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Metaheuristiset menetelmét nayttaytyvit lupaavilta ratkaisumalleilta, joiden avulla
voidaan nopeuttaa optimointia ja sadstaa resursseja. Luonto on monimuotoisuuten-
sa ansiosta tdynna tehokkaita menetelmia, jotka tarjoavat kattavan kirjon mahdol-

lisuuksia optimointimenetelmien kehittamiseksi.

Taman tutkielman tarkoitus on perehdyttda lukija kolmeen tunnettuun luonnon in-
noittamaan metaheuristiseen menetelméaén: kiiltomatoalgoritmi, simuloitu jadhdy-
tys ja geneettinen algoritmi. Kiiltomatoalgoritmi ja geneettinen algoritmi edustavat
populaatiopohjaisia metaheuristiikoita ja simuloitu jaahdytys puolestaan on kehitys-
kaaripohjainen metaheuristinen menetelméa. Menetelmien matemaattinen toiminta-
periaate on viela varsin keskeneréinen ja tamén tutkimuksen tavoitteena onkin luoda
suomenkielinen pohja metaheuristiikoiden matemaattiseksi ymmaértamiseksi. Lisak-
si tarkastellaan metaheuristiikoiden soveltuvuutta diskreettien optimointitehtavien

ratkaisemiseen.

Metaheuristiikoiden nopea konvergoituminen kohti optimia nayttaytyy mahdollisuu-
tena toimia ongelmaitsenéisend ratkaisumenetelmana, minka takia metaheurististen
menetelmien ja niiden sovellutusten tutkimus on ollut kiivasta. Lupaavista ominai-
suuksistaan huolimatta metaheuristiikat eivit kuitenkaan toimi ongelmasta riippu-

matta parhaalla mahdollisella tavalla, vaikka ne siihen pyrkivéitkin.
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1 Johdanto

Heuristiikka sanana juontaa juurensa antiikin Kreikan kielen sanasta "eureka", jo-
ka tarkoittaa: "olen 16ytanyt" tai "olen selvittédnyt". Sanalla on vahva assosiaatio
antiikin Kreikan tiedemieheen Arkhimedekseen, joka sanoi kuuluisan ”eureka!” -
huudahduksen keksittydan nykyadn Arkhimedeen lakina tunnetun nosteen fysikaa-
lisen méaritelmén. Matematiikan "heuristiikka" -sanalla tarkoitetaan yleisesti algo-
ritmeja, joilla on myds tavoitteena "loytaa" ratkaisu [1]. Heuristiikoilla on tapana
olla ongelmakohtaisia menetelmia, jotka pyrkivét yrityksen ja erehdyksen kautta 16y-
tyvadn ratkaisuun |1, 2|. Heuristiikat perustuvat optimointitehtévin vahvaan tunte-
mukseen ja kokemuksen kautta saatavaan intuitioon, joiden avulla on tarkoitukse-
na hyvaksi kiyttaéd tapauskohtaista tietoa tehtévin ratkaisusta tai siihen johtavasta
lahtotilanteesta. Heuristiikoiden erdéné heikkoutena onkin niiden taipumus tyytyé
lahtopisteen laheltd 10ytyvadn ratkaisuun. Talloin menetelmén tuottamat tulokset

ovat riippuvaisia valituista ldhtopisteisté [2].

Metaheuristiikat nimensa mukaisesti yhdistavit heuristisen ongelman ratkaisun
ja tekevit siitd korkeatasoisemman menetelmén, "meta" -sanan mukaisesti [2, 3].
Korkeamman tason voidaan ajatella tarkoittavan sen soveltuvuutta ongelmasta it-
sendiseksi ratkaisumenetelméksi [3|. Metaheurististen menetelmien ymmértamista
hankaloittaa jo lahtokohtaisesti metaheuristiikka-sanan ajan kuluessa kokema muu-
tos seké selkeén ja sovitun yksiselitteisen maaritelméan puutteellisuus. Nimittdin me-
taheuristiikan voidaan ajatella tarkoittavan yksittaistda menetelméé tai menetelmien
yvhdistelméa, jonka tarkoitus on optimoida annettu tehtava. Toisin sanoen voidaan
ajatella metaheuristiikoiden tarkoittavan metaheuristista algoritmia. Toisaalta me-
taheuristiikoiden voidaan ajatella olevan nimenomaan ohjelmistokehys, jonka ympé-
rille rakennetut menetelmét ja niiden yhdistelmét luokitellaan metaheuristiikoiksi.
On siis tarkedd ymmartaa, ettd metaheuristiikalla voidaan tarkoittaa metaheuristis-

ta algoritmia tai metaheuristista ohjelmistokehysté. [4]

Metaheuristiikat ovat siis optimointimenetelmien kirjo, jonka avulla on tarkoitus
loytaa ongelmaan riittavan tarkka ratkaisu tai esimerkiksi teollisessa tuotannossa

alempaa parempi tuotantomalli. Metaheuristiikat eiviat takaa optimaalisen ratkai-



sun 16ytamista, eivitkd tutki hakuavaruutta kokonaisuudessaan. Mikéli metaheu-
ristiikat eivit takaa optimaalista ratkaisua annettuun ongelmaan, herdéd kysymys
niiden hyodyllisyydesta ja tarpeellisuudesta. Metaheuristiikoiden kéiyttaminen on
kuitenkin varsin mielekéstd, jos tehtavin optimaalisen ratkaisun l6ytdminen kulut-
taa poikkeuksellisen paljon aikaa tai tarkka laskeminen osoittautuu mahdottomaksi.
Tamankaltainen tilanne tulee kiytdnnossad vastaan, kun mahdollisten ratkaisujen
joukko kasvaa valtavan suureksi ja kaikkien ratkaisujen lapikdyminen yksitellen ei
ole endd ajallisesti kannattavaa tai edes mahdollista [5]. Kdyttaméalla metaheuristi-
sia menetelmié ongelman optimoimisessa on kuitenkin hyttynsa ja haittansa. Teh-
tavaa ratkaistaessa nopean vastauksen saamiseksi on tehtédva uhrauksia: vastauksen
tarkkuudessa (accuracy), tasmallisyydesséd (precision) ja téydellisyydessd (comple-
teness). Tilanteissa, joissa tarkan globaalisti optimaalisen vastauksen sijaan riittaa
tyytya approksimaatioon, on oikea aika harkita metaheuristiikoiden hycdyntamista.
[6]

Matemaattista optimointia tehtéessd onkin siis oleellista pohtia muutakin kuin
pelkkaa ongelmanratkaisua. Keskeista on esimerkiksi pohtia optimointiin asetettavia
rajoitteita ja miten optimoinnin avulla saatuja tuloksia aiotaan hyodyntéa. Toisaalta
ongelmasta riippuen myos kdytossa olevat resurssit, kuten aika, rahoitus, tyévoima ja
laskentateho voivat olla rajoittavia tekijoita. Tavoitteista riippuen voidaan optimoin-
nissa pyrkiad absoluuttisesti parhaaseen lopputulokseen, joka tunnetaan globaalina
optimina. Aina paras eli optimaalisin tulos ei kuitenkaan ole tavoittelemisen arvoi-
nen. Rajoitukset asettavat mielenkiinnon vaihtoehtoisille optimointitavoitteille, jot-
ka nimenomaisesti ovat ongelmakohtaisesti "riittavin hyvid" ratkaisuja. Ratkaisujen
saavuttamiseksi kaytettavan algoritmin taytyy soveltua tilanteeseen, missa esiintyy
epatarkkuutta, epavarmuutta, osittaisia totuuksia ja arviointia. Edelld mainittuja
rasitteita kestdavia algoritmeja kutsutaankin tietojenkéasittelytieteissd pehmolasken-

naksi (eng. soft computing), joihin my6s metaheuristiikat lukeutuvat. [5]

Luonto tarjoaa monimuotoisuudellaan valtavan kirjon erilaisia toimintamalleja ja
menetelmid, joista on otettu mallia metaheuristisia algoritmeja suunnitellessa. Luon-
non innoittamat metaheuristiikat ovatkin siis erds tunnettu alalaji, jossa luonnossa

esiintyvia kiaytosmalleja, populaatioita, saalistustrategioita tai evoluutiota hyodyn-



tden on formalisoitu optimointiongelmiin yleisesti soveltuvia ratkaisualgoritmeja.
Tutkielmassa perehdytddn metaheuristiikoiden méaarittelyyn ja niiden luokitteluun
matemaattisessa optimoinnissa. Perehtymisen ohella tarkastellaan fundamentaali-
sesti erilaisia luonnon innoittamia metaheuristiikoita. Pohditaan luonnon innoitta-
mien metaheuristiikoiden soveltuvuutta optimointiin. Erityisesti tutkitaan luonnon
innoittamien metaheuristiikoiden soveltuvuutta maineikkaaseen kauppamatkustajan
ongelmaan. Tutkielman tavoitteena on luoda lukijalle kattavat lidhtokohdat meta-
heuristiikoiden epajohdonmukaisen tutkimuskentan ymmaéartamiselle. Lisdksi pohdi-

taan kriittisesti metaheuristiikoiden heikkouksia ja vahvuuksia.



2 Matemaattinen optimointi

Matemaattisessa optimoinnissa tavoitteena on 16ytda paras mahdollinen lopputulos
lukuisten mahdollisten vaihtoehtojen joukosta. Optimointi onkin varsin térkeé as-
pekti lahes kaikenlaisessa paatoksenteossa, aina yhteiskunnassa eldvien yksiloiden ja
sielld toimivien organisaatioiden eri osa-alueissa. Yksilot ja organisaatiot pyrkivét
paivittdin minimoimaan esimerkiksi kustannuksia, havikkia ja energian kulutusta.
Vastaavasti maksimoinnista ollaan kiinnostuneita, kun puhutaan tuottavuudesta,
tuotannosta tai suorituskyvystéa. Ei siis ole liioiteltua todeta, ettd optimointia tarvi-
taan ldhes kaikkialla. Optimoinnista valttamatonté tekee jatkuva pula resursseista,
kuten ajasta, rahasta ja luonnonvaroista, jotka ovat kiytannossa jatkuvasti rajoit-
tavia tekijoita. |7]

Optimointi taytyy ensin muuttaa matemaattiseksi tehtévéksi, jotta sen tarkaste-
lu on mahdollista. Téta varten on muodostettava késiteet, joiden varaan optimoin-
ti rakentuu. Maaritelladnkin seuraavaksi optimoinnin kannalta keskeiset késitteet,
jotka luovat pohjan matemaattiselle optimoinnille. Olkoon funktio f : R" — R.

Optimoinnissa on tarkoitus minimoida funktiota f, eli ratkaista tehtéava:

min  f(x)

st. xxelbs.

Tavoitteena on siis 10ytda paras mahdollinen piste € S, missd S on sallittujen
pisteiden joukko. Parhaalla pisteella tarkoitetaan pistettd, jolla funktion arvo on

mahdollisimman pieni. Mikéli on olemassa sellainen x* € S, siten etta
flx*) < f(x), kaikilla € S

sanotaan, ettd x* on tehtavan optimiratkaisu tai globaali minimi. Toisaalta, jos on

olemassa piste * € S ja € > 0 siten, etta
f(x*) < f(x), kaikilla € S joilla || —x*|| < ¢,

niin «* on tehtavin lokaali optimi tai lokaali minimi. [8] Metaheuristisesta algo-

ritmista riippumatta on aiheellista méaritelld algoritmin tutkima alue. Nimittéin
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se ei ole yksiselitteinen silloin, kun ei ole mahdollista kaydéa lapi kaikkia sallittuja
pisteitd joukossa S. Metaheuristisessa optimoinnissa algoritmin lapikdymaét alkiot
optimaalisuutta etsiesséd muodostavat hakuavaruuden A. Jos globaali optimi kuu-
luu joukkoon A, sanotaan hakuavaruuden olevan globaali hakuavaruus. Tall6in A on

kompakti joukko, jolle patee

A=Az |z <z < x,},

missa x;, x, ovat eksplisiittiset ja darelliset yla- ja alarajat muuttujalle . Meta-
heuristisessa tavoiteoptimoinnissa, missd f : R” — R voidaan tehtdvd muuntaa

muotoon:

min f(x)

st.x e A.

Mikali globaali optimi «* ¢ A, metaheuristinen algoritmi on lokaalisti optimoiva
algoritmi.|9] Metaheuristiikoiden hakuavaruudesta puhuttaessa ei siis ole mahdollis-
ta tietdd, onko metaheuristisen algoritmin peittdmé osuus onnistunut sisallyttamaan
globaalin optimin vai ei. Metaheuristiset menetelmét eivét ole deterministisia, jol-
loin ne eivit takaa ratkaisun olevan globaalisti optimi. Siitd huolimatta niita voidaan
kiyttdd globaaleina optimointimenetelminé.|2] Télléin voidaan antaa metaheuristii-

kalle todennakoisyys

P(x*) > 0, jos tiedetéén, ettd * € A, muutoin P(x*) > 0,

missa P tarkoittaa metaheuristisen algoritmin todennéakéisyytta 16ytaa globaali op-

timi x*.



3 Metaheuristiikat

Metaheuristiikat tarjoavat laajan kirjon erilaisten strategioiden innoittamana toteu-
tettuja optimointialgoritmeja. Selkeyden kannalta on syytd maéritelld, mitd meta-
heuristiikalla tarkoitetaan ja miten ne voidaan luokitella erilaisten optimointime-
netelmien kirjossa. Ymmaértamisen helpottamiseksi jaetaan optimointimenetelméat
kahteen keskeiseen péaaluokkaan, jotka ovat eksaktit eli deterministiset menetelmét
ja approksimoivat eli stokastiset menetelmét [10]. Deterministiset menetelmét ovat
tarkkoja menetelmié, joiden tuloksille voidaan matemaattisesti todistaa saavutettu
optimaalisuus. Stokastiset menetelméat, joihin metaheuristiikat kuuluvat, ovat puo-
lestaan satunnaisuutta sisaltéavid menetelmii. Lisdksi stokastisten menetelmien saa-
vuttama optimi ei ole yksiselitteinen tai taattu globaali optimi. Algoritmille annetta-
vat parametrit madrittelevit metaheuristiikan suorituskykyé ja tuloksena saatavan
vastauksen laatua optimointitehtavassa. Lisdksi parametrien valinta on ongelmal-
lista, koska siihen ei ole olemassa yksiselitteistd parasta mahdollista tapaa [2]. Ni-
mittédin metaheuristiikat toimivat ikd&n kuin mustina laatikkoina, joille méaéritellaan
parametrit ja tdméan jialkeen ne tuottavat parhaimman approksimaation vastauksek-
si, joka saattaa olla tai ei ole optimaalinen ratkaisu. Tuloksien tarkka matemaattinen
todistaminen, ettd onko algoritmin tuottaman vastaus globaali- tai lokaali optimi
yleisesséa tapauksessa on toistaiseksi mahdotonta. Tama johtuu siitéd, ettd algorit-
min toteuttaman optimoinnin matemaattinen analysointi on vielda nykytutkimuksen
puitteissa puutteellista. [2]

Johdannossa jo ongelmalliseksi havaittu metaheuristiikka-sana tulee selkeyden
vuoksi tutkielmassa kasittdméan sekd algoritmisen maéritelman ettd ohjelmistoke-
hityksellisen mééaritelmén. N&in ollen metaheuristiikoihin voidaan asiayhteydesté
riippuen viitata algoritmina tai ohjelmistokehyksend. Hyvén késityksen siitd, miten

metaheuristiikka-sana mééritelldén saadaan Soérensen ja Gloverin avulla.|3|

Maaritelma 1. Metaheuristiikka on yleisesti korkeatasoisen ongelmaitsenaisen al-
goritmin ohjelmointikehys, joka antaa suosituksia ja strategioita heuristisen opti-
mointialgoritmin muodostamiseksi. Toisinaan yksittaisia heuristisia algoritmejakin

voidaan kutsua metaheuristiikoiksi. [3]
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Kuva 1: Yhdistetty luokittelu metaheuristiikoiden sijainnista optimointimenetelmien

kirjossa [6, 10, 11, 12, 13|.

Metaheurististen menetelmien keskendinen erottelu perustuu karkeasti algorit-

min samanaikaisesti késittelemien ratkaisujen lukumaéradn. Kirjallisuudessa esiin-

tyy paljon ristiriitaisia nakemyksia siitd, miten luonnon innoittamat metaheuristii-

kat tulisi luokitella. Kuvassa 1 on yhdistetty toisistaan eroavia nikemyksia metaheu-

ristiikoiden luokittelussa ja pyritty muodostamaan mahdollisimman kattava kasitys

menetelmien taksonomisesta luokittelusta. [6, 10, 11, 12, 13| Luokittelun sisdltdma

ristiriitaisuus vaikeuttaa metaheuristiikoiden méarittelya ja aiheuttaa turhaa moni-

mutkaisuutta niiden tutkimisessa [14].

Maaritelmén 1 ohjelmointikehys antaa varsin monipuolisen tulkinnan metaheu-
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ristiikan kasitteelle kuvastaen varsin osuvasti sitd, miten laaja ylakésite metaheuris-
tiikka itsessdan on. Kuvasta 1 saadaan parempi kisitys siitd, miten laaja kirjo eri-
laisia metaheuristiikkoihin pohjautuvia optimointimenetelmien luokkia on olemassa.
Karkeasti metaheuristiikat voidaan luokitella kehityskaarimetaheuristiikkoihin (eng.
trajectory based metaheuristics) ja populaatiopohjaisiin metaheuristiikkoihin (eng.
population based metaheuristics). Toisinaan kehityskaarimetaheuristiikoista puhu-
taan yksittaisratkaisumetaheuristiikkoina (eng. single solution metaheuristics). Me-
taheuristiikkojen alaluokat pitavét sisélladn erikokoisia mééaria eri metaforien poh-
jalta kehitettyjd menetelmia. Kyse on siitéd, mika ilmio on toiminut metaheuristisen
menetelmén innoittajana. 5| Metaheuristiikat kédrsivit puutteellisesta ja yleisesti
hyvaksytysta taksonomiasta. Tama ilmenee tutkimuksien valtavasta tarpeesta muo-
dostaa sellainen. Kilpailu voittavasta taksonomisesta maaritelméasta kuitenkin esiin-
tyy tutkimuksissa ldhinnd vain kesken&édn riitelevind ja puuttellisina méaritelminé,
kuten voidaan jo pelkistadan tutkimuksissa [6, 11, 13, 15] olevista ristiriitaisista maa-

rittelyistd ja ehdotuksista todeta.

3.1 Metaheuristisen algoritmin rakenne

Metaheurististen algoritmien rakenteissa on muutamia mainitsemisen arvoisia ero-
ja, joiden avulla niiden erottelu helpottuu. Kehityskaarimetaheuristiikat nimensa
mukaisesti ovat metaheuristisia algoritmeja, jotka kasittelevat yhta iteroituvaa, eli
"kehittyvad" ratkaisua. Yksinkertaistettuna algoritmilla on yksittdinen ratkaisu an-
nettuun tehtévaan, jota algoritmi pyrkii iteroiden paivittdméaén paremmaksi. Tun-
netuimpia edelld mainittuun suunnittelufilosofiaan pohjautuvia algoritmeja ovat ta-
buhaku (Tabu search), simuloitu jaéhdytys (simulated annealing), iteroitu paikal-
lishaku (iterated local search) ja vaihtuva paikallishaku (variable neighbourhood
search) [12]|. Populaatiopohjaiset metaheuristiikat puolestaan pitavét siséalladn usei-
ta keskenééan kilpailevia ratkaisuja. Optimaalinen ratkaisukandidaattien méaré vaih-
telee algoritmista ja optimoitavasta tehtévéasta riippuen. Tété ratkaisujen joukkoa,
joka vaiheittain kehittyy algoritmin edetessad voidaan kutsua populaatioiksi. Popu-
laatiopohjaisissa algoritmeissa voidaan ajatella mahdollisten ratkaisualkioiden tai

-vektorien kilpailevan kesken&én iteraatiosta toiseen. Lopuksi paras ratkaisu popu-



laation joukosta valitaan algoritmin tuottamaksi ratkaisuksi.|2, 12]

Hakuavaruus on reaaliavaruuden osa, joka toteuttaa optimointitehtavéissa méari-
tellyt rajoitteet. Metaheuristiset algoritmit tutkivat optimointia tehtéessa hakuava-
ruutta ja yrittavat loytaa sieltd parhaimman mahdollisen ratkaisun. Optimointion-
gelmien monimutkaisesta luonteesta johtuen optimoitava hakuavaruus on yleensa
aarimmaisen laaja, eiké laskentatehon puitteissa ole valttamétta mahdollista tutkia
koko hakuavaruutta tai kaikkia mahdollisia vaihtoehtoja. Téllaisia ongelmia kutsu-
taan NP-téydellisiksi ongelmiksi [16] ja niissd on usein tyydyttavd hakuavaruuden
osittaiseen tutkimiseen. Lisdksi ei aina ole matemaattisesti selvda, miten algoritmi

on vastaukseen padtynyt tai miksi metaheuristinen menetelmé on toiminut. [17]

3.1.1 Hajauttaminen ja tehostaminen

Metaheurististen menetelmien laajasta kirjosta huolimatta kaikki menetelmét hyo-
dyntavat kahta keskeistd strategiaa hakuavaruuden tutkimisessa. Ensimméisena

naistd maéaritelladn hajauttaminen.

Maaritelma 2. Hajauttaminen (eng. diversification) on metaheurististen algorit-
mien strategia, jonka tavoitteena on 16ytdad hakuavaruudesta uusia potentiaalisia
ratkaisuja sisaltavid alueita. Toisin sanoen kyseessd on hakuavaruuden sisélla ta-

pahtuvaa globaalin optimin siséltévén alueen etsimistd. [17, 18]

Tarkasteltaessa NP-taydellisid ongelmia on vaikea keksié strategiaa, joka tehok-
kaasti tutkisi koko hakuavaruutta. Talloin katseet kddntyviat hajauttamiseen, jonka
tavoitteena on generoida uusia ratkaisukandidaatteja. Naiden ratkaisukandidaattien
tulisi olla riittdvan monipuolisia ja riittdvan kaukana nykyisistd ratkaisuista. Toisin
sanoen hajauttaminen on laajan hakuavaruuden globaalia optimointia, joka toteu-
tetaan kdytdnnossa satunnaisuuden avulla. Hajauttamisstrategian vahvuutena on
tavoite globaalin optimin 16ytédmisesté eli on epdtodennékoisté, ettd hajauttamis-
prosessissa jumiuduttaisiin yksittdiseen lokaaliin optimiin. Hakuavaruuden ollessa
aarimmaisen laaja voi hajauttamisen suppeneminen kohti globaalia optimia olla
varsin hidasta. Lisaksi yksiselitteistd suppenemista kohti globaalia optimia ei voida
taata, mika voi helposti johtaa hukattuun laskentatehoon. Tavoitteena on valttaa al-

gortimin muodostamien ratkaisupopulaatioiden jumittumista yksittdiseen lokaaliin



optimiin. Globaalin optimoinnin kannalta hajauttaminen on varsin oleellista, silla

todennédkaisyys 16ytéé globaali optimi on kuitenkin aidosti nollaa suurempaa. |7]

Maaritelma 3. Tehostaminen (eng. intensification) on strategia, jossa paikallises-
ti lupaavaa hakuavaruuden osaa tutkitaan tarkasti. Ndin saadaan parempi késitys

paikallisesti parhaasta ratkaisukandidaatista. [17, 19|

Tehostamisessa hyodynnetéaén tehtéavista saatavaa informaatioita uusien parem-
pien ratkaisujen muodostamiseksi. Hajauttamisesta poiketen kyseesséd on vahvasti
lokaali strategia, joka suppenee varsin voimakkaasti. Selvana heikkoutena on strate-
gian voimakas taipumus jumittua lokaaliin optimiin. Tehostamista voi yksinkertai-
sestettuna ajatella gradienttipohjaisena menetelméné, joka tyytyy lahelta 16ytyvadn
minimiin. [7]

Algoritmista riippuen hakuavaruutta voidaan tutkia hajauttamalla, tehostamal-
la tai molempien strategioiden yhdistelménéa. Yleisesti metaheuristiset algoritmit
ovat yhdistelméa hajauttamista ja tehostamista. Keskeisend haasteena on 1oytaa so-
piva suhde algoritmin tekeméssa hajauttamisessa ja tehostamisessa, silld namaé kaksi
strategiaa ovat tarkedssa roolissa algoritmin tuottamien ratkaisujen ja tehokkuuden
kanssa. Algoritmien sisélla tapahtuva taspainottaminen on vield avoin ongelma me-

taheurististen algoritmien suunnittelussa ja toteuttamisessa. |7, 17|

3.1.2 Stokastisuus

Hajauttaminen ja tehostaminen strategioina pohjautuvat molemmat satunnaisuu-
teen. On olennaista tutustua metaheuristisissa algoritmeissa esiintyvdin satunnai-

suuten ja siithen, milla tavoin kiytettava satunnaisuus on saavutettu. [7]

Maaritelma 4. Pseudosatunnaisuus on matemaattisesti tuotettua satunnaisuut-
ta, jonka avulla voidaan saavuttaa tilastollisesta ndkokulmasta satunnaisia tulok-
sia. Pseudosatunnaisuus on kuitenkin matemaattisesti deterministinen. Tarkoittaen

pseudosatunnaisuuden olevan toistettava prosessi.

Téydellisen satunnaisuuden saavuttamisen ollessa mahdotonta on aiheellista tyy-

tyd pseudosatunnaisuuteen, Lévy-jakauman (Lévy distribution) ja normaali jakau-
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man (normal distribution) ollessa esimerkkeji mahdollisesti kdytettavistd toden-
nékoisyysjakaumista. Muita kuuluisia sovellettavia todenndkdisyysteorian tuloksia
ovat satunnaiskulku (random walk), Markovin ketju (Markov chain) ja Lévy-kulku

(Lévy flight), joita kdytetddn satunnaisuuden tuottamisessa [7].
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4 Luonnon innoittamat metaheuristiikat

Luonnon innoittamat metaheuristiikat ovat saaneet nimensa luonnossa esiintyvista
ilmioistd, joita ne pyrkiviat mallintamaan. Keskeisenéd ongelmana luonnon innoitta-
missa metaheuristiikoissa on uusien menetelmien runsaudenpula. Syynéa #killisesti
kasvaneeseen metaheurististen algoritmien méaarédn on metaheuristiikka sanan kiis-
tanalainen tulkinta. Aiemmin todettussa méaéritelméssé 1 esiintyy ensimmaéinen ris-
tiriita siitd, miten metaheuristiikat voidaan nédhda algoritmeina, tai strategioina ja
ohjelmistokehyksend [20]. Néin ollen luonnon innoittamat metaheuristiikat voidaan
virheellisesti luokitella uusiksi metaheuristisiksi strategioiksi, vaikka parempi tapa
kuvata luonnon innoittamia metaheuristiikoita olisi todeta niiden olevan jo olemassa
olevien metaheurististen strategioiden uusia yhdistelmié [20]. Luonnon innoittamil-
la metaheuristisilla algoritmeilld onkin samat ominaisuudet, kuten aiemmin meta-
heuristiikoille maariteltiin. Néin ollen voidaan todeta niiden olevan hajauttamisen,
tehostamisen ja satunnaisuuden yhdistelmia. Metaheurististen luokittelujen yhtey-
desséa todettin, miten luonnon innoittamien metaheuristiikoiden méérittelysté ei ole

selkedd tai yksiselitteistd kasitysté.

Keskeisen ristiriidan luonnon innoittamien metaheuristiikkojen nimeédmisessé ai-
heuttaa se, miten luonto tulisi maaritella. Nimittdin maaritelmésta riippuen mil-
tei kaikki metaheuristiikat voivat kuulua luonnon innoittamiin metaheuristiikkoi-
hin. Siitd huolimatta termi on varsin laajassa kiytossé, eikd sen sivuuttaminen enéé
nykymaééritelmien kirjossa olisi mielekésta. Paras késitys luonnon innoittamista me-
taheuristiikoista saadaan ajattelemalla ne metaheuristiikka sanan jatkeeksi ja osak-
si kasitteen maaritelméaéd. Luonnon innoittamat metaheuristiikat ovat saanet myos
osakseen vahvaa kritiikkié siitd, miten niiden todellisesti pienet tai jopa merkitykset-
tomat innovaatiot kdatketdan kekselididen metaforien taakse. Téstd syysta luonnon
innoittamien metaheuristiikoiden tutkimus on vaikeaa, silla yksittdisen menetelmén
ymmartdminen vie paljon aikaa ja uusien menetelmien kehittdmisestd on valtavaa
kilpailua. Erés alan tutkija on todennut uusien luonnon innoittamien metaheuristii-
koiden ma&ran olevan niin suuri, ettd se uhkaa jo koko metaheuristisen tutkimuksen

tieteellistd eheytté [14|. Toteamus on varsin ankara tutkimuskenttaé kohtaan, mutta
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uusien menetelmien lukumaéréin lisaantyessa paiva paivalta entistdkin aiheellisem-
pi. Tutustaan seuraavaksi yksityiskohtaisesti kolmeen filosofisesti vahvasti toisistaan

eroavaan metaheuristiseen algoritmiin ja niiden toimintaperiaatteisiin.

4.1 Kiiltomatoalgoritmi

Kiiltomatoalgoritmi (Firefly algorithm) on metaheuristiikoiden saralla ansioituneen
tutkijan Xin-She Yangin 2000-luvulla kehittdmé metaheuristinen algoritmi [1, 2, 7].
Algoritmi matkii tropiikissa esiintyvien kovakuoriaisten eli kiiltomatojen kéytosta.
Kiiltomadot kykenevat synnyttaméaan biokemiallisen prosessin avulla valoa. Prosessi
tunnetaan nimelté ja sitd kutsutaan bioluminesenssiksi. Kiiltomadon uskotaan kayt-
tavan valoa esimerkiksi kumppanin tai saaliin houkuttelemiseen. Liséksi on mahdol-
lista, ettd ne varoittavat valolla saalistajiaan kiiltomatojen kitkerdstd mausta. Té-
mé kdytos toimii kiiltomatoalgoritmin filosofisena pohjana. Algoritmi on esimerkki
populaatiopohjaisesta metaheuristiikasta, jossa kiiltomatoparven yksiloiden lokaali

kiyttdytyminen ohjaa koko populaation toimintaa. [21]

4.1.1 Toimintaperiaate

Algoritmin kiiltomadot ovat oikeasti optimointialgoritmin tuottamia yksittéisrat-
kaisuja, jotka kilpailevat keskendén parhaasta ratkaisusta. Kiiltomatoalgoritmin toi-
minta perustuu yksittaisen kiiltomadon tuottaman bioluminesenssin voimakkuuden
puoleensavetivyyden vaihtelun mallintamiseen. Kiiltomatoalgoritmin toimintaehdot
ovat hieman yksinkertaistetumpia siitd, miten kiiltomadot kiyttaytyvat luonnossa.
Ensiksikin puoleensavetdvyys ndhdaian samana tuli se sitten milta kiiltomadolta ta-
hansa, jolloin ei eritelld onko signaalin lahettanyt uros vai naaras. Toiseksi, vihem-
mén kirkas kiiltomato liikkuu aina kirkkaampaa kiiltomatoa kohti ja jos ympérilla
ei ole kirkkaampia kiiltomatoja, yksilon liike tulkitaan sattumanvaraiseksi. Kolman-
neksi, optimoitavan kohdefunktion pinnanmuodot vaikuttavat kiiltomadon kirkkau-
teen. Toisin sanoen kiiltomatoparven yksilot, jotka ovat loytdneet potentiaalisen
optimin loistavat kirkkaammin houkutellen muita yksil6ita luokseen.
Bioluminesenssin tuottama valo ajatellaan algoritmin kannalta varsin fysikaali-

sesti. Valon intensiteetin I voimakkuus heikkenee, kun etéisyys r kasvaa, verran-
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nollisuutta merkitaan I o %2 mukaisesti. On oleellista todeta, etta kirkkaampi valo
houkuttelee tehokkaamin muita yksil6ita luokseen. Toisaalta kauempana oleva op-
timaalisempi kiiltomato ei valttamatta ole houkuttelevampi, kuin ldhempéné oleva
vahemmaén optimaalinen kiiltomato. Tama johtuu siitd, miten etdisyys vaikuttaa
havaitsevana olevan kiiltomadon nakemaén kirkkauteen. Liséksi on tarked muistaa,
ettd bioluminesenssin tuottama valo ei ole jatkuvaa, vaan kiiltomadot toimivat ikd&n

kuin oskillaattoreina. Néin ollen tuotettu valo ja sen aiheuttama puoleensavetavyys

on jaksollista. [1]

4.1.2 Menetelman matemaattinen tarkastelu

Kiiltomatoalgoritmin kannalta valon intensiteetti, valon puoleensavetivyys ja sa-
tunnaisuuden hallinta ovat keskeisia kéasitteitd algoritmin toiminnassa. Kaytannos-
sé kiiltomadoilla on kirkkaus K, joka riippuu kiiltomadon sijainnista a; optimoi-
tavassa ympaéristossa. Kiiltomadon kirkkaus ja kohdefunktion arvot ovat verran-
nollisia toisiinsa ndhden. Esimerkiksi minimointitehtavissd yleensd valitaan, etté
K(z;) x m, mika tarkoittaa kiiltomadon kirkkauden olevan kadntden verran-
nollinen optimoitavan kohdefunktion arvoon néhden. Téssé tyossa kuitenkin tarkas-
tellaan maksimointitehtédvan tapausta, jossa valitaan kirkkauden ja kohdefunktion
olevan suoraan verrannollisia toisiinsa ndhden K (x;) o< f(«;). Kirkkauden ja koh-
defunktion suoraan verrannollisuuden tarkoituksena on, ettd kirkkaammin loista-
van kiiltomadon sijainnissa kohdefunktion arvo on suurempi. Télloin kirkkaamman
kiiltomadon kyky vetdd puoleensa muita himmeampié kiiltomatoja on korkeampi.
Kirkkaus on kuitenkin subjektiivinen méére, eiké se kuvaa valon voimakkuuden ab-
soluuttista méadrad. Talloin valolle on maériteltéava fysikaalisesti mitattava suure,
minka takia algoritmissd kaytettava kirkkauden K on méaériteltava etédisyydesta r
riippuvana valon intensiteettind I, joka on kvantitatiivinen suure. Valon intensiteetti

valiaineelle on
I(r) = Koe ", )
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missd Ky on alkuperdinen valon kirkkaus, eli kohdefunktion arvo pisteessi x; etéi-
syydelld » = 0 ja v on valitusta valiainesta riippuva absorptiokerroin. Valon in-
tensiteetti siis riippuu kohdefunktion arvosta, valitusta véliaineesta ja etdisyydesta
r. Kiiltomadon valon intensiteetti ei kuitenkaan kerro, miten valon intensiteetti né-
kyy toisen kiiltomadon perspektiivissa. Téata varten on muodostettava kiiltomadoille

puoleensavetavyys (3, joka esittaéd funktio

B(r) = Boe ™, (2)

missé [y on puoleensavetivyys etiisyydella » = 0 ja v on absorptiokerroin. Tarvit-

taessa laskentatehokkuutta voidaan parantaa approksimoimalla

_ b
1+r?

p(r) (3)

On tilannekohtaista kumpaa funktioista (2) tai (3) kannattaa soveltaa. Kaavan (2)
puoleensavetiavyys kuvaa valon intensiteettia havaitsevan kiiltomadon sijainnissa.
Puoleensavetévyys 3 on siis suhteellinen arvo, silla § madrdytyy sen mukaan, mis-
sé valon havaitseva kiiltomato sijaitsee. Puoleensavetavyys heikkenee etéisyyden r
kasvaessa, koska siihen vaikuttaa valon absorptio véliaineessa. Kahden kiiltomadon

i ja j valinen etdisyys pisteissd x; ja &; on vastaavasti karteesinen etaisyys

n

rij = |l — x5 = | D (wik — 20)%, (4)

k=1

missé z;, on kiiltomadon x; sijainnin komponentti £ kiiltomadolle 7. Kaksidimen-

sioisessa tapauksessa:

Tij = \/(331 —z;)* + (v — y;)*. (5)

Kiiltomadon ¢ liike kohti puoleensavetavampaé, eli kirkkaampaa kiiltomatoa 7 maa-

raytyy seuraavasti
t+1 t —r2. t t t
;" =+ foe i (x —x;') + e, (6)
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missé toinen termi johtuu puoleensavetavyydestda. Kolmas termi toimii satunnaista-
jana, jossa ay on askelpituus ja €; on satunnaislukuvektori, joka saadaan normaali-
jakaumasta satunnaisotantana.

Viimeisené késiteltavind asiana on algoritmin satunnaisuus. Kiiltomatoalgorit-
min tarkkuutta voidaan parantaa vaihtelemalla askelpituutta «;. Tarkoituksena on
saada « pienenemédn optimiratkaisua lahestyttéessda. Néin ollen «; voidaan paivit-
taa esimerkiksi kaavalla

Qp = Qoo + (g — ) e, (7)
missa ¢t € [0, tne] On iteraatiolaskuri, ¢,,,, on iteraatioiden enimmaisméadra, ag on
alkuperéinen askelpituus ja o, sen lopullinen arvo. Vaihtoehtoisesti askelpituutta

voidaan paivittdd myos kaavalla:

a = ol (8)

missd 6 € (0, 1] on satunnaisuuden vihenemisnopeutta kuvaava vakio. Suurimmassa
osassa tapauksia voidaan kiyttda arvoja 0,95 ~ 0,99 ja ap = 1.
Kiiltomatoalgoritmin esitetysséd pseudokoodissa iteraatiokohtaista globaalia op-
timia x* hyodynnetédén ainoastaan lopullisen tuloksen muodossa. Algoritmin kehit-
tajan mukaan [7] sitd voidaan hyodyntdd myos algoritmin tehostamisessa kiytta-
malld sitd kaavassa (6) ylimdédraisen termin \;el(x* — a!) kanssa, missd A on a:n
ja f:n kaltainen parametri ja € on méiéritelty samalla tavalla kuin aikaisemmin.
Huomionarvoista on todeta, ettd yhtélo (6) on satunnaiskulku, joka on painottu-
nut kohti kirkkaampaa kiiltomatoa. Tapauksessa fy = 0 se kiyttaytyy tavallisena
satunnaiskulkuna. Lisdksi satunnaisuutta kuvaava termi voidaan laajentaa muihin

satunnaisjakaumiin, kuten Lévy kulkuun. [7]

4.1.3 Pseudokoodi

Esitelldan seuraavaksi kiiltomatoalgoritmin pseudokoodi, jotta voidaan ymmaéartaa
paremmin algoritmin toimintaperiaatteita. Pseudokoodi ei ole tarkoitettu minkaén

ohjelmointikielen kid&nnettaviksi, vaan algoritmisen toiminnan tarkastelemiseksi.
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Kiiltomatoalgoritmi[7, 22]

Olkoon kohdefunktio f(x), z = (x1,...,2,)T jax € S.
Luodaan satunnaisesti [1]| kiiltomatopopulaatio, joka koostuu d kappaleesta kiil-
tomatoja ¥ (i=1,2,...,d).
Alustetaan kiiltomatojen valojen intensiteetit pisteissi x; kaavan (1) mukaisesti.
Olkoon «q alkuperédinen askelpituus, ,,., askelpituuden enimméispituus, t,,..
iteraatioiden enimmaisméara, 5, on puoleensavetavyys etaisyydelld » = 0 ja 6 €
(0, 1] satunnaisuuden vihenemisnopeutta kuvaava vakio.
Maédéritellddn valon absorptiovakio « (riippuu valittavasta viliaineesta) ja aluste-
taan iteraatiolaskuri ¢ = 0.
while (¢ < t,,4,) do
for i = 1: d (kaikki d kiiltomatoa) do
for j =1 :d (kaikki d kiiltomatoa) do
if (z;,x; € S) then
Kiiltomato, jolla on pienempi valon intensiteetti [, liikkuu suuremman
valon intensiteetin omaavaa kiiltomatoa kohti yhtélén (6) mukaisesti.
else if (x; ¢ Sjax; € S)or (x; ¢ Sjax; €S5) then
Kiiltomato, joka ei kuulu sallittuun joukkoon S' liikkuu sallitussa joukos-
sa olevaa kiiltomatoa kohti yhtélon (6) mukaisesti.
else if (x;,x; ¢ S) then
Kiiltomato, joka toteuttaa vihemmaén rajoitteita, liilkkuu enemmén ra-
joitteita toteuttavaa kiiltomatoa kohti yhtalon (6) mukaisesti.
end if
if Liikkuneen kiiltomadon intensiteetti ei ole parempi kuin edellisessa pai-
kassa then
Liikkunut kiiltomato palaa takaisin vanhalle paikalleen.
end if
Korjaa yhtélon (2) valon puoleensavetiavyys ( kiiltomatojen i ja j vélisen
uuden etéisyyden r;; avulla kaikille kiiltomadoille ¢.
Tutkitaan kiiltomatojen uusia sijainteja ja péivitetddn valon intensiteetti
kaavan (1) mukaisesti.
end for j
end for ¢
Vertaile kiiltomatoja keskendén ja etsi globaalisti paras yksilo a*, eli valon
intensiteetiltdan suurin yksilo.
Péivitetddn askelpituus kaavaa (8) kiyttden ja
t =t + 1 (kasvatetaan iteraatiolaskuria ¢ yhdelld).
end while
Kaikki algoritmin ldpikdymét ratkaisut muodostavat hakuavaruuden A. Jélkipro-
sessoi tulokset ja muodosta visualisaatio tuloksesta.
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4.2 Simuloitu jadhdytys

Simuloitu jadhdytys (simulated annealing) on kehitetty 1980-luvun alkupuolella ja
on yksi vanhimmista tunnetuista luonnon innoittamista metaheuristiikoista. Algo-
ritmi perustuu kiderakenteisen kiintedn aineen jadhtymisprosessin mallintamiseen.
Tarkemmin sanottuna kiderakenteinen aine, esimerkiksi jokin metalli lammitetdan
ja sen annetaan jaahtya hitaasti. Hitaan jaahtymisprosessin aikana metallin hila-
rakenne muuntuu kaikista sddnnonmukaisimmaksi, tarkoittaen aineen saavuttavan
pienimmé&n mahdollisen hilaenergian tilan. Vaatimuksena sd&nnénmukaisen hilara-
kenteen saavuttamiseksi on, ettéd jadhtymisprosessi ei tapahdu liian nopeasti. |7, 21|
Algoritmi on pohjimmiltaan kehityskaarialgoritmi, jonka keskeisené strategiana on
vahva tehostaminen. Tehostamisen ollessa péadstrategia on algoritmin suorituksessa
suurempi riski jumittua yksittédiseen paikalliseen optimiratkaisuun. Simuloitu jadh-
dytys menetelména tiedostaa riskin lokaaliin optimiin jumittumisesta ja tdmén valt-
tamiseksi hyviksyy iteroinnissa ajoittain ratkaisua heikentdviad arvoja. Nain ollen
algoritmi valttda lokaaliin optimiin jumittumista ja kykenee konvergoimaan kohti

muita lupaavia ratkaisualueita. |7, 21|

4.2.1 Menetelmin matemaattinen tarkastelu

Simuloidun jaahdytyksen keskeisené strategiana on kiyttdd satunnaishakua (eng.
Random Search) Markovin ketjun tavoin. Keskeisend nékokulmana téssd Marko-
vin ketjun sovelluksessa on, ettd algoritmi hyviksyy parempien ratkaisujen liséksi,
my0s huonompia ratkaisuvaihtoehtoja. Esimerkiksi minimointitehtéavissa simuloitu
jaahdytys hyvéksyy kohdefunktiota pienentévia arvoja, mutta myos todennékoisyy-
dellé p algoritmi hyviksyy kohdefunktiota kasvattavia arvoja. Todennékoisyys valita

optimoitavaa kohdefunktiota huonontavia arvoja maériytyy seuraavasti

AE

p=e RT) (9)

Kaavan (9) muuttuja k; tarkoittaa Boltzmannin vakiota. Todennékéisyyden ymmér-
tamisen yksinkertaistamiseksi voidaan asettaa k, = 1, silld kyseessd on kuitenkin

vain vakio. Muuttuja 7" puolestaan on lampotila jolla hallitaan algoritmin tunnuso-
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maiseksi piirteeksi kutsuttavaa jadhtymistd. Viimeiselld muuttujalla AFE tarkoite-
taan energiatasojen muutosta. Todennakoisyytta p kutsutaan myos transitiotoden-
nékoisyydeksi, joka pohjautuu Boltzmannin jakaumaan tilastollisessa mekaniikassa.
Yksinkertaisin tapa liittdd AE kohdefunktion muutokseen Af = f(xiy1) — f(a)

on kuvata energian muutosta
AE =~NAf. (10)

Edelld mainitussa kaavassa v on reaalinen vakio. Menettamatta tuloksien yleispa-
tevyyttd voidaan edelleen valita v = 1. Nyt voidaan redusoida todennakéisyys p

muotoon:
p=eTl (11)
Muutoksen hyviksymisessa kiytetdan apuna erdénlaista kynnysarvoa r, jolle pétee
p= =T > (12)

Toisin sanoen jos p > r niin transitio tapahtuu. Yleisesti r voidaan ottaa tasajakau-

masta [0, 1].

Algoritmin alussa valitaan alkuldmpdtila, joka on térkein yksittdinen valitta-
va parametri algoritmin toiminnan kannalta. Nimittédin tarkasteltavalle muutokselle
Af, jos lampétila T on liian suuri (7" — o0), niin talléin p — 1. Yhtélon (12)
mukaan téssd tilanteessa se tarkoittaisi ldhes poikkeuksetta kaikkien muutoksien
hyvéiksymista. Vastaavasti lampotilan T ollessa liian pieni (T — 0), jolloin p — 0,
miké tahansa huonompi ratkaisu (A f > 0) tulee hylatyksi. Nyt siis algoritmi hyvék-
syisi ainoastaan kohdefunktiota parantavia arvoja, jolloin riski paatya yksittaiseen
lokaaliin optimiin kasvaa. Talloin algoritmi muuttuu strategialta ja toimintaperiaa-
teeltaan taysin tehostavaksi, eikd siina silloin tapahdu lainkaan ratkaisuavaruuden
tutkimiseksi kutsuttavaa hajauttamista. Algoritmin toiminnan kannalta alkulampo-
tila on siis syyté valita tarkasti. Mikéli kohdefunktion arvojen vaihteluvéalin suurin

arvo max(A f) tunnetaan, niin sitd voidaan kiyttdd alkulampoétilan muodostami-
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seksi ja sitd voidaan arvioida yhtalolla

~ max(Af)

TO ~
In po

missé po on ennalta madritty todennédkoisyys. Toisaalta vaihteluvéli max(Af) ei
aina ole valttamatta tunnettu tai sen kokoluokasta ei voida tehda tarkkaa arviota,
jolloin Tj taytyy valita suureksi. Télloin, kun arvoa Tj arvioidaan, on se yleensé niin
suuri, ettd se hyvaksyy kaikki iteraatioiden muutokset. Kuten aiemmin todettiin,
kyseessé oleva tilanne ei ole tavoiteltu, jolloin se korjataan ottamalla suuria iteraa-
tioaskelia. Iteraatioita kiydaan lapi, kunnes noin 50 — 60% huonontavia ratkaisuja
tulee algoritmin valitsemaksi. Toisin sanoen talldin algoritmi toimii suunnitellusti

eli se hyviksyy kohdefunktion arvoja kasvattavia ja huonontavia ratkaisuja.

Pelkké alkuldmpdétila ei yksin riitd algoritmin optimaalisen toiminnan takaami-
seksi. Lampotilan lisdksi on vield maéariteltava jadhtymisaikataulu. Toisin sanoen,
miten hitaasti tai nopeasti algoritmin mallintama jadhtyminen tapahtuu. Kaksi ylei-
simmin kaytettya jadhtymisaikataulua ovat lineaarinen jadhtyminen ja geometrinen

jadhtyminen. Lineaarinen jadhtyminen esitetddn muodossa,
T =Ty — pt, (13)

missd Ty on alkulampdétila ja t on iteraatiolaskuri. Parametri S puolestaan kuvaa

jaahtymisnopeutta, joka tulisi valita siten ettd 7' — 0, pseudoajan ladhestyessé vii-

To—Ty
~

meistéd iteraatiota N. Toisin sanoen ¢ — N, mistd yleisesti saadaan § =
Kaavan Ty parametrilla tarkoitetaan lampotilaa, mihin algoritmin suorittaminen lo-
petetaan. Toinen vaihtoehto jadhtymiselle on geometrinen jadhtyminen, jossa jadh-
tyminen tapahtuu jadhtymistekijan a avulla, jolle patee 0 < a < 1. Yleisesti téssé

jaahtymisaikataulussa T korvataan termilla o1

T, =Tya!, t=1,2,...,N. (14)

Geometrinen jadhtyminen ei vaadi iteraatioma#dran maarittelyd, kun 7" — 0 niin

t — oo. Talloin algoritmin suoritus loppuu, kun algoritmissa ei tapahdu enéda muu-
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toksia. Edellisesta lauseesta voi jaada kasitys, etta algoritmi iteroituu aarettomasti.
Néin ei kuitenkaan tapahdu kiytdnnossa, silla simuloitu jadhdytys voi muodostaa
uuden iteraatiopisteen kahdella tavalla. Ensimmaéinen vaihtoehto on, kun kaavan (10)
energiatasojen muutos on AFE < 0 [23]. Talloin uusi ratkaisu on aiempaa parempi ja
iteraatio hyvaksytaén. Toinen vaihtoehto on AFE > 0, jolloin iteraatio hyvéiksytaén,
jos kaavan (9) transitiotodennékoisyys on suurempi kuin kynnysarvo r, niin iteraa-
tio hyvaksytadn [23|. Toisin sanoen, kun uusi ratkaisu ei ole aiempaa parempi, eiki
se voi enaa ylittaa kynnysarvoa r algoritmin suoritus pysahtyy. Jadhtymisproses-
sin tulisi tapahtua riittdvan hitaasti, jotta algoritmin loytdmé optimi on mielekas.

Kéytannossa yleensia parametri a on suuruudeltaan o = 0,7 ~ 0,99. |7, 21, 23, 24]

4.2.2 Pseudokoodi

Simuloidun jéddhdytyksen ymmaértadmisen syventédmiseksi tutustutaan seuraavaksi
metaheuristiikan pseudokoodin. Pseudokoodista on helpompi ymmaértaa, miten al-
goritmin toteuttama tehostaminen ja hajauttaminen kdytdnnossa toimii, kun ite-

raatioprosessi puretaan helpommin seurattaviin vaiheisiin.

Simuloitu jadhdytys|[7]

Kohdefunktio f(x), € = (z1,...,2,)" jax € S.
Alustetaan alkuldmpétila T, iteraatiolaskuri ¢ = 0 ja ldhtéarvo @, joka on miké
tahansa sallittu ratkaisu.
Alustetaan parhaat ratkaisut «* ja f*
Asetetaan lopetuslampdétila T ja iteraatioiden maksimimaara N, lisaksi valitaan
jaahtymistekija o.
while T, > Ty jat < N do

Maééritellaan jadhtymisnopeus Ty = T3, (0 < a < 1)

Valitaan satunnaisvektori € normaalijakaumasta

Siirrytddn satunnaisesti uuteen sijaintiin: a; 1 = x; + €

Lasketaan Af = f(x1) — f(xy)

Hyvéksytadan uusi ratkaisu, jos se on aiempaa parempi

if vastaus ei parantunut then

Luodaan satunnaislukujA ;

]

Hyvaksytaan jos p = P
end if
Péivitetdan paras ratkaisu x* ja f*
t=1t+1
end while
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4.3 Geneettinen algoritmi

Geneettiseksi algoritmiksi (Genetic algorithm) kutsuttu metaheuristiikka on saa-
nut ideansa luonnossa tapahtuvasta evoluutioksi kutsutusta biologisesta prosessista.
Ajatuksena geneettisen algoritmin taustalla on hyodyntdd Darwinin teoriaa luon-
nonvalinnasta. Geneettinen algoritmi esiteltiin ensimmaéisen kerran vuonna 1992 ja
sen kehitti J.H. Holland. Menetelmaissa algoritmi mallintaa luonnonvalintaa ja popu-
laation kelpoisuuden kehitysté geneettisen ajautumisen seurauksena. Keskeisiné ele-
mentteind geneettisessd algoritmissa ovat: ratkaisujen koodaaminen kromosomeik-
si, kromosomien valinta, risteytys, mutaatio ja kelpoisuusfunktio. Kromosomit ovat
koodattuja yksittdisratkaisuja, jotka kokevat algoritmin iteraatioissa risteytymisté
ja mutaatioita. Yhdessa kaikki kromosomit muodostavat populaation, eli keskendan
kilpailevien kandidaattiratkaisujen joukon. Keskenaén kilpailevista ratkaisuista vali-
tuiksi tulevat kromosomit, jotka ovat todennakoisemmin kelpoisuudeltaan parhaita
ja niiden avulla toteutetaan kromosomien risteytys. Kromosomien kvalitatiiviseksi
arvioimiseksi kiytetadn kelpoisuusfunktiota, joka ei suoranaisesti vaikuta mutaation
tapahtumisen todennékdisyyteen. Kromosomiksi kutsuttu merkkijono tullaan téssé
tyossa esittamadn bindarimuotoisena yksinkertaisuuden vuoksi, vaikka kdytannossa
koodaustapoja on useita. Iteraatioita kutsutaan geneettisen algoritmin yhteydessa
sukupolviksi. Lahtotilanteessa on alkupopulaatio, joka sisdltda N kappaletta kromo-

someja, jotka alustetaan satunnaisesti. |7, 25|

4.3.1 Menetelmin matemaattinen tarkastelu

Kromosomien esittdminen voidaan toteuttaa binddrimuotoisena, heksadesimaali-
muotoisena, oktaalimuotoisen tai muilla esitystavoilla. [25] Kuten aiemmin mainit-
tiin téssd tyossa tarkastellaan ainoastaan bindéristd esitysmuotoa. Esitysmuodon
valinta vaikuttaa kiytdnnossa sithen minkélaisia kromosomeja algoritmi késittelee.
Paras esitysmuoto riippuu optimointitehtavasta ja tavoiteltavasta algoritmin kayt-
taytymisestd. Kromosomit muuttuvat sukupolvien, eli iteraatioiden kuluessa. Tamaé
johtuu kromosomien algoritmissa kokemasta valinnasta, risteytyksesta ja mutaatios-
ta.

Ennen risteytyksen ja mutaation tarkempaa tarkastelua, keskitytddn geneetti-
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sen algoritmin toteuttamaan valinnaksi kutsuttuun evoluutio-operaatioon. Kromo-
somien lukuisien esitysvaihtoehtojen tavoin mahdollisia kromosomien valintatapoja
on useita. Vaihtoehdoista yleisimmin kiytettyjd ovat turnausvalinta ja onnenpyo-
révalinta. Onnenpydréavalinnassa jokaiselle kromosomille ¢ méaritellaan kelpoisuus-
funktion avulla kelpoisuus. Néin ollen kromosomilla i on olemassa kelpoisuus F;, joka
suoraan vaikuttaa kromosomin valintatodennédkéisyyteen. Nimittdin kromosomille ¢

voidaan maaritelld valintatodennékoisyys p;, joka méaariytyy seuraavasti

F;

Pi= &SN -
Zj:l Fj

Turnausvalinta on valintamenetelméné varsin monimuotoinen ja sen méarittelylla
on mahdollista vaikuttaa tulevien populaatioiden monimuotoisuuteen. Turnausva-
linnassa on onnenpyéravalinnan tavoin jokaiselle kromosomille méaritelty kelpoisuus
F;. Kromosomien kelpoisuuksien ohella taytyy maaritelld valintaa suorittavien tur-
nauksien koko k. Turnauksia pidetdéan niin monta, ettd saadaan uusi /N:n kokoinen
sukupolvi, joka on yhtéasuuri alkupopulaation kanssa. Populaation yksiloistd arvo-
taan turnaukseen osallistuvat yksilot, jotka kilpailevat keskendan. Turnauksen osal-
listujien arvonta toteutetaan usein esimerkiksi onnenpyoravalinnalla, silla talloin ei
tule karsittua liikaa lupaavia ratkaisukandidaatteja. Turnauksen voittaja voidaan yk-
sinkertaisuuden vuoksi todeta olevan suurimman kelpoisuuden omaava yksilo, vaikka
voittajan valintaan on olemassa lukuisia tapoja. Turnausvalintaprosessi kuvassa 2 on
yksinkertainen esimerkki algoritmin toteuttamasta valinnasta. Mikali turnauksessa
k = 1 tarkoittaa se turnausvalinnan kontekstissa satunnaisvalintaa alkuperaisesta
populaatiosta. Turnaukseen osallistuvien yksiloiden valinta on oleellinen ja yleisim-
min kiytetddn binddrista turnausvalintaa, missa valintatodennékoisyydelle p; saatiin

ldhteessd [26] muoto

b= 3 () = = 1),

missé k& on turnauksen dimensio. [27]

23



1
3
6
4
5 > ’ > 6
5
2
6
Populaatiossa esiintyvien Turnauksen Turnauksen
yksiléiden kelpoisuudet osallistujat voittaja

kokonaislukuina

Kuva 2: Turnausvalinta, kun N =6 ja k = 3.
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Risteytys tarkoittaa kiytdnnossd kahden valituksi tulleen kromosomin osien
vaihtamista keskendén. Yhden osan keskenddn vaihtamisessa on kyseessa 1-
pisteristeytys, joka tapahtuu kromosomeille kuvassa 3 esitetylld tavalla. Risteyttami-
sen toteuttamiseen on olemassa lukuisia tapoja, joista ainakin yhdekséin erilaista on
mainittu ldhteessé [25]. Menetelmien joukosta oikean valitseminen perustuu jalleen
haluttuun algoritmin toimintaan, sekéd ratkaistavaan optimointiongelmaan. Ristey-
tyksen ohella tapahtuu mutaatioita, jotka muuttavat geeneja kuvassa 4 nakyvalla
tavalla. Risteytyksen perustelujen tapaan mutaatiolle on lukuisia toteutustapoja ja

niiden valitseminen on tilannekohtaista.

Kahden vanhemman kromosomit ennen risteyttamista

1 0 1 0 1 1 0 0
0 1 0 1 0 0 1 1
Risteytys
v
1 0 1 0 0 0 1 1
0 1 L] 1 1 1 0 L]

Lopputuloksena on kaksi jalkelaista eli uutta kromosomia

Kuva 3: Geneettisen algoritmin toteuttama risteytys, joka tapahtuu yhdessa kohdas-
sa kromosomia. Vanhemman geenien oikeassa reunassa oleva jérjestys on muuttu-
nut risteytyksen seurauksena. Kromosomien muutokset tapahtuvat samanaikaisesti,
vaikka muutoksia tulisi useammassa eri kohdassa. [7|

Metaheuristiikoille yleisesti ja geneettiselle evoluutiolle erityisesti parametrien
valitseminen on ddrimmaéisen tarkedd. Erityisesti geneettisessa algoritmissa korostuu,
milld tavoin optimointitehtavd muutetaan algoritmin késitteleméén kromosomimuo-

toon. Nimittain algoritmin tekemé& optimointi pohjautuu vertailuun kromosomien ja
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Alkuperainen geeni

1 0 1 0 1 1 0 0
Mutaatio
1 0 1 0 1 1 1 0

Lopputuloksena uusi geeni

Kuva 4: Geneettisen algoritmin toteuttama mutaatio, joka tapahtuu yhdessé kohdas-
sa kromosomia. Alkuperéiisen geenin sisdltdma informaatio muuttuu mutaation seu-
rauksena. Samalla tavalla kuin risteytyksessd, myos mutaatio voi tapahtua useam-
massa paikassa samaan aikaan. |7]

valitun kelpoisuusfunktion valilla. Kuvissa 3 ja 4 esitettiin yksinkertaisuuden vuoksi
vain binddrimuotoisessa kromosomissa tapahtuvia muutoksia. Todellisuudessa ge-
nettisen algoritmin merkkijonot valitaan ongelmakohtaisesti ja tarpeen vaatiessa ne
voidaan ilmaista esimerkiksi reaalilukujen avulla.

Aiemmin mainitun kelpoisuusfunktion rooli algoritmissa on térked, silla se toi-
mii vertailuarvona, jonka suhteen kromosomien kiytosté optimoidaan. Minimointia
tehtdessé eréds yksinkertainen ilmaisuasu kelpoisuusfunktiolle on F(x) = A — f(x),
missd A voi olla joko suuri vakio tai 0, jos kelpoisuudelta ei vaadita positiivista

arvoa.
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4.3.2 Pseudokoodi

Simuloidusta jadhdytyksestd poiketen geneettinen algoritmi késittelee lukuisia rat-
kaisukandidaatteja samanaikaisesti. Esitelladn seuraavaksi yksityiskohtainen geneet-

tisen algoritmin pseudokoodi, jonka avulla tiivistetdan algoritmin toimintaperiaate.

Geneettinen algoritmi(7, 25]

Kohdefunktio f(x), © = (z1,...,2,)" jax € S.
Luodaan satunnaisesti alkupopulaatio, joka koostuu N kappaleesta kromosomeja
) (i=1,2,...,N).
Maédéritellisin kromosomien kelpoisuudet F; = A — f(x?)
Alustetaan iteraatiolaskuri ¢ = 0 ja todennékdisyydet
pe risteytykselle, p,, mutaatiolle
while (¢ < iteraatioiden maksimiméaara) do
Jarjestetadn kelpoisuuksia kiyttden N kappaletta turnauksia
Korvataan aiemman sukupolven kromosomit turnauksien voittajista koostuval-
la N kokoisella sukupolvella
Luodaan N kappaletta uusia ratkaisuja risteyttamaélla ja mutatoimalla
Risteytys tapahtuu risteytystodennakoisyydella p,
Mutaatio tapahtuu mutaatiotodennakéisyydella p,,
Péivitetaan risteytyksen ja mutaation seurauksena muodostuneiden kromoso-
mien kelpoisuudet F;
Paivitetdan iteraatiolaskuri ¢ =¢ + 1
end while
Palautetaan ratkaisuna korkeimman kelpoisuuden omaava yksilo £}
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5 Diskreetti optimointi

Varsin usein populaatiopohjaisissa metaheuristisissa algoritmeissa, kuten esimerkiksi
kiiltomatoalgoritmissa, optimoinnin tulokset voidaan esittéd reaaliarvoisina muut-
tujina tai vektoreina. Diskreettinen optimointi on matemaattisen optimoinnin ala-
haara, jossa optimoitava funktio on korkeintaan osittain jatkuva tai yleisesti téysin

epajatkuva eli diskreettinen.

Esimerkki 1. Yksinkertainen esimerkki diskreetistd kohdefunktiosta on kokonais-
lukujen avulla maaritelty funktio f : Z — R. Funktio on diskreettinen, kun se on

madritelty vain kokonaislukujen joukossa.

Diskreetissa optimoinnissa reaaliarvoisten muuttujien ja vektoreiden kasittely
on haasteellista. Syyna tdhén on esimerkiksi tilanne, missd metaheuristiseen algorit-
miin koodattu ratkaisuvektori esimerkiksi kiiltomato, toteuttaa sallittujen pisteiden
joukon rajoitteet, mutta ei enda valttamatta ole kelvollinen ratkaisu alkuperaiseen
ongelmaan. Pohditaan tapausta, jossa optimoinnin ratkaisu on jokin kokonaisluku-
jen permutaatio. Metaheuristiikka voi ratkaisua etsiessdan muuttaa vektorin arvoja,
niin ettd edelld mainittu permutaatio voi rikkoutua. Tamé on ratkaisun kannalta
haastavaa, silld on mahdollista, ettd algoritmi tuottaa vain kelvottomia ratkaisu-
ja tarkasteltavalle tehtaville. Diskreettisyys voi siis olla darimméisen ongelmallista
metaheuristisessa algoritmissa, jonka tarkoituksena on etsid ratkaistavaa optimia
reaalilukujen avulla. Télloin pelkistdaan sallittujen pisteiden joukkoon kuuluminen
optimointitehtéivissa ei ole enda riittavia vastauksen tuottamiseksi, vaan menetel-

mésté riippuen taytyy soveltaa diskretisointimenetelmia. 28]

5.1 Diskretisointimenetelmia

Diskreetisséd optimoinnissa torméataan ongelmiin populaatiopohjaisten metaheuris-
tiikkojen kanssa, koska monet niista on alun perin suunniteltu jatkuvien eli reaaliar-
voisten muuttujien optimoimiseen. Konkreettiset diskreetit ongelmat ovat laskennal-
lisesti erittédin haastavia ja tehtdvin dimension kasvaessa niiden ratkaiseminen tark-
koja menetelmia kayttaen kdy usein mahdottomaksi. Taten populaatiopohjaiset me-

taheuristiikat ovat nayttaytyneet mielenkiintoisina vaihtoehtoina tyydyttavien rat-
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kaisujen saamiseksi. Populaatiopohjaisten algoritmien ominaisuudet, kuten yksittai-
set keskendén kilpailevat ratkaisut, ovat osoittautuneet hyddyllisiksi diskreettisessa
optimoinnissa. [28]

Sovellettaessa populaatiopohjaista menetelméd diskreettiin ongelmaan tulee
edellisessé kappaleessa esitetyn ongelman vélttamiseksi menetelmé diskretisoida. Po-
pulaatiopohjainen metaheuristiikka voidaan diskretisoida usealla eri tavalla. Vaih-
toehtoisista menetelmistd tunnetuimpia ja kiytetyimpid ovat sigmoidaalista funk-
tiota (Sigmoid function), satunnaisavain (Random-Key), pienimmén sijainnin arvo
(Smallest position value), muokattu sijaintiyhtalé (Modified position equation), suu-
ren arvon priorisointi (Great value priority) ja lahin kokonaisluku (Nearest Integer).
Perehdytéaédn tarkemmin sigmoidaaliseen funktioon, satunnaisavainmenetelméén ja
pienimmén sijainnin arvoon, jotka tutkimuksen mukaan vastaavat yhdessi 90% kiy-

tetyistd diskretisointimenetelmisté.|28|

5.1.1 Sigmoidaalinen funktio

Sigmoidaalista funktiota voidaan kayttda jatkuvan hakuavaruuden bindériseksi
muuttamiseen ja se on edelld mainituista menetelmisté suosituin. Muunnos tehdain
kaikille vektorin alkioille. Vektori diskretisoidaan bindériseksi seuraavasti. Oletetaan,

etta

]_, jOS T(lnd() S ﬁ
xl] _ L+exp(—;5) (15)

0, muutoin,
jossat=1,.,N jaj = 1,.,n, missi N on ratkaisuvektoreiden lukumé&ara ja n on
ratkaisuvektorin ulottuvuus. Funktio rand() tuottaa satunnaisluvun valilta [0, 1].

28]

5.1.2 Satunnaisavain

Satunnaisavain on sigmoidaalisen funktion jéalkeen kiytetyin menetelmé populaatio-
pohjaisten metaheuristiikoiden diskretisoinnissa. Menetelméssa jatkuva vektori voi-
daan muuttaa diskreetiksi luokittelemalla alkiot suurusjarjestykseen pienimmaésta

alkaen. Esimerkiksi jatkuva ratkaisuvektori z; = (0.92,0.24, 0.05,0.22,0.78) voidaan
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muuttaa diskreettiin muotoon z; = (5,3, 1,2,4). |28]

5.1.3 Pienimmain sijainnin arvo

Pienimmén sijainnin arvon menetelméssa kuvataan ratkaisuvektorin komponentit
pienimmaésté alkaen. Esimerkiksi ratkaisuvektorille z; = (0.92,0.24,0.05,0.22,0.78)

pienimmaén sijainnin arvon ratkaisuvektori on muotoa z; = (3,4,2,5,1). [2§|

5.2 Kauppamatkustajan ongelma

Diskreetin  optimoinnin  kirjallisuuden  tunnetuinta ongelmaa  kutsutaan
kauppamatkustajan ongelmaksi (Travelling salesman problem tai TSP). Ongel-
ma on taydellinen metaheuristiikoiden syvempéin tarkasteluun. Ongelmasta on
tehty mittavasti tutkimusta metaheuristiikkoja hycdyntéden ja se vie algoritmien

suorituskyvyn darimmilleen. Maaritelldan seuraavaksi kauppamatkustajan ongelma.

Maaritelma 5. Kauppamatkustajan ongelma: Alussa on olemassa lista kaupungeis-
ta ja niiden valisista etaisyyksista. Tarkoituksena on selvittda, mika on lyhin mahdol-
linen matka, kun kuljetaan kaikkien kaupunkien kautta tdsmaélleen kerran ja lopuksi

palataan lahtokaupunkiin.

Varsin yksinkertaisesti muotoiltava tehtéavé osoittautuu kuitenkin ratkaistaessa
laskennalliseksi painajaiseksi. Ongelma on kdytdnnonldheinen, mutta se konkretisoi-
tuu varsin erilaisissa kiiytdnnon sovelluksissa, kuten esimerkiksi verkko- ja piirilevy-
suunnittelussa seké logistisissa toteutuksissa. Ongelmaan ei ole vield 16ydetty kau-
punkiméarastd polynomisesti riippuvaa ratkaisumenetelmaa ja sité pidetaankin NP-
taydellisend (NP-complete) ongelmana [16]. Polynomiaikaista algoritmia on etsitty
jo vuosikymmenié, eikd varmuutta sen olemassaolosta tai -olemattomuudesta ole
vield onnistuttu todistamaan. Mikali polynomiaikainen algoritmi 16ytyisi, seurauk-
sena olisi logistisen optimoinnin merkittdva parantuminen. Tama tarkoittaisi kay-
tdnnossa lyhyempia kuljettavia matkoja, jotka parantaisivat logistiikka-alan yrityk-
sien kannattavuutta ja potentiaalisesti vihentéisivit myos ympéariston kuormitusta.
[29] Tehtéva on helppo ilmaista, mutta pienikin kaupunkien méérén lisdédminen kas-

vattaa mahdollisten reittien vaihtoehtojen méaraa kertoman verran. Tarkastellaan
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seuraavaksi kauppamatkustajan ongelmaa suhteellisen pienella kaupunkiméaaralla.

Esimerkki 2. Kauppamatkustajan ongelman kaupunkien maéaéran ollessa vain 50
16ytyy mahdollisia reittejé 50! kappaletta, miké tarkoittaa noin 3.041-10% vaihtoeh-

toa.

Ylla olevan esimerkin avulla saadaan parempi késitys, miten kaikkien mahdollis-
ten vaihtoehtojen yksittédinen lapikdyminen ei ole ajallisesti mielekéstéa suurilla kau-
punkimaarilla. T&lloin metaheuristiikat esiintyvat darimmaisen houkuttelevina vaih-
toehtoina. Niiden avulla saadaan erinomaisia tuloksia yksittéisille kaupunkiméaarille.
Erds motivaattori kauppamatkustajan ongelman tutkimiseen ja muihin laskentate-
hokkuuden tutkimuksiin on P = NP -ongelma. Mikili kyseisen ongelman ratkaisu
voidaan tarkistaa polynomisessa ajassa, niin sen ratkaiseminen polynomisessa ajassa
saattaa olla mahdollista. Kuuluisaa P = N P -ongelmaa ei vield tahin paivaan asti
ole osoitettu todeksi tai epatodeksi ja se onkin erds seitsemésta avoimesta miljoonan

dollarin ongelmasta.|16]
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6 Metaheuristiikat ja kauppamatkustajan ongelma

Kauppamatkustajan ongelma on varsin kattavasti tutkittu ongelma, jota on optimoi-
tu miltei kaikilla tunnetuilla metaheuristisilla algoritmeilla. Metaheurististen mene-
telmien suosio juuri kauppamatkustajan ongelmassa johtuu sen NP-taydellisyydesté,
mihin metaheurististen menetelmien laskenta-aikaa ja laskentatehoa sadstéavit omi-
naisuudet soveltuvat taydellisesti. Kauppamatkustajan ongelma soveltuu loistavasti
metaheurististen algoritmien suorituskykytestiksi johtuen siihen jo olemassa olevasta
kattavasta dokumentoinnista ja tutkimuksesta. Esimerkiksi Deniz et al [30] kdyttivét
kauppamatkustajan ongelmaa nimenomaisesti suorituskykytestind metheurististen

algoritmien tutkimuksessa.

6.1 Kiiltomatoalgoritmin soveltaminen

Kiiltomatoalgoritmi on alunperin suunniteltu jatkuviin optimointitehtaviin ja niiden
optimoimiseen. Alkuperédista kiiltomatoalgoritmia ei voida sellaisenaan hyodyntéa,
koska kauppamatkustajan ongelma on diskreettinen. [28, 31] Ainoaksi vaihtoehdoksi
jaa talloin algoritmin diskretisoiminen, mité kasiteltiin aiemmin. Kiiltomatoalgorit-
min tapauksessa jatkuvat rajoitteet, jotka liittyvit puoleensavetavyyteen ja etaisyys-
funktioon, tulee diskretisoida [1]. Epdjatkuvien rajoitteiden avulla toimivaa algorit-
mia kutsutaan kirjallisuudessa diskreetiksi kiiltomatoalgoritmiksi (Discrete firefly
algorithm, DFA). Néin saatua algoritmia voidaan soveltaa diskreetteihin ongelmiin,
kuten esimerkiksi kauppamatkustajan ongelmaan ja erilaisiin aikataulutusongelmiin
[1, 32].

Pelkké algoritmin rajoitteellinen yhteensopivuus ei takaa mitddn ongelman rat-
kaisun laadusta. Vaikka kiiltomatoalgoritmi onkin osoittanut paikkansa tunnettu-
na menetelméné, sen suorituskykyé voidaan parantaa muiden menetelmien avulla.
Metaheurististen strategioiden yhdistelemisestéd syntyneitd menetelmid kutsutaan
hybridial goritmeiksi. Tama yhdisteleminen voidaan nédhdé ikdan kuin algoritmin
virittdmisend. Hybridisoinnin méarittelya ei ole virallisesti rajoitettu, mika tarkoit-
taa, ettd mikd tahansa osa metaheuristiikasta voidaan korvata eri suunnittelufi-

losofian komponentilla paremman tuloksen aikaansaamiseksi. Esimerkiksi kiiltoma-
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toalgoritmissa hybridisaatiota voidaan toteuttaa kiiltomatojen alustamisessa, niiden
lilkkkumisessa tai ratkaisun hyviaksymisessa. Tunnettuja kiiltomatoalgoritmin kans-
sa hybridisoituja menetelmié ovat muun muassa geneettiset algoritmit (GA), diffe-
rentiaalievoluutio (DE) ja parannettu paikallishaku (local search). Kaikkien néiden
hybridisointien avulla on tarkoitus kehittda alkuperaisen algoritmin soveltuvuut-
ta optimoitavaan ongelmaan ja mahdollisesti parantaa sen suorituskykyé [1]. Erés-
ta kiiltomatoalgoritmin hybridisointia kauppamatkustajan ongelman ratkaisemiseksi

tutkittiin evolutiivisen diskretisoidun kiiltomatoalgoritmin avulla lihteessé [32].

6.2 Simuloidun jadhdytyksen soveltaminen

Kiiltomatoalgoritmista poiketen, simuloitua jadhdytysté ei tarvitse muokata sopi-
maan diskreettiin ongelmaan, koska se on alunperin suunniteltu diskreettiin op-
timointiin. Tamé&n suoran soveltuvuuden voisi ajatella tekevan simuloidusta jaah-
dytyksesta poikkeuksellisen houkuttelevan menetelméan esimerkiksi kauppamatkus-
tajan ongelman ratkaisuun. Simuloitua jadhdytysta kauppamatkustajan ongelmaan
sellaisenaan soveltavien tutkimuksien méaaré on kuitenkin yllattavan vahainen. Eraé-
né syyné tdhadn on metaheuristiikan hidas suppeneminen kohti optimaalista ratkai-
sua [33, 34]. Ensisilméykseltd huonona pidettévéa ominaisuus simuloidussa jaahtymi-
sessé ei sitd kuitenkaan aina valttamétta ole. Simuloidun jadhdytyksen hidas kon-
vergenssi nimittdin mahdollistaa parempia lopputuloksia, mitd enemmaén aikaa algo-
ritmi saa operaatioiden suorittamiseen [35]. Algoritmin todetaan myds olevan varsin
herkkd muutoksille, jolloin parametrien vaikutus korostuu saatavien lopputuloksien
valossa varsin merkittévasti. Nain ollen tietotaito algoritmin kiyttdmisessé on kes-
keisessa osassa selittdmaéssa keskenéén varsin ristiriitaisia tuloksia, joita simuloidulla
jadhtymiselld on saatu.

Simuloidulla jadhdytykselld on kuitenkin paljon potentiaalia tehokkaana meta-
heuristiikkana. Algoritmin heikkouksia on koitettu kiertda esimerkiksi muuttamalla
jadhtymisaikatauluja, kuten tehtiin lahteissé [36, 37|. Néin toimittaessa on saatu

lupaavia tuloksia kauppamatkustajan ongelmaan.
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Kuva 5: Léhtotilanne 32 kaupungin kokoisessa kauppamatkustajan ongelmassa. Kau-
punkien véliset yhteydet ovat tdysin satunnaiset, eikéd lyhintd mahdollista reittia ole
vield lahdetty optimoimaan.

Kuvista 5 ja 6 ndhddan simuloidun jadhdytyksen visualisointi alkutilanteessa ja
optimoinnin jalkeen. Kuten metaheuristiikoilla yleisesti ongelmana on, simuloidun
jaahdytyksen tapauksessakaan ei ole takeita, ettd kuvan 6 reitti olisi lyhin mahdol-
linen. Kuitenkin logistiikassa reitin voidaan ajatella olevan "tarpeeksi" hyva esimer-

kiksi polttoaineen kulutuksen tai ajamiseen kuluvan ajan kannalta.
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Kuva 6: Eréds simuloidun jadhdytyksen tuotattama ratkaisu 32 kaupungin kokoisel-
le tapaukselle. Ratkaisun optimaalisuutta ajatellen ei voida todeta, onko kyseinen
muoto kaikista optimaalisin, mutta alkutilanteeseen (kuva 5) verrattuna parannus
on varsin merkittivd. Ratkaisu voisi mahdollisesti olla riittdvin hyva esimerkiksi
logistiikka-alan sovelluksissa, kuten kuljetusreittien optimoinnissa.

6.3 Geneettisen algoritmin soveltaminen

Geneettisen algoritmin soveltuvuutta kauppamatkustajan ongelmaan on ajan saa-
tossa tutkittu varsin kattavasti. Geneettinen algoritmi soveltuu hyvin kauppamat-
kustajan ongelman ratkaisevaksi menetelméksi. Menetelmé kuuluu simuloidun jaéh-
dytyksen ohella vanhimpiin tunnettuihin metaheuristisiin menetelmiin. Geneetti-
sessé algoritmissa paikallishaku (local search) on varsin tehokasta ja jopa parem-
paa kuin iteratiivisessa paikallishaussa, jossa vanha tulos paivitetdan paremmalla
ratkaisulla. Tamé& johtuu paikallishaun ominaisuudesta jumittua paikalliseen opti-
miin. Simuloidun jadhdytyksen voidaan todeta toimivan geneettisen algoritmin ta-

voin paikallishaussa, mutta geneettisen algoritmin suorituskyky on osoittautunut
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paremmaksi. Tama johtuu algoritmin ratkaisukomponenttien eli geenien periyty-
misestd uusiin ratkaisuihin. Uudet ratkaisut saavat kauppamatkustajan ongelman
yvhteydessd aiemmilta ratkaisuilta hyvia osaratkaisuja. Yhdistelemalla nédin saatu-
ja hyvia osaratkaisuja onnistuu geneettinen algoritmi luomaan parempia ratkaisu-
ja kuin simuloidun jadhdytyksen jatkuva iteratiivinen lahestyminen lyhimmén reitin
loytamiseksi. Liséksi geneettisen algoritmin véitetdan olevan ainoa metaheuristiikka,
joka on onnistunut ratkaisemaan kauppamatkustajan ongelman yli 3000 kaupungin
tapauksissa. [38]

Mielenkiintoinen nékokulma genettisen algoritmin soveltamisessa kauppamat-
kustajan ongelmaan on myos tehtavaéin valittava koodaustapa. Aiemmin geneettisen
algoritmin yhteydessé tarkasteltiin yksityiskohtaisemmin bindéristd koodaustapaa.
Bindérisen koodauksen ohella geneettisessé algoritmissa voidaan soveltaa geenien
késittelyd listana. Néistd kahdesta bindérinen koodaus on osoittautunut hyvéksi,
mutta vain pienille kaupunkiméérille [39]. Néin ollen paras tapa koodata reitteja

geneettiselle algoritmille on geenien listaaminen.

6.4 Tulokset

Aloitetaan tuloksien tarkastelu ensin kdymalld lapi tutkimus [35], jossa vertailtiin
geneettistd, algoritmia ja simuloitua jadhdytystd kauppamatkustajan ongelmassa.
Tutkimuksen mukaan simuloitu jadhdytys suoriutuu tarkasteltavista ongelmista ge-
neettistd algoritmia paremmin. Asian ilmaiseminen niin, ettd toinen menetelmé on
toista parempi ei metaheuristisessa optimoinnissa ole mielekasta. Esimerkiksi tutki-
muksessa kaytetty TSPIlib on internetissa sijaitseva kauppamatkustajan ongelmien
kirjasto, joka on kauppamatkustajan ongelmaa tutkittaessa varsin yleisesti kiytet-
ty [40]. Yksittaisid kauppamatkustajan ongelman instansseja tutkittaessa ei voida
muodostaa yleistd ndkemystd metaheuristiikan suorituskyvysté annetussa tehtavéis-
sd, vaan vain nimenomaisesti silld hetkelld tarkasteltavien tehtévien tapauksista.
Tastéd seuraa ongelma siitd, ettd metaheuristiikkojen ollessa yleisia optimointime-
netelmid, niiden suorituskyky vaihtelee tehtévista riippuen. Edelleen tdmé vaih-
televuus tuo ongelmia ja saattaa edesauttaa muodostamaan vaarinkésityksia siité,

miten jokin menetelmé saattaisi olla toista menetelméa parempi. Toisin sanoen va-
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litsemalla tarkasteltavat tehtavat oikealla tavalla voidaan mikd tahansa menetelméa
saada nayttaméan toista paremmalta. Perehdytadn seuraavaksi tutkimukseen, joka

vahvistaa aikaisemmin esitetyn argumentin.

Tutkimuksessa [41] verrataan jélleen simuloitua jadhdytystd geneettiseen algo-
ritmiin ja ldhimmén naapurin (nearest neighbour) menetelméén. Tuloksien mukaan
geneettinen algoritmi toimii selvasti simuloitua jadhdytystd paremmin ja kykenee
merkittavisti parempiin lopputuloksiin. Nédin olemme kahta eri tutkimusta [35, 41|
vertaamalla saavuttaneet ristiriidan geneettisen algoritmin ja simuloidun jaahdytyk-
sen suorituskyvyn kanssa. Tapaus ei metaheuristisessa tutkimuksessa ole mitenkaén
ainutlaatuinen, vaan nimenomaisesti esimerkki siitd, minkéilainen tieto on oleellis-
ta. Metaheuristiseen tutkimukseen tulisi suhtautua darimméiselld varovaisuudella ja
kriittisyydelld, seké selvittdd minkalaiset tulokset alan tutkimuksessa ovat oikeasti

mielekkéita ja jalostuskelpoisia.

Artikkelissa [30] puolestaan tutkittiin metaheurististen algoritmien tehokkuut-
ta ja yleistd toimivuutta kauppamatkustajan ongelman tapauksessa. Tuloksista ha-
vaitaan, miten riippumatta metaheuristiikasta ne kaikki onnistuvat optimoimaan
annettuja kauppamatkustajan ongelmia tehokkaasti. Tulokset ovat yleisesti muuta-
man prosenttiyksikon etaisyydelld tunnetusta optimaalisesta ratkaisusta. Néin voi-
daan todeta metaheuristiikkojen tuottavan luvattuja "riittdvan hyvid" lopputulok-
sia myos kauppamatkustajan ongelmassa. Metaheurististen algoritmien tuoma sa-
tunnaisuus samalla my0s vahentda laskennallisesti raskaiden ongelmien ratkaisuun

kiaytettavaa aikaa.

Viimeisend mainitsemisen arvoisena tuloksena on kiiltomatoagloritmin suoritus-
kyky kauppamatkustajan ongelmassa. Tutkimuksissa [32, 35| muutamilla eri algorit-
meilla testattu kauppamatkustajan ongelma sattuu olemaan keskendén identtinen.
Aineistot Ulysses 16 ja Ulysses 22 ovat vastaavasti 16 ja 22 kaupungin kokoisia kaup-
pamatkustajan ongelman aineistoja, joka on nimenomaisesti tarkoitettu ongelman
tutkimukseen. Nain tutkimuksia ristiin vertaamalla voidaan todeta, miten onnis-
tuneesti diskretisoidulla kiiltomatoalgoritmilla ja sen erdlld evolutiivisella hybridi-
metaheuristiikalla on keskenédén vertailukelpoiset tulokset simuloidun jaahdytyksen

ja geneettisen algoritmin kanssa. Kaikki metaheuristiikat onnistuivat ratkaisemaan
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annetun kauppamatkustajan ongelman tapauksen alle minuutissa, mikd on tehté-
van kompleksisuuden huomioon ottaessa mainitsemisen arvoinen laskenta-ajallinen

suoritus.
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7 Yhteenveto

NP-tédydellisten ongelmien ratkaisemiseen ei ole olemassa hyvaa algoritmia, joka ky-
kenisi murtamaan tehtavatyyppia. Kirjallisuudessa esiintyy lukuisia optimointialgo-
ritmeja, eikd yksikddn naisté algoritmeista kykene ratkaisemaan kaikkia olemassaole-
via optimointiongelmia. Siitd huolimatta tehokkaiden optimointialgoritmien etsimi-
seen panostetaan merkittavisti alan tutkimuksen keskuudessa. Téma pyhén "graalin
maljan" kaltaisen algoritmin etsiminen jatkuu varmasti, ellei analyyttisesti onnistu-
ta osoittamaan tulos universaalin optimointityokalun olemattomuudesta. [7] Meta-
heuristiikat pyrkivit olemaan universaaleja monitoimityckaluja, jotka tarjoavat hy-

vid tai jopa optimaalisia ratkaisuja laskennallisesti haastaviin optimointitehtaviin.

Kunnianhimoisista tavoitteistaan huolimatta eivit metaheuristiikatkaan kykene
valttyméaan D. H. Wolpertin ja W. G. Macreadyn ilmaisten lounaiden teoreemalta
(No free lunch theorem, NFL) [42]. NFL - teoreeman yksinkertaista, mutta kerta
toisensa jalkeen naytettya tulosta ei vield pakene yksikddn tunnettu optimointime-
netelméa. Tuloksen mukaan optimointialgoritmien tehokkuudet ldhestyvit toisiaan,
mitd suurempi niiden vertailussa kiytettdvien tehtédvien méara on. Lisdksi teoree-
man avulla on osoitettu, ettei yksikdan optimaalinen tulos 16ydy vahingossa. Aivan

kuin ei lounaskaan ilmaiseksi tyhjasta ilmesty.

Valitettavasti siis metaheuristiikoiden tuomat tyomaéaaralliset helpotukset ovat
optimoinnin mullistamisen kannalta varsin vahaisia. Tamaé tarkoittaa, ettda optimoi-
tavan ongelman mallintaminen, parametrien valinta ja niiden soveltaminen tulevat
jatkossakin olemaan tyolaita seka keskeisid optimaalisten tuloksen 16ytamisessa. Li-
siksi algoritmien ja menetelmien ongelmakeskeisyys tulee ndkyméan parempien tu-
loksien muodossa seké siind, miten ongelmaan paremmin hioutuneet menetelmét
tulevat suoriutumaan yleisid menetelmia paremmin. Toisaalta on huomionarvoista
muistaa, miten metaheuristiset menetelmét ovat osoittaneet ratkaisutaitonsa lasken-
nallisesti raskaissa tehtavissd. Metaheuristiikoiden ansiosta voidaan ratkaista tehté-
vid, jotka eivat ole klassisten menetelmien avulla optimoitavissa. Tulevaisuudessa on
mielenkiintoista nahdéa, miten tekodlylld voidaan helpottaa algoritmien kidyttédmien

rajoitteiden méarittelya. Lisdksi tuloksien parantamisen kannalta tehtdvan algorit-
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mien "virittelyn" sijaan voidaan keskittyd optimointitehtdvin ratkaisuun ja mene-

telmien ymmaéartdmiseen sekd toimivuuden osoittamiseen.
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