = 35;6 = 0,7

AggMax = 35;0 = 0,8

AggMax = 35;6 = 0,9

Uloha

CPU | makroit.| rp| ro

CPU | makroit.| rp| ro

CPU | makroit.| rp| ro

scsd3.64

107,00 8 0| 12480

107,00 8 0| 12480

107,00 8 0| 12480

Tabulka T25

AggMax = 50;6 = 0,1

AggMax = 50;0 = 0,2

AggMax = 50;6 =0,3

Uloha

CPU| makroit.| rp| ro

CPU| makroit.| rp| ro

CPU| makroit.| rp| ro

scsd3.64

79,00 8 0| 9295

79,00 8 0] 9295

79,00 8 0] 9295

Tabulka T26

AggMax = 50;6 = 0,4

AggMax = 50;0 = 0,5

AggMax = 50;0 = 0,6

Uloha,

CPU | makroit.| rp| ro

CPU | makroit.| rp| ro

CPU | makroit.| rp| ro

scsd3.64

107,00 8 0| 12480

107,00 8 0| 12480

107,00 8 0| 12480

Tabulka T27

AggMax = 50;6 = 0,7

AggMax = 50;6 = 0,8

AggMax = 50;6 = 0,9

Uloha

CPU | makroit.| rp| ro

CPU | makroit.| rp| ro

CPU | makroit.| rp| ro

scsd3.64

107,00 8 0| 12480

107,00 8 0| 12480

107,00 8 0| 12480
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Tabulka T28

AggMax = 65;6 = 0,1

AggMax = 65;6 = 0,2

AggMax = 65;6 = 0,3

Uloha

CPU

makroit.

rp

ro

CPU

makroit.

rp

Iro

CPU

makroit.

rp

Iro

scsd3.64

77,00

8

0

8386

77,00

8

0

8386

77,00

8

0

8386

Tabulka T29

AggMax = 65;0 = 0,4

AggMax = 65;0 = 0,5

AggMax = 65;0 = 0,6

Uloha

CPU

makroit.

rp

ro

CPU

makroit.

rp

ro

CPU

makroit.

rp

ro

scsd3.64

107,00

8

0

12480,00

107,00

8

0

12480

107,00

8

0

12480
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Listing programu

Nasledujt programové kody Vnorenej L-Shaped metody a jej adaptivnej verzie v
jazyku MATLAB.

Listing 1: Vnorena L-Shaped meté6da

function [solved, optim_x, optim_fval, optim_theta, n_fc, n_oc, n_it] =...
fBenders_Singlecut(W,T,h,c,p,1b,ub,D,a,K,H, max_makroit, max_it, tol_fun, bound_tol, STATIC, solverl, solver2)
%solved: #1 vyriesenie, #2 nepripustnost, #3 neohranicenost, #4 prekrocene max_makroit

%krok 0 a Init

counter = 0;

all_nodes = 0;

num_feas_cuts =

I
o

num_opt_cuts = 0;
ctr = 0;

StackSize = 0;

for t= 1:H

for k= 1:K(t)

r{tHk} = 0;
s{tHk} = 0;
if t <H

W{t}{k} = [W{tI{k} 2zeros(size(W{t}{k},1),1)];

1b{t}{k} = [1b{t}{k} -Inf]; %theta je zdola neohranicena
ub{t}{k} = [ub{t}{k} Infl;

theta_zeroLHS{t}{k} = zeros(l,size(c{t}{k},2)); %nuly pre x
c{t}{k} = [e{tI{k} 1];

theta_zeroLHS{t}{k} = [theta_zeroLHS{t}{k} 1]; %1 pre theta

theta_zeroRHS{t}{k} = 0;
else
theta_zeroLHS{t}{k} = [I;
theta_zeroRHS{t}{k} = [I;
end
E_con{t}k} = [J;
e_con{t}{k} = [1;
D_con{t}{k} = [1;
d_con{t}{k} = [I;
end
end
t=1;
k= 1;

dir = 1; % 1 -> VPRED, -1 -> VZAD

it = 13

while 1
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%krok 1

%tk ok ks sk ok sk sk sk ok sk kokskokokkkok - NLDS (b, ) kst ko sk sk ok ks s ok sk s s sk ke s ks o ok sk sk ok ok sk o sk ok

hv = h{t}{k};

Wy = W{tH{k};

cv = c{t}{k};

1bv = 1b{t}{k};

ubv = ub{t}{k};
if t > 1

Tv = T{t}{k};

rhs = (hv-Tvsx{t-1}{a{t}{k}});
else

rhs = hv;
end

if isempty(theta_zeroLHS{t}{k}), theta_zeroLHS{t}{k} = []; end
if isempty(theta_zeroRHS{t}{k}), theta_zeroRHS{t}k} = []; end
%if isempty(d_con{t}{k}) && (isempty(D_con{t}{k}) == 0), d_con{t}{k}= 0; end;
if solverl ==
[xstar,fval,lambda,exitflag,how]=mpt_solveLP(cv, [D_con{t}{k}; E_con{t}{k}], [d_con{t}{k}; e_con{t}{k}],...
[theta_zeroLHS{t}{k}; Wv], [theta_zeroRHS{t}{k}; rhs],[],solverl,lbv,ubv);
else

options = optimset(’LargeScale’,’off’,’Simplex’,’on’,’Display’,’off’, ’MaxIter’,max_it, ’TolFun’,tol_fun);

[xstar,fval,exitflag,output,lambdal=1linprog(c{t}{k}, [D_con{t}{k}; E_con{t}{k}], [d_con{t}{k}; e_con{t}{k}],...

[theta_zeroLHS{t}{k}; W{t}{k}], [theta_zeroRHS{t}{k}; rhs],lb{t}{k},ub{t}{k},[],options);

end

5 5 ok ks oo o Ko K o K KKK KoK R K KR R oK R KKK K S K K KR R oK R KKK KK K K Ko K oK KKK KK K K K
if t==H & k == K(t)
all_nodes = 1;
end
%lambda
if dir == 1,
mode = ’FW?’;
else
mode = ’BW?;
end
disp([’MP solved for NLDSA(’ int2str(t) ’,’ int2str(k) ’) - ° mode]);
if t < H
sizex = size(cv,2)-1;
if size(xstar,1) > 0
theta_t_k = xstar(sizex+1);
else

theta_t_k

0;
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end

else
sizex = size(cv,2);
theta_t_k = 0;

end

if size(xstar,1) > 0

x_t_k = xstar(l:sizex);
else

x_t_k = zeros(sizex,1);
end
w=20;
%kontrola pripustnosti a neohranicenosti
if (exitflag "= 1)

return_v = 1;

if size(xstar,2) > 0

fv= cv(l:sizex)*xstar(l:sizex);
else

fv = 0;

if abs(fv) > bound_tol
disp(’MP is unbounded.’);

optim_x = []; optim_fval = []; optim_theta = [];

solved = 3;
return;

elseif (exitflag == -5 || exitflag == -2 || exitflag == -1 || exitflag == 0)
if t ==

disp(’Problem is infeasible.’); Yreturn;
end
%disp(’NLDSA() is not feasible.’);
return_v = 0;

%hladanie ’basic dual solution’

n_rowsW = size(W{t}{k},1);

el = ones(1l,n_rowsW);

I = eye(n_rowsW);

f_feas = [zeros(1,sizex),el,el];
sizef = sizex+n_rowsW+*2;

if size(D_con{t}{k},2) > 0
Aineq_feas = [D_con{t}{k}(:,1:sizex) zeros(size(D_con{t}{k},1), n_rowsW*2)];
bineq_feas = d_con{t}{k};

else

Aineq_feas = [];

bineq_feas = [J;
end
Aeq_feas = [W{tHxk}(:,l:sizex),I,-I1;
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if ¢t > 1

beq_feas = h{t}{k}-T{t}{k}*x{t-1}{a{t}{k}};
else

beq_feas = h{t}{k};

end

if solver2 ==
[v,w,lambdal,exitflagl,how]=mpt_solveLP(f_feas,Aineq_feas,bineq_feas,...
Aeq_feas,beq_feas,[],solver2,zeros(1,sizef),Inf*ones(1l,sizef));

else

optionsl = optimset(’LargeScale’,’off’,’Simplex’,’on’,’Display’,’off’, ’MaxIter’,max_it,’TolFun’,le-5);

[v,w,exitflagl,output,lambdal] = linprog(f_feas,Aineq_feas,bineq_feas,Aeq_feas,beq_feas,zeros(l,sizef),...

Inf*ones(1,sizef),[],optionsl);
end
end
else

return_v

]
oy

end

if w ==

return_v 1;
end

if size(theta_zeroLHS{t}{k},1) > 0

start 2;

else

start = 1;

end

n_EQ size(Wv,1)+size(theta_zeroLHS{t}{k},1);

ind1 size(D_con{t}{k},1);

ind2 size(D_con{t}{k},1)+size(E_con{t}{k},1);

if solverl ==
pi_t_k = -lambda((size(lambda,1)-n_EQ+start):(size(lambda,1)));
rho_t_k = -lambda(1:ind1);
sigma_t_k = -lambda(ind1l+1:ind2);

else
if (size(lambda.eqlin,1) > 0) || (size(lambda.eqlin,2) > 0)
pi_t_k = -lambda.eqlin(start:n_EQ);
end

if (size(lambda.ineqlin,1) > 0) || (size(lambda.ineqlin,2) > 0)
rho_t_k = -lambda.ineqlin(1:ind1);
sigma_t_k = -lambda.ineqlin(indl+1:ind2);
end
end
%)k ok ok sk ok sk ok ok o ok ok o ok oK KoK KoK oK o oK ok o ok oK oK R KoK oK o oK ok ok oK K R KoK oK K ok ok oK oK R KoK oK K

if return_v == 0 Ynepripustnost
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if ¢t ==
disp(’Problem is infeasible’);
optim_x = []; optim_fval = []; optim_theta = [];
solved = 2;
return;
else
r{t-1}a{t}{k}} = r{t-1}{a{tH{k}} + 1;
if solver2 ==
indl = size(Aeq_feas,1);

ind2 = size(Aineq_feas,1);

pi_t_kl = -lambdal((size(lambdal,1)-ind1+1):(size(lambdal,1)));
rho_t_kl1 = -lambdal(1:ind2);

else
pi_t_k1 = -lambdal.eqlin(l:size(lambdal.eqlin,1));

rho_t_k1 = -lambdal.ineqlin(l:size(lambdal.ineqlin,1));
end
D_con{t-1}{a{t}{k}} = [D_con{t-1}{a{t}{k}}; -pi_t_k1’*T{t}{k} 0];
if isempty(d_con{t}{k}), suc = 0;
else
suc = rho_t_k1’*d_con{t}{k};
end
d_con{t-1}{a{t}{k}} = [d_con{t-1}{a{t}{k}}; -(pi_t_k1’*h{t}{k} + suc)]l;
%if isempty(d_con{t-1}{a{t}{k}}), d_con{t-1}{a{t}{k}} = 0; end
disp([’Feasibility cut added to (’ int2str(t-1) ’,’ int2str(a{t}{k}) ’)’1);

num_feas_cuts = num_feas_cuts + 1;

StackSize = StackSize + 1;

Stack{StackSize} = [t k dir]l; Jprida poziciu do zasobnika

dir = -1;
k = a{t}{k};
t=t - 1;

%navrat na krok 1
end
else Jpripustnost
x{t}{k} = x_t_k;
theta{t}{k} = theta_t_k;
pi{t}{k} = pi_t_k;
rho{t}{k} = rho_t_k;

sigma{t}{k} = sigma_t_k;

if StackSize > 0
t = Stack{StackSize}(1); %vyberie zo zasobnika posledny
k = Stack{StackSize}(2); %uzol, z ktoreho bol pridany rez pripustnosti
dir = Stack{StackSize}(3);

StackSize = StackSize - 1;
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elseif k < K(t)
k=k+ 1;
%navrat na krok 1
else %k == K(t)
if ((dir == 1) & (¢t < H))
t= t+1;
k= 1; %poz. toto asi v knihe BL chyba
%navrat na krok 1
elseif (dir == -1 & t == 1)
t= t+1;
k= 1;
dir= 1;
else
if t==H
dir = -1; %dir = BACK

it = it+1;
end
%krok 2

Tv = T{t}{k};

num_constr = 0;
for j = 1:K(t-1)
sizex = size(Tv,2);
E{t-1}{j} = zeros(1,sizex);
e{t-1}{j}
for k= D{t-1}{j} %D{t-1}{j} -> descendant scenarios of (t-1,j) scenario
Tv = T{t}{k};
hv = h{t}{k};

0;

E{t-1}{j} = E{t-1}{j} + p{tH{k}/p{t-1H{jI*(pi{tI{kD}) **Tv;

if isempty(rho{t}{k})
suml = 0;
else
suml = rho{t}{k}’*d_con{t}{k};
end
if isempty(sigma{t}{k})
sum2 = 0;
else
sum2 = sigma{t}{k}’*e_con{t}{k};
end
e{t-13{j} = e{t-1}{j} + (p{tH{k}/p{t-1H{j})*(pi{t}H{k}’*hv + suml + sum2);
end

if isempty(e{t-1}{j}), e{t-1}{j} = 0; end

theta_opt{t-1}{j} = e{t-1}{j} - E{t-1}{jr*x{t-1}{j};
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if size(theta_zeroRHS{t-1}{j},1) > 0

theta_zeroRHS{t-1}{j} = [1;
theta_zeroLHS{t-1}{j} = [1;
%vymaz ohranicenia theta(j,t-1) = 0 ak existuje

s{t-1+{j} = 1;

%pridaj ohranicenie s Ej a ej

E_con{t-1}{j} = [E_con{t-1}{j}; -E{t-1}{j} -11;

e_con{t-1}{j} = [e_con{t-1}{j}; -e{t-13}{j}1;

disp([’Optimality cut added to (’ int2str(t-1) ’,’ int2str(j) ’)’1);
num_constr = num_constr + 1;

num_opt_cuts = num_opt_cuts + 1;

elseif theta_opt{t-1}{j} > theta{t-1}{j}
s{t-13{j} = s{t-1}{j} + 1;
%pridaj ohranicenie s Ej a ej
E_con{t-1}{j} = [E_con{t-1}{j}; -E{t-1}{j} -11;
e_con{t-1}{j} = [e_con{t-1}{j}; -e{t-1}{j}];
disp([’0Optimality cut added to (’ int2str(t-1) ’,’ int2str(j) *)°1);
num_constr = num_constr + 1;
num_opt_cuts = num_opt_cuts + 1;
end

end

if t==2 & num_constr == 0
disp(’Optimum.’);
z = 0;
for i= 1:H
for j= 1:K(i)
cv = c{i}{j};
if i<H
xsz= size(cv,2)-1;
else
xsz= size(cv,2);
end

z= z + p{id{jI*cv(1:xsz)*x{i}{j};

end
end
optim_x = x{1}{1}
optim_fval = z;

optim_theta = theta_opt{1}{1};
solved =1;

n_fc = num_feas_cuts;

n_oc = num_opt_cuts;

n_it = it;
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end
if it > max_makroit
optim_x = []; optim_fval = []; optim_theta = [];
solved = 4;
return;
end

end %cyklus krok 1

Listing 2: Vnoreni L-Shaped metéda s adaptivnou agregaciou rezov
optimality

function [solved, optim_x, optim_fval, optim_theta, n_fc, n_oc, n_it, AGG_COEF] =...
fBenders_Adaptive_Multicut(W,T,h,c,p,lb,ub,Desc,a,K,H, max_makroit, max_it, tol_fun, bound_tol,theta_eps,
solverl, solver2)

%solved: #1 vyriesenie, #2 nepripustnost, #3 neohranicenost, #4 prekrocene max_makroit

%options = optimset(’LargeScale’,’on’,’Display’,’off’,’MaxIter’,max_it, ’TolFun’,tol_fun);

RedundTreshold = 0.3; %ak pomer neaktivity ohraniceni presiahne toto cislo,

%zlucia sa do jednoho (volit medzi 0 a 1)

MaxAgg = 10; Ymaximalny pocet atomickych rezov ktore mozu byt z

%zagregovane do 1 skupiny
WarmUpPeriod = 1; %zahrievacia perioda pocas ktorej neagreguje

StackSize = 0;

1l
(=]

nFeasibCuts

]
(=]

n0ptimCuts

AggStartSize = 0;

]
(=}

AggEndSize

%step 0 a Init
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for t= 1:H

for k= 1:K(t)

r{tHk} = 0;
s{tHk} = 0;
ni{t}{k} = 1;

num_agg{t}{k} = 0;

if t < H

agg_map{t}{k}= zeros(1,size(Desc{t}{k},2));

NumAtomic{t}{k} = ones(1l,size(Desc{t}{k},2));

D{tH{r}{1}, L{tHkI{1}]= SetAggD(agg_map{t}{k});

fd_s{t}{k} = zeros(1,L{t}{k}{1});
ValidCuts{t}k} = [J;

%pozor indexy su posunute voci zapisu algoritmu 0->1

AggStartSize = AggStartSize + L{tHk}{1};

theta_zeroLHS{t}{k} = [I;
theta_zeroRHS{t}{k} = [I;
for i= 1:L{t}{k}{1}

vect = zeros (1, L{tHk}{1});

vect (i) 1;

theta_zeroLHS{t}{k}

[theta_zeroLHS{t}{k}; [zeros(l,size(c{t}{k},2)) vect]]l; %1 pre theta

theta_zeroRHS{t}{k} = [theta_zeroRHS{t}{k}; 0];

end
W{t}{k} = [W{t}{k} zeros(size(W{t}{k},1),L{tHk}I{1})];
1b{t}{k} = [1lb{t}{k} -Inf*ones(1l,L{t}{k}{1})]; %theta je zdola neohranicena
ub{t}{k} = [ub{t}{k} Inf*ones(1,L{t}{k}{1})]1;
c{tHk} = [c{t}{k} ones(1,L{tHkH1}1;
else

agg_map{t}{k}= [1;
L{t}HkH1} = 0;
D{tHkH1} = [J;

theta_zeroLHS{t}{k} = [I;
theta_zeroRHS{t}{k} = [I;
end
E_con{t}{k} = [J1;
e_con{t}k} = [I;
D_con{t}{k} = [1;
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d_con{t}{k} = [1;
end

end

t= 1;

k= 1;

dir = 1; % 1 -> VPRED, -1 -> VZAD

it = 1;

while 1

f%krok 1

Yotk ko sk ok kiR kokokokkokok NLDSA (£, 1) skokokokokokokokok ks sk ks o ok sk sk ok ok sk s sk e ok ok ok

if t > 1

rhs = h{t}{k}-T{tH{k}rx{t-1}{a{tHk}};
else

rhs = h{t}{k};
end

hv = h{t}{k}; Wv = W{t}{k}; cv = c{tHk}; lbv = 1b{t}{k}; ubv = ub{t}{k};

if isempty(theta_zeroLHS{t}{k}), theta_zeroLHS{t}{k} [1; end

[1; end

if isempty(theta_zeroRHS{t}{k}), theta_zeroRHS{t}{k}
%if isempty(d_con{t}{k}), d_con{t}{k}= zeros(size(D_con{t}{k},1),1); end;
if solverl ==
[xstar,fval,lambda,exitflag,how]=mpt_solveLP(cv, [D_con{t}{k}; E_con{t}{k}], [d_con{t}{k}; e_con{t}{k}],...
[theta_zeroLHS{t}{k}; Wv], [theta_zeroRHS{t}{k}; rhs],[],solverl,lbv,ubv);
else

options = optimset(’LargeScale’,’on’,’Simplex’,’off’,’Display’,’off’, ’MaxIter’,max_it, ’TolFun’,tol_fun);

[xstar,fval,exitflag,output,lambdal=linprog(c{t}{k}, [D_con{t}{k}; E_con{t}{k}], [d_con{t}{k}; e_con{t}{k}],...

[theta_zeroLHS{t}{k}; W{t}{k}], [theta_zeroRHS{t}{k}; rhs],lb{t}{k},ub{t}{k},[],options);

end

%********************************************************************

if dir == 1,
mode = ’FW?;
else
mode = ’BW’;

end
if dir ==
ni{t}{k} = ni{tH{k} + 1;

D{tHkHni{t}{k}} = D{tI{kI{ni{tH{k}-1};
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L{tHekHni{t}{k}} = L{tI{kIHni{tH{k}-1};

end

% disp([’MP solved for NLDSA(’ int2str(t) ’,’ int2str(k) ’) - ’> model);

if t < H
sizex = size(c{t}{k},2)-L{t}{kI{ni{t}{k}};
if size(xstar,1) > 0
theta_t_k = xstar(sizex+1:sizex+L{tHk}{ni{t}{k}})’;
else
theta_t_k = 0;
end
else
sizex = size(c{t}{k},2);
theta_t_k = 0;

end

if size(xstar,1) > 0

x_t_k = xstar(l:sizex);
else

x_t_k = zeros(sizex,1);

end

w=20;
if (exitflag "= 1)
return_v = 1;
if size(xstar,2) > 0
fv= cv(l:sizex)*xstar(1l:sizex);
else

fv = 0;

if abs(fv) > bound_tol
disp(’MP is unbounded.’);

optim_x = []; optim_fval = []; optim_theta = [];

solved = 3;
return;

elseif (exitflag == -5 || exitflag == -2 || exitflag == -1 || exitflag == 0)
if t ==

disp(’Problem is infeasible.’); return;
end
return_v = 0;

%hladanie ’basic dual solution’

n_rowsW = size(W{t}{k},1);

el ones(1l,n_rowsW);

I

eye(n_rowsW);
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f_feas = [zeros(1,sizex),el,el]
sizef = sizex+n_rowsW*2;

if size(D_con{t}{k},2) > 0

>

Aineq_feas = [D_con{t}{k}(:,1l:sizex) zeros(size(D_con{t}{k},1), n_rowsW*2)];

bineq_feas = d_con{t}{k};
else

Aineq_feas = [1;

bineq_feas = [];

end
Aeq_feas = [W{t}{x}(:,1:sizex),I,
ift>1

-11;

beq_feas = h{t}{k}-T{t}{k}*x{t-1}{a{t}{k}};

else
beq_feas = h{t}{k};

end

if solver2 ==

[v,w,lambdal,exitflagl,how]=mpt_solveLP(f_feas,Aineq_feas,bineq_feas,...

Aeq_feas,beq_feas, [],solver2,zeros(1l,sizef),Inf*ones(1,sizef));

else
optionsl = optimset(’LargeScale’
[v,w,exitflagl,output,lambdal] =
Inf*ones(1,sizef),[],optionsl);
end
end

else

1]
-

return_v

end

if w ==

return_v

]
-

end

if size(theta_zeroLHS{t}{k},1) > 0

,’on?,’Simplex’,’off?, ’Display’,’off’, ’MaxIter’ ,max_it, ’TolFun’,le-5);

linprog(f_feas,Aineq_feas,bineq_feas,Aeq_feas,beq_feas,zeros(l,sizef),...

start = size(theta_zeroLHS{t}{k},1)+1;

else
start = 1;
end
n_EQ = size(W{t}{k},1)+size(theta_
ind1 = size(D_con{t}{k},1);
ind2 = size(D_con{t}{k},1)+size(E_

if solverl ==

pi_t_k = -lambda((size(lambda,l)-

zeroLHS{t}{k},1);

con{t}{k},1);

n_EQ+start):(size(lambda,1)));
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rho_t_k = -lambda(1:ind1);
sigma_t_k = -lambda(indi+1:ind2);
else

if (size(lambda.eqlin,1) > 0) || (size(lambda.eqlin,2) > 0)

pi_t_k = -lambda.eqlin(start:n_EQ);

end

if (size(lambda.ineqlin,1) > 0) || (size(lambda.ineqlin,2) > 0)
rho_t_k = -lambda.ineqlin(1:ind1);

sigma_t_k = -lambda.ineqlin(indi+1:ind2);
end

end

if return_v == 0 Ynepripustnost
if t ==
disp(’Problem is infeasible’);
optim_x = []; optim_fval = []; optim_theta = [];
solved = 2;
return;
else

r{t-1Ha{t}{k}} = r{t-1H{a{tHk}} + 1;

if solver2 ==
indl = size(Aeq_feas,1);
ind2 = size(Aineq_feas,1);
pi_t_kl = -lambdal((size(lambdal,l)-indi+1):(size(lambdal,1)));
rho_t_k1 = -lambdal(1:ind2);

else

pi_t_k1 -lambdal.eqlin(1l:size(lambdal.eqlin,1));
rho_t_kl1 = -lambdal.ineqlin(l:size(lambdal.ineqlin,1));

end

D_con{t-1}{a{t}{k}} = [D_con{t-1}{a{t}{k}}; -pi_t_k1’*T{t}{k} zeros(l,L{t-1Ha{tI{kII{ni{t-1}{a{tI{k}I})];
if isempty(d_con{t}{k}), suc = 0;
else

suc = rho_t_k1’*d_con{t}{k};

end

d_con{t-1}{a{t}{k}} = [d_con{t-1}{a{t}{k}}; -(pi_t_k1’*h{t}{k} + suc)];
%disp([’Feasibility cut added to (’ int2str(t-1) ’,’ int2str(a{t}{k}) ’)’1);
nFeasibCuts = nFeasibCuts + 1;

StackSize = StackSize + 1;

stack{StackSize} = [t k dir];
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dir = -1;
a{t}{k};
t=1t - 1;

k

%navrat na krok 1
end
else Ypripustnost
x{t}{k} = x_t_k; %uloz hodnotu x
if size(theta_zeroLHS{t}{k},1) > O

theta{t}{k} = 0;

else

theta{t}{k} = theta_t_k; %uloz hodnotu theta
end

%uloz hodnoty dualnych premennych
pi{t}{k} = pi_t_k;
rho{t}{k} = rho_t_k;

sigma{t}{k} = sigma_t_k;

%ak su v zasobniku nejake uzly, vyber posledny pridany
if StackSize > 0

t = stack{StackSizel}(1);

k

stack{StackSize}(2);
dir = stack{StackSize}(3);

StackSize = StackSize - 1;

else
if k < K(t)
k =k + 1;

%navrat na krok 1
else %k == K(t)
if (dir == 1 & t < H)
t= t+1;
k= 1; %poz. toto v knihe BL chyba
%return to step 1
elseif (dir == -1 & t == 1)

t= t+1;

dir = -1; %dir = BACK

it = it+1;
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%krok 2
nNewOptimCuts = 0;

for j = 1:K(t-1)

if (s{t-1}{j} > 0) && (L{t-1}{jHni{t-13{j}-1} > 1)
[agg_map, fd_s{t-1}{j}] = CreateAggMap(sigma{t-1}{j}, s{t-1}j}, L{t-1}{jHni{t-13{j}-1},...
ValidCuts{t-1}{j}, fd_s{t-1}{j}, NumAtomic{t-1}{j}, RedundTreshold, MaxAgg, WarmUpPeriod,
MinAggGroups) ;

if (sum(agg_map) > 1) Yagreguju sa minimalne 2 skupiny
num_agg{t-1}{j} = 1;
disp(’Agregujem.’);
%krok 2a
D{t-13{jHni{t-13{j}}, L{t-1H{jHni{t-13{j}}, fd_s{t-1}{j}, NumAtomic{t-1}{j}] =...
AggD (D{t-13{j {ni{t-13{j}-1},L{t-1H{jHni{t-1}{j}-1}, agg _map, fd_s{t-1}{j}, NumAtomic{t-1}{j});

W{t-13{j}, 1b{t-1}{j}, ub{t-1}{j}, c{t-1}{j}, D_con{t-1}{j}] =...
UpdateData(W{t-1}{j}, lb{t-1}{j}, ub{t-1}{j}, c{t-1}{j}, L{t-1}{jH{ni{t-1}{j}-1},...
L{t-1}{jHni{t-1}{j}}, D_con{t-1}{j});

%krok 2b

offset = Offset(D,L,ni,t-1,j,1);
[E_con{t-1}{j},e_con{t-1}{j},ValidCuts{t-1}{j}] =
AggCuts(s{t-1}{j}, t,j,E_con{t-1}{j},...

e_con{t-1}{j},p,D{t-1}{jI{ni{t-1H{j}-1},L{t-1{jHni{t-1}{j}-1},ValidCuts{t-1}{j},agg_map,offset); Yok
%update theta
theta_agg = 0;
for i = 1:size(agg_map,2)
if agg map(i) ==
theta_agg = theta_agg + theta{t-1}{j}(i);
end

end

theta_pom = [];
ctr = 0;
for i = 1:size(agg_map,2)
if agg map(i) ==
theta_pom = [theta_pom theta{t-1}{j}(i)];
elseif (agg_map(i) == 1) && (ctr == 0)
ctr = 1;
theta_pom = [theta_pom theta_aggl;
end

end
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theta{t-1}{j} = theta_pom;
end

end

sizex = size(T{t}{j},2);
theta_opt{t-1}{j} = [I1;

%pridavanie novych rezov

%krok 2c

for d = 1:L{t-1}{j}{ni{t-1}{j}} Yvsetky d z Lambda..
E{t-1}{j}Hd} = zeros(1,sizex);

e{t-1}{j}{d} = 0;

offset = Offset(D,L,ni,t-1,j,0);

for ki= D{t-1}{jI{ni{t-1}{j}}{d}+offset %D{t-1}{j} -> nasledovnicke uzly pre uzol (t-1,j)
E{t-1}{j}{d} = E{t-1}{jHd} + p{tHk1}/p{t-13{jr*(pi{tI{k1}) **T{tI{k1]};
if isempty(rho{t}{k1})
suml = 0;
else
suml = rho{t}{k1}’*d_con{t}{kl};

end

if isempty(sigma{t}{kl})
sum2 = 0;
else
sum2 = sigma{t}{k1}’*e_con{t}{kl};

end

e{t-13{j3{d} = e{t-1}{jHd} + (p{tI{k1}/p{e-1H{jP) *(pi{tI{k1}’*h{t}{kl} + suml + sum2);

end

theta_opt{t-1}{j} =[theta_opt{t-1}{j} (e{t-1}{j}{d} - E{t-1}{jHdI*x{t-13{jP)]1;

if size(theta_zeroLHS{t-1}{j},1) > 0

theta_zeroRHS{t-1}{j}(1,:) [1;
theta_zeroLHS{t-1}{j}(1,:) = [1;

%vymaz ohranicenie theta(j,t-1) = 0 ak existuje
%pridaj ohranicenie s Ej a ej

vect = zeros(1, L{t-1}jHni{t-13{j}});
vect(d) = -1;
E_con{t-1}{j}
e_con{t-1}{j}

[E_con{t-1}{j}; -E{t-1}{j}{d} vectl;
[e_con{t-1}{j}; -e{t-1}{jH{d}];
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ValidCuts{t-1}{j} = [ValidCuts{t-1}{j}; 11;
disp([’Optimality cut added to (’ int2str(t-1) ’,’ int2str(j) ’)’1);
nNewOptimCuts = nNewOptimCuts + 1;

n0ptimCuts = nOptimCuts + 1;

elseif (theta_opt{t-1}{j}(d) > theta{t-1}{j}(d) + theta_eps)
disp([’Rez pridany do’ int2str(t-1) int2str(j)1);
%pridaj ohranicenie s Ej a ej
vect = zeros(1l, L{t-1}{jHni{t-1}{j}});
vect(d) = -1;
E_con{t-1}{j} = [E_con{t-1}{j}; -E{t-1}{jHd} vect];
e_con{t-1}{j} = [e_con{t-1}{j}; -e{t-1}{jH{d}];
ValidCuts{t-1}{j} = [ValidCuts{t-1}{j}; 11;
n0ptimCuts = nOptimCuts + 1;
disp([’Optimality cut added to (’ int2str(t-1) ’,’ int2str(j) ’)’1);

nNewOptimCuts = nNewOptimCuts + 1;

else
vect = zeros(l, L{t-1}{jr{ni{t-1}{j}});
zer = zeros(1l,size(E_con{t-1}{j},2));

E_con{t-1}{j} = [E_con{t-1}{j}; zer vect];
e_con{t-1}{j} = [e_con{t-1}{j}; 0];
ValidCuts{t-1}{j} = [ValidCuts{t-1}{j}; 01;
nNewOptimCuts = nNewOptimCuts + 1;
end
end ¥for d = ..
theta_opt{t-1}{j}(1)
theta{t-1}{j}(1)
theta_zeroRHS{t-1}{j}

0;
0;

theta_zeroLHS{t-1}{j}

if nNewOptimCuts > O
s{t-1}j} = s{t-1}{j} + 1;
end

end Yfor j=1:K(t)

%krok 3
if t==2 & nNewOptimCuts ==
disp(’Optimum.’);
z = 0;
for i= 1:H
for j= 1:K(i)
if i<H
xsz= size(c{i}{j},2)-L{iM{jH{ni{i}{j}};
AggEndSize = AggEndSize + L{i}jMHni{i}{j}};

else
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xsz= size(c{i}{j},2);

end
z= z + p{it{jrrc{iHj}I(1:xsz)*x{i}{j};

end
end
optim_x = x{1}{1}
optim_fval = z;
optim_theta = [theta_opt{1}{1}(1:L{1H{1H{ni{1}{1}-11)1;
solved =1;

n_fc = nFeasibCuts;
n_oc = nOptimCuts;
n_it = it;
AGG_COEF = AggEndSize/AggStartSize;
return;
else
t= t-1;
k= 1;
if t ==1
dir = 1; %direction FORE
it = it+1;
end
end
end
end
end
if it > max_makroit
optim_x = []; optim_fval = []; optim_theta = [];
solved = 4;
return;
end
end %cyklus krok 1
%function fBenders_Adaptive
%funkcia na nastavenie zaciatocnej agregacie
%agg_map je mapr. v tvare 0 1 21 0002012200320 3, tj
%rovnake cisla okrem nul vytvoria spolu skupiny
Jmulticut same nuly
function [D, L] = SetAggD(agg_map)
L = sum(agg_map == 0) + max(agg_map);

n_Nodes = size(agg_map,2);

set_index = zeros(1l,n_Nodes);
counter =1;
for i = 1:n_Nodes
if agg_map(i) ==
D{counter} = [i];

counter = counter + 1;
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else
if set_index(agg_map(i)) ==
set_index(agg_map(i)) = counter;
D{counter} = [i];
counter = counter + 1;
else
D{set_index(agg_map(i))} = [D{set_index(agg_map(i))} il;
end
end
end

end

%funkcia na update agregacie

%agg_map je nmapr. v tvare 0 01 100010001

%pozor indexy tu uz predstavuju index mnoziny, nie uzla

function [D, L, fd_sl, nAtomic1] = AggD(DO, LO, agg map, fd_sO, nAtomicO)
L = sum(agg_map == 0) + (sum(agg_map == 1) > 0);
n_Sets = LO;

if LO "= size(agg_map,2), display(’Pozor nesedi pocet skupin L s agg_map!’); end %kontrola poctu skupin

agg_index = 0;
counter =1;
fd_s1 = [];

nAtomicl = [];
for i = 1:n_Sets
if agg _map(i) ==
D{counter} = DO{i};
fd_s1 = [fd_s1 £d_s0(i)];
nAtomicl = [nAtomicl nAtomic0(i)];
counter = counter + 1;
else
if agg_index ==
agg_index = counter;
D{counter} = DO{i};
fd_sl = [fd_s1 0];
nAtomicl = [nAtomicl nAtomic0(i)];
counter = counter + 1;
else
D{agg_index} = [D{agg_index} DO{il}];
nAtomici(agg_index) = nAtomicl(agg_index) + nAtomicO0(i);
end
end

end

%funkcia na update koeficientov rezov optimality

function [E,e,valid_cutsl] = AggCuts(s,t,k,E0,e0,p,D,L,valid_cuts0,agg_map,offset)
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if sum(agg_map) > 0
agg_ind = [1;
no_agg_ind = [];
for i=1:size(agg_map,2),

if agg_map(i) == 1,
agg_ind = [agg_ind i];
else
no_agg_ind = [no_agg_ind i];
end
end

valid_cutsl = [];

E= [1; e= [J;

El= EO0(:,1:(size(E0,2)-L));

m= size(agg_ind,2);

L1l = L-m+1;

pos = 0;

for it = 1:s

E_agg = zeros(l, size(E1,2));
e_agg = 0;

is_valid = 0;

ctr = 0;
pos2 = pos;
for i= 1:L

pos = pos + 1;
if agg map(i) == 1
ctr = ctr + 1;
E_agg = E_agg + El(pos,:);
e_agg = e_agg + e0(pos);
is_valid = is_valid + valid_cutsO(pos);
end
end

if is_valid > 1, is_valid = 1; end;

ctrl = 0;
agg_inserted = 0;
for i = 1:L
pos2 = pos2 + 1;
if (agg_map(i) == 1) && (agg_inserted == 0)
ctrl = ctrl + 1;
agg_inserted = 1;
vect = zeros(1,L1);
vect(ctrl) = -1;

E = [E; E_agg vect];

e = [e; e_aggl;

valid_cutsl = [valid_cutsl; is_valid];
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elseif agg map(i) ==
ctrl = ctrl + 1;
vect = zeros(1,L1);
vect(ctrl) = -1;
E

[E; E1(pos2,:) vect];
[e; e0(pos2)];
valid_cutsl = [valid_cutsl; valid_cutsO(pos2)];

e

end
end
end
else
E = EO;
e = e0;

valid_cutsl = valid_cutsO;

end

function [agg_map,fd_sl] = CreatelggMap(sigma, s, L, valid_cuts, fd_sO,...

num_atomic, r_treshold, MaxAgg, WarmUpPeriod, MinAggGroups)

eps = 1.0e-9;
zer = ones(1,L);
cuts_exist = zeros(1,L);
group = 1;
for j=1:size(valid_cuts,1)
if valid_cuts(j) ==
if abs(sigma(j)) > eps
zer(group) = 0;
end
cuts_exist(group) = 1;

end

group = group + 1;

group = mod(group - 1, L) + 1;

end

zer = zer.*cuts_exist;
fd_sl = £fd_s0 + zer;
ratio = fd_sl1 / s;

agg = ratio > r_treshold;
if (L-sum(agg)+1l > MinAggGroups) & (s > WarmUpPeriod)
agg_map = zeros(1,L);

%osetrenie MaxAgg

atomic_size = 0;
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for j=1:size(agg,2)
if agg(j) == 1,
atomic_size = atomic_size + num_atomic(j);
if atomic_size <= MaxAgg
agg_map(j) = 1;
else
break;
end
end

end

if sum(agg_map) == 1, agg_map = zeros(1,L); end
else
agg_map = zeros(1,L);
end
%funkcia na update dat po agregacii - zmeni aj thety
function [W, 1b, ub, ¢, D] = UpdateData(W0, 1bO, ubO, cO0, L1, L2, DO)
dif = L1-L2;

s = size(W0,2);

W = WOo(:,1:(s-dif));
s = size(1b0,2);

1b = 1b0(1:(s-dif));
s = size(ub0,2);

ub = ub0(1:(s-dif));
s = size(c0,2);

c = c0(1:(s-dif));

s = size(D0,2);

D = DO(:,1:(s-dif));

%funkcia na transformaciu indexov
wD{t-1H{jH{ni{e-13{j}-13{d}
function [off] = 0ffset(D,L,v,t,j,pos)
off = 0;
for i= 1:j-1
ni = v{tH{i}-pos; %-1
for q= 1:L{t}{i}{ni}
off= off+size(D{t}{it{nit{q}, 2);
end

end

81





