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Tyossd on késitelty monitavoiteoptimointia yleisesti, erilaisia monitavoiteop-
timointiongelmien ratkaisumenetelmia, sekd erityisesti NIMBUS-menetelmén
hy6dyntdmistd ongelmanratkaisussa.

Tyossd on kisitelty aluksi monitavoiteoptimoinnin keskeisid késitteitd seké
optimointiongelmien muotoa ja ratkaisua. Tadmén jéilkeen on esitelty erilaisia mo-
nitavoitteisten optimointiongelmien ratkaisumenetelmia. Ratkaisumenetelmét on
jaoteltu neljdidn osaan riippuen siitd, millaisessa roolissa padtoksentekija ratkai-
suprosessissa on. Jokaisesta menetelméosasta on valittu yksi ratkaisumenetelma,
jonka toimintaperiaate on esitetty. Ratkaisumenetelmistd on nostettu esille erityi-
sesti NIMBUS-menetelmé, jonka toimintaperiaate on esitetty tarkemmin ja jonka
avulla on ratkaistu monitavoiteoptimointiongelma.

Tyo6ssd on lisiksi esitetty sovelluksia, joissa NIMBUS-menetelmidd on hyoédyn-
netty. Aiheeksi on valittu paperin valmistukseen liittyvéit monitavoiteongelmat,
joista toinen kuvaa paperikoneen vedenjakeluongelmaa ja toinen paperintuotanto-
ongelmaa. Molempien monitavoiteoptimontiongelmien ratkaisussa paatoksentekija
on ollut keskeisessé roolissa.

Asiasanat: monitavoiteoptimointi, optimointimenetelms, NIMBUS-menetelm4,

paperikone, paperintuotanto.
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1 Johdanto

Useimmat todelliset paatdksentekotilanteet koostuvat monista eri tavoitteis-
ta, joiden vililtd halutaan 16ytd4a paras mahdollinen ratkaisu. Tavoitteet saat-
tavat olla keskenéddn ristiriitaisia ja paatoksen syntymiseen vaikuttavat vah-
vasti padtoksentekijin omat mieltymykset ja arvotusjirjestelmét. Esimer-
kiksi yrityksen logistiikan suunnittelussa tulee ottaa huomioon seké tuotteen
kuljetuksen kustannukset ettd mahdollisimman riped aikataulu. Tuote halu-
taan toimittaa asiakkaalle mahdollisimman edullisesti, mutta samaan aikaan
my6s mahdollisimman nopeasti. Jos yritys valmistaa esimerkiksi pihakeinu-
ja, tulee my6s niiden valmistuksessa optimoida monia eri tavoitteita. Tavoit-
teena voi olla esimerkiksi tuotantokustannusten ja tuotantoajan minimointi,
sekd, laadukkuuden ja ulkonddn maksimointi. Téllaisien monista eri tavoit-
teista koostuvien ongelmien ratkaisua kutsutaan monitavoiteoptimoinniksi.

Monitavoiteoptimointitehtdvissd kohdefunktioita on enemmén kuin yksi,
jolloin optimiratkaisu ei ole yksikésitteinen, kuten yhden tavoitefunktion ta-
pauksissa. Monitavoiteoptimoinnissa myos esimerkiksi padtoksentekijan mie-
lipide voi vaikuttaa lopputulokseen. Onkin olemassa eri tyyppisid monita-
voiteoptimointimenetelmid sen mukaan, millaisessa roolissa padtoksentekija
niissd, on. Joissakin menetelmissd paatoksentekijan mielipidettd ei oteta ol-
lenkaan huomioon, kun taas joissakin tapauksissa padtoksentekija on ratkai-
suprosessin kanssa jatkuvassa vuorovaikutuksessa. Erilaiset monitavoiteopti-
mointitehtévien ratkaisumenetelmét ovat keskeisid yhteiskunnan toimivuu-
den ja kehityksen kannalta.

Tassé tyossd kisitelladn monitavoiteoptimointia yleisesti ja kidydaan lapi
erilaisia monitavoiteoptimointiongelmien ratkaisumenetelmii. Esitellyt me-
netelmét on valittu siten, ettd menetelmit ovat paatdksentekijan roolin kan-
nalta erilaisia. Tyo0ssd syvennytdédn erityisesti NIMBUS-menetelméin, jos-
sa paitoksentekiji on jatkuvasti mukana ratkaisuprosessissa. Menetelmén
avulla ratkaistaan monitavoiteoptimointiongelma kahdessa eri tapauksessa,
jolloin pystytddn tuomaan esille paatoksentekijan vaikutus saatuihin rat-
kaisuihin. Liséksi esitelliin muutama paperinvalmistukseen liittyvd monita-
voiteoptimointiongelma, joiden ratkaisussa on my6s hyodynnetty NIMBUS-
menetelmaa.



2 Monitavoiteoptimointitehtavista

2.1 Peruskasitteita

Aluksi esitellain muutamia optimoinnin keskeisid termeji ja késitteitd, jotka
esiintyvit tekstissé myohemmin, ja joiden pohjalta optimointiongelmat
muodostetaan.

- Muuttugien arvo optimitilanteessa halutaan selvittaé.

- Kohdefunktio kuvaa tavoitetta, jota halutaan minimoida tai maksimoida.
Kohdefunktio ilmoittaa, kuinka optimoitava suure lasketaan muuttujien
avulla.

- Rajoitteet méarittavat sallitun alueen S, jolta ratkaisun tulee 16ytyé.
-Hydtyfunktio on eri tavoitteiden reaaliarvoinen funktio.

- Trade-Off kuvaa kohdefunktioiden arvojen vilistd suhdetta/ tasapainoa;
kun jonkin kohdefunktion arvo laskee, se mahdollistaa jonkin toisen kohde-
funktion arvon nousun (ja piinvastoin).

- Pdatéksentekijd on henkilo, joka voi kertoa ristiriitaisiin tavoitteisiin
liittyvaa tietoa mieltymyksistdén, ja voi siten vaikuttaa omien arvojensa,
mielipiteidensd ja padtostensd kautta ongelman ratkaisuun. Matemaattisesti
kaikki saadut ratkaisut ovat yhtd hyvia, joten tdlloin tarvitaan paatdksente-
kija valitsemaan niiden joukosta parhaat ratkaisut.

2.2 Monitavoiteoptimointiongelma

Monitavoiteoptimointiongelma voidaan esittdd seuraavasti:
minimoi f(2) ={f(@), f2(2), ..., fu(2)}
rajoituksin reS

missa

x € R" on n:std muuttujasta z; koostuva muuttujavektori

fi on kohdefunktio (i =1, ..., k)

k on kohdefunktioiden lukumé&érd (monitavoiteoptimoinnissa niiti on aina
enemmén kuin yksi, k > 2)

S on sallittu alue.

Rajoitteet voidaan esittdd esimerkiksi seuraavasti:
S=A{zeR"[g(x) <0},
missé g(x) = (g1(2), ..., gm ()T |5].



Kuva 1: Esimerkin 1 sallittu alue.

Esimerkki 1

minimoi ==
2=y
rajoituksin —r—y+2< 0
r—y—2< 0
y—r—2< 0,

x>0, y>0

Kuvasta 1. ndhd&én, ettd tavoite f; saavuttaa minimiarvonsa pisteessé
(0,2). Tavoite f, taas saavuttaa miniminsé pisteessé (2,0).

Talloin ongelmalle ei ole olemassa ratkaisua, jossa kumpikin kohdefunk-
tio saavuttaisi minimiarvonsa. Téllaisessa tilanteessa voidaan hyddyntad
esimerkiksi paatoksentekijin mieltymyksia ja arvojarjestyksia. [4]

2.3 Monitavoiteoptimointiongelman ratkaisu

Monitavoiteoptimointiongelmissa parasta ratkaisua ei yleensd l6ydetd vain
optimointimenetelmien avulla, vaan lisiksi tarvitaan myds psykologisia kei-
noja. Optimoinnilla saadaan ratkaistua ongelmasta osa, ja loput jaa paatok-



sentekijdn ratkaistavaksi. Paras ratkaisu riippuu siis paljolti paatoksenteki-
jan omista mieltymyksistd ja arvoista. Jotkut arvostavat esimerkiksi enem-
mén méarid ja toiset laatua. Talloin saman ongelman paras ratkaisu saattaa
vaihdella sen mukaan, millaisia mieltymyksid paatoksentekijialla on. Opti-
mointimenetelmilld voidaan kuitenkin maéiritelld ratkaisujen joukko, joista
paatoksentekija voi valita itselleen parhaan. Tata joukkoa kutsutaan Pareto-
optimaalisten ratkaisujen joukoksi.

Monitavoiteoptimoinnissa kohdefunktioita voidaan pitda optimaalisina,
mikili yhtdkdan niiden komponenteista ei voida parantaa ilman, ettd ainakin
yksi muista komponenteista huononee. Kutakin kohdefunktiota minimoivaa
kohdevektoria kutsutaan ideaaliseksi kohdevektoriksi. Ideaalisen kohdevekto-
rin komponentit z¥ € R¥, i = 1, ..., k saadaan minimoimalla jokaista kohde-
funktiota erikseen rajoitteiden mukaan. Ideaalinen kohdevektori olisi monita-
voiteoptimointiongelman ratkaisu, mutta koska tavoitteiden valilla on tavalli-
sesti ristiriitoja, eiviat komponenttien optimit yleensa 10ydy samasta pistees-
ta. Talloin naille tehtaville on siis maériteltdva muita ratkaisujen maarittely-
ja valintakeinoja. Ideaalista kohdevektoria voidaan kuitenkin pitda kiintopis-
teend, jota kohti tavoitellaan. Lisdksi ideaalisen kohdevektorin komponenteis-
ta saadaan Pareto-optimaalisen joukon alarajat jokaiselle kohdefunktiolle. |8|
Pareto-optimaalisuus on keskeinen kiisite monitavoiteoptimoinnissa [6].

2.4 Pareto-optimaalisuus

Mairitelma 2.1. Piste 2* € S on Pareto-optimaalinen, jos ei ole olemassa
toista sallittua pistettd x € S siten, ettd fi(z) < f;(«*) kaikilla i = 1, ...,k ja
fj(x) < fj(z*) ainakin yhdelld indeksin j arvolla. Kohdevektori 2* = f(z*) €
Z = f(95) on Pareto-optimaalinen kohdefunktioavaruudessa, jos sitd vastaava

piste z* € S on Pareto-optimaalinen muuttuja-avaruudessa.

Pareto-optimaalisten pisteiden joukkoa kutsutaan Pareto-optimaaliseksi
joukoksi. Kuvassa 2. on esitetty esimerkki muutuja-avaruudesta S ja sitéd vas-
taavasta kohdefunktioavaruudesta Z on esitetty esimerkki kuvassa 3. M&a-
ritelmén 2.1 mukaan kohdevektori z* € Z on Pareto-optimaalinen kohde-
funktioavaruudessa, jos sitd vastaava piste z* € S on Pareto-optimaalinen
muuttuja-avaruudessa. [5]

Pareto-optimaalisessa pisteessd mikddan kohdefunktio ei voi saada pienem-
pdd arvoa, kuin ideaalisen kohdevektorin komponentti. On mielekistd pu-
hua pienemmistd arvoista, silld Pareto-optimaalisten joukkojen yldrajojen



arviointi on paljon haastavampaa. [5]
Pareto-optimaalisen joukon alarajat ovat mahdollisia ¢deaaliselle kohde-
vektorille z* € RF.

Miéritelmé 2.2. [6] Ideaalisen kohdevektorin 2* € R* komponentit 2} saa-

daan minimoimalla jokaista kohdefunktiota rajoitteiden mukaisesti.

minimoi fi(z)
rajoituksin  x € S,

kaikilla 1=1,..,k

Vektoria, joka saa parempia arvoja kuin z*, kutsutaan utopistiseksi koh-
devektoriksi z**.

Maéritelmi 2.3. [6] Utopistisen kohdevektorin 2** € R* komponentit 2}*

muodostetaan ideaalisen kohdevektorin avulla:

*k ok .

kaikilla ¢ = 1, ..., k. Muuttuja 2 on ideaalisen kohdevektorin komponentti ja

g; > 0 on pieni skalaari.

Pareto-optimaalisten ratkaisujen joukon ylarajat muodostavat nadir-
kohdevektorin z". Todellista nadir-kohdevektoria on vaikeaa laskea, joten
usein viitataan vektorin 2"*¢ approksimoituun arvoon. [6] Tarkan laskume-
netelmén sijaan nadir-kohdevektorin arvo voidaan arvioida kiyttadmélla niin
sanottua pay off -taulukkoa [5].

Pareto-optimaalisen joukon lisiksi on olemassa heikosti Pareto-
optimaalisten pisteiden joukko. Kohdevektori on heikosti Pareto-
optimaalinen, jos ei ole olemassa toista kohdevektoria, jonka kaikki
komponentit saisivat parempia arvoja. Pareto-optimaalisten pisteiden jouk-
ko on heikosti Pareto-optimaalisten pisteiden osajoukko, joten heikosti
Pareto-optimaalisten pisteiden joukko on yleensa liian suuri ollakseen kovin
kiaytannollinen. Heikosti Pareto-optimaalisia pisteitd on kuitenkin usein
helpompi generoida kuin Pareto-optimaalisia pisteité. [6]
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Kuva 2: Muuttuja-avaruuden sallittu joukko S.

Maéaédritelma 2.4. [5] Piste z* € S on heikosti Pareto-optimaalinen, jos ei
ole olemassa toista sallittua pistettd x € S siten, ettd f;(z) < f;(z*) kaikilla
t = 1,..., k. Kohdevektori z* € Z on heikosti Pareto-optimaalinen, jos sitd

vastaava sallitun alueen piste * € S on heikosti Pareto-optimaalinen.

Koska vektoreita ei voida jarjestid, voidaan kaikkia Pareto-optimaalisen
joukon ratkaisuja pitdd matemaattisessa mielessd yhtéd toivottuina. Tamén
vuoksi tarvitaan padtoksentekiji tunnistamaan parhaat ratkaisut saadusta
ratkaisujoukosta. |8]



Pareto-optimaalinen
joukko
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Kuva 3: Kohdefunktioavaruus ja sallittu kohdealue Z. Tummennettu osa vii-

vasta kuvaa Pareto-optimaalista joukkoa.
3 Monitavoiteoptimointitehtavien ratkaisume-

netelmia

Monitavoiteoptimointiongelmien ratkaisut perustuvat yleensé yksitavoittei-
sen optimoinnin menetelmien hyddyntidmiseen. Monitavoiteongelmat muoka-
taan tehtavatyypistd riippuen erilaisin keinoin yksitavoiteongelmiksi. Lisaksi
menetelmatyypit eroavat toisistaan siind, millaisessa roolissa padtoksentekija
niissd on. Padtoksentekijan rooli monitavoiteongelmissa on merkittava, silla
juuri paatdksentekijin arvioitavana on, miten hyvd matemaattinen ratkaisu-
menetelmé on. Pelkistdan matemaatikon mielestd hyvi ratkaisumenetelmé
ei suinkaan siis takaa, ettd menetelmé on hyvi ja kiyttokelpoinen. Toki myds
tilanne, jossa paatoksentekija ja matemaatikko ovat sama henkilo, on mah-
dollinen.

Seuraavaksi esitellidn nelja erilaista monitavoiteoptimoinnin menetelmé-
luokkaa, joissa paidtoksentekiji osallistuu ratkaisuprosessiin erilaisin tavoin.
Liséksi esitellddn kustakin menetelmésta esimerkki, jossa on kiytetty jotakin
menetelmiluokkaan kuuluvaa ratkaisumenetelmad.



3.1 Paatoksentekijan mielipidetti ei huomioida

Ensimméisessd kategoriassa paidtoksentekijin mielipidettd ei huomioida, eiké
padtoksentekijad néin ollen tarvita. Téllaisissa tapauksissa eri tavoitteille ei
siis anneta erilaisia painoarvoja, vaan jokainen kohdefunktio on yhté tarkea.
Yritetddn loytad siis ratkaisu, jossa kaikki tavoitefunktiot saavat mahdolli-
simman pienid arvoja.

3.1.1 Globaalin tavoitteen menetelmi

Globaalin tavoitteen menetelmissi on ensin muodostettava jotenkin globaa-
li tavoite, jota sitten minimoidaan. Useimmiten minimoidaan etiisyytta re-
ferenssipisteen ja sallitun kohdealueen vililla. Kaikkia kohdefunktioita pi-
detddn téssd menetelméssd saman arvoisina. Tehtdvin ratkaisua varten on
16ydettavé sopiva yksitavoitteisen optimoinnin menetelmd. Seuraavassa rat-
kaisumenetelméssi ideaalista kohdevektoria kiytetdan referenssipisteend ja
mittaukseen kaytetadn L,-metriikkaa:

minimoi (L, [fi(x) - #P)» 1)
rajoituksin  x € S,

missa 1 < p < oo.

Erilaisilla p:n valinnoilla voidaan tuottaa erilaisia ratkaisuja. Kun p = oo,
saadaan Tsebysevin metritkka, jonka ratkaisut ovat heikosti Pareto-
optimaalisia. |5]

Lause 3.1. [6] Tehtdvin (1) ratkaisut ovat Pareto-optimaalisia, kun 1 < p <

Q.

Todistus. Olkoon z* € S ongelman (1) ratkaisu, kun 1 < p < oc.
Oletetaan, ettd x* ei ole Pareto-optimaalinen. T&ll6in on olemassa sellainen
piste x € S, jolla fi(z) < fi(¢*) kaikilla i = 1,..., k ja f;(x) < f;(«*) ainakin
yhdelld indeksin j arvolla.

Tallsin (fi(z)—27)P < (fi(x") —2)? kaikilla i ja (f;(2) —25)P < (f;(2") —25)P.

Nyt saadaan
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Kun epayhtélon molemmat puolet kohotetaan potenssiin 1/p, saadaan epéyh-
tdlo, jonka mukaan on olemassa ratkaisua z* pienempi ratkaisu z. Saadaan
ristiriita oletuksen kanssa, jonka mukaan z* on ongelman (1) ratkaisu. Voi-

daan siis todeta, ettd ratkaisu x* on Pareto-optimaalinen. O

3.2 Paatoksentekijan mielipiteet huomioidaan etuka-

teen

Tassé kategoriassa paatoksentekijd miettii jo etukéteen eri kohdefunktioille
painoarvot, joiden avulla voidaan méarittadd kohdefunktioiden tirkeysjérjes-
tys. Sitten matemaatikko etsii annettujen tietojen ja arvojen pohjalta par-
haan mahdollisen ratkaisun. Téassd menetelméssa tilanne on paras, kun paa-
toksentekiji on tietoinen paremmuuksista ja niiden vaikutuksista lopputulok-
siin. Talloin padtoksentekija ei joudu tekeméin valintoja ikdankuin sokkona.

3.2.1 Painokerroinmenetelma

Painokerroinmenetelméssa kaikille kohdefunktioille f; méadratddn painoker-
roin w; > 0 (i = 1,..., k) ja ratkaistaan seuraava tehtavé:

minimoi S wifi(x) (2)
rajoituksin x €S,

missii w; > 0 kaikilla i = 1, ...,k ja 3.0 w; = 1.

Painokerrointen avulla saadaan maéariteltyd kohdefunktioille tarkeysjér-
jestys. [5]

Lause 3.2. [6] Painokerrointehtévin (3) ratkaisu on Pareto-optimaalinen,

jos w; > 0 kaikilla ¢ =1, ..., k.

11



Todistus. Olkoon x* € S vain positiivisia painokertoimia sisaltdvin paino-
kerrointehtavin ratkaisu. Oletetaan, etti ratkaisu ei ole Pareto-optimaalinen.
Télloin on olemassa ratkaisu x € S jolla f;(z) < fi(2*) kaikilla ¢ = 1, ..., k,
ja epayhtdsuuruus on aito ainakin yhdelld indeksin j arvolla.

Koska w; > 0 kaikilla i = 1, ..., k, saadaan ettd S°¢_ w; fi(z) < S5, w; fi(z*).
Talloin saadaan epayhtilo, jonka mukaan on olemassa ratkaisua x* pienempi
ratkaisu x. Saadaan ristiriita oletuksen kanssa, jonka mukaan x* on tehtavin
(3) ratkaisu. Ratkaisun x* on siis oltava Pareto-optimaalinen.

]

Mikédli painokertoimia varioidaan, saadaan tuotettua vield erilaisia
Pareto-optimaalisia ratkaisuja. Painokertoimien suuruuksien lisiksi paino-
kerrointehtavien ratkaisussa tulee muistaa kohdefunktioiden skaalaus, jotta
painokertoimet toimivat halutusti. [5]

3.3 Paatoksentekijin mielipiteet otetaan huomioon jil-

kikateen

Tata kategoriaa voidaan kutusua myos Pareto-optimaalisten pisteiden maa-
raamismenetelméksi. Matemaatikko siis etsii Pareto-optimaalisten pisteiden
joukon, josta paatcksentekiji saa valita mielestdin parhaan. Mikili Pareto-
optimaalisia pisteitd on ddreton méiri, on parhaan pisteen valinta vaikeaa.
Talloin on etsittéva sopiva edustajisto pisteistd. Pareto-optimaalisten pistei-
den etsiminen saattaa olla myos vaikeaa ja raskasta. Pareto-optimaalisten pis-
teiden maardamismenetelmien avulla tehtdvid voidaan kuitenkin palauttaa
yksitavoitetehtaviksi, mihin monet monitavoitemenetelmét perustuvatkin.

3.3.1 Rajoiteyhtilomenetelmi

Rajoiteyhtdlomenetelméssd valitaan yksi kohdefunktio f; optimoitavaksi.
Sitten asetetaan muille kohdefunktioille ylarajat ¢; (i = 2,..., k), jotka saa-
daan maéériteltyd esimerkiksi lausekkeen ¢; = zF + ¢; avulla. Lausekkeessa
27 on i:nnen kohdefunktion ideaalinen arvo ja J; on muunneltavissa oleva
positiivinen luku. Nain saadaan palautettua tehtdvi yksitavoitteiseksi opti-
mointitehtaviksi

12



minimoi fi(z)
rajoituksin  fi(z) <&, i=2,..,k, (3)
reS.

Yksitavoitteinen optimointitehtiava ratkaistaan sallitun alueen S osajou-
koissa. Rajoitteiden monimutkaiset funktiot voivat kuitenkin tehdd kuva-
alueen hahmottamisesta haastavaa. Saatetaan joutua esimerkiksi tilantee-
seen, jossa alkuperiisen alueen ja uusien rajoitteiden muodostaman alueen
leikkaus on tyhji. [5]

Lause 3.3. [5] Jos piste 2* € S on tehtévin (3) yksikéisitteinen ratkaisu, kun

g; = fi(z*), niin x* on Pareto-optimaalinen.

Todistus. Olkoon x* € S tehtavin (3) yksikésitteinen ratkaisu minimoitaessa
funktiota f;. Oletetaan, ettd ratkaisu ei ole Pareto-optimaalinen. Téll6in on
olemassa toinen ratkaisu z € S, jolla f(z) < f;(«*) kaikilla 1.

Pisteen x* yksikisitteisyyden mukaan kaikilla T € S, joilla f;(Z) < fi(z*)
kun 7 # 1, on fi(z*) < f1(T).

Saadaan edellisten epiyhtéloiden kanssa aikaan ristiriita, joten voidaan to-
deta, ettd z* on Pareto-optimalinen. O

Pareto-optimaalisten pisteiden joukko saadaan muuttamalla tehtdvén (3)
ylarajoja ¢; (i = 2, ..., k) tai minimoimalla eri kohdefunktiota.

3.4 Interaktiiviset menetelméit: paatoksentekijan ja rat-

kaisumenetelman valistd vuorovaikutusta

Seuraava kategoria poikkeaa edellisistd menetelmistd siten, ettd téssd pai-
toksentekiji saa antaa mielipiteitd ja miettid paremmuussuhteita sitd mukaa,
kun matemaatikko antaa erilaisia vaihtoehtoja ja etenee tehtédvin ratkaisus-
sa. Paatoksentekijin ei siis tarvitse etukiteen tietdd mahdollisia painotuksia,
tai jalkikdteen valita ratkaisua isosta médrastd Pareto-optimaalisia pisteita.
T4lloin esimerkiksi paperikoneen toiminnan optimoinnissa padtoksentekija
saa olla mukana prosessissa, ja pystyy antamaan uutta tietoa tai mielty-
myksiddn padstessidin paremmin perille tehtdvin luonteesta ja mahdollisista
ratkaisuista.
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3.4.1 ISWT (Interactive Surrogate Worth Trade-Off)

ISWT -menetelmén perusajatuksena on maksimoida tuntematonta hyoty-
funktiota. Tehtévi ratkaistaan ensin rajoiteyhtdlomenetelmaélli, jonka jilkeen
saadusta ratkaisusta voidaan ldhted eteenpéin: selvitetddn millaisia mielty-
myksié padtoksentekijalld on eri kohdefunktioiden arvojen muutoksista téssi
pisteessa.

Jokaisen kohdefunktion kohdalla annetaan vaihtoehto, jolla kyseinen koh-
defunktion arvo vihenee, mutta samaan aikaan jonkin toisen kohdefunktion
arvo kasvaa. Paatoksentekijd saa omien arvojensa perusteella sanoa, kannat-
taako vai eikd kannata tdméan kyseisen kohdefunktion arvon vihentdmista.
Saatujen vastausten perusteella voidaan sitten muuttaa rajoiteyhtilotehté-
vid, ja saadaan ratkaistua uusi piste, jossa padtoksentekiji saa vastata sa-
moihin kysymyksiin kuin edella.

Lopulta tulisi paastd ratkaisupisteeseen, jossa paatoksentekija ei ha-
lua muuttaa minkdidn kohdefunktion arvoa. Menetelmi tuottaa Pareto-
optimaalisia ratkaisuja, mutta niiden I6ytdminen saattaa tilla menetelmél-
14 kestad kauan, mikali padtoksentekijd ei osaa antaa aivan johdonmukaisia
vastauksia toistuvilla kierroksilla. Pa#toksentekija saa kuitenkin olla tiiviisti
mukana ratkaisun l10ytamisessi ja saatu ratkaisu on lopulta varmasti paatok-
sentekijad miellyttava. 5]

Seuraavaksi esitelladn tarkemmin toista interaktiivista ratkaisumenetelméa;
NIMBUS-menetelméaa.
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4 NIMBUS

NIMBUS-menetelmén esittely perustuu kolmeen eri ldhteeseen:

Kaisa Miettisen teoksiin FEpdilineaarinen optimointi [5| ja Nonlinear mul-
tiobjective optimization [6], sekd K. Miettisen ja M. M. Mikeldn artikkeliin
Synchronous approach in interactive multiobjective optimization [8].

4.1 NIMBUS-menetelma yleisesti

NIMBUS on monitavoiteoptimointimenetelma, joka pyrkii tekem#in ongel-
manratkaisun piaatoksentekijille mahdollisimman miellyttiviksi. Menetel-
mén tavoitteena on helpottaa matemaatikon ja paatoksentekijin yhteistyota
ja tehdd ongelmanratkaisusta joustavampaa. Paatoksentekija oppii ratkaisu-
prosessin aikana tuntemaan ongelman ja sen mahdolliset ratkaisumahdolli-
suudet paremmin, ja voi halutessaan muuttaa aiempia padtoksidan. Paatok-
sentekijd saa ndin olla alusta asti mukana paédtoksenteossa. Helppokayttoi-
syyden lisiksi menetelmé painottaa laskennallista tehokkuutta.

4.1.1 NIMBUS-menetelmin keskeisii kisitteita

Ensimméiseksi padtoksentekijan tulee luokitella viiteen eri luokkaan kohde-

funktiot f;, joiden arvot on laskettu Pareto-optimaalisessa pisteessi ™.

Funktioluokat:

I< funktiot, joiden arvoja halutaan pienentéa.

I= funktiot, joiden arvoja halutaan pienentiii tavoitetasolle 2; < f;(z™).
I~ funktiot, joiden arvoja ei haluta talla hetkelld muuttaa.

I> funktiot, joiden arvot saavat kasvaa ylirajaan e; > f;(z") asti.

I° funktiot, joiden arvot saavat vaihdella vapaasti.

Kaikkien funktioluokkajoukkojen yhdisteen on luokittelussa oltava joukko
{1,....k} eli
[SUISUTITUIT U ={1,..,k}.

Luokittelussa joukkojen I<U I= ja I~ U I° on lisiiksi oltava epityhjid. Tama,
seuraa Pareto-optimaalisuudesta, silli jotta jonkin kohdefunktion arvoa
voitaisiin kasvattaa, on jonkin kohdefunktion arvoa voitava pienentéd.

Paatoksentekijin on luokittelua varten madrdttdvd myos seuraavat tie-
dot:

- luokan i€I= funktioille tavoitetasot 2; < fi(z")
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- luokan i € I~ funktioille yldrajat ; > f;(z").
Luokan < funktioita minimoidaan niin paljon, kuin mahdollista.

Referenssipiste

Referenssipiste muodostuu tavoitetasoista z;, jotka paidtoksentekiji haluaa
kohdefunktioiden arvojen saavuttavan. Useimmiten ideaalisen kohdevektorin
arvo on laskettu ja esitetty padtoksentekijille jo ennen kohdefunktioiden
luokittelua, jolloin pédtoksentekijé saa tietoa tehtdvin mahdollisuuksista
ja rajoitteista. Talloin voidaan olettaa, ettd padtoksentekijd ei méarittele
toiveita ideaalisia arvoja paremmaksi, eli oletetaan, ettd z; > 2z kaikilla
1=1,..., k.

Kun péaitoksentekija on antanut luokittelutiedot, voidaan niiden avulla
muodostaa referenssipiste Z € R* (mikili kohdevektoreiden vaihteluvilit
tunnetaan Pareto-optimaalisessa joukossa) seuraavasti: [8]

Zi = zF kaikilla i € I,

Z; = %; kaikilla i € IS,

Zi = fz<l’h) kaikilla 7 € I:,
Z; = &; kaikilla 7 € I,

Z; = 24 kaikilla i € I°.

4.2 NIMBUS-menetelman aputehtavat

Edellisten padtosten ja niistd saatujen tietojen perusteella voidaan muodos-
taa uusi tehtévi: [§]

C e filz) — 27 fj( _ZJ
mininoi s | S Z
rajoituksin  fi(z) < fi(z¢) kaikilla i€ I< ulsu [‘ (4)
filx) <e;, kaikilla i€~
x €S,

missa
p > 0 on taydennyskerroin (pieni reaaliluku).
zi* on ideaalisen kohdevektorin komponentti.
* on utopiavektorin komponentti.
z”ad on nadir-kohdevektorin komponentti.
% ovat painokertoimia, jotka skaalaavat kohdefunktioiden arvoja ja li-

Znad

sidvit siten laskennallista tehokkuutta.
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Aputehtévistd (4), (5), (6) ja (7) saadut ratkaisut on taattu olevan Pareto-
optimaalisia tdydennyskerrointermin avulla [§]. Pareto-optimaalisia pistei-
té ldhestytddn yleensi kartion avulla, jonka sivut ovat koordinaattiakselien
suuntaisia. Taydennyskerrointermin avulla tistad kartiosta saadaan muodos-
tettua tylppa, jolloin saadut ratkaisut ovat varmasti Pareto-optimaalisia.
Pareto-optimaalisen ja heikosti Pareto-optimaalisen pisteen erottaa se, et-
ta heikosti Pareto-optimaalisen pisteen tapauksessa saattaa olla olemassa pis-
te, jossa joidenkin kohdefunktioiden arvot parantuvat, mutta joidenkin koh-
defunktioiden arvot pysyvét samoina. Pareto-optimaalisen pisteen tapaukses-
sa taas kaikkien kohdefunktioiden arvojen tulee parantua. Heikosti Pareto-
optimaalisia pisteitd saattaa esiintyd esimerkiksi koordinaattiakselien suun-
taisilla viivoilla. Taydennyskerrointermin avulla saadaan siis tilanne, jossa
kartio on tylpp4, ja téilloin muodostuu vain Pareto-optimaalisia ratkaisuja.

Lause 4.1. [8] Tehtivin (4) ratkaisut ovat Pareto-optimaalisia.

Todistus. Olkoon tehtdvin (4) ratkaisu z* € 5. Oletetaan, ettd ratkaisu ei
ole Pareto-optimaalinen. Talléin on olemassa ' € S jolla fi(z') < fi(x*)
kaikilla ¢ = 1,...,k. Epayhtdsuuruus on aito ainakin yhdelld indeksin j

arvolla. Tdstd seuraa, ettd ' on tehtévan (4) sallittu ratkaisu.

Kun 2% > 2** saadaan
(2') =z fi(a)) — 2 ( — %
S C0 7 R I 1 B i
iel<jeIs | Z00% — 2i* 0 200 — 27 iel<jeIs | 2% — zZi* - 2700 — 23
ja

Z nad <pz nad

Téten z* ei voi olla tehtévin (4) ratkaisu. Téstéd ristiriidasta seuraa, ettd
ratkaisu x* on Pareto-optimaalinen. ]
Yleensd matemaatikko valitsee péadtoksentekijin puolesta menetel-

mén, jolla monitavoitetehtivd muutetaan yksitavoitetehtaviksi. NIMBUS-
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menetelmassid kuitenkin kiytetddn useampia aputehtivia, jolloin paatoksen-
tekijd saa valittavakseen useampia eri ratkaisuja. 5]

Seuraavaksi esitelldin ndmé yksitavoitteiset aputehtivit, jotka on esitelty K.
Miettisen ja M. M. Mikeldn artikkelissa [8].

minimoi max;—1,. [fb(?) ZH] + Zz 1 zf:(j (5)

rajoittein  x € S,

missd tavoitetasojen Z; on oltava utopiavektoreita z* aidosti suurempia.

.. . f x) Z;
minimoi maXz:I ..... |: ;ad *’L* + Z’L 1 5 nad Z* (6)

rajoittein  x € S

L. . A nad 5
minimoi max;g o [f(nzd : ] —i—pzl 1 ﬂfc.u(le. (7)
rajoittein xeSs.

Yksitavoitteiset aputehtavit (5), (6) ja (7) perustuvat samoille pai-
toksentekijan antamille luokittelutiedoille kuin tehtdvd (4). Samoista lih-
totiedoista muodostetut aputehtidvit tuottavat kuitenkin erilaisia Pareto-
optimaalisia ratkaisuja, jolloin padtoksentekija saa kattavamman valikoiman
mahdollisia ratkaisuja. |[5] Aputehtivit eroavat toisistaan siind, onko niis-
sd hyodynnetty ideaalisen kohdevektorin, utopistisen kohdevektorin, nadir-
kohdevektorin vai referenssipisteen komponentteja. Tehtéavad (5) hyodynne-
tadn STOM-menetelméssé, tehtévii (6) referenssipiste-menetelméssé ja teh-
tavaa (7) GUESS-menetelméssé [8].

4.3 NIMBUS-algoritmi

Seuraavaksi kiyddan vaihe vaiheelta 1api, miten NIMBUS-algoritmi toimii,
ja millaisia tehtavid matemaatikolla ja paatoksentekijalla optimointitehtavan
ratkaisussa on. Kappale perustuu K. Miettisen teokseen [5] ja K. Miettisen
ja M. M. Mikelén artikkeliin [8].

1. Ratkaisuprosessin lahtGpiste voi tulla paatoksentekijalta, tai se voi olla jo-
kin kompromissi kohdefunktioiden vililld. Generoidaan Pareto-optimaalinen
lihtopiste ' € S™, jota kutsutaan nykyratkaisuksi, minimoimalla jokaista
kohdefunktiota rajoitteiden mukaisesti. Talldin saadaan ideaalisen kohde-
vektorin z* komponentit, jotka muodostavat Pareto-optimaalisen joukon
alarajat.
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2. Padtoksentekijan tulee luokitella kohdefunktiot nykyratkaisussa luokkiin
I<,I=, 17, I” ja I°, seki madritelld tavoitetasot ja ylirajat.

3. Paidtoksentekijin tulee kertoa, montako ratkaisua haluaa maksimis-
saan generoitavan valiltd yhdestd neljadn. Matemaatikko tuottaa sitten yhta
monta ratkaisua ratkaisemalla edelld esiteltyji yksitavoitteisia aputehtavid

(4),(5),(6),(7).

4. Matemaatikko esittelee saamansa erilaiset ratkaisut padtoksenteki-
jélle.

5. Paatoksentekiji voi halutessaan tallettaa saadun/ saatuja ratkaisuja
joukkoon A. Joukko A siséltdd vain saatuja ratkaisuja, ja on siten aluksi
tyhja joukko. Padtoksentekiji voi jatkossa tarkastella uudelleen joukkoon
lisattyja ratkaisuja.

6. Piatoksentekijd voi valita, haluaako n#dhda vélivaihtoehtoja kahden
alemmin saadun ratkaisun vélilld. Mikéli haluaa, tulee hinen valita kaksi
ratkaisua uusista tai joukkoon A talletetuista ratkaisuista, sekd padttaa,
montako ratkaisua haluaa generoitavan. Mikdli padtoksentekijd ei halua
niahdé véilivaihtoehtoja, voidaan menné suoraan kohtaan 8.

7. Matemaatikko generoi véliratkaisuja halutun méaéréin ja projisoi ne
Pareto-optimaalisiksi. Kahden pisteen 2" ja 2" viliratkaisut saadaan
muodostamalla hakusuunta d* = 2" — 2" ja midraamailli askelpituus. Koh-
devektoreita f (:Uh + tdh) lasketaan ¢:n arvoilla kun 0 < ¢ < 1. Ratkaisuista
saadaan Pareto-optimaalisia referenssipistepohjaisen aputehtidvin (5), (6)
tai (7) avulla. Sitten menn#in kohtaan 4, eli esitellddn saadut ratkaisut
jilleen paitoksentekijélle.

8. Padtoksentekijin tulee valita mielestddn paras ratkaisu uusien rat-
kaisujen, véliratkaisujen ja talletettujen ratkaisujen joukosta. Mikili
padtoksentekiji haluaa jatkaa, tehdddn valitusta ratkaisusta nykyratkaisu
ja mennédidn uudelleen kohtaan 2. Mikili paatdksentekiji on tyytyviinen
saatuun ratkaisuun, voidaan algoritmi lopettaa tahan.

Saatujen ratkaisujen jilkeen voidaan aina palata kohtaan 2, jolloin
paitoksentekiji saa luokitella uudestaan kohdefunktiot nykyratkaisussa,
sekéd, antaa tarvittavat yliarajat ja tavoitetasot. Padtoksentekija voi siis aina
palata takaisin pdin, tai muuttaa valintojaan. Hanen on talloin mahdollista
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oppia ongelmasta lisdd, sekd muuttaa kisityksiddn saadessaan lisda tietoa.
Taméd on juuri NIMBUS-algoritmin vahvuus. Pareto-optimaalisuudesta
johtuen péaitoksentekijin on tosin oltava valmis heikentdméain jonkin koh-
defunktion arvoa, mikili hin haluaa parantaa jonkin toisen kohdefunktion
arvoa. Algoritmin pyorittdminen ei siis sindnsi anna parempia arvoja, jos
paatoksentekij ei ole valmis heikentdméadn minkdan funktion arvoa.

4.4 Yksinkertaisen optimointiongelman ratkaisu

Seuraavaksi esitelldén yksinkertaisen optimointiongelman ratkaisu NIMBUS-
menetelmin avulla. NIMBUS-menetelmié pystyy kiyttdmé&in nettiselaimella
ilman, ettd tietokoneelle tarvitsee ladata erillistd ohjelmaa ongelman ratkai-
sua varten [8]. Tehtdavd (8) on artikkelista [7] ja on nimeltddn Chankong-
Haimes. WWW-NIMBUS -menetelmén kiyttod on esitelty artikkelissa [8].

Esimerkki 4.2. Chankong-Haimes

minimoi fi(z) = (x1 — 1)? + (22 — 1)?

fa(x) = (21 = 2)* + (22 - 3)?

fa(z) = (x1 —4)* + (22 — 2)° )
rajoittein  g1(z) = x1 + 222 < 10

0<2; <10

0<ay,<4

Aloitetaan tehtdvin ratkaisu syottamaélla kohdefunktiot, muuttujat ja ra-
joitteet WWW-NIMBUS -menetelméén [9].

Valitaan sitten aloituspisteet: ;7 =5 ja xo = 2 (Kuva 4.).

NIMBUS-menetelma laskee lahtotietojen avulla lahtopisteen, jonka avul-
la pystytéédn suorittamaan luokittelu. Ensimmaéisessé luokittelussa (Kuva 5.)
kohdefunktion f; arvo pyritdan saamaan tasolle 2.5 (Kuva 6.) ja kohdefunk-
tion f, arvo taas ei saa nousta yli yldrajan 5.0. Kohdefunktion f3; arvoa
pyritddn minimoimaan.

Aloitusratkaisun lisdksi saatiin kolme uutta ratkaisua, joista valittiin se,
jossa kohdefunktioiden arvot olivat 1ahimpéna toisiaan: f; = 2.679605, fo =
2.497952 ja f3 = 2.32663 (Kuva 7).

Valitut arvot luokiteltiin nyt toisen kerran (Kuva 8.). Kohdefunktion f,
arvo saa edelleen nousta ylarajaan 5.0 asti ja funktion f; pyritdin edelleen
saamaan tasolle 2.5. Funktion f5 arvolle asetetaan tavoitetaso 2.0 (Kuva 9.).
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Input Problem

Fill in all the fields. please. Note that the function and the variable names are used when displaying results. and the
variable names x1. x2, x3. ete. must be used when defining the problem.

Objective functions to be optimized

name : expression Lowest Value Highest Value
Min v |[f1 )
Min v |[2 (12 2+p2- 32
Min v [ |14y 2+pe 22

Use Standard functions available
Variables

Use autofill
lower bound
x1 ;0

x2 ;0

tarting point upper bound  Integer values
10

4

Linear Constraints

Ax b
Nol: 1 *xl + 2 *x2[<=v |10

Kuva 4: Lahtotietojen syottaminen WWW-NIMBUS -menetelméén.

Classify Functions

Specify the direction of change from the current criterion vector by selecting an appropriate class for
classification instead, select the appropriate operation below.

Function Current solution Class: < == = == =
Min f1 2.679605 ®
Min £2 1.339437 .
Min f3 2.679605 O

Function Lowest Value Highest Value

Min f1 0.0 10.0
Min £2 0.0 50
Min 3 0.0 100

Next optimization: | Global 1 + Local (PB) ¥

Maximum number of new solutions to be generated: | Three v

Select operation

Another problem * Specify classification parameters if necessary (continue)
Use graphical classification instead Go to solution database

Correct Highest or Lowest values Show the whole problem

Modify this problem Stop

Submit || Clear

Kuva 5: Ensimmainen luokittelu.
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Enter Classification Parameters

Aspiration functions

Enter desired level(s)
Minfl 0.0<==25 == 2.679603

Select operation

Another problem ® Calculate a new solution (continue)
Correct Highest or Lowest values Show the whole problem
Submit || Clear

Kuva 6: Madritetaan funktiolle f; tavoitetaso 2.5.

Analyse Results

Select one altemative for continuation (classification), generate intermediate solutions
alternatives visually or stop

M Alternativel - f1 - 2 679605
£2- 1339437
£3 - 2.679605
¢ M Alternative? - f1 - 2 679605
£ 2497932
£3 232663
Ml Alternative3 - f1 - 9 664362
£: 4383357

£3 - 2.864599E-3
Alternatived - f1 : 3.90626
£ 2646301
£3 - 140626

Kuva 7: Ensimmaiisen luokittelun jialkeen saadut kolme uutta ratkaisua.
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Classify Functions

Specify the direction of change from the current criterion vector by selecting an appropriate class for «
classification instead, select the appropriate operation below.

Function Current solution Class: = = = »= =
Min f1 2.679605 .
Min 2 2497952 .
Min 3 2.32663 .

Function Lowest Value Highest Value

M f1 0.0 10.0
Min 2 0.0 30
Min 3 0.0 10.0

Next optimization: | Global 1 + Local (PB) ¥

Maximum number of new solutions to be generated: Three ¥

Select operation

Another problem * Specify classification parameters if necessary (continue)
Use graphical classification instead Go to solution database
Correct Highest or Lowest values Show the whole problem
Modify this problem Stop
Submit || Clear

Kuva 8: Toinen luokittelu.

Enter Classification Parameters

Aspiration functions

Enter desired level(s)
Min fl 0.0==25 <= 2.679603
Min f3 0.0== 2.0 <= 2.32663

Select operation

Another problem ® Calculate a new solution (continue)

Correct Highest or Lowest values Show the whole problem

Submit || Clear

Kuva 9: Tavoitetasot funktioille f; ja fs.
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Analyse Results

Select one alternatrve for continuation (classification). generate intermediate solutions
alternatives visually or stop

M Alternativel : 1 : 2.6796035
£2 2497952

£3 - 2.32663
< Il Alternative2 : f1 : 2.786392
£2 - 2.505533
- 2229136
Alternative3 - f1 - 2.73

Number of new alternatives : ==15

Select operation
Another problem ® Select one alternative (continue)

Generate new alternatives Visualize the alternatives

Go to solution database Show the whole problem
Modify this problem Stop
Submit || Clear

Kuva 10: Toisen luokittelun jidlkeen saadut uudet ratkaisut.

Toisen luokittelun ja tavoitetasojen madrdamisen jéilleen saadaan generoi-
tua vain kaksi uutta ratkaisua (Kuva 10.). Yhdessékddn ratkaisussa funktio
f1 el saavuta tavoitetasoa 2.5, joten lopulliseksi ratkaisuksi valittiin ratkaisu,
jossa funktion f3 arvo saatiin lihemmés tavoitetasoa 2.0: f; = 2.786392,
fo = 2.505533 ja f3 = 2.229136. Muuttujien arvoiksi saadaan till6in
xr1 = 2.583365 ja xo = 1.528532 (Kuva 11.).

4.4.1 Optimointiongelman ratkaisu erilaisilla luokittelutiedoilla

Ratkaistaan seuraavaksi sama ongelma kuin edelld (8), mutta erilaisilla luo-
kittelutiedoilla. Talloin ndhd&4n, miten monitavoiteoptimointiongelman rat-
kaisut voivat muuttua, kun padtoksentekija vaihtuu. Tehtdvin ratkaisu aloi-
tetaan jilleen syottdmélla kohdefunktiot, muuttujat ja rajoitteet WWW-
NIMBUS -menetelméén [9].

Ensimmaiselld ratkaisukerralla aloituspisteet valittiin sallittujen vélien
keskivaiheilta. Valitaan nyt aloituspisteet, jotka ovat ldhempéana sallittujen
vilien yldrajoja: 1 = 9 ja xo = 3 (kuva 12.). Seuraavaksi tehddén ensimmaéi-
nen luokittelu (kuva 13.), jossa kohdefunktion fy arvo pyritdin saamaan ta-
solle 1.0 ja kohdefunktioiden f; ja f3 arvot taas saavat kasvaa ylirajaan 10.0
asti. Tilanne on siis toisella ratkaisukerralla pidinvastainen kuin ensimmaisel-
13 ratkaisukerralla, jolloin funktioiden f; ja f3 arvoja pyrittiin minimoimaan
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Closing

Thank you for solving the problem Chankong-Haimes with NIMBUS.
The final solution is

Function name Value

fl 2.786392
f2 2.503333
3 2229136

Variable name Value
x1 2583365

x2 1.528532

Kuva 11: Lopullisen ratkaisun funktioiden ja muuttujien arvot.

Input Problem

Fill in all the fields, please. Note that the function and the variable names are used when displaying results, and the variable name

Objective functions to be optimized

name : expression Lowest Value Highest Value
Min v | [f1 [T T2+ 12
Min |2 : [xT2p2+(x2 32
Min |3 : [T ay2+x2-2y2

Use Standard functions available
Variables

Use autofill

lower bound <= starting point <= upper bound  Integer values
x1 0 <=9 <=[10
x2 0 <=3 <=H4

Linear Constraints

Ax b
Nel: *x1+2 *x2|== v |[10

Kuva 12: Lahtotietojen syottdminen WWW-NIMBUS -menetelméén toisella

ratkaisukerralla.
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Classify Functions

Specify the direction of change from the current criterion vector by selecting an appropriate class
classification instead, select the appropriate operation below.

Function Current solution Class: = == = == =
Mimn f1 2.679603 .
Min £2 1.339437 .

Min £3 2.679605 .

Function Lowest Value Highest Value

Min f1 0.0 10.0
Min £2 0.0 5.0
Min 3 0.0 10.0

Next optimization: Global 1+ Local (PB) ¥

Maximum number of new solutions to be generated: | Three ¥

Kuva 13: Ensimmaéinen luokittelu toisella ratkaisukerralla.

Analyse Results

Select one alternative for continuation (classification), generate intermediate solutions t
alternatives visually or stop

M Alternativel - f1 : 2.679605
f2 - 1339437
f3:2.679605

¢ M Alternative? - f1 : 4995012
2 - 2490535E-6

3 :4.995012

Alternative3 - f1 : 3483005

20347714

3 - 3483005

Kuva 14: Ensimmadisen luokittelun jédlkeen saadut kaksi uutta ratkaisua toi-

sella ratkaisukerralla.

ja funktion fy arvo taas sai nousta ylirajaan asti.

Nailld luokittelutiedoilla pystyttiin generoimaan vain kaksi uutta ratkai-
sua aloitusratkaisun lisdksi (kuva 14.). Ratkaisusta valittiin se, jossa funktiot
f1ja f3 saivat suurimmat arvot, ja funktion f5 arvo oli pienin: f; = 4.995012,
fo = 2.490535 - 1076 ja f3 = 4.995012.

Suoritetaan sitten toinen luokittelu, jossa pyritddn vield minimoimaan
funktion f, arvoa. Funktioiden f; ja f3 arvot saavat jilleen kasvaa yldrajaan
10.0 asti. Saadaan generoitua yksi uusi ratkaisu, jossa funktion f; arvo on
saatu minimoitua edelleen pienemmaiksi ja funktioiden f; ja f3 arvot eivit
ole kasvaneet merkittiviisti: f; = 4.999999, f; = 9.980651 - 107 ja f3 =
4.999999. Paidtoksentekijd on tdhén ratkaisuun tyytyvdinen ja muuttujien
arvoiksi saadaan télloin z; = 2.0 ja x5 = 3.0 (kuva 15).

Verrattaessa kuvissa 11. ja 15. esitettyja ratkaisuja monitavoiteoptimoin-
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Closing
Thank you for solving the problem chankong-haimes2 with NIMBTUS,
The final solution is

Function name Value

f1 4.999999

2 9.980631E-14
3 4.999999
Variable name Value

xl 2.0

x2 3.0

Kuva 15: Lopullisen ratkaisun funktioiden ja muuttujien arvot toisella rat-

kaisukerralla.

tiongelmalle (8) voidaan todeta, ettd saadut ratkaisut muuttuvat, kun péa-
toksentekijin antamat luokittelutiedot muuttuvat. Ensimméiselld ratkaisu-
kerralla paidtoksentekija pyrki 16ytdmaan ratkaisun, jossa kohdefunktioiden
arvot olisivat mahdollisimman ldhelld toisiaan (kuva 11.). Toisella ratkaisu-
kerralla taas padtoksentekiji pyrki 16ytdméadn ratkaisun, jossa tavoitefunk-
tio fo saisi mahdollisimman pienen arvon (kuva 15.). Lisdksi kummalla-
kin ratkaisukerralla paatoksentekijat tekivit uusia luokitteluja sen mukaan,
millaisia ratkaisuja WWW-NIMBUS -menetelmén avulla saatiin. NIMBUS-
menetelmin avulla pdatoksentekijat pystyivit siis oppimaan ongelmasta ja
muuttamaan luokittelutietoja ratkaisuprosessin edetessé, mutta liséksi erilai-
silla luokittelutiedoilla ja tavoitteilla voitiin muodostaa samasta tehtdvasti
(8) kahteen erilaiseen padméadrain sopivia ratkaisuja.
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Viiraosa Puristinosa Kuivatusosa

Vilikalanteri Péaillystysosa Konerullain

Kuva 16: Paperikoneen laitteisto
5 Monitavoiteoptimoinnin hyodyntaminen pa-

perin valmistuksessa

5.1 Paperikoneesta

Tyypillinen paperintekoprosessi sisaltdid kaksi perusosaa: paperin tuottami-
sen ja paperin viimeistelyn. Viimeistely voi olla my6s erillinen prosessi.
Paperin tuottamiseen tarvittava koneisto (kuva 16.) muodostuu useista eri
osista, joista ensimmaéinen on perdlaatikko. Perdlaatikon tehtaviani on sekoit-
taa paperimassa mahdollisimman tasaiseksi ja syottda sité sitten tasaisesti
seuraavaan koneiston osaan, joka on wviira. Viirat kuljettavat paperimassan
edelleen kohti puristusosaa ja matkan aikana massasta haihtuu pois noin 20
prosenttia vettd. Puristin muistuttaa mankelointia ja se puristaa edelleen vet-
ta pois massasta. Lopun kosteuden paperimassasta poistaa kuivatusosa, joka
vie koneistossa eniten energiaa. Sitten paperi pdallystetddn sen mukaan, mil-
laista paperia halutaan saada. Lopuksi kalanter: kiilottaa paperin ja muok-
kaa tarvittaessa sen paksuutta. Valmis paperi rullataan isoiksi konerulliksi,
jotka saattavat painaa kymmenid tuhansia kiloja. [3]
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5.2 Monitavoiteoptimointi ja paperikone

Paperikoneen suunnittelussa ja toiminnassa tulee ottaa huomioon useita eri
tekijoitd: paperin laatu, tehokkuus, tuotannon suuruus, kustannukset ja ym-
paristovaikutukset. Eri tavoitteet ovat yleensé ristiriidassa keskenédén, jolloin
sopivan tasapainon I6ytadmiseksi voidaan kiyttdd monitavoiteoptimointia.

Tavoitteena on muodostaa virtuaalinen paperikone, jonka toimintaa
pystytdidn simuloimaan. Virtuaalinen paperikone koostuu paperikoneen
eri osien matemaattisten mallien simulaatiosta. Simulaatioon sisdltyy niin
paperin laatuun, kuin koneen ajettavuuteen ja tehokkuuteenkin vaikuttavat
koneistot. Kun toteutettu virtuaalimalli on tarpeeksi luotettava, tarkka
ja ennustettava, voidaan sen toimintaperiaate siirtdd kdytdntoon. Talldin
my6s paperikoneeseen aiottuja muutoksia voidaan ensin kokeilla simulaation
avulla ja sen jalkeen vasta oikealla paperikoneella. Seuraavaksi esitellddn
virtuaalisen paperikoneen tarkeimpia ominaisuuksia.

Virtuaalisen paperikoneen tirkeimpii vaatimuksia:

- Kokonaisen paperikoneen mallintamiseksi prosessin eri osien véliset
suhteet ja reaktioketjut tulee saada toimimaan oikein.

- Virtuaalisen paperikoneen tulisi antaa nopeaa ja luotettavaa tietoa
paperintekoprosessista, kuten esimerkiksi parametrien vuorovaikutuksen ja
syy-seuraus -suhteiden toimivuudesta. Virtuaalisesta paperikoneesta tulee
sen vuoksi 16ytyé laaja valikoima erilaisia virtuaalisia toimintamalleja.

- Virtuaalisen paperikoneen avulla tulisi voida joustavasti kokeilla ja
analysoida erilaisia asetuksia ja kiyttoolosuhteita. Kokeilu ja analysointi
pitda lisdksi pystyd toteuttamaan niin koko koneen, kuin vain yksittdisen
laiteosankin kohdalla.

- Virtuaalisen systeemin avulla tulisi pystyd automatisoimaan ainakin
osa paperintekolaitteiston suunnitteluprosessista.

- Virtuaalisen paperikoneen tulee pysyid ajan tasalla uusien prosessien
ja mallien kehittelyssi; kun uusi simulaatiomalli on kehitetty, olisi sen sitten
oltava myos virtuaalisesti saatavilla.

- Virtuaalinen paperikone tulee kehittdd paperin tekoon erikoistuneelle

ammattilaiselle, eiké esimerkiksi vain matemaatikolle sopivaksi. Virtuaalisen
paperikoneen tulee siis olla my6s suhteellisen helppokéyttoinen. |3]
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6 NIMBUS-menetelmi paperinvalmistuksessa

Interaktiiviset monitavoiteoptimointimenetelmét sallivat péa#toksentekijan
oppia eri tavoitteiden valisistd riippuvuuksista, sekd erilaisten mieltymys-
ten ja valintojen toimivuudesta ja merkityksestd kyseisen tehtdvin ratkai-
sussa. Télloin saadaan todennékoisesti ratkaisu, joka lopulta miellyttaa pas-
toksentekijad. Interaktiivisista menetelmisté erityisesti NIMBUS-menetelmé
on kiyttijaystavillinen ja ottaa erityisen hyvin huomioon piitoksentekijan
mahdollisen oppimisen ja mielenmuutokset. T&ll6in ei myoskddn ole tarvet-
ta kartoittaa paatoksentekijan arvojarjestyksid etukiteen, kuten esimerkiksi
painokertoimia kiytettdessi. [8] Seuraavaksi esitellddn kaksi erilaista tutki-
musta [2] ja [3], joissa on NIMBUS-menetelmén avulla optimoitu paperiko-
neen toimintaa.

6.1 Vedenjakeluongelman asettelu

Artikkelissa [2] esitelldén veden jakeluun liittyva ongelma, joka ilmenee pape-
rikoneen kdytossa ja jonka ratkaisuun kiytetddin NIMBUS-menetelméi. Ve-
denkésittelyd paperituotannossa ohjaa tavoite valmistaa paperia mahdolli-
simman tehokkaasti. Tuotantoprosessi vaatii vettd, jonka avulla hallinnoi-
daan paperin laatua ja koneiston ajettavuutta. Paperinteon alussa puuaines
prosessoidaan selluloosaksi, mikd edellyttdd jauhantaa ja valkaisua. Vettd
tarvitaan muun muassa ennen ja jilkeen valkaisun. Sitten selluloosa johda-
tetaan paperikoneeseen, jossa siitd valmistetaan paperia.

Ratkaistava ongelma siséltdéd kolme kohdefunktiota, joita tulee minimoi-
da. Ensimmaéinen funktio WW kuvaa liuenneen orgaanisen aineen pitoisuut-
ta paperikoneen johdinvedessi. Toinen kohdefunktio B kuvaa liuenneen or-
gaanisen aineen pitoisuutta valkaisuprosessiin menevissi massassa (kg/1000
kg). Kolmas kohdefunktio F'W kuvaa prosessissa tarvittavan tuoreen veden
méira (m3/ 1000 kg paperia).

Ongelma sisdltdd kahdeksan muuttujaa, jotka voidaan jakaa kahteen eri
tyyppiin: jakajiin ja venttiileihin. Jakaja jakaa tulevan virran kahdeksi ulos-
tuloksi. Sen arvo on nollan ja yhden vélilld ja se kuvaa virtauksen osaa, joka
menee ensimmaiseen ulostuloon. Venttiili taas kontrolloi veden mé&araa, joka
tarvitaan prosessiin ja jonka yksikko on kg/s.

Ensimmadiset kaksi muuttujaa ovat jakajia S1 ja S2, jotka kuvaavat valkai-
suprosessista tulevan veden reittid (Kuva 17.). My6s seuraavat kaksi muuttu-
jaa S3 ja S4 ovat jakajia, jotka taas kuvaavat pesupuristimesta tulevan veden
reittid. Viides muuttuja V1 on venttiili, joka kontrolloi suodatteen maaria,
joka otetaan paperikoneen suihkuvesitankkiin. Kuudes ja seitsemés muuttuja
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Kuva 17: Vedenjakeluongelmaa kuvaava kaavio. Tummat viivat kuvaavat pa-

perimassan kulkureittid ja ohuet viivat veden kulkureittia.

V2 ja V3 ovat venttiilejd, jotka kontrolloivat veden miaraa, joka otetaan val-
kaisuprosessiin ja pesupuristimeen. Viimeinen muuttuja S5 on jakaja, joka
jakaa valkaisuvettd valkaisun ja pesun valilla. [2]

6.1.1 Ongelmaratkaisuprosessi

Tutkimuksen [2] vedenjakeluongelman ratkaisussa kéytettiin  NIMBUS-
menetelméd, jolloin pystyttiin myos hydodyntdméian padtoksentekijén tietoa
paperikoneen toiminnasta. Kohdefunktioiden ala- ja ylirajojen Pareto-
optimaalisiksi ratkaisuiksi arvioitiin (261,5.0,4.9)7 ja (2718,21.0,28.8)T.
Pareto-optimaalinen ldhtopiste 2! muodostettiin sitten syottamilld rat-
kaisuarviot NIMBUS-algoritmiin, jolloin saatiin kohdefunktioille arvot:
funktiolle WW arvo 820, funktiolle B arvo 6.6 ja funktiolle F'I/W arvo 12.1.

Padtoksentekija halusi tutkia kohdefunktioiden WW ja B vaikutuksia ve-

denjakeluun, joten ensimméiinen luokittelu tehtiin veden kulutuksen mini-
moimiseksi: orgaanisen aineen osuutta johdinvedessd lisdttiin tasolle 1000
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Ratkaisu | WW (f1)[mg/1] | B (f2) |kg/1000 kg] | FW (f3) [m?/tonni paperia]
F(z) 820 6.6 12.1
f(a2) 1024 9.1 9.4
F(a?) 1693 10.0 7.5
f(xh) 1079 9.0 9.1
F(z°) 1143 9.0 8.9
(%) 1217 9.1 8.6
F(@") 1305 9.2 8.3
F(z®) 1410 0.4 8.1
£(2%) 1536 9.7 7.8
F(z1%) 1444 13.6 7.3
F(z) 1328 10.0 8.1
F(212) 1359 11.1 7.8
F(z1) 1397 12.2 7.5

Taulukko 1: NIMBUS-menetelmalla tuotetut kohdefunktioiden Pareto-

optimaaliset arvot.

mg/l. Kohdefunktion B arvo oli silld hetkelld tyydyttéva.

Talloin saatiin luokittelu:

[<=3, [==2, " =1 ja £=1000.

NIMBUS-menetelma tuotti neljad eri ratkaisua kohdefunktioille, joista paa-
toksentekiji, valitsi seuraavan luokittelun lihtopisteeksi ratkaisun f(z?)=
(1024, 9.1, 9.4)T. Saatu ratkaisu on tuotettu aputehtivin (5), (6) tai (7)
avulla, jolloin asetettu yldraja € ei ole niin kova, kuin esimerkiksi tehtavian
(4) avulla ratkaistaessa.

Seuraavaksi padtoksentekija halusi tutkia kohdefunktion WW vaikutuk-
sia veden kulutukseen. Kohdefunktion B arvo pidettiin tasolla 9.1 ja funktion
WW arvo nostettiin arvosta 1024 arvoon 1600 mg/1. Toinen lukittelu oli t&l-
16in:

[<=3, [==2, " =1 ja £;=1600.
Menetelmén avulla saatiin jilleen nelji eri ratkaisua, joista paidtoksentekija
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valitsi ratkaisun f(2%)=(1693, 10.0, 7.5)7. My&s timi ratkaisu on saatu apu-
tehtédvin (5), (6) tai (7) avulla.

Taman jalkeen piditoksentekijd halusi generoida kuusi uutta ratkaisua
kahden edellisen ratkaisun (f(2?) ja f(z%)) vililtd. Saadut ratkaisut f(z?*)
- f(2%) on esitetty taulukossa 1. Seuraavaksi lihtopisteeksi paitoksentekiji
valitsi ratkaisun f(z7) = (1305,9.2,8.3)T.

Paatoksentekiji halusi tutkia myos kohdefunktion B vaikutuksia veden-
kiyttoon, jolloin kolmas luokittelu oli seuraava:

[<=3, [7=1, I"=2 ja e5,=13.0.

Tassa on uusi ylaraja 13.0 funktiolle B. Saatiin kolme uutta ratkaisua, joista
paitoksentekiji valitsi ratkaisun f(x!'%) = (1444, 13.6,7.3)T. Tamé ratkaisu
vahensi vedenkulutusta.

Lopuksi paatdksentekija halusi generoida vield kolme uutta ratkaisua ar-
vojen f(z7) ja f(210) vililtd. Saadut ratkaisut f(z'') — f(x'3) on esitetty
taulukossa 1. Tamén jialkeen paatoksentekija oli tyytyvédinen saatuihin rat-
kaisuihin, eikd halunnut tehda enéda luokitteluja. Han valitsi lopulliseksi rat-
kaisuksi ratkaisun f(x!'!). Télld ratkaisulla vedenkulutus on 8.1 m?/ 1000 kg
paperia ja orgaanisen aineen pitoisuus on 1328 mg/l johdinvedessi ja 10.0
kg/ 1000 kg valkaisuun meneviissi massassa.

Tutkimuksessa selvitettiin padasiassa kohdefunktioiden WW ja B vaiku-
tuksia vedenkulutuksen minimointiin ja NIMBUS-menetelmé tarjosi tdhén
hyviin mahdollisuuden. [2]

6.2 Paperintuotanto-ongelma

Tutkimuksessa [3] esitetty ongelma kuvaa esimerkkié todellisesta optimoin-
titehtavisté, jossa kohdefunktioiden arvot on tuotettu virtuaalisen paperiko-
neen avulla. Ndin monimutkaista ongelmaa on mahdoton saada mallinnettua
alusta loppuun vain yhdelld mallilla, joten on luotava useita osamalleja. Esi-
tetyn ongelman ratkaisua varten luotiin yhteensé 23 eriliasta osaongelmaa.

Optimointiongelma siséltdd kokonaisuudessaan yhdeksdn optimoitavaa
kohdefunktiota. Kolmea niistd maksimoidaan, ja kuutta minimoidaan. Namé&
kohdefunktiot kuvaavat paperin tuotantoon ja laatuun vaikuttavia tekijoi-
td, kuten kuiva-ainepitoisuutta, ominaispainoa, S-formaatiota, vetolujuutta,
kiiltoa ja PPS 10 -ominaisuuksia. Kaikki kohdefunktioiden arvot on norma-
lisoitu, jotta niitd pystytdan vertaamaan toisiinsa.

Optimointiongelma sisilsi kaikkiaan 23 muuttujaa, jotka ovat yleisesti
tyypillisid paperikoneen toimintaa ohjaavia tekijoitd. Paperin tuottamiseen
erikoistunut ammattilainen osallistui paatoksentekoon olemalla paatdksente-
kijé, jolle optimointiongelman muuttujat olivat siis jo ennalta tuttuja. [3]
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6.2.1 Ongelmanratkaisuprosessi

Tutkimuksessa [3] on ongelmanratkaisuprosessi esitetty seuraavasti: Paatok-
sentekijilld oli lapi ratkaisuprosessin selvit ajatukset siitd, millaisia arvoja
han halusi saavuttaa. Kuiva-ainepitoisuuden tulisi olla niin suuri kuin mah-
dollista, tavoitearvona 1.0. Ominaispainon tulisi olla 1dhelld arvoa 1.0 ja (-
formaation ja vetolujuuden arvojen tulisi molempien kohdalla olla korkein-
taan 1.0. Padtoksentekija halusi lisiksi, ettd PPS 10 -arvojen (jotka kuvaavat
paperin karkeutta) tulee olla 1.0 ja kiillon arvojen tulee olla vihintddn 1.0.
Piaatoksentekijan mielestd paperin yla- ja alareunan arvojen tulisi lisdksi olla
ldhelld toisiaan karkeuden ja kiillon osalta.

NIMBUS-menetelmailld toteutettu ratkaisuprosessi sisilsi kaikkiaan kah-
deksan eri luokittelua ja kaksi viliratkaisujen generointia. Aluksi paitoksen-
tekijd halusi kontrolloida erityisesti paperin laatuun liittyvid kohdefunktioita.
Lisédksi hin piti tdrkeimpéand tavoitteena ominaispainon arvon optimointia.

Ensimmaisen luokittelun avulla saavutettiin todella hyva arvo ominais-
painolle, seké lisiksi [-formaation arvo parani. Sen jilkeen pédtoksenteki-
ji halusi pitdéd nididen muuttujien arvot samoina ja lisdksi parantaa vetolu-
juuden arvoa. Tama ei kuitenkaan ollut mahdollista, jolloin todettiin, etta
f-formaation ja vetolujuuden arvojen vililld on ristiriita. Molempien muut-
tujien arvoja on siis mahdotonta kasvattaa samaan aikaan. Paperin laatuun
vaikuttavien ominaisuuksien arvot, vetolujuutta lukuunottamatta, olivat toi-
votuilla tasoilla, joten paatoksentekiji siirtyi seuraavaksi optimoimaan pape-
rin viimeistelyyn liittyvia tavoitteita.

Ensimméiseksi hin halusi parantaa alareunan PPS 10 -arvoa, jotta se
olisi ldhempénd yldreunan arvoa. Lisdksi hdn halusi parantaa myos kuiva-
ainepitoisuutta. Muutamia toivottuja parannuksia pystyttiin saavuttamaan,
mutta samaan aikaan ominaispainon arvo huononi. Pa#toksentekijd va-
litsi ratkaisun, jossa ominaispainon arvo on erittdin hyvd, mutta kuiva-
ainepitoisuus tarvitsi parannusta. Téméan jéilkeen jatkettiin parantamalla
kuiva-ainepitoisuutta ja pitamalla ominaispainon arvo nykyisellaan. Téaten
loydettiin ratkaisu, jossa ominaispainon ja kuiva-ainepitoisuuden arvot oli-
vat hyvid ja sen lisdksi S-formaation arvo parani ja kiillon arvo oli hyviksyt-
tavalla tasolla. Tamé kuitenkin johti siihen, ettd vetolujuuden arvo huononi
huomattavasti.

Tahidn mennessa oli siis saatu kaksi hyvin erilaista ratkaisua ja paatok-
sentekijd paattikin generoida ratkaisun, joka olisi ndiden kahden ratkaisun
vilistd. Toisen ratkaisun generoinnin jilkeen hin saavutti ratkaisun, jonka
valitsi parannettavaksi luokittelun avulla. Tavoitteena oli saavuttaa pienid
parannuksia ilman, ettéd tarvitsisi huonontaa saavutettuja hyvii arvoja.

Kahden luokittelun avulla paidtoksentekija pystyi parantamaan ominais-
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Dry Basis B- Tensile | PPS 10 | PPS 10 | Gloss Gloss Dry

solids weight | formation | str. top botiom | top bottom | solids

cont.(bas ratio cont.

e paper)

f1 2 3 4 f5 fo 7 f8 )

Max Min Min Min Min Min Max Max Min
Start 1.0091 1.0521 | 1.0556 1.0313 | 1.0275 | 1.1623 | 0.8666 | 0.9586 | 0.9979
CL 1 1.0096 1.0003 | 1.0010 1.0975 | 0.9987 | 1.0600 | 1.1098 | 1.1543 | 1.0332
CL2 1.0096 1.0003 | 1.0010 1.0975 [ 09987 | 1.0600 | 1.1098 | 1.1543 | 1.0332
CL3 1.0096 1.0000 | 1.0008 1.0976 | 0.9986 | 1.0600 | 1.1098 | 1.1543 | 1.0331
ClL 4 1.0081 1.0000 | 0.8716 1.1108 | 1.0513 | 1.0485 | 1.0902 | 1.0771 | 1.0074
CL5 1.0094 1.0589 | 0.9590 1.1199 [ 1.0289 | 1.0495 |1.0902 |1.0771 |1.0122
CL 6 1.0095 1.0003 | 0.5243 1.3429 | 1.0836 | 1.1671 | 1.0897 | 1.0763 | 0.9996
Ge. 1 1.0094 1.0139 | 0.5628 1.3102 | 1.0848 | 1.1634 | 1.0750 | 1.0690 | 0.9989
Ge.2 | 1.0095 1.0028 | 0.5319 1.3362 | 1.0838 | 1.1663 | 1.0868 | 1.0749 | 0.9995
CL 7 1.0095 1.0026 | 0.8919 1.0470 | 1.0836 | 1.1156 | 1.0868 | 1.0749 | 1.0035
ClL 8 1.0096 1.0010 | 0.9788 09979 | 1.0826 | 1.1175 | 1.0868 | 1.0752 | 1.0034

Taulukko 2: Taulukko optimointitehtdvan ratkaisun etenemisesti.

painoa, [-formaatiota ja vetolujuutta hyviksyttéaville tasolle asti. Talléin
kuitenkaan kuiva-ainepitoisuuden ja PPS 10 arvot eivit saavuttaneet ihan-
teellista tasoa. Paatoksentekija piti tilannetta kuitenkin tyydyttavina, silla
kiillon saavuttamat arvot olivat jopa toivottua paremmat. Liséksi seké kiillon
ettd karkeuden kohdalla paperin yla- ja alareunan arvot olivat ldhelld toisi-
aan. Saadut ratkaisut on esitetty taulukossa 2, jossa lyhenne "Cl"tarkoittaa
luokittelua ja "Ge'"generointia. |3|
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7 Paatelmat

Tutkimuksen perusteella monitavoiteoptimointi antaa uuden nikokulman
monimutkaisiin ja ristiriitaisiin ilmioihin ja auttaa padtoksentekijaa 16yta-
méan parhaan mahdollisen ratkaisun. Pienetkin muutokset paperinvalmis-
tusprosessissa saattavat vaikuttaa merkittavasti taloudelliseen tuottoon. Esi-
merkiksi yhden prosentin kasvu paperikoneen tuotossa tarkoittaa miljoonan
euron arvoa myynnissi. Taloudellisesta nidkokulmasta katsoen on loppujen
lopuksi vain yksi tavoite, jota halutaan maksimoida: tuotto ja raha.

Mallinnuksen ndkokulmasta katsoen ei ole aivan yksiselitteistd, miten
kaikki virtuaalisen paperikoneiston osat ja niiden vuorovaikutus saadaan ta-
loudellisen tavoitteen alle. Témé&n vuoksi ratkaisun loytdmiseen kiytetddn
monitavoitteista optimointia interaktiivista mallinnusmenetelmiéd hyodyn-
taen. 3|

Molemmissa NIMBUS-menetelmén sovelluksissa péadtoksentekijiat ovat
ratkaisuprosessin edetessi, kokeilleet erilaisia vaihtoehtoja ja muuttaneet
mieltddn kohdefunktioiden luokitteluiden suhteen, kun ovat ndhneet, miten
funktioiden arvot vaikuttavat toisiinsa. Voidaan siis todeta, ettd NIMBUS-
menetelmé on erityisen joustava monitavoiteoptimointiongelman ratkaisume-
netelmé ja sen avulla pystytddn valitsemaan paatoksentekijad eniten miellyt-
tava ratkaisu.
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