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Muurahaisyhdyskuntaoptimointi jaljittelee nimensd mukaisesti muurahaisten, eri-
tyisesti ruokaa etsivien muurahaisten kidyttiytymistd. Ruokaa etsivit muurahaiset
jattavat kdayttdmilleen poluille feromoni-nimistid kemikaalia. Nama feromonijéljet
ovat hyvin tédrkeitd muurahaisten kommunikoinnissa. My0s muurahaisyhdyskun-
taoptimoinnin menetelmissé feromonijéljet ovat tarkeissa osassa. Niiden avulla me-
netelmét keskittyvit etsimdin optimiratkaisua jo l6ydettyjen hyvien ratkaisujen
lahettyviltd. Taméan tutkielman toisessa luvussa késitelldin muurahaisyhdyskunta-
optimoinnin perustana olevaa muurahaisten kiyttiytymisti seki muurahaisyhdys-
kuntaoptimoinnin menetelmien yleisid piirteité.

Ensimméiset kombinatoristen tehtavien ratkaisuun tarkoitetut muurahaisyhdyskun-
taoptimoinnin menetelmét kehitettiin 1990-luvun alussa. Siitd ldhtien on yritetty
kehittad myos jatkuvien tehtdvien ratkaisuun soveltuvia muurahaisyhdyskuntaopti-
moinnin menetelmid. Ensimmaéinen jatkuvien tehtidvien ratkaisuun soveltuva muura-
haisten kiyttdytymiseen perustuva optimointimenetelma onnistuttiin kehittdAmain
vuonna 1995 ja nykyédidn nditd menetelmid on jo monia erilaisia. Tadmén tutkiel-
man kolmannessa luvussa esitellain kombinatorisille ja viidennessé luvussa jatkuville
tehtaville tarkoitettuja muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmii. Neljinnessi
luvussa esitetddn niitd harvoja konvergenssitodistuksia, joita muurahaisyhdyskun-
taoptimoinnin menetelmille on pystytty todistamaan.

Koska jatkuville tehtédville on nykyddn olemassa monia erilaisia muurahaisten kiyt-
taytymiseen perustuvia optimointimenetelmii, ei voida helposti sanoa miki menetel-
mistéd on paras. Menetelmien paremmuusjérjestys riippuu optimoitavasta funktiosta
ja menetelmissi kiytettdvien parametrien arvoista. Jatkuvien tehtivien optimoin-
tiin tarkoitettujen muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmien toimivuutta on
vertailtu tdmén tutkielman luvussa kuusi.

Asiasanat: feromonijélki, jatkuva optimointitehtivé, muurahaisyhdyskuntaoptimoin-
ti.
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1 Johdanto

Yleensé eteen tulevat ongelmat yritetddn ratkaista parhaalla mahdollisel-
la eli optimaalisella tavalla. Jotta arkipdivin ongelmia voitaisiin késitelld
matematiikan keinoin, pitdd ongelmat jollain tavalla mallintaa matemaat-
tisiksi optimointitehtdviksi. Tat4 varten pitdd valita esimerkiksi optimoin-
titehtavin kohdefunktio, muuttujat ja arvot, joita muuttujat voivat saada.
Optimointitehtavit ovat joko maksimointi- tai minimointitehtdvid riippuen
siitd, halutaanko kohdefunktiolle mahdollisimman suuria vai pienid arvoja.
Muuttujien sallittujen arvojen perusteella optimointitehtévit voidaan jakaa
diskreetteihin ja jatkuviin tehtdviin. Jos optimointitehtévin kaikki muuttujat
kuvaavat esimerkiksi kappalemé&irid, niin ne voivat saada vain ei-negatiivisia
kokonaislukuarvoja eli muuttujien arvot pitda valita joukosta {0,1,2,...}.
Téllainen tehtdva kuuluu diskreetteihin optimointitehtéviin. Toinen esimerk-
ki diskreeteistd optimointitehtdvistd on tehtivi, jossa muuttujat voivat saa-
da arvoja joukosta {0,1}. Téllaista optimointitehtévdd kutsutaan tarkem-
min bindadriseksi optimointitehtavdksi. Jos diskreetissd optimointitehtavissa
kaikilla muuttujilla on darellinen méira sallittuja arvoja, kutsutaan tehtavia
kombinatoriseksi optimointitehtdvdksi. Bindariset optimointitehtavit kuulu-
vat siis kombinatorisiin optimointitehtiviin. Jos optimointitehtdvin kaikki
muuttujat kuvaavat esimerkiksi nestemé&éria litroina, niin ne voivat saada ei-
negatiivia reaaliarvoja eli muuttujien arvojen pitdé vain olla suurempia kuin
0. Téllainen tehtdva on esimerkki jatkuvasta optimointitehtdvasta. On myds
olemassa optimoinitehtévii, joissa osa muuttujista voi saada esimerkiksi vain
tiettyja kokonaislukuarvoja ja loput muuttujista voivat saada arvoja tietyilta
reaalilukuvéleilta. Téllaisia tehtdvid kutsutaan sekalukuoptimointitehtdviksi.

Kombinatoriset optimointitehtéviat voitaisiin periaatteessa ratkaista
kiaymaélla 1dpi kaikki tehtdvin sallitut ratkaisut ja valitsemalla niistd paras.
Yleenséd sallittuja ratkaisuja on kuitenkin niin paljon, ettd niiden kaikkien
lapi kdiyminen veisi kohtuuttomasti aikaa. Jos optimointitehtava ei ole kom-
binatorinen, ei kaikkia ratkaisuja voida edes periaattessa kiyda ldpi. Talloin
optimiratkaisun 16ytémiseksi pitda kiyttia jotain optimointialgoritmia. Opti-
mointialgoritmeja on kehitetty valtava méaéra eika niitéd voida asettaa yleiseen
paremmuusjérjestykseen vaan ratkaistavasta tehtévésta riippuu, mika algo-
ritmi toimii hyvin ja mika huonosti. Optimointialgoritmeja voidaan luokitella

monella eri tavalla. Ne voidaan esimerkiksi jakaa tarkkoihin ja likimddrdisiin



algoritmeihin.

Tarkkojen algoritmien voidaan taata l0ytdvdn optimaalinen ratkaisu.
Tama on tietysti tavoiteltava ominaisuus, mutta optimointiongelman ol-
lessa NP-vaikea (esimerkiksi [11] sisdltdd lisdtietoa NP-vaikeista on-
gelmista) tarkat algoritmit vaativat pahimmassa tapauksessa eksponen-
tiaalisen laskenta-ajan. N&in ollen NP-vaikeille tehtéville tarkat algoritmit
ovat kaytédnndssd kiyttokelvottomia niiden vaatiman suuren laskenta-ajan
takia.

Algoritmien tehokkuuden parantamiseksi pitdd optimaalisuusvaatimuk-
sesta luopua. Néin tehddin likimaériisissa algoritmeissa, joissa pyritdin saa-
maan hyvii ratkaisuja polynomiaalisessa ajassa. Niité algoritmeja kutsutaan
usein heuristitkoiksi. Tarkoista algoritmeista saadaan likimaéréisid, kun ne
keskeytetddn esimerkiksi tietyn annetun ajan kuluttua. Likimé&&rdiset algo-
ritmit, joita ei saada tarkoista algoritmeista, voidaan jakaa kahteen luokkaan:
rakentaviin ja korjaaviin menetelmiin.

Rakentavissa algoritmeissa lisdtd4n alunperin tyhjain ratkaisuun iteratii-
visesti uusia komponentteja ja niin rakennetaan lopullinen ratkaisu. Raken-
tavat algoritmit ovat tyypillisesti nopeimpia likiméa#risia algoritmeja, mutta
niiden tuottamat ratkaisut ovat yleensd huonompia kuin korjaavien algorit-
mien tuottamat ratkaisut.

Korjaavissa menetelmissd aloitetaan jostain alkuratkaisusta ja sita
yritetddn toistuvasti parantaa lokaaleilla muutoksilla. Kéytidnnossd tamé
suoritetaan méadrddmalla mahdollisille ratkaisuille naapuriratkaisut. Naa-
puriratkaisujen joukosta yritetddn sitten 16ytaa sen hetkisté ratkaisua parem-

pi ratkaisu.

Rakentavissa ja korjaavissa menetelmissd on kuitenkin heikkoutensa.
Joko ne tuottavat vain vihdisen méaérin eri ratkuisuja tai ne voivat tuottaa
ratkaisuina huonolaatuisia lokaaleja optimeja (toisin sanoen ratkaisuja, jotka
ovat paikallisesti optimaalisia, mutta jaavat silti kauaksi tehtdvin parhaas-
ta ratkaisusta eli globaalista optimista, katso liite A). Metaheuristiikoissa

yritetddn valttda néitd ongelmia.

Edelld esitetyt jaottelut tehddin yleensd diskreettien optimointiteh-
tavien ratkaisuun tarkoitetuille optimointialgoritmeille. Jatkuvien opti-
mointitehtévien ratkaisuun tarkoitetut optimointialgoritmit jaetaan yleen-

si lokaalin ja globaalin optimoinnin menetelmiin. Metaheuristiikat kuulu-



vat globaalin optimoinnin menetelmiin. Lokaalin optimoinnin menetelmét
paatyvit yleensd aloituspistettd ldhimpéana olevaan lokaaliin optimiin (kat-
so liite A). Lokaalin optimoinnin menetelmét voivat siis padtya ratkaisuun,
joka on optimointitehtdvin huonolaatuinen lokaali optimi. Globaalin opti-
moinnin menetelmat yrittavat valttdd nditd huonolaatuisia lokaaleja mini-
mejd. Taméa vaatii tietysti enemmén laskenta-aikaa kuin se, ettd tyydyt-
téaisiin ensimmaiseen l0ydettyyn lokaaliin optimiin. Joissain tapauksissa on
kuitenkin téarkedd 16ytda globaali optimi. Téstd syystd globaalin optimoin-
nin menetelmid onkin kehitetty paljon. Menetelmien tehokkuutta voidaan
parantaa kehittelemalld sellaisia menetelmid, joilla ratkaistaan vain tietyn-
tyyppisid tehtévid. Globaalin optimoinnin menetelméit voidaan vield jakaa
deterministisiin ja stokastisiin menetelmiin. Deterministisissd menetelmissi
kiytetddn yleensd hyvéksi jotain erityisoletusta kohdefunktiosta. Ne on siis
yleensé tarkoitettu tietyntyyppisten optimointitehtdvien ratkaisuun. Kuten
nimestéd voi paitelld stokastisissa menetelmissd kdytetdan jotenkin hyvéksi

satunnaisuutta.

Toisin kuin heuristiikat, jotka ovat ongelmakohtaisia, metaheuristiikat
ovat yleisid algoritmien runkoja, joita voidaan suhteellisen pienilli muun-
noksilla kdyttdd monen tyyppisten tehtdvien ratkaisuun. Metaheuristiikat
voidaankin ymmaértaé yleisiksi heuristiikoiksi, jotka ohjaavat perustana ole-
vaa heuristiikkaa kohti hakuavaruuden lupaavia alueita, joissa on hyvid
ratkaisuja. Metaheuristiikat ovatkin parantaneet huomattavasti kykya 16ytaa

hyvid ratkaisuja vaikeille optimointiongelmille kohtuullisessa ajassa.

Téssd tutkielmassa késitellaan muurahaisyhdyskuntaoptimointia (ant
colony optimization), joka kuuluu metaheuristiikkojen laajaan joukkoon.
Muita metaheuristiikkoja ovat muun muassa simuloitu jadhdytys |5, 19]
ja tabuhaku [13, 14, 15]. Nimensd mukaisesti muurahaisyhdyskuntaopti-
mointi jaljittelee muurahaisten kiyttiytymistd ja kiyttda sitd hyvikseen
optimoinnissa. Ensimméisen muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmén
kehitti Marco Dorigo vuonna 1991 [10]. Tém& menetelmd on tarkoitet-
tu kombinatoristen optimointitehtévien ratkaisemiseen. Samalla Dorigo loi
niin sanotun muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin rungon eli sddnnot, jotka
muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmien pitda tayttda. Dorigon jal-
keen monet muutkin kehittivit kombinatoristen optimointitehtévien rat-

kaisuun tarkoitettuja muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmia (esi-



merkiksi [4, 32|). Jatkuville ongelmille néiden menetelmien kehittdminen
oli kuitenkin vaikeampaa. Ensimméisen jatkuvien optimointitehtévien rat-
kaisuun tarkoitetun muurahaisten kiyttdytymiseen perustuvan menetelmén
loivat George Bilchev ja Ian C. Parmee vuonna 1995 [2|. Menetelmén luojien
mielestd he olivat kehittdneet ensimmadiisen jatkuvien optimointitehtidvien
ratkaisuun tarkoitetun muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmén. Dori-
go oli kuitenkin sitd mieltd, ettd tdmé& menetelma ei ollut muurahaisyh-
dyskuntaoptimoinnin menetelmi, koska se ei aivan tdyttédnyt muurahais-
yhdyskuntaoptimoinnin rungon edellyttdmid vaatimuksia. Yksi syy tdhén
oli se, ettd Bilchevin ja Parmeen menetelméssi muurahaisilla oli pesi, jo-
ta Dorigon sdédnndt eivit sallineet. Tamén jilkeen kehitettiin my6s mui-
ta muurahaisten kiyttdytymiseen perustuvia jatkuvien optimointitehtdvien
ratkaisuun tarkoitettuja menetelmié, joista suurin osa ei tayttdnyt Dorigon
vaatimia ominaisuuksia (esimerkiksi [12, 26]). Dorigo itse kehitti Krzysztof
Sochan kanssa uuden optimointimenetelmén vuonna 2005 [30]. Tdméa oli
yksi ensimmadisistd jatkuvien optimointitehtdvien ratkaisuun tarkoitetuista
menetelmistd, joka téytti Dorigon kehittdm#in muurahaisyhdyskuntaopti-
moinnin rungon edellyttdmét vaatimukset. Tdmén jalkeenkin on kehitetty
vain muutama Dorigon sdanndt taysin tdyttava menetelma, jolla voi ratkaista
jatkuvia optimointitehtévid (esimerkiksi [20, 21]).

Tamén tutkielman toisessa luvussa perehdytéddn hieman muurahais-
ten kiyttdytymiseen ja esitelldiin muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin pe-
rusperiaatteita. Kolmannessa luvussa esitellddn tarkeimpid kombinatoris-
ten optimointitehtdvien ratkaisemiseen tarkoitettuja muurahaisyhdyskun-
taoptimoinnin menetelmid. Neljds luku késittelee kolmannessa luvussa esi-
teltyjen menetelmien konvergenssiteoriaa. Viidennessd luvussa esitelldén
joitakin jatkuvien optimointitehtévien ratkaisemiseen tarkoitettuja muura-
haisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmid. Samassa luvussa esitellidn myos
joitakin muurahaisten kiyttaytymiseen perustuvia jatkuvien optimointiteh-
tavien ratkaisuun tarkoitettuja menetelmis, jotka eivat kuitenkaan téysin
taytd muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmille asetettuja vaatimuk-
sia. Kuudennessa eli viimeisessd luvussa verrataan viidennessd luvussa esi-

teltyjen menetelmien toimivuutta optimoitaessa erilaisia testifunktioita.



2 Oikeat ja keinotekoiset muurahaiset

Muurahaisyhdyskuntaoptimointi jaljittelee muurahaisten kiyttaytymistd ja
kiayttad sitd hyvikseen optimoinnissa. Téssd luvussa perehdytddn muura-

haisten kiyttdytymiseen ja sen mallintamiseen.

2.1 Muurahaisten kiyttdytyminen

Ennen kuin itse muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin metaheuristiikka esitel-
l44n, on hyvéi tietdd hieman sen biologisesta taustasta eli muurahaisten, eri-
tyisesti ruokaa etsivien muurahaisten kiyttaytymisesta.

Monien muurahaislajien ndkokyky on hyvin heikko ja erdit lajit ovat
jopa tdysin sokeita. Niin ollen niiden tdytyy kommunikoida muiden aistien
avulla. Kommunikointi perustuukin muurahaisten tuottamiin kemikaaleihin,
joita kutsutaan feromoneiksi. Joillekin lajeille (esimerkiksi Iridomyrmesz hu-
milis) erityisen térked on niin kutsuttu polkuferomoni (trail pheromone).
Polkuferomonia muurahaiset kiyttavit kulkemansa reitin merkitsemiseen.
Aistimalla téta feromonia, voivat ruokaa etsivit muurahaiset seurata muiden
muurahaisten 16ytdmaa reittid pesiltd ruoan luo. Jos peséltd 1lahtee monta
reittié, joilla kaikilla on feromoneja, niin mitd enemmaén feromonia reitilla on
sitd todennikoéisemmin muurahaiset valitsevat kyseisen reitin. Tadm& muu-
rahaisten kollektiivinen kiyttdytyminen on ollut muurahaisyhdyskuntaopti-

moinnin inspiraationldhteena.

2.1.1 Kaksoissiltakokeet

Muurahaisten feromonien ohjaamaa kiyttaytymistd on tutkittu erilaisilla
kokeilla. Yksi tunnetuimmista téllaisista kokeista on Deneubourgin, Aronin,
Gossin ja Pasteelsin [7, 17| esittelemé kaksoissiltakoe (double bridge exper-
iment). Téassd kokeessa muurahaisilla on kdytettavissddan kaksi eri polkua
pesélta ruoan luo. Koetta on suoritettu suhteen r = ll—’l’ eri arvoilla. Téssé [,
on pidemmén polun pituus ja [; lyhyemmén polun pituus.

Ensimmaéisessd kokeessa 7 = 1 (katso kuva 2.1 a)) eli polut ovat yhté
pitkét. Alussa, kun muurahaiset eivit olleet vield kulkeneet kummallakaan
polulla, feromoneja ei ollut niissé lainkaan. N&in ollen muurahaiset valitsivat

molemmat polut samalla todennékoisyydelld. Kuitenkin satunnaisen vaihte-

lun vuoksi yleensé toisen polun valitsi hieman suurempi madrd muurahaisia
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Kuva 2.1: Kaksoissiltakoe, jossa a) polut ovat yhtd pitkdt (r = 1) ja b) polut ovat
eripituiset (r > 1).

kuin toisen. Koska muurahaiset jéattivat kivellessdédn polulle feremoneja, niin
feromonien méara toisella polulla kasvoi suuremmaksi kuin toisella. Tama
taas johti sithen, ettd suurimmassa osassa kokeista ajan myota ldhes kaikki
muurahaiset kiyttivit samaa polkua ja vain muutamassa kokeessa molem-
milla poluilla oli suunnilleen yhtd paljon liikennetté, vaikka polut olivatkin
yhté pitkia.

Toisessa kokeessa r = 2 (katso kuva 2.1 b)) eli toinen poluista on kaksi
kertaa niin pitkd kuin toinen. Samoin kuin ensimmaéisessd kokeessa muu-
rahaiset valitsivat alussa molemmat polut samalla todennékoisyydelld. T&l-
14 kertaa lyhyemmaén polun valinneet muurahaiset ehtivit ensin ruoan luo.

Kun ne sitten palatessaan joutuivat taas valitsemaan kahden eri pituisen



polun vélilté, niin lyhyemmalla polulla oli jo feromoneja, mutta pidemmalld
ei, koska aluksi pidemmén polun valinneet eivit olleet vield ehtineet ruoan
luo. Néin ollen pesille palaavat muurahaiset valitsivat todennékoéisemmin ly-
hyemmaén polun ja lyhyemmaélle polulle alkoi kerdéntya enemmén feromoneja
kuin pitkélle. Kokeessa siis huomattiin, ettd ajan kuluessa suurin osa muu-
rahaisista valitsi lyhyemmé&n polun. Toisaalta aina 16ytyi muutama muu-
rahainen, joka valitsi pidemmé&n polun. Téméa voidaan tulkita eri polkujen
tutkimiseksi.

On myos tehty koe, jossa muurahaisilla oli aluksi valittavanaan vain pitka
polku ja 30:n minuutin kuluttua kokeen alusta lisdttiin lyhyempi polku.
Lyhyemmé&n polun tullessa muurahaisille mahdolliseksi pidemmélla polul-
la oli jo feromoneja. Taméa johtaa siihen, ettd muurahaiset eivit kykenekdéan
16ytamaan lyhyempdd polkua. Jos feromonit haihtuisivat nopeammin, muu-
rahaisilla olisi mahdollisuus unohtaa pidempi polku ja oppia optimaalinen

polku.

2.1.2 Stokastinen malli

Artikkeleissa |7, 17| on my0Gs esitelty yksinkertainen stokastinen malli, jo-
ka kuvaa muurahaisyhdyskunnan kiyttdytymista kaksoissiltakokeessa. Téssa
mallissa 1 muurahaista sekunnissa ylittdd polkujen haarautumiskohdan
vakionopeudella v cm/s ja jattdd yhden yksikon feromonia kiyttédmélleen
polulle. Samoin kuin edelld [, on pidemmén polun pituus (senttimetreind)
ja [ lyhyemmén polun pituus (senttimetreind). Nyt lyhyemmé&n polun
kulkemiseen menee aikaa t; = % ja pidemmén polun kulkemiseen ¢, = b —

v
ll—’l’% = r-t;. Feromonien maraé hetkelld ¢t merkitdan f(t), missd i € {1,2}
on polkujen haarautumiskohta ja a € {l,p} on polku (I merkitsee lyhyt-
td ja p pitkdd polkua). Feromonien méadrd ¢¢(t) on verrannollinen hetkeen
t mennessd polkua a kulkeneiden muurahaisten méaaraén. Nyt saadaan to-
dennikoisyydet, joilla haarautumiskohdassa ¢ hetkelld ¢ oleva muurahainen

valitsee lyhyemmiin polun (pl(t)) ja pidemmén polun (pf(¢)):

I . [trHDé(t)}a
pi(t) = [ttt O]+t +el (8)]>°
(2.1)

B [ti+ef ()]~
i) = GrgloF O
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Néiden yhtéaldiden funktionaaliset muodot sekd arvo a=2 on maaritty ko-
keellisesti [7].

T#ssd mallissa feromonien haihtumista ei oteta huomioon, koska kokeel-
lisesti on todettu, ettd feromonien haihtuminen on niin hidasta, ettei se
kiytdnnossd vaikuta muurahaisten kiyttdytymiseen. Nyt stokastisen mallin

kehittymista voidaan kuvata seuraavilla differentiaaliyht&loilla:

dot . . . .
=uph(t—t) +upl(t),  (i=1,j=2taii=2j=1),

(2.2)

RS}

Lyt t) Hepb(t), (i=1,j=2taii=2j=1).

Edellisten differentiaaliyhtidloiden méadradméa dynaamista systeemié on
tutkittu Monte Carlo menetelmélld [24|. Tulokset ovat hyvin samantapaisia
kuin saatiin kaksoissiltakokeessakin ja niinhén pitéisikin olla.

Téarkeda on huomata, ettd tdssd mallissa muurahaiset jattavéit feromone-
ja sekd eteenpiin (peséltd ruoan luo) ettd taaksepdin (ruoan luota pesille)
kulkiessaan. Tdméa onkin osoittautunut vilttdmattomaksi lyhimmén polun
16ytdmisen kannalta. Jos muurahaiset erittdvit feromoneja vain eteenpéiin

tai vain taaksepiin kulkiessaan, ne eivit kykene l6ytdmé&an lyhinta polkua.

2.2 Keinotekoiset muurahaiset

Keinotekoisten muurahaisten pitda pystyd aluksi samaan kuin oikeat muu-
rahaiset eli 16ytdmaédn kaksoissiltakokeessa lyhimmén polun peséltdian ruoan

luo kdyttadmalld kommunikointiin feromoneja.

2.2.1 Keinotekoiset muurahaiset ja kaksoissiltakoe

Ensin kaksoissiltakoe pitda esittda graafina (katso kuva 2.2 a)), jos-
sa keinotekoiset muurahaiset liikkuvat. Oletetaan, ettd aika on diskreet-
ti ja jokaisella aika-askeleella muurahaiset liikkuvat kohti naapurisolmua
vakionopeudella yhden pituusyksikon yhdessa aikayksikossi. Oletetaan lisdk-
si, ettd muurahaiset liikkuvat lyhyemmén polun yhdessd aikayksikossé.
Liikkuessaan muurahaiset jattavét yhden yksikon feromonia kiyttaméalleen

kaarelle. Kun kiiytetddn samoja merkintdja kuin edelld, saadaan téssd mallis-



sa todennikdisyydet pl(t) ja p(t) seuraavassa muodossa:

A 10
ill) = G o

(2.3)
YN A O)
i) = GropTer

Feromonien péivitys tapahtuu seuraavien kaavojen mukaisesti:
@h(t) = okt — 1) 4+ ph(t — my(t — 1) + ph(t — )my(t = 1),
(2.4)

w0y (t) = @f (t = 1) +pf (¢ — Dmy(t — 1) + Pl (t — r)m;(t — ),

missd m;(¢t) on muurahaisten lukumé&érd solmussa ¢ hetkelld ¢ ja se saadaan

muodossa

m;(t) :pé-(t— Dm;(t —1) +p§(t—r)mj(t—r). (2.5)

Edellisissa yhtéloissd i—1, j—2 tai 1—2, j—1.

Tam& malli ei kuvaa yksittdisen muurahaisen kiyttaytymistd, vaan koko
systeemin keskiméariistd kiyttaytymista.

Kaksoissiltakoe voidaan esittaa myos toisella tavalla graafina (katso kuva
2.2 b)). Téssa graafissa kaikki kaaret ovat yhtd pitkia ja pidempi polku esi-
tetddn monena kaarena. Nyt feromonien péivitys tehddén yhden aikayksikon
viiveelld. Tdmaén tapaisille graafeille on helpompi toteuttaa algoritmeja, kos-

ka graafeissa on enemmén solmuja.

2.2.2 Keinotekoiset muurahaiset ja lyhimmait tiet

Jotta keinotekoisista muurahaisista olisi hy6tyd optimoinnissa, pitda niiden
pystyé loytaméan lyhin tie myos monimutkaisemmissa graafeissa (katso esi-
merkki kuvasta 2.3) kuin mité oli kaksoissiltakokeessa. Graafista kiytetdin
merkintdd G = (N, A), missdé N on solmujen joukko ja A kaarien joukko.
Jokaiseen kaareen on liitetty sen pituus (kustannus). Solmuja, joiden vélisté
lyhinta tietd etsitdan, kutsutaan lahteeksi (source) ja mdadranpadksi (desti-
nation).

Jos keinotekoiset muurahaiset kiyttdytyvit monimutkaisemmissa
graafeissa samoin kuin kaksoissiltakokeessa, ne voivat luoda syklejéd liik-
kuessaan ldhteestd madrdnpadhin. Koska muurahaiset jattdvit feromoneja

kulkiessaan eteenpdin (ldhteestd maaranpadhin), sykleihin saattaa kertya

Y
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Kuva 2.2: Kaksoissiltakoe esitettyni graafina, jossa a) pidempi kaari on r kertaa
niin pitkd lyhyt kaari ja b) kaikki kaaret ovat yhté pitkid, mutta pidemmalla polulla

on r (tassid tapauksessa r = 2) kaarta, kun lyhyemmaélld polulla on vain yksi kaari.

paljon feromoneja ja muurahaiset voivat jadda kiertdmadn niihin. Vaik-
ka muurahaiset péésisiviatkin jossain vaiheessa pois syklistd, feromoneja
kerddntyy silti syklin sisdltdvélle polulle. Néin ollen lyhyilld poluilla ei enda
olekaan suhteessa paljon feromoneja. Yksinkertaisin ratkaisu tdhan olisi se,
ettd eteenpain liikkuvat muurahaiset eivit jattiisi feromoneja. Néin ei voida
kuitenkaan tehdi, koska kuten jo edelld todettiin muurahaiset eivit 16yda
lyhinté tietd, jos ne jattavit feromoneja vain toiseen suuntaan liikkuessaan.

Ongelma voidaan ratkaista lisddmaélld keinotekoisille muurahaisilla ra-
jallinen muisti. Rajallisen muistinsa avulla muurahaiset pystyviat muista-
maan kulkemansa polun ja polulla kiytettyjen kaarien pituudet. Rajallisen
muistin vuoksi muurahaisilla on kolme térkedd ominaisuutta. Ensinnékin ne
pystyvéit rakentamaan ratkaisun kiyttadmélla feromonien maédréan perustuvia
todennékoisyyksid jattamatta kuitenkaan feromoneja kulkiessaan eteenpéin.
Toiseksi ne pystyvit palaamaan takaisin ldhteelle samaa polkua kuin tuli-
vat madranpdidhan eliminoiden kuitenkin polulta syklit. Télle syklittomaélle
polulle muurahaiset jattavit samalla feromoneja. Kolmanneksi ne pystyvét
arvioimaan polkunsa pituuden ja tdmén avulla pdattdméaian paljonko fero-
moneja polulleen jattévit.

Edelld mainittuja keinotekoisten muurahaisten ominaisuuksia on kiytet-
ty toteutettaessa algoritmia, jota kutsutaan yksinkertaiseksi muurahaisyh-
dyskuntaoptimoinniksi (simple ant colony optimization). Se on kuitenkin

ldhinnd vain hyvé tytkalu muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin perusmekanis-
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Maaranpéas

Kuva 2.3: Esimerkki hieman monimutkaisemmasta graafista.

mien selittdmiseksi.

Yksinkertaisessa muurahaisyhdyskuntaoptimoinnissa graafin G = (N, A)
jokaiseen kaareen (i, j) liitetd&n muuttuja 7;;, joka kuvaa feromonien mééraa
kaarella (¢,j). Muuttujan 7;; arvo vihenee feromonien haihtumisen takia
ja kasvaa aina, kun jokin muurahainen kiyttd& kaarta (i,7) kulkiessaan
taaksepéin (eteenpdin liikkuvat muurahaiset eivit jiatd feromoneja yksinker-
taisessa muurahaisyhdyskuntaoptimoinnissa). Algoritmin suorituksen alussa
asetetaan jokaiselle kaarelle (i,7) € A vakiomé#ird feromoneja, esimerkiksi
Tij = 1,V(’i,j) € A.

Yksinkertaisessa muurahaisyhdyskuntaoptimoinnissa jokainen muura-
hainen rakentaa ratkaisun l&dhtien 1ihdesolmusta. Kun muurahainen &k on

solmussa 1, se liikkuu seuraavaksi solmuun j todennékdéisyydelld pf’J

a

ij SR k.
ST jos j € N
1

Pl = (2.6)

0, jos j & NF;

missa Nik on solmun ¢ naapurusto muurahaisen k ollessa solmussa ¢. Tésséd
tapauksessa naapurustoon Nik kuuluvat ne solmut, joista graafissa G =
(N, A) on kaari solmuun 4, paitsi solmun 4 edeltdji (se solmu, jossa muura-
hainen k on kiiynyt juuri ennen solmua 7). TAimé naapuruston Nik médritelmé

johtaa siihen, etteivit muurahaiset voi kulkea edestakaisin solmujen ¢ ja j
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/ 1. sykli \
K/R

0-3-4-2-8-4-7-6-2-5-10

2. sykli

0-3-4-2-8-4-7-6-2-5-10

T

Eliminoitu sykli

0-3-4-7-6-2-5-10

Lopullinen sykliton reitti

Kuva 2.4: Esimerkki miten syklin eliminointi toimii.

valid, mutta ne voivat kuitenkin muodostaa sykleja. Solmun i edeltdja kuu-
luu naapurustoon kuitenkin siinéd tapauksessa, ettd muuten olisi Nik = ¢ eli
muurahainen on joutunut umpikujaan.

Muurahaiset liikkuvat solmusta toiseen kiyttden edelld esiteltyjd toden-
nékoisyyksid kunnes padseviat madranpaahén. Muurahaiset kuitenkin tulevat
médrdnpadhin eri aikoina, koska ne kiyttavit eri pituisia polkuja.

Padstyddn madrdnpadhin muurahaiset ldhtevit takaisin ldhteeseen
samaa polkua kuin tulivat kuitenkin elimoinoiden ensin syklit, joita saattoi
muodostua niiden liikkuessa ldhteestd m#drdnpdadhin. Syklit eliminoidaan
kiaymélld ensin polun solmuja 1dpi ldhde-solmusta alkaen. Kun ollaan sol-
mussa [, joka on i:s solmu ldhde-solmusta laskien, aletaan kiyd& polkua lapi
madrinpai-solmusta alkaen. Solmuja kiydasn ldpi kunnes pddstdin solmuun
[, joka on nyt j:s solmu lihde-solmusta laskien. Aina on siis voimassa j > 1.
Jos 7 > ¢, niin ollaan 16ydetty sykli, ja polulta voidaan poistaa alipolku
paikasta ¢ 4+ 1 paikkaan j. N&in menettelemélld syklit eliminoidaan samas-
sa jarjestyksessd kuin ne on muodostettu. Téstd johtuen pisimpid sykleja ei

valttaméttd poisteta (katso kuva 2.4).
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Kulkiessaan syklitonté polkua takaisin lihteeseen muurahainen k jét-
t#d kiyttamilleen kaarille (4,7) miirin Ar* feromonia. Feromonien m#iri

kaarella (i, j) kasvaa siis seuraavasti:

Samalla todennékoisyys, ettd muurahaiset kiyttavit myohemminkin kaarta
(i,7) kasvaa.

Kuinka sitten A7* valitaan? Yksinkertaisinta on valita se samaksi vakiok-
si kaikille muurahaisille. Muurahaisten rajoitetun muistin takia on kuitenkin
mahdollista valita A7* muurahaisen k& polun pituuden funktioksi. Yleises-
ti ottaen se valitaan ei-kasvavaksi polun pituuden funktioksi (esimerkiksi
ATk = ﬁ, missid L¥ on muurahaisen k kiyttimin polun pituus).

Yksinkertaisessa muurahaisyhdyskuntaoptimoinnissa kiytetdan myos fe-
romonien haihtumista. Edelld ollaan todettu, ettd oikeiden muurahaisten
keskuudessa feromonien haihtumisella ei ole merkitystd, koska haihtumi-
nen luonnossa on niin hidasta. Lyhimmé&n tien etsimisessd keinotekois-
ten muurahaisten avulla asia on kuitenkin toisin. Feromonien haihtumi-
nen estdd lilan nopean konvergoimisen kohti ei-optimaalista ratkaisua ja
antaa keinotekoisille muurahaisille mahdollisuuden tutkia erilaisia polku-
ja. Feromonien haihtuminen toteutetaan aina, kun jokainen muurahainen
on liikkunnut seuraavan solmuun. Haihtuminen tapahtuu seuraavan kaavan

mukaisesti:

Tij — (L= p)7ij, V(i) € A, (2.8)

missd p € (0,1] on parametri. Feromonien haihtumisen jilkeen kaarille
lisdtadn edelli esitetyn mukaisesti midrda Ar* feromoneja.

Yksinkertaisen muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin toimivuutta on testat-
tu erilaisilla graafeilla [11]. Testeissa on kiytetty sekd tavallista kaksoissiltaa
(kuva 2.2 b)) etta laajennettua kaksoissiltaa (extended double bridge, kuva
2.5). Jos muurahainen laajennetussa kaksoissillassa ldhtee lahteestd ylem-
pddn osaan graafia, se ei voi sen jélkeen endd valita kuin yhden polun, jonka
pituus on 8 ja joka ei ole optimaalinen. Jos taas muurahainen valitsee alem-
man osan graafia, se voi 16ytdé optimaalisen polun, jonka pituus on 5, mut-
ta sen loytdminen vaatii monta oikeaa valintaa, koska alemmassa osassa on

my6s monta pidempdé polkua.
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Kuva 2.5: Laajennettu kaksoissilta. Ylemmaissd osassa on vain yksi mahdollinen
polku, jonka pituus on 8. Alemmassa osassa on kaksi optimaalista polkua, joiden

pituus on 5, mutta sielld on myOs monia muita pidempié polkuja.

Tavallisella kaksoissillalla on tehty kokeita, joissa on testattu kannattaako
piivityskaavassa (2.7) olevalle feromonien lisiykselle A7¥ kiyttii muotoa
ATF = vakio vai muotoa ATF = ﬁ, missi L* on muurahaisen k kiyttimin
polun pituus [11]. Néiissd kokeissa on saatu huomattavasti parempia tulok-
sia, kun on kilytetty muotoa A7TF = # Samoissa kokeissa todettiin, etté
lyhimmaén tien etsimiseen kiytettyjen muurahaisten maira vaikutti saadun
ratkaisun laatuun. Muurahaisten méaara vaihteli kokeissa yhdestd 512:een.
Mitd enemmén muurahaisia oli sitd pienempi osa kokeista péadtyi kaksoissil-
lan pidempéddn polkuun kunnes saavutettiin muurahaisten kriittinen m&ara,
josta ldhtien kaikilla muurahaisten maéarilla jokainen koe 16ysi kaksoissillan
lyhyemmaén polun. Kun kokeissa kiytettiin feromonien lisdykselle muotoa
ATF = # kriittinen muurahaisten maara oli 8, kun se kiytettdessd muotoa
ATF = vakio oli 512. Muurahaisten miirii on siis turha kasvattaa kriittista
mairdd suuremmaksi, koska tulokset eivit endd parane. Lisdksi kokeissa huo-
mattiin, ettd kiytettiessd kaavassa (2.6) parametrille « lihelld ykkosta olevia

arvoja saatiin parhaimpia tuloksia.

Laajennetulla kaksoissillalla on tehty kokeita, joissa on testattu fero-
monien haihtumisen merkitystd [11]. Kokeissa on kiytetty kaavassa (2.8)

parametrille p arvoja 0; 0,01 ja 0,1. Testauksessa saatiin parhaat tulokset,
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kun parametrille p kiytettiin arvoa 0,01 ja selvisti huonoimmat, kun kiytet-

tiin arvoa 0.
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3 Muurahaisyhdyskuntaoptimointi ja  kauppa-

matkustajaongelma

Useimpia kombinatoriseen optimointiin tarkoitettuja muurahaisyhdyskun-
taoptimoinnin menetelmid on ensimméisend testattu kauppamatkus-
tajaongelmalla. T&h&n on muutamia syitd: kauppamatkustajaongel-
ma on tirked NP-vaikea optimointiongelma, joka esiintyy monis-
sa sovelluksissa; muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmid on help-
po soveltaa kauppamatkustajaongelmaan ja optimointimenetelmé&n hyvaa
kiyttaytymistd kauppamatkustajaongelmassa pidetddn yleensd todisteena
menetelmin kiyttokelpoisuudesta. Niistd syistd muurahaisyhdyskuntaopti-
moinnin menetelmét esitelldfinkin kauppamatkustajaongelman avulla. En-
nen varsinaisten menetelmien esittelyd esitellddn siis kauppamatkustajaon-
gelma.

Kaikki muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmét noudattavat tiet-
tyd niille kehitettyd runkoa. Tdmé&n rungon pohjalta voidaan luoda myos
uusia menetelmid. N&in ollen ennen varsinaisten menetelmien esittelya, esi-

telladn tdmé algoritmien runko.

3.1 Kauppamatkustajaongelma

Kauppamatkustajaongelmassa kotikaupungistaan ldhtevi kauppamatkusta-
ja haluaa 16ytaa lyhimmén tien, kun hinen pitdd matkallaan kiyda tarkalleen
kerran tietyissd kaupungeissa ja palata lopuksi kotikaupunkiinsa. Ongelma
voidaan esittdd graafina G = (N, A), jossa N on kaupunkeja esittavien sol-
mujen joukko ja A on kaupunkeja yhdistévid teitd esittdvien kaarien joukko.
Jokaiseen kaareen (i,j) € A on liitetty arvo d;j, joka on kaupunkien i ja
j vélinen etdisyys. Epdsymmetrisessd kauppamatkustajaongelmassa ainakin
yhdelld kaarella (i,7) on dij; # dj;. Symmetrisessé kauppamatkustajaon-
gelmassa taas kaikilla kaarilla (7,7) on d;; = dj. Dynaamisessa kauppa-
matkustajaongelmassa kaupunkeja voi tulla lisdé tai poistua kesken ongel-
man ratkaisemisen. Kaikissa eri kauppamatkustajaongelman versioissa on

tarkoituksena 16ytdd solmujen {1, 2,..., n} (n = |N|) permutaatio 7, jolle

n—1

F@) =" degiyniivn) + deuyn(t) (3.1)

=1
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on pienin. Funktiosta f huomataan, ettd kaupunkien absoluuttisella
jarjestykselld ei ole merkitystd. Kun kaupunkeja on n kappaletta, on myos n
kappaletta permutaatioita 7, jotka antavat saman arvon funktiolle f. Es-
imerkiksi jos n = 3, niin permutaatiot (1, 2, 3), (3, 1, 2) ja (2, 3, 1)
antavat saman arvon funktiolle f. N&in ollen kauppamatkustajaongelmaa

ratkaistaessa ei ole merkitystd, mistd kaupungista ratkaiseminen aloitetaan.

3.2 Muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmien runko

Muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmissd keinotekoiset muurahaiset
rakentavat ratkaisun lisddmélla stokastisesti uusia komponentteja osarat-
kaisuun. Esimerkiksi kauppamatkustajaongelmassa tama tarkoittaa sité, et-
td muurahaiset lahtevit jostakin kaupungista (solmusta) ja valitsevat tois-
tuvasti stokastisesti seuraavan kaupungin (solmun) kunnes ovat kdyneet
jokaisessa kaupungissa (solmussa). Keinotekoiset muurahaiset valitsevat seu-
raavaksi lisdttdvan komponentin feromonijilkien T ja heuristisen informaa-
tion n perusteella. Sekd feromonijélki ettd heuristinen informaatio voidaan
liittd4 joko komponentteihin (7; ja 7;) tai komponenttien véliseen yhteyk-
siin (73; ja 7;;). Kauppamatkustajaongelman tapauksessa on todettu, ettd
parhaat tulokset saadaan, kun 7;; esittdd kaupungissa j kiiynnin houkuttele-
vuutta heti kaupungin ¢ jilkeen ja n;; = t
Muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmien runko voidaan esittda

seuraavanlaisena pseudokoodina:

procedure Muurahaisyhdyskuntaoptimointi
ToimintojenAjoitus
RakennaMuurahaistenRatkaisut
PadivitidFeromonit
KeskitetytToiminnot %vapaaehtoinen
end ToimintojenAjoitus

end procedure

Muurahaisyhdyskuntaoptimoinnissa on siis kolme proseduu-
ria RakennaMuurahaistenRatkaisut, PdivitdFeromonit ja
KeskitetytToiminnot, jotka ovat vuorovaikutuksessa  keskendin.

ToimintojenAjoitus hoitaa niiden proseduurien ajoituksen. Se ei

kuitenkaan mé&ardd suoritetaanko proseduurit rinnakkain ja itsendisesti
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vai kiytetdankd niihin jonkinlaista synkronointia. N&in ollen proseduurit
voidaan ajoittaa eri ongelmille eri tavalla.

Proseduuri RakennaMuurahaistenRatkaisut hoitaa ratkaisujen rakenta-
misen. Rakennettuaan ratkaisun keinotekoinen muurahainen laskee ratkaisun
hyvyyden, jota sitten kiytetddn proseduurissa Padivit&dFeromonit péaft-
tdmé&an paljonko feromoneja lisdtadn. Proseduuri PdivitdFeromonit hoitaa
sekd feromonien lisddmisen ettd vihentdmisen (haihtuminen). Vapaaehtoinen
proseduuri KeskitetytToiminnot sisdltdd toiminnot, joita yksittdinen muu-
rahainen ei voi suorittaa. Té&lldinen toiminto on esimerkiksi lokaali haku,
jota voidaan kiyttdd keinotekoisten muurahaisten rakentamien ratkaisujen

parantamiseen.

3.3 Muurahaisjirjestelma

Muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin algoritmeista vanhin on Muurahaisjar-
jestelmd (ant system). Siitd on kolme eri versiota: muurahaistiheys (ant-
density), muurahaisrunsaus (ant-quantity) ja muurahaiskierto (ant-cycle).
Kahdessa ensin mainitussa versiossa muurahaiset péivittavit feromoneja heti
siirryttyddn kaupungista toiseen. Viimeksi mainitussa versiossa feromonit
paivitetddn vasta, kun kaikki muurahaiset ovat rakentaneet ratkaisunsa.
Nykyé&an muurahaisjirjestelmalld tarkoitetaan juuri muurahaiskiertoa, koska
se tuottaa parempia ratkaisuja kuin kaksi muuta versiota.

Kiytettdessd muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin algoritmeja kauppa-
matkustajaongelmaan pitdé jokaiselle kaarelle (i, j) € A alustaa feromonijal-
ki 7;; = 79. Tdma arvo ei saa olla liian pieni, jotta ensimmaisend muodostetut
ratkaisut eivit tule myohemmin valituiksi liian suurella todennékoisyydella.
Toisaalta tdméa arvo ei saa myoskddn olla lilan suuri, koska muuten kestaa
monta iteraatiota ennen kuin feromonijéljet eri kaarilla tulevat merkittavéasti
eri suuruisiksi. Muurahaisjirjestelmén tapauksessa hyviksi arvoksi on todet-
tu Ty = % [11], missd m on muurahaisten méird ja L! on lihimmdn naapurin
menetelmdlld saadun kierroksen pituus eli funktion (3.1) arvo, kun 7 on
ldhimmé&n naapurin menetelméilld saatu permutaatio. Lidhimmé&n naapurin
menetelmisséd kaupungista ¢ kuljetaan aina kaupunkiin j, joka on ldhimpané
kaupunkia 7 ja jossa ei ole vield kiyty. Téatd menetelm&é on helppo kiyttaa,
mutta se ei yleensd tuota hyvii ratkaisuja, koska loppuvaiheessa kaupunkeja,

joissa ei ole vield kdyty, on endd viahén ja niiden vilimatkat saattavat olla
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suuria. Jos tarvitaan jokin alkuratkaisu, sellainen voidaan kuitenkin hyvin

rakentaa ldhimmén naapurin menetelmélla.

3.3.1 Ratkaisujen rakentaminen

Muurahaisjirjestelméssd m muurahaista asetetaan aluksi satunnaisesti valit-
tuihin kaupunkeihin, jonka jdlkeen ne rakentavat ratkaisunsa. Kun muura-

hainen k£ on kaupungissa ¢, se siirtyy kaupunkiin j todennékoisyydella

T os j e NE:
a. B L )
pfj — Zlele T3 M ! (3.2)
0, jos j & NF;
missd 7;; = ——, a ja [ ovat kaksi parametrid, jotka midrittelevit fero-
Nij d J J
ij

monijaljen ja heuristisen informaation suhteellisen vaikutuksen seka Ni"’ on
kaupungin ¢ sallittu naapurusto muurahaisen k ollessa kaupungissa i eli téssa
tapauksessa Ni"’ koostuu kaikista kaupungeista, joissa muurahainen k ei viel&
ole kdynyt. Jos a = 0, kdytetddn ratkaisun rakentamisessa vain heuristista
informaatiota 7;;. Jos taas 3 = 0, kilytetddn ratkaisun rakentamisessa vain
feromonijalkid 7;;.

Ratkaistaessa  muurahaisjarjestelméllda  kauppamatkustajaongelmaa
parhaat tulokset on saatu [11], kun a« = 1 ja [ on vaihdellut arvosta 2 ar-
voon 5. My6s muilla myShemmin esiteltévillda menetelmilla, joissa kiytetddn
parametrejd « ja @, parhaat tulokset kauppamatkustajaongemalle on saatu
samoilla parametrien « ja § arvoilla. Myos muurahaisten maérd m vaikuttaa
lopullisen ratkaisun laatuun. Kun kauppumatkustajaongelmaa ratkaistaan
muurahaisjirjestelmalld tai muilla myShemmin téssd luvussa esiteltavilla
menetelmilld, kannattaa hyvien tulosten saamiseksi valita m = n ellei
kyseisen menetelmin kohdalla toisin mainita. Muurahaisten maaraa ei siis
kannata valita lilan suureksi, kuten luvun 2 lopussa kaksoissillan tapaukses-
sa todettiin. Muurahaisten méaédrdn kasvattaminen suuremmaksi ei sindnsé
heikennd saatujen tulosten laatua, mutta laskenta-aika kasvaa.

Muurahainen k siilyttdd muistissaan M* kaupungit, joissa se on kiynyt
sekd ndiden kaupunkien jarjestyksen. Muistiaan muurahainen kiyttiaa sal-
litun naapuruston Nik madrittidmiseen. Muistinsa avulla muurahainen myos
laskee rakentamansa kierroksen K* pituuden ja palaa takaisin kiyttimisinsi

polkua pitkin péaivittden samalla feromonijalkia.
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Ratkaisujen rakentamiseen on kaksi eri tapaa: rinnakkainen ja perakkéi-
nen. Jos ratkaisut rakennetaan rinnakkain, kaikki muurahaiset rakentavat
ratkaisunsa yhtédaikaa. Jos taas ratkaisut rakennetaan perikkéin, yksi muura-
hainen kerrallaan rakentaa oman ratkaisunsa. Jos kiytetddn muurahaiskier-
toa, ei ole merkitysta kiytetdanko rinnakkaista vai perdkkéistéd tapaa, koska
feromonien péivitys tapahtuu vasta kaikkien muurahaisten rakennettua omat
ratkaisunsa. Kahdessa muussa muurahaisjirjestelmén versiossa feromonien
péivitys tapahtuu ratkaisun rakentamisen aikana, joten niissd ratkaisuihin
vaikuttaa se, valitaanko rinnakkainen vai perdkkiinen ratkaisujen raken-

tamistapa.

3.3.2 Feromonijilkien pdivittdminen

Kun muurahaiskierrossa kaikki muurahaiset ovat rakentaneet ratkaisunsa,
péivitetdan feromonijiljet. Ensin suoritetaan feromonien vihentdminen kai-

kilta kaarilta. Tdmé& feromonien haihtuminen toteutetaan kaavalla (2.8) eli
Tij — (L= p)7iz, V(i,j) € A, (3.3)

missd 0 < p < 1 on feromonien haihtumisnopeus. Parametrid p kiiytetdan es-
tdmadn feromonien rajoittamaton kertyminen kaarille. Sen avulla algoritmi
voi my6s unohtaa aiemmin tehdyt huonot valinnat. Hyvien tulosten saavut-
tamiseksi kauppamatkustajaongelmaa ratkaistaessa muurahaiskierrolla kan-
nattaa kiyttdd arvoa p — 0,5 [11]. Feromonien haihtumisen jdlkeen kaikki
muurahaiset jattévat feromoneja niille kaarille, joita ovat kiyttdneet kier-

roksellaan:

Tij — Tij + Yopey AT, V(i,7) € A, (3.4)

missi AT,L-I;- on feromonien méaérd, jonka muurahainen k jattaa kiyttamalleen

kaarelle. Muurahaiskierrossa méaaritelldan

(3.5)

Ak %, jos kaari (4, j) kuuluu kierrokseen K*;
7_A P—
" 0, muuten,

missd Q1 on vakio ja L* on muurahaisen k rakentaman kierroksen K* pi-

tuus. Niin ollen mitd lyhyemmélld kierroksella kaari on ja mitd enemmén

muurahaisia kiyttdd kaarta sitd enemmaén feromonia kaarelle lisdt&an.
My6s muurahaistiheydessd ja muurahaisrunsaudessa feromonien haih-

tuminen tapahtuu sen jilkeen, kun kaikki muurahaiset ovat rakentaneet
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ratkaisunsa ja se médritelladn kuten muurahaiskierrossa eli kaavalla (3.3).
Feromonien lisd&dminen kuitenkin tapahtuu niissé kahdessa versiossa heti,
kun muurahainen on siirtynyt kaupungista toiseen. Lisdys tapahtuu kaavalla

(3.4). Muurahaistiheydessa mééritelladan

Ak @2, jos muurahainen k kiyttad kaarta (i, 7); (3.6)

T. [ .

* 0, muuten,

missd Q2 on vakio. Muurahaisrunsaudessa taas magritellaan
Qs - . e N
=3 = jos muurahainen k kayttaa kaarta (¢, j);

ATl :{ dio Y (:9) (3.7)

0, muuten,

missd Q3 on vakio ja d;; on kaupunkien ¢ ja j vélinen etdisyys.

3.4 Elitistinen muurahaisjirjestelméi

Elitistisessd muurahaisjarjestelmassa (elitist ant system) painotetaan paras-

ta tihin mennessi saatua ratkaisua (K') enemmén kuin muita. Kiytettiessi

e+m
pL!

[11], missd m, p ja L' ovat kuten aiemmin ja e on parametri, joka marittia

tatd menetelméd kauppamatkustajaongelmaan kannattaa asettaa 7y =

tdhin mennessd parhaan ratkaisun painon. Tétd painoa kiytetddn feromo-
nien paivityksessd, jotta feromonien lisdys parhaaseen tdhdn mennessi 10y-
dettyyn ratkaisuun kuuluvilla kaarilla on verrattaen suurempi kuin muihin
ratkaisuihin kuuluvilla kaarilla. Ratkaisu rakennetaan samoin kuin muura-

haisjérjestelmassi (kaava (3.2)).

3.4.1 Feromonijilkien pdivittidminen

Myds elitistisessd, muurahaisjirjestelméiissd feromonien haihtuminen to-
teutetaan kaavalla (3.3). Kauppamatkustajaongelman tapauksessa kannat-
taa tallakin kertaa kdyttdd arvoa p = 0,5 [11]. Feromonien lisdys tapahtuu
seuraavan kaavan mukaisesti:

Tij — Tij + Y open ATZ-];- + eATfj, V(i,5) € A, (3.8)

missa AT,L-I;- on madritelty kaavalla (3.5) ja

Lt7
3.9
0. (3.9)

' Q4 ios kaari (i,7) kuuluu kierrokseen KY;
muuten,
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missd Q4 on vakio ja L' on parhaan tdhiin mennessi 16ydetyn kierroksen
pituus. Kauppamatkustajaongelmassa kannattaa asettaa e = n [11]. Ko-
keellisesti on todettu [8, 9, 10], ettd sopivaa parametrin e arvoa kdyttdmal-
14 elitistinen muurahaisjirjestelmi antaa parempia tuloksia kuin tavallinen

muurahaisjirjestelma.

3.5 Jarjestykseen perustuva muurahaisjirjestelméa

Jarjestykseen perustuvassa muurahaisjirjestelmdssd (rank-based ant system,)
parhaan ratkaisun tdhdn mennessi rakentaneen muurahaisen lisiksi vain
w — 1 iteraation parasta ratkaisua rakentannutta muurahaista jattda fero-

moneja. Tdmé w onkin yksi menetelmén parametreista. Kéytettiessd tiata

0,5w(w—1)
pL!

[11], missd kidytetadn samoja merkintja kuin ennenkin sekd parametrin w

menetelmid kauppamatkustajaongelmaan kannattaa asettaa m9 =

arvoksi kannattaa asettaa 6. My0Os téssid menetelméssa ratkaisu rakennetaan

samoin kuin muurahaisjirjestelméissa (kaava (3.2)).

3.5.1 Feromonijilkien pdivittdminen

Myds jarjestykseen perustuvassa muurahaisjirjestelméssi feromonien haih-
tuminen toteutetaan kaavalla (3.3). Kauppamatkustajaongelman tapaukses-
sa kannattaa tdlld kertaa kdyttdd arvoa p — 0,1 [11]. Ennen feromonien
lisdystd muurahaiset jérjestetddn kierroksen pituuden mukaan kasvavaan
jarjestykseen. Mitd pienempi muurahaisen jarjestysluku r on sitd enemmén
sen rakentamaa ratkaisua painotetaan. Jos muurahaisten rakentamat kier-
rokset ovat yhtd pitkit, niiden jirjestys péddtetddn satunnaisesti. Jokaisel-
la iteraatiolla vain w — 1 parasta muurahaista ja tdhdn mennessid parhaan
ratkaisun rakentanut muurahainen jattavét feromoneja. Feromonien lisdys

toteutetaan nyt seuraavalla kaavalla:
Tij — Tij + Yoy (w = r)ATL + wATE, V(i ) € A, (3.10)

missd A7/} ja ATfj saadaan vastaavasti kaavoista (3.5) ja (3.9). Kokeellisesti
on todettu [4], ettd jirjestykseen perustuva muurahaisjirjestelmé antaa hie-
man parempia ratkaisuja kuin elitistinen muurahaisjérjestelmé optimoitaessa
eri kauppamatkustajaongelmia antaen molemmille menetelmille yhta paljon

laskenta-aikaa.
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3.6 MAX-MIN-muurahaisjirjestelméi

MAX-MIN-muurahaisjarjestelmassi (MAX-MIN ant system) vain parhaan
(joko parhaan tahdn mennessd tai iteraation parhaan) ratkaisun l6ytényt
muurahainen jittdad feromoneja. TAma& voi johtaa siihen, ettd kaikki muu-
rahaiset rakentavat saman ratkaisun, koska feromoneja kerddntyy kaaril-
le, joita parhaassa ratkaisussa kiytetddn. Tamén estdmiseksi MAX-MIN-
muurahaisjirjestelméssé feromonijilkien arvo on rajoitettu vélille [7pin,
Tmaz]- Kauppamatkustajaongelman tapauksessa hyviksi arvoiksi on todettu
Tmaz = ﬁ ja Trmin = Tmaz % missé kesk on niiden vaihtoehtois-
ten valintojen keskimé#rdinen méaéré, jotka muurahaisella on joka askeleel-
la rakentaessaan ratkaisua [32]. Lisdksi MAX-MIN-muurahaisjérjestelméassa
asetetaan Ty = Tymap, missd aluksi L' = L! Jos todennikdisyys jonkin
ratkaisun valitsemiseksi tulee liian suureksi tai jos parasta tdhdn mennessé
16ydettyé ratkaisua ei ole tietyssd méardssa perdkkaisié iteraatioita onnistut-
tu parantamaan, niin MAX-MIN-muurahaisjéirjestelméssé kaikkien kaarien
(i,7) € A feromonijéljet 7;; alustetaan uudelleen arvoksi 7y,4,. MyGs tdssé
menetelmésséd ratkaisu rakennetaan samoin kuin muurahaisjirjestelméassé
(kaava (3.2)).

3.6.1 Feromonijilkien pdivittidminen

Myds  MAX-MIN-muurahaisjirjestelméssd ~ feromonien  haihtuminen
toteutetaan  kaavalla  (3.3). Kauppamatkustajaongelman tapaukses-
sa kannattaa télld kertaa kiyttdd arvoa p — 0,02 [11]. MAX-MIN-
muurahaisjirjestelméan parametrejd on tutkittu enemmén artikkelissa [27].
Feromonien lisdys toteutetaan nyt kaavalla

Tij < Tij + ATibj7 V(’L,j) € Aa (311)

missa ATibj = % tal ATibj = % ja L° on iteraation parhaan kierroksen pi-
tuus. Mitd useammin kiiytetdan parasta tdhin mennessé 10ydettya ratkaisua
sitd nopeammin haku keskittyy lihelle ratkaisua K*. Toisaalta miti useam-
min kiytetddn iteraation parasta ratkaisua sitd suuremmalle alueelle haku
ulottuu. Pienille kauppamatkustajaongelmille (n < 200) on todettu, ettd
feromonijalkien péivityksessd kannattaa kdyttda vain iteraatioiden parhaita

ratkaisuja. Suuremmille kauppamatkustajaongelmille on taas todettu, etté
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parempia tuloksia saadaan, kun parasta tdhdn mennessé loydettyé ratkaisua

kiytetddn sitd useammin mitd kauemmin algoritmia on suoritettu [11].

3.6.2 Feromonijilkien rajat

Feromonijilkien ala- ja ylarajasta (Timn ja Tmasz) Seuraa, ettd todennakoisyy-
det p;; on rajoitettu vélille [pmin, Pmaz], missd 0 < ppin < Pij < Pmaz <1.
Pmaz = 1 vain, jos muurahaisella k£ on ainoastaan yksi mahdollisuus valita
seuraava kaupunki eli |Nz-k| = 1, mutta silloin my6s pmin = 1.

Voidaan osoittaa (katso Lemma 3.1.), ettd feromonijélkien yléraja 7,4z
ei koskaan ylita arvoa p%, misséd L* on optimaalisen kierroksen pituus. Tésta
johtuen parametrille 7,4, kiytetddn arviota ﬁ, joka péaivitetddn aina, kun
16ydetédédn uusi tdhén mennesséd paras ratkaisu. Kokeellisesti on osoitettu [31],
ettd feromonijéilkien alarajalla 7, on ylirajaa 7,,q; tdrkedmpi rooli, kun

halutaan estdd menetelmén jumittuminen epdoptimaaliseen ratkaisuun.

3.6.3 Feromonijilkien alustaminen ja uudelleenalustaminen

MAX-MIN-muurahaisjérjestelméssé feromonijéljet alustetaan arvoksi 7p,qz-
Tahan yhdistettynd pieni haihtumisnopeus p takaa sen, ettd algoritmin
suorituksen alussa todennékdisyydet p;; eivit poikkea paljon toisistaan.
Jos jossain vaiheessa algoritmin suoritusta jonkin ratkaisun valitsemisen
todennékdisyys tulee paljon suuremmaksi kuin muiden, feromonijiljet 7;;
uudelleenalustetaan arvoksi 7,,,4,. Tdma johtaa taas siihen, ettd kaikki toden-
nikoisyydet p;; ovat yhtd suuria. Uudelleenalustus tehdaan myds, jos paras-
ta tdhdn mennessi 10ydettya ratkaisua ei ole tietyssd médrdssad perdkkaisid
iteraatioita onnistuttu parantamaan. Uudelleenalustus johtaa siihen, etta fe-
romonien lisddmisessd voidaan kiyttda myos parasta ratkaisua, joka on 16y-

detty viimeisen uudelleenalustuksen jalkeen [31, 32].

3.7 Muurahaisyhdyskuntajirjestelma

Muurahaisyhdyskuntajirjestelmdassa (ant colony system) ei ratkaisuja raken-
nettaessa kdytetakddn kaavaa (3.2) kuten kaikissa muissa téhdn men-
nessi esitellyissd menetelmissd. Tdm& menetelmd eroaa edelld esitellyistd
menetelmistad myos siind, ettd ratkaistaessa kauppamatkustajaongelmaa, jos-

sa n > 10, ei kannatakaan valita m = n vaan m = 10 [11].
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3.7.1 Ratkaisujen rakentaminen

Kun muurahainen £ on muurahaisyhdyskuntajirjestelméssd kaupungissa 1,

kaupunki j, johon se seuraavaksi siirtyy, valitaan seuraavan sd&nnon mukaan:

& :
argmax i Mgt J0s8 p < qo;
j { g ZEN{“{ il 7711} JOS P = qo (3.12)

J, jos p > qo;

missé p on tasaisesti vilille [0,1] jakautunut satunnaismuuttuja, go (0 < go <
1) on parametri ja J on satunnaismuuttuja yhtélén (3.2) mukaisesta toden-
nakoisyysjakaumasta (jossa a = 1). Muurahainen valitsee siis todennékdoisyy-
delld gy feromonijélkien ja heuristisen informaation kannalta parhaan mah-

dollisen kaupungin j.

3.7.2 Globaali feromonijilkien piivittdminen

Muurahaisyhdyskuntajirjestelméssd vain muurahainen, joka on 10ytanyt
tdhin mennessa parhaan ratkaisun, jattad feromoneja jokaisen iteraation jal-
keen. Feromonien péivitys toteutetaan seuraavalla kaavalla:

Tij — (1 — p)1i5 + pATfj, V(i,7) € Kt, (3.13)

missd p (0 < p < 1) on parametri ja ATZ-tj = % Kauppamatkustajaongelman
tapauksessa kannattaa télla menetelméalld kidyttaa arvoa p = 0,1 [11]. Kuten
kaavasta (3.13) huomataan, feromonien haihtumista ei nyt tapahdu kaikilla
kaarilla, mikd vahent#d laskenta-aikaa. Téstd kaavasta ndhdadin myds, ettéd
uusi feromonijélki on vanhan feromonijéljen ja lisdtyn feromonin méirén

painotettu keskiarvo.

3.7.3 Lokaali feromonijilkien piivittdminen

Globaalin feromonijilkien péivittdmisen lisiksi muurahaisyhdyskuntajar-
jestelméssd kidytetddn lokaalia feromonijilkien paivittdmistd. Muurahaiset
toteuttavat lokaalin feromonijilkien péivityksen samaan aikaan, kun raken-
tavat ratkaisua. Muurahaisen siirryttyd kaupungista ¢ kaupunkiin j tapahtuu
péivitys kaavalla

Tij < (1 — f)TZ‘j -f—fTo, (314)

missd 0 < £ < 1 ja 79 ovat parametreja. Muurahaisyhdyskuntamenetelméssé

parametrid 79 kiytetddn siis sekd feromonijilkien alustukseen ettd niiden
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péivittdmiseen. Kauppamatkustajaongelmassa hyviksi arvoiksi on todettu &
=0,1ja7 = ﬁ [11]. Lokaali feromonijélkien péivittdminen ei ainakaan
lisdd feromonien méa#rdéd kaarilla (i, 7), joita muurahaiset kdyttévat. TAméa
estdd menetelmad jumittumasta epdoptimaalisiin ratkaisuihin. Lokaalin fe-
romonijéilkien péivittdmisen takia myds silld, rakennetaanko ratkaisut rin-
nakkain vai perdkkiin, on merkitystd menetelmén kiyttdytymisen kannalta.
Kummankaan tavan paremmuudelle ei kuitenkaan ole kokeellisia todisteita.

Muurahaisyhdyskuntajirjestelms  perustuu  menetelm&dn  nimelta
muurahais-Q (ant-Q, [9]). Kéyténnossd nididen kahden menetelmén ai-
noa ero on kaavassa (3.14) parametrin 79 méarittelyssd. Muurahais-Q:ssa
madritellddn 9 = v - maﬂ')jeNi}c{Tij}, missd vy on parametri. On kuitenkin
todettu, ettd muurahaisyhdyskuntajirjestelmin yksinkertaisempi péi-
vityskaava antaa suunnilleen yhtd hyvid tuloksia kuin muurahais-Q:n
péivityskaavalla saadut tulokset. N&in ollen muurahais-Q:n kiytostd on
luovuttu.

My6s muurahaisyhdyskuntajirjestelméssd feromonijalkien arvoilla on
ala- ja ylaraja kuten MAX-MIN-muurahaisjirjestelméassi. Muurahaisyhdys-
kuntajirjestelméssa niitd rajoja ei kuitenkaan esiteta eksplisiittisesti. Paivi-
tyskaavoista (3.13) ja (3.14) seuraa, ettd feromonijiljet 7;; eivét voi koskaan

olla pienempié kuin 7. Toisaalta kuten jo MAX-MIN-muurahaisjérjestelmén

1
pL*"

70 < Tij < p%. Kokeellisesti on todettu, etta téssi esitellyistd menetelmista

kohdalla todettiin, ei mikéén 7;; voi koskaan ylittdd arvoa Néin ollen
MAX-MIN-muurahaisjérjestelmé ja muurahaisyhdyskuntajirjestelmé anta-
vat parhaat tulokset [11].

3.7.4 Kandidaattilistat

Muurahaisyhdyskuntajirjestelma oli ensimmé&inen muurahaisyhdyskuntaop-
timoinnin algoritmi, jossa kiytettiin kandidaattilistoja. Kandidaattilistat
sisdltavit tietyn maéadrdn jonkin heuristisen informaation suhteen parhaita
mahdollisia valintoja. Kauppamatkustajaongelman tapauksessa kandidaat-
tilistat sisdltdvit jokaisessa kaupungissa ¢ ne kaupungit j, joihin on lyhin
matka. Muurahainen valitseekin seuraavan kaupungin kaupungeista, jotka
ovat kandidaattilistalla eikd kaikista kaupungeista, jotka ovat sallittuja naa-
pureita. Vain siind tapauksessa, ettd muurahainen k on jo kiynyt kaikissa

kaupungeissa, jotka ovat sen nykyisen kaupungin ¢ kandidaattilistalla, valit-
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see muurahainen k jonkin kaupungin, joka ei ole kyseiselld kandidaattilistalla.
Kauppamatkustajaongelman tapauksessa on todettu, ettd kandidaattilistat
sekd parantavat lopullista 10ydettyd ratkaisua ettd nopeuttavat algoritmin

suoritusta.

3.8 Lokaali haku

Kaikkiin edelld esiteltyihin menetelmiin voidaan yhdistdd lokaali haku.
Lokaalilla haulla yritetdén 16ytda saadun ratkaisun jostakin naapurustosta
parempia ratkaisuja. Kauppamatkustajaongelman tapauksessa usein kiytet-
tyjd lokaalin haun menetelmia ovat 2-opt, 2,5-opt ja 3-opt (katso esimerk-
ki naistd menetelmistd kuvasta 3.1). 2-opt-menetelméissd ratkaisun naa-
purustona kiytetddn kaikkia niitd ratkaisuja, jotka saadaan alkuperdises-
td ratkaisusta vaihtamalla kaksi kaarta. 2,5-opt-menetelméssid tutkitaan 2-
opt-menetelmén naapuruston lisdksi ratkaisuja, joissa kaupungin ¢ ja sen
seuraajan viliin lisdtddn jokin kaupunki. 3-opt-menetelméssd taas naapu-
rustona kiytetddn kaikkia niitd ratkaisuja, jotka saadaan alkuperdisesté
ratkaisusta vaihtamalla korkeintaan kolme kaarta. Yhdistamalld jokin n#isté
lokaalin haun menetelmistd muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelméaén
saadaan kauppamatkustajaongelmalle parempia tuloksia kuin kiyttamalld
samaa menetelmad ilman lokaalia hakua [11]. Toisaalta jos lokaalia hakua ha-
lutaan kiyttad yksinddn, ongelmaksi tulee hyvien aloitusratkaisujen 16ytami-
nen.

Kun lokaali haku yhdistetddn muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin
menetelmidn, pitdd padttdd, kiytetddnkd nopeampaa ja vihemmén
alkuperdistd ratkaisua parantavaa lokaalin haun menetelmid usein vai
kiytetddnkd hitaampaa, mutta enemméin alkuperdistd ratkaisua paran-
tavaa lokaalin haun menetelmdid hieman harvemmin. Pitd4 my6s paattia,
minkd muurahaisten ratkaisuja parannetaan lokaalilla haulla. MAX-MIN-
muurahaisjirjestelmad on testattu [11], kun sithen on yhdistetty lokaali
haku. Kun néissd testeissd on annettu eri lokaalin haun menetelmille yhta
paljon laskenta-aikaa, parhaat tulokset on saatu, kun on kiytetty 3-opt-
menetelmid ja huonoimpiin tuloksiin on paddytty 2-opt-menetelmalla.
Naiissd testeissd on mytds huomattu, ettd parasta tdhdn mennessd 16ydet-
tyd ratkaisua kannattaa kdyttdd feromonien péaivityksessd useammin kuin

kiytettdessd MAX-MIN-muurahaisjirjestelmas ilman lokaalia hakua. Voi
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Kuva 3.1: Esimerkkejé eri lokaalin haun menetelmisti. Vasemmalla on alkuperii-
nen ratkaisu ja oikealla a) 2-opt-menetelmaélla 16ydetty ratkaisu, jossa kaaret (i1, i2)
ja (i3,14) on korvattu kaarilla (i1,43) ja (i2,44), b) 2,5-opt-menetelmilla 15ydet-
ty ratkaisu, jossa kaupunkien 7 ja ¢ + 1 viliin on asetettu kaupunki j, ¢) 3-opt-
menetelmalla 16ydetty ratkaisu, jossa kaaret (i1,42), (i3,44) ja (i5,ig) on korvattu
kaarilla (i1,14), (i5,72) ja (i3,46). Jokaisessa kohdassa ratkaisu siis hyvaksytéén, jos

muodostettu ratkaisu on parempi kuin alkuperiinen.

myo0s olla, ettd edelld eri menetelmien kohdalla esitetyt hyvit parametrien
arvot eivit lokaalia hakua kéytettéessad olekaan endd hyvia [11].

Kun Kkiytetddin muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmid ilman
lokaalia hakua, on heuristinen informaatio tédrkeds hyvien ratkaisujen

loytamiseksi. Testeissd on kuitenkin todettu, ettd kun lokaali haku lisdtdan
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mukaan muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelméén, heuristinen infor-
maatio menettdd merkityksensa. Jossain tapauksissa on jopa saatu parempia
tuloksia, kun heuristista informaatiota ei ole kiytetty. Kéytettiessid lokaalia

hakua voidaan siis asettaa § = 0 ja saadaan silti hyvia tuloksia.
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4 Konvergenssi muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin

menetelmissa

L&hes kaikki muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin teoria on rakennettu kokeel-
listen tutkimusten perusteella kuten on kiytdnnossd kaikkien muidenkin
metaheuristiikkojen. Yksi syy siihen, ettd muurahaisyhdyskuntaoptimoin-
nille on vaikea matemaattisesti todistaa mitddn teoreettisia ominaisuuk-
sia, on se, ettd edelld luvussa 2.2 esitelty muurahaisyhdyskuntaoptimoin-
nin menetelmien runko on niin yleinen. Vaikka yleisyys onkin tavoitelta-
va ominaisuus, niin se tekee esimerkiksi menetelmien konvergenssin todis-
tamisen mahdottomaksi. Jos kuitenkin muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin
menetelméssé ratkaisun rakentaminen ja feromonien péivitys noudattavat
tiettyjd periaatteita, voidaan erditd konvergenssilauseita todistaa. Voidaan
todistaa, ettd jotkin muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmét 1oytéavit
jossain vaiheessa jonkin optimaalisen ratkaisun (arvokonvergenssi (conver-
gence in wvalue)). Voidaan myos todistaa, ettd jotkin muurahaisyhdyskun-
taoptimoinnin menetelmit generoivat jostain iteraatiokierroksesta l&dhtien
aina saman optimaalisen ratkaisun (ratkaisukonvergenssi (convergence in so-
lution)). Valitettavasti konvergenssinopeudesta ei néissikiaén tapauksissa ole

mitain tietoa.

4.1 Konvergenssiin vaadittavat ominaisuudet

Seké arvo- ettd ratkaisukonvergenssitodistuksissa oletetaan, ettd ratkaisujen

rakentamiseksi kiytetddn todenndkdisyyksid (vertaa (3.2))
T . .
o= | Sewrnr 107 € N (4.1)
0, jos j & NJ;
missi kiytetddn samoja merkint6ja kuin aikaisemmin.
Arvokonvergenssitodistuksessa oletetaan, ettd kaikilla kaarilla (i,j) € A
feromonijéljet 7;; alustetaan arvoksi 7 ja ettd feromonien haihtuminen to-

teutetaan kaavalla (3.3) eli
Tij < (1 - p)Tij’ V(’L,]) € Av (42)
missd 0 < p < 1. Feromonien lisdys taas hoidetaan kaavalla

Tij < Tij + Qf(st), V(i,j) € st, (4.3)
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missé ¢r(s) on jokin fitnessfunktio, jonka arvo on sitd suurempi mité parem-
pi ratkaisu s on, ja s' paras tihin mennessi saatu ratkaisu. Esimerkiksi
kauppamatkustajaongelmassa voidaan valita qf(K"’) = ﬁ, missi K* ja LF
ovat kuten aiemmin. Feromonijiljilld 7;; oletetaan vield olevan muuttuma-
ton alaraja Ty, jolle on voimassa T, < qp(s*), missd s* on optimaali-
nen ratkaisu. Ratkaisukonvergenssitodistuksessa kiytetddn feromonien péi-
vityksen suhteen muuten samoja oletuksia kuin arvokonvergenssitodistuk-
sessa paitsi, ettd feromonijélkien 7;; alaraja 7y, (t) riippuu ajanhetkesta t.
Todistuksissa kiytetddn myos merkintdd 6, joka tarkoittaa nykyisen iteraa-

tion indeksia.

4.2 Arvokonvergenssi

Ennen arvokonvergenssin todistamista menetelmille, jotka toteuttavat edelld
esitetyt oletukset, todistetaan kaksi lemmaa, joita sitten kiytetddn avuksi

arvokonvergenssitodistuksessa.

lim Tij(e) < Trmaz = qf(s )

60— o0 P

Todistus: Suurin mahdollinen feromonien mééré, joka lisdtdsn jokaiselle
kaarelle (i,7) € A jokaisella iteraatiolla, on kaavan (4.3) mukaan qs(s*).
Néin ollen kaavojen (4.2) ja (4.3) perusteella suurin mahdollinen feromonien
méArd ensimméisen iteraation jilkeen kaarella (i, ) on (1 — p)79 + q¢(s*) ja
toisen iteraation jilkeen (1 — p)[(1 — p)10 + qf(s)] + qf(s*) = (1 — p)?70 +
(1—p)qs(s*)+qr(s*) janiin edelleen. Iteraation 6 jélkeen feromonien méaara

kaarella (,7) on siis korkeintaan

0
T (0) = (1= p)’mo+ Y (1= p)" gz (s").
=1

Koska 0 < p < 1, niin saadaan

maw(e) — 1‘1f((18_z)) _ foj )

limy_, o0 735 (0) < Tiae = limg_.oo ut

Lemma 4.2. Kun optimaalinen ratkaisu s* on loydetty, niin kaarille (i,j) €

s* pitee

- qr(s”)
lim 7;:() = — .
P 735 (60) = Tmaa P
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Todistus: Olkoon 6* iteraatio, jolla optimaalinen ratkaisu s* ensim-
maisen kerran 16ydetddn. Kun tarkastellaan iteraatiota 6 > 6* ja kaaria

(1,7) € s*, saadaan

0

7ij(0) = (1= p)" "7, (0") + Y (1= p)qs(s™).
i=60*+1

Raja-arvona kaarilla (7, j) € s* saadaan nyt

Tmaz = liMg_o0 Tij (0) = - g

Nyt siis kaikkien kaarien (i,j) € A feromonijiljilld 7;; on yldraja @,

jota kaarien (4, j) € s* feromonijéljet 7;; lahestyvit asymptoottisesti.

Lause 4.3. (Arvokonvergenssi) Olkoon P*(0) todenndkdisyys, etti algorit-
mi loytad optimaalisen ratkaisun ainakin kerran 0:n ensimmdisen iteraation

atkana. Mielivaltaisen pienelle € > 0 ja risttdvin suurelle 0 pdtee talloin

P*(H) Z 1— €,
Jja

lim P*(0) = 1.

f—o00

Todistus: Koska jokaisella kaarella (i,7) € A feromonijéljen arvoa ra-
joittavat alaraja 7,,;, ja ylaraja 74z, niin kiytettiessd ratkaisujen raken-
tamiseen kaavaa (4.1) jokainen sallittu valinta tehddén vdhintdén toden-

nékoisyydelld pg, > 0. Todennékéisyydelle pp,;, saadaan seuraava alara-

ja
@
T
3 _ min
Pmin 2 Dmin = 1o o
(n - )Tmaaz + Timin

missd n on graafissa G olevien solmujen méaérd. Todenndkéisyys prmin
saavutettaisiin, jos yhdelld solmusta lihtevélla kaarella (i,7) on feromoni-
jaljen 7;; arvo Ty, ja kaikkiin loppuihin solmuihin (my6s itseensd) johtavil-
la kaarilla (7,7) feromonijéljen 7;; arvo on Ty,q,. Nyt kaikkien ratkaisujen,
my0s minkd tahansa optimaalisen ratkaisun s*, rakentamisen todennékoisyys
on vihintdan (Prin)¥e > 0, missi N, on ratkaisuun kuuluvien solmujen
enimmaismadra. Koska riittdd, ettd yksikin muurahainen 16yta optimaalisen
ratkaisun s*, niin
PH(O) >1—(1—phe,)’.
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Kun nyt valitaan riittdvan suuri 8, niin
P*0)>1—ce.

Raja-arvona saadaan
lim P*(0) > 1.
6—o0
Mutta koska P*(6) tarkoittaa todennakoisyyttd, niin 0 < P*(f) < 1. Néiin

ollen
limp ., P*(0) =1.

4.3 Ratkaisukonvergenssi

Ratkaisukonvergenssin todistuksessa avainasemassa on feromonijélkien 7;;
alarajan T, () arvon viheneminen kohti nollaa ajan kuluessa. Tamé alara-
jan arvo ei saa kuitenkaan vihetd liian nopeasti, jotta lopulta 16ydetdan op-
timaalinen ratkaisu. Ennen ratkaisukonvergenssin todistamista osoitetaan,
ettd alarajan 7,,,(0) vihetessd sopivalla vauhdilla 16ydetdén optimaalinen

ratkaisu jossain vaiheessa todennékoisyydelld 1.

Lause 4.4. Olkoon feromonijilkien alaraja

d
Tmin(0) = IN(ZSHE Vo > 1,

missd d on vakio. Olkoon P*(0) todenndakoisyys, ettd algoritmi loytid opti-
maalisen ratkaisun ainakin kerran 6:n ensimmdisen iteraation aikana. Tdl-
l6in pitee

lim P*(6) = 1.

6—o0
Todistus: Olkoon Ty sellainen tapaus, ettd iteraatio # on ensimmaéinen
iteraatio, jolla jokin optimaalinen ratkaisu 16ydetdin. Nyt tapaus Ag—, —Tp
tarkoittaa, ettd mitddn optimaalista ratkaisua ei 16ydetd milldén iteraatiolla.
Olkoon s* jokin mielivaltainen optimaalinen ratkaisu. Talloin tapauksesta

No—q Ty seuraa, ettd ratkaisua s* ei 16ydetd koskaan. Néin ollen

o0
P (/\ —\T(;) < P(ratkaisua s* ei 1oydetd koskaan). (4.4)
0=1

Kun kiytetddn samoja merkintdjd kuin lauseessa 4.3, saadaan

. T, (0 T in (0 R
Pmin > Dmin(0) = (n— 1)7_?22”(_{_)7_0[‘ 0) > 7?7’2( ) = ;nm(e)
max man max
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Nyt alaraja sille, ettd muurahainen k rakentaa optimaalisen ratkaisun s*, on
(Pin(0))Ne, missd N, on ratkaisuun kuuluvien solmujen enimmiisméira.
Tama alaraja on riippumaton siitd, mitd on tapahtunut ennen iteraatiota 6.

Niin ollen saadaan

P(ratkaisua s* ei 16ydetii koskaan) < o2, (1 — (9. (8))Ne
=1 min

- (- (B2) ™).

max

Tutkitaan nyt tdmin tulon logaritmia. Lauseen oletuksen ja logaritmien

laskusdéantojen mukaan saadaan
o g\ Ne o g\ Ne
In [Hgol <1 - (:L":,%im)) ﬂ = poiIn |1 (2”?,%2:) ]
( d )a Ne (4.6)
=30, In |1~ A+ ) .

a
NTrmax

Koska kaikille < 1 on voimassa In(1 — z) < —z, saadaan

a\ Ne
Zg;ln 1_((%) >

max

ao \ e 00 1 alNe
< - (an,‘mz> 29:1 <1n(9+1)) :

Toisaalta jokaiselle vakiolle § > 0 ja riittévin suurelle 2 on voimassa (Inx)? <

(4.7)

6 - ja ndin ollen (1n5x)i > % Kun vield muistetaan, ettd harmoninen sarja

o 1 : : co 1 __
Y aei 7 hajaantuu eli Y 7%, - = oo, saadaan

() El)

mazx =1

Yhdistamalld kaavat (4.6)—(4.8), saadaan
o0 a 0 Nc
In H 1-— (7—””7’;()> < —00.
0=1 nTmaw
Logaritmifunktion kiyttaytymisesta seuraa, etté

= Tomin e _
11 (1 (=) ) -0

[4
T&lloim yhtaloistd (4.4) ja (4.5) saadaan

P( ﬂT(;) <0.
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Kun vield muistetaan, ettd limg_,o, P*(0) = 1 — P (g2, —Tp), saadaan lo-
pulta
limg ., P*(0) =1.

Todistetaan vield ennen ratkaisukonvergenssin todistamista yksi lemma,

jota sitten hyodynnetdédn ratkaisukonvergenssin todistamisessa.

Lemma 4.5. Olkoon feromonijilkien alaraja

Tmin(g) = %7 Vo > 1,

missd d on wvakio. Kun optimaalinen ratkaisu s* on loydetty, jokaiselle
kaarelle (i,75) ¢ s* pditee

0—o00
Todistus: Olkoon 6* taas ensimméiinen iteraatio, jolla optimaalinen
ratkaisu s* 16ydetddn. Kaarille (i,j) ¢ s* ei iteraation 6* jélkeen en#d
lisdtd feromoneja. Niin ollen niilld kaarilla feromonien méaérd vihenee fe-
romonien haihtumisen vuoksi. Kaarilla (7, ) ¢ s* saadaan siis 7;;(0* + 1) =
max{inin (07 4+1), (1=) 755 (6%}, 75 (07 +2) = masc{ rmin (6+2), (1—p)7;(67)}
ja niin edelleen. Kun 6 > 6*, saadaan siis 7;;(0) = max{7y,in(9), (1 —

p)?=% 7,;(6*)}. Kun muistetaan lemman oletus ja se, ettd 0 < p < 1, saadaan

limg_, o0 735(8) = max {limg_wo m, limg_o0 (1 — p)?=%" Tij (9*)}
=max {0,0} = 0. O

Lause 4.6. (Ratkaisukonvergenssi) Olkoon feromonijilkien alaraja

Tmin(0) = %7 Vo > 1,

missd d on wvakio. Olkoon 60 ensimmdinen iteraatio, jolla optimaalinen
ratkaisu s* loydetadn, ja P(s*,0,k) todenndkdisyys, ettd mielivaltainen muu-
rahainen k rakentaa optimaalisen ratkaisun s* iteraatiolla 8 > 6*. Tdlloin
patee
Gli_{go P(s*,0,k) =1.
Todistus: Olkoon muurahainen k solmussa i ja kaari (i,7) kuuluu op-

timaaliseen ratkaisuun s*. Todennékdisyydelle p;;(0), ettd muurahainen k

tekee optimaalisen valinnan, saadaan alaraja p;;(0) seuraavasti:

(73(6)"

pi;(0) = (750 + 223 nygs (755,(0))>
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Nyt lemmojen 4.2 ja 4.5 perusteella saadaan

5 7. (0) = limg_, o0 (775(0))*
1Y— oo Pij T Ty (75 ()% T3 1.3y ¢ o 00 (735, (0))°
TDL
_ max J— 1

- Tr%az-i_z(i,h)&s* 0> ™

Tamé tarkoittaa sitd, ettd jokainen muurahainen tekee jokaisessa solmussa

lopulta optimaalisen valinnan todenn&koisyydelld 1. Niin ollen
limg_,, P(s*,0,k)=1. 0

Vaikka ratkaisukonvergenssi on periaatteessa vahvempi tulos kuin ar-
vokonvergenssi, niin arvokonvergenssi on riittéva tulos, koska se takaa opti-
maalisen ratkaisun 16ytymisen. Valitettavasti edelld todistetut lauseet eivét

kerro mitédén siitd, kuinka nopeasti optimaalinen ratkaisu l6ydetaén.

4.4 Konvergenssitodistukset ja muurahaisyhdyskuntaopti-

moinnin menetelmien lisiominaisuudet

Monissa muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmissid on sellaisia omi-
naisuuksia, joita edelld esitetyissd konvergenssitodistuksessa ei oletettu.
Téarkeimmat néistd ominaisuuksista ovat lokaali haku ja heuristinen infor-
maatio.

Tarkastellaan ensin lokaalia hakua. Lokaalissa haussa yritetddn paran-
taa muurahaisen rakentamaa ratkaisua s. Jos 16ydetdan ratkaisua s parempi
ratkaisu s, sitd kiytetdin feromonijéilkien paivittamiseen. Molemmat edelli
esitetyt konvergenssitodistukset riippuvat vain tavasta, jolla ratkaisut raken-
netaan, joten lokaali haku ei niihin vaikuta.

Heuristista informaatiota kiytettdessd kaava (4.1) korvataan kaavalla

(vertaa (3.2))
o

Tij Mij : . k.
=15, josj€EN

ply = Eiewr i ' (4.9)
0, jos j & Nf.

Heuristisen informaation kiytto vaikuttaa todennékoisyyden pj.., alarajoi-
hin. Jos kuitenkin 0 < n;; < oo jokaisella kaarella (i, j) ja 3 < oo, ei heuris-
tisen informaation kiytto vaikuta edelld esitettyihin konvergenssitodistuk-
siin. Ndin ollen arvo- ja ratkaisukonvergenssi pysyvéit voimassa, vaikka nii-

den oletuksiin lisdttaisiinkin seka lokaali haku ettd heuristinen informaatio.
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4.5 Joidenkin muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetel-

mien konvergenssi

Vaikka suoraan ei ndhdid mink&in aiemmin esitetyn muurahaisyhdyskun-
taoptimoinnin menetelméan tdyttdvin arvo- tai ratkaisukonvergenssin todis-
tuksissa vaadittuja oletuksia, niin l1dhemmén tarkastelun jilkeen huomataan

joidenkin menetelmien kuitenkin tayttavin ne.

4.5.1 MAX-MIN-muurahaisjirjestelmi

MAX-MIN-muurahaisjirjestelméssid on oikeastaan vain kaksi pientd eroa
arvokonvergenssin todistuksessa kiytettyihin oletuksiin. Ensinndkin MAX-
MIN-muurahaisjirjestelmissd kéytetddn eksplisiittistd arvoa Tpee, kun
taas arvokonvergenssin kohdalla tdm& arvo oli implisiittinen. MAX-MIN-
muurahaisjirjestelméssi kiytetty eksplisiittinen arvo on kuitenkin arvio ole-
tuksissa kiytetylle implisiittiselle arvolle. Eksplisiittinen arvo on korkeintaan
implisiittisen arvon suuruinen ja ldhestyy tata koko ajan. Tadmaé eksplisiitti-
nen yldrajan arvo ei mitenkdfn vaikuta yhteenkdin edelld esitettyyn todis-
tukseen.

MAX-MIN-muurahaisjirjestelméssd voidaan kayttdd feromonijalkien
péivitykseen tdhdn mennessd parhaan ratkaisun sijaan iteraation paras-
ta ratkaisua. Kuten aikaisemmin on todettu (luku 3.6) kannattaa algo-
ritmin suorituksen edetessd kiyttdd yhad useammin péivitykseen tdhin
mennessd parasta ratkaisua, kunnes lopulta kiytetdin vain tdhdn men-
nessd parasta ratkaisua. Tamiakiddn eroavaisuus ei siis vaikuta arvokon-
vergenssiin. Ndin ollen MAX-MIN-muurahaisjirjestelmélle arvokonvergenssi
on voimassa. Jos lisiksi feromonijéljen alarajalle kdytetdin samaa kaavaa
kuin lauseessa 4.6, saadaan my6s ratkaisukonvergenssi voimaan MAX-MIN-

muurahaisjirjestelmassa.

4.5.2 Muurahaisyhdyskuntajirjestelma

Muurahaisyhdyskuntajirjestelmd eroaa kolmella tavalla arvokonvergenssin
todistuksessa kiytetyistd oletuksista. Ensinndkin muurahaisyhdyskuntajar-
jestelméssd kdytetadn eri sdantod ratkaisujen rakentamiseen (kaava (3.12))
kuin arvokonvergenssin todistuksessa on oletettu. Toiseksi muurahaisyh-

dyskuntajirjestelméssid ei feromonien haihtumista toteuteta kaikilla kaa-
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rilla (i,j) € A vaan ainoastaan kaarilla, jotka kuuluvat t&hdn men-
nessd parhaaseen ratkaisuun. Kolmas ero on se, ettd muurahaisyhdyskun-
tajarjestelmésséd kiytetddn lokaalia feromonijélkien paivittdmistéd, joka to-
teutetaan heti, kun muurahainen on liikkkunut kaarella (¢, 7).

Esiteltdessd muurahaisyhdyskuntajérjestelméd todettiin, ettd siind on
feromonijéljilld 7;; implisiittinen alaraja 79 ja myos implisiittinen yldraja.
Oletetaan, ettd kaari (i,j) ei ole feromonijilkien ja heuristisen informaa-
tion kannalta paras mahdollinen valinta. Kun vield muurahaisyhdyskunta-
jirjestelméssa kiytetylle parametrille gg pétee 0 < gy < 1, saadaan kaaren
(i,7) valinnan todennékéisyydelle alaraja (1 — qo) * Pmin. Jos kaari (i,7) on
feromonijalkien ja heuristisen informaation kannalta paras mahdollinen va-
linta, niin todenndkdisyys, ettd se valitaan on gg. Nyt kaikkien kaarien va-
litsemistodennékéisyys on suurempi kuin 0 ja arvokonvergenssin todistusta
voidaan soveltaa muurahaisyhdyskuntajirjestelmaén.

Ratkaisukonvergensissa vaadittiin, ettd feromonijiljilli 7;; on ajasta
t riippuva alaraja. Muurahaisyhdyskuntajirjestelméssd tdmé alaraja ei
kuitenkaan riipu ajasta ¢, vaan se on vakio 79. Néin ollen ratkaisukonver-

genssia ei saada voimaan muurahaisyhdyskuntajirjestelméssa.

4.5.3 Muut muurahaisjirjestelmit

Edella esitetyt konvergenssitodistukset eivit pdde muurahaisjéirjestelmélle,
elitistiselle muurahaisjirjestelméille eikd jirjestykseen perustuvalle muura-
haisjirjestelmélle. Tama& johtuu siitd, ettd n#issd menetelmissd feromoni-
jaljilla 7;; ei ole mitéén vakioalarajaa, vaan tdmé alaraja voi pienentyd
paljon nopeammin kuin ratkaisukonvergenssin todistuksessa on oletettu. Jos
kyseisille menetelmille asetettaisiin sopivat feromonijilkien 7;; vakioalara-
jat Tyen, saataisiin niille arvokonvergenssi voimaan. Jos taas kyseisille
menetelmille asetettaisiin feromonijéljille 7;; lauseessa 4.6 esitetyt ajasta t

riippuvat alarajat, saataisiin niille ratkaisukonvergenssi voimaan.
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5 Muurahaisyhdyskuntaoptimointi ja jatkuvat op-

timointitehtavat

Siitd asti, kun ensimméiset muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmat
kombinatorisille ongelmille kehitettiin vuonna 1991, on my6s jatkuvien on-
gelmien ratkaisuun soveltuvia muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmié
yritetty kehittdd. Tam&a ei kuitenkaan ole ollut kovin yksinkertaista ja
jatkuville ongelmille soveltuvia menetelmii, jotka noudattavat tdysin muura-
haisyhdyskuntaoptimoinnin periaatteita ei olekaan olemassa kovin montaa.
Téstd syystd téssd luvussa esitelliin myos joitakin muurahaisten kayttay-
tymiseen perustuvia menetelmid, jotka eivit oikeastaan ole muurahaisyhdys-
kuntaoptimoinnin menetelmid. Osa tdmén luvun menetelmisti esitelldéin ra-
joitteettomille optimointitehtéville, joiden optimoinnin laatuun (maksimoin-
ti tai minimointi) ei oteta kantaa. Optimointitehtdvé on siis muotoa
max/min  f(z) (5.1)
s.e. x e R™
Loput tdmén luvun menetelmisté esitellaén optimointitehtéville, joiden op-
timoinnin laatuun ei myoskdén oteta kantaa, mutta tehtévissad on laatikko-
rajoitteet. Téllainen optimointitehtdvd on muotoa
max/min f(x

(5.2)

a Yy N
s.e. f <wzp <z, 1=12,...,n

Tehtévian dimensio on siis n ja ratkaisun komponentin i pitdd saada ar-
vo alarajan zf ja yldrajan aj?j valiltd. Joissakin menetelmissd tarvitaan
ratkaistavalle optimointitehtédvalle fitnessfunktiota, joka saa sitd suuremman
arvon mité parempi ratkaisu on. Téaté fitnessfunktiota ei méaritelld tarkem-
min, vaan se voidaan valita aina tilannekohtaisesti. Kédytetdan téssa luvussa
fitnessfunktiosta merkintdd q;.

Tédmén luvun menetelmét esitellidn tehtdville, joissa on vain hyvin
yksinkertaisia rajoitteita tai rajoitteita ei ole lainkaan. Luvun lopussa ker-
rotaankin lyhyesti, miten optimointitehtédvien rajoitteita voidaan késitelld,
jotta tassd luvussa esiteltdvilla menetelmilld voitaisiin ratkaista yleisid ra-
joitteita siséltdvid optimointitehtavia.

Tassd tyossd el kisitelld jatkuvien optimointitehtdvien ratkaisuun

tarkoitettujen muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmien konvergenssi-
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teoriaa. Tamai johtuu siitd, ettei niille menetelmille ole pystytty luomaan
minka#nlaista konvergenssiteoriaa.

Témaé luvun perustana ovat suurimmalta osaltaan |1, 2, 6, 12, 20, 21, 22,
23, 25, 26, 28, 29, 30, 33, 35].

5.1 Jatkuva muurahaisyhdyskuntaoptimointi

Jatkuva muurahaisyhdyskuntaoptimointi (continuous ant colony optimiza-
tion) oli ensimméinen jatkuvien optimointitehtavien ratkaisuun tarkoitettu
muurahaisten kiyttiytymiseen perustuva menetelmii.

Jatkuvaa muurahaisyhdyskuntaoptimointia kéiytettdessd pitdd ensin
médrittda aloituspiste, josta optimointi aloitetaan. T&ta pistettd kutsutaan
pesiksi. Peséltd muurahaiset ldhtevit johonkin ennalta madrdttyyn haku-
suuntaan (katso kuva 5.1), joita on H kappaletta. Hakusuuntavektori i alkaa
pesasté ja loppuu madranpddhdn . Niitd hakusuuntavektoreita ja méaran-
paitd paivitetddn menetelmén suorituksen aikana. Jokaiselle hakusuunnalle ¢
lasketaan méaranpadssi ¢ kohdefunktion arvo. Naiden kohdefunktioiden ar-
vojen mukaan hakusuunnat jarjestetdin paremmuusjirjestykseen. Ennen itse
optimoinnin aloittamista alustetaan viela kaikille hakusuunnille feromonijal-
jeksi 7;(0) = 1. Optimointia suorittavat lokaalit ja globaalit muurahaiset.
Muurahaisten yhteismédrd on m, joista globaaleja muurahaisia on G kap-

paletta ja lokaaleja muurahaisia L kappaletta.

5.1.1 Globaalit muurahaiset

Globaalit muurahaiset korvaavat G edellisen iteraatiokierroksen huonoin-
ta hakusuuntaa uusilla hakusuunnilla. Korvaukset toteutetaan kahdella
eri menetelmalld: satunnaiskululla (random walk) ja jalkien diffuusiolla
(trail diffusion). Nami menetelmit muistuttavat geneettisten algoritmien
menetelmid [16, 18]. Globaaleista muurahaisista SK kappaletta kiyttaa sa-
tunnaiskulkua ja J D kappaletta jélkien diffuusiota. Ndin ollen G = SK+JD.

Satunnaiskulussa valitaan ensin uudelle hakusuuntavektorille satunnai-
sesti jokin jo olemassa oleva hakusuuntavektori vanhemmaksi. Tdméan van-
hemman ensimméinen komponentti otetaan uuden hakusuuntavektorin en-
simmaiseksi komponentiksi. Toiseksi komponentiksi uuteen hakusuuntavek-
toriin otetaan todennikoisyydelld p, jonkin satunnaisesti valitun toisen van-

hemman toinen komponentti ja todenn#koisyydelld 1 — p, otetaan samal-
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Kuva 5.1: Esimerkki alkuperaisistd hakusuunnista kaksiulotteisessa tapauksessa,

jossa hakusuuntia on kahdeksan.

ta vanhemmalta toinen komponentti, jolta otettiin ensimmaé&inenkin kompo-
nentti. Niin jatketaan kunnes uusi hakusuuntavektori ollaan saatu valmiiksi
(katso kuva 5.2). Jos p, = 1, kaikki uuden hakusuuntavektorin komponen-
tit ovat eri vanhemmilta. Jos taas p, = 0, kaikki uuden hakusuuntavektorin
komponentit ovat samalta vanhemmalta. Saatuun uuteen hakusuuntavekto-
riin tehdddn vield todennikoéisyydelld p,, mutaatio. Mutaatiossa jokaiseen
uuden hakusuuntavektorin komponenttiin joko lisdtéddn tai vihennettdin ar-

VO

A(t,R) = R(1 — pt—1)"), (5.3)

missd R on maksimaalisen mutaatioaskeleen pituuden kertova parametri, p
on satunnaisluku tasaisesta jakaumasta valiltd [0,1], ¢t on tdméan hetkinen ite-
raatiokierros, 1" on iteraatiokierrosten kokonaismiard, joka on menetelmén
parametri, ja b > 0 on parametri. Kaavasta (5.3) huomataan, ettd toden-
nikoisyys, ettd mutaatioaskeleen pituus on ldhelld nollaa kasvaa algoritmin
suorituksen edetessa.

Jalkien diffuusiossa valitaan uudelle hakusuuntavektorille satunnaisesti

kaksi vanhempaa jo olemassa olevista hakusuuntavektoreista. Kaytetdin uu-
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Kuva 5.2: Esimerkki satunnaiskulusta kaksiulotteisessa tapauksessa. Vasemmalla
on esitetty uusien hakusuuntavektorien vanhemmat vl ja v2. Oikealla on esitet-
ty esimerkki satunnaiskululla ilman mutaatiota saaduista uusista hakusuuntavek-
toreista. Hakusuuntavektori 1 on saanut ensimméiisen komponenttinsa hakusuun-
tavektorilta vl ja toisen komponenttinsa hakusuuntavektorilta v2. Hakusuuntavek-
tori u2 on taas saanut ensimméiisen komponenttinsa hakusuuntavektorilta v2 ja

toisen komponenttinsa hakusuuntavektorilta v1.

u

i, ensimmaéisen van-

den hakusuuntavektorin komponentista ¢ merkintda x

hemman komponentista ¢ merkintda xfl ja toisen vanhemman komponen-
1 2

tista ¢ merkintad 3332. Jilkien diffuusiossa saadaan joko zj' = x}",
U vl v2
tai ) = p-af + (1 —p) - 2}

3

z = x}
, missd p on satunnaisluku tasaisesta jakau-
masta valiltd [0,1] (katso kuva 5.3). Todenndkdisyys, ettd valitaan n#ista
viimeinen vaihtoehto on yhtd suuri kuin satunnaiskulussa kiytetty mutaa-
tiotodennédkdisyys p.,. Ensimméisen ja toisen vaihtoehdon valinnan toden-
nikoisyydet ovat yhtd suuria eli molemmat ovat 17%. Niin ollen jos esi-
merkiksi p,, — 0,5, on sekd ensimmadisen ettd toisen vaihtoehdon valinnan

1 e 1-05
todennékoisyys —= — 0,25.

Tarked kysymys on, mitkd feromonijélkien arvot uusille hakusuunnille
asetetaan. Jatkuvassa muurahaisyhdyskuntaoptimointissa uudeksi feromoni-
jaljen 7;(t) arvoksi asetetaan uuden hakusuunnan vanhempien feromonijil-

kien keskiarvo.

5.1.2 Lokaalit muurahaiset

Globaalien muurahaisten lopetettua, lokaalit muurahaiset aloittavat opti-

moinnin. Kaikki L lokaalia muurahaista valitsee eri hakusuunnan. Toden-
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Kuva 5.3: Esimerkki jélkien diffuusiosta kaksiulotteisessa tapauksessa. Vasemmal-
la on esitetty uusien hakusuuntavektorien vanhemmat v1 ja v2. Oikealla on esi-
tetty esimerkki jalkien diffuusiolla saaduista uusista hakusuuntavektoreista. Uusia
hakusuuntavektoreita muodostettaessa on kiiytetty kaavaa r = p-2¥* + (1 —p)- a2,
Hakusuuntavektorin u1 ensimméinen komponentti ollaan saatu kiyttdmalld arvoa
p= % ja toinen komponentti ollaan saatu kiyttamalla arvoa p = %. Hakusuunta-
1

vektorin u2 molemmat komponentit ollaan saatu kéiyttamalld arvoa p = 3.

nikoisyys, ettd lokaali muurahainen valitsee hakusuunnan i on (vertaa (3.2))

()
Pt == @

Valittuaan hakusuunnan ¢ lokaali muurahainen liikkuu mé&ardnp&ahén .

(5.4)

Méaranpéadstd ¢ se ottaa vield lyhyen askeleen s; joko samaan suuntaan
kuin edellinen hakusuunnan ¢ valinnut lokaali muurahainen liikkui tai jo-
honkin satunnaiseen suuntaan. Jos edellinen hakusuunnan ¢ valinnut lokaali
muurahainen onnistui parantamaan kohdefunktion arvoa hakusuunnassa ¢,
niin valitaan sama suunta, johon edellinen hakusuunnan ¢ valinnut lokaali
muurahainen litkkui, muuten valitaan jokin satunnainen suunta. Otettuaan
askeleen s; lokaali muurahainen péétyy pisteeseen 2. Jos kohdefunktion arvo
pisteessd x} on parempi kuin madrdnpadssi ¢, paivitetdin maardnpad ¢ pis-
teeseen x, samalla hakusuuntavektori paivittyy. Myos feromonijélked 7;(¢)
péivitetddn. Feromonien lisdys A7; on verrannollinen saatuun kohdefunktion
arvon parannukseen. Jos taas kohdefunktion arvo pisteessi 2 ei ole parempi
kuin madrdnpéidssi ¢, kasvatetaan hakusuunnan ¢ ikdd a;. Askeleen s; pi-
tuus riippuu hakusuunnan ¢ idstd a;. Mitd pienempi on hakusuunnan ¢ ikd
a; sitd pidempi on askel s;. Askeleen s; pituus muuttuu lineaarisesti idn a;
funktiona.

Myts jatkuvassa muurahaisyhdyskuntaoptimointissa kiytetdan feromo-
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nijalkien haihtumista. Feromonijilkien haihtuminen toteutetaan jokaisen
iteraatiokierroksen jdlkeen samalla kaavalla kuin esimerkiksi muurahaisjér-

jestelméssé (kaava (3.3)) eli
Ti(t+1) = (L= p)7(t), Vi, (5.5)

missd siis 0 < p < 1 on feromonien haihtumisnopeus. Jos jokin ennalta
médratty lopetusehto on feromonien haihtumisen jdlkeen voimassa, lopete-
taan algoritmin suoritus. Muussa tapauksessa globaalit muurahaiset aloitta-
vat seuraavan iteraatiokierroksen suorittamisen.

Jatkuvan muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin tehokkuutta voidaan paran-
taa esimerkiksi niin, ettd lokaalit muurahaiset eivit valitsekaan kiytet-
tavdd hakusuuntaa kaikista mahdollisista hakusuunnista, vaan valintavaih-

toehtoina on vain P kohdefunktion arvon perusteella parasta hakusuuntaa.

5.2 Jatkuva vuorovaikuttava muurahaisyhdyskunta

Oikeissa muurahaisyhdyskunnissa jokainen muurahainen voi kommunikoi-
da minka tahansa muun muurahaisen kanssa. Tét4 ominaisuutta kiytetdédn
hyviksi menetelméssé, jota kutsutaan jatkuvaksi vuorovaikuttavaksi muura-
haisyhdyskunnaksi (Continuous interacting ant colony). Tama menetelma
perustuu kahden erilaisen kommunikaatiokanavan (communication channel)
kiyttoon. Naméa kommunikaatiokanavat ovat feromoneihin perustuva kom-
munikaatiokanava (stigmergic communication channel) ja suora yksiloiden

valinen kommunikaatiokanava (direct inter-individual communication chan-

nel).

5.2.1 Feromoneihin perustuva kommunikaatiokanava

Myos jatkuvassa vuorovaikuttavassa muurahaisyhdyskunnassa muurahaiset
kiyttaviat feromoneja eli ne kommunikoivat feromoneihin perustuvan
kommunikaatiokanavan avulla. Muurahaiset jattdvat feromoneja siihen
hakuavaruuden pisteeseen, jossa ne ovat. Jitetty feromonien méédrd on ver-
rannollinen muurahaisen matkallaan 16ytdméain kohdefunktion arvon paran-
nukseen. Feromonijélkien, jotka téssd tapauksessa ovat feromonipisteité,
méiri ei siis pysy vakiona. Jokainen feromonipiste vetdd kaikkia muurahaisia
puoleensa. Feromonipisteen vetovoima riippuu sen ja muurahaisen vélisesta

etéisyydesta seké siind olevasta feromonien m#ardstd. Muurahainen j liilkkuu
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kohti feromonipistepilven vetovoimakeskusta (gravity center) V;. Eri muura-
haisille vetovoimakeskus sijaitsee eri paikassa. Vetovoimakeskuksen paikka

muurahaiselle j lasketaan kaavasta

T - —Ti0ij

PR
D1 i1 g e 0

missd k on feromonipisteiden lukuméaéré, x; feromonipisteen 4 paikka, ¢ kah-

€

NS

Vv = (5.6)

den muurahaisen keskimaérdinen vilimatka, 7; feromonien m#ara pisteessi
x; ja 0;; muurahaisen j ja feromonipisteen ¢ vilinen etdisyys. Muurahainen
J ei mene suoraan vetovoimakeskukseen V;, vaan liikkuu tdmén hetkises-
td paikastaan tietyn matkan kohti vetovoimakeskusta Vj. Jokaisella muu-
rahaisella on oma toimintasdteensd ¢;. Nami toimintasdteet ¢; ovat nor-
maalijakautuneet. Ennen liikkumistaan muurahainen j valitsee satunnaisen
matkan s;, joka on korkeintaan ¢;. Lopulta muurahainen j liikkuu kohti

vetovoimakeskusta V; matkan ¢ - s;, missd

CZ (1%.7 qub]v

1,  muuten.

(5.7)

Kuvassa 5.3 on havainnollistettu sitd, miten muurahainen j liikkkuu kohti

vetovoimakeskusta V;.

5.2.2 Suora yksil6iden vilinen kommunikaatiokanava

Muurahainen voi ”ldhettd4” suoran yksiloiden vilisen kommunikaatiokana-
van vilitykselld viestin toiselle muurahaiselle. Muurahaiset sdilyttavit vas-
taanottamansa viestit viestipinossaan, josta ne jokaisen iteraation aikana
”lukevat” yhden satunnaisen viestin ellei niiden viestipino ole tyhji. Vies-
ti siséltdéd pisteen, jossa ldhettiva muurahainen on sekd kohdefunktion ar-
von t#ssé pisteessd. Vastaanottava muurahainen vertaa kohdefunktion arvoa
omassa pisteessdin kohdefunktion arvoon ldhettdjdn pisteessd. Jos ldhet-
tdjan pisteessid kohdefunktion arvo on parempi kuin vastaanottajan pis-
teessd, siirtyy vastaanottaja satunnaiseen pisteeseen, joka on korkeintaan
sen toimintasidteen ¢; etdisyydelld ldhettdjin pisteestd. Jos taas vastaan-
ottajan pisteessd kohdefunktion arvo on parempi kuin ldhettdjin pisteessa,
”]lahettdd” vastaanottaja viestin, jossa on sen oma piste ja kohdefunktion

arvo t#ssd pisteessd, toiselle satunnaisesti valitulle muurahaiselle. Tamén
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Kuva 5.4: Esimerkki miten muurahainen j voi liikkua kohti vetovoimakeskusta
V;. Kuvassa keskelld oleva piste esittid muurahaisen j nykyistd paikkaa ja piste,
joka on etdisyydelld ¢ -s; muurahaisen j nykyisestd paikasta, esittdd paikkaa, johon

muurahainen j liikkuu feromoneihin perustuvan kommunikaatiokanavan ansiosta.

jilkeen muurahainen poistaa vanhan viestin viestipinostaan. On huomatta-
va, ettd viestid ei poisteta viestipinosta, jos lahettdjin pisteessd oli parem-
pi kohdefunktion arvo kuin vastaanottajan pisteessd. Néin ollen viestien
madrd systeemissi ei vihene vaan pysyy vakiona. Alussa ldhetettévien vies-

tien maara vy onkin tirked parametri menetelmén tehokkuuden kannalta.

5.2.3 Lopullinen algoritmi

Jatkuvaa vuorovaikuttavaa muurahaisyhdyskunta -menetelméaé kiytettéessa
pitdd aluksi, kuten muissakin menetelmissd, alustaa parametrien arvot.
Tamaén jalkeen kaikki m muurahaista asetetaan normaalijakauman mukaan
satunnaisesti hakuavaruuteen. Téstd syystd normaalijakauman parametrit
i ja o ovat myOs jatkuvassa vuorovaikuttavassa muurahaisyhdyskun-
ta -menetelmissd tarkeitd parametreja. Kun muurahaiset on asetettu
hakuavaruuteen, ne alkavat kiyttdd kommunikaatiokanavia. Muurahainen
kiyttdd ensin feromoneihin perustuvaa kommunikaatiokanavaa ja sen jal-
keen suoraa yksiloiden vilistd kommunikaatiokanavaa, jonka jilkeen seuraava

muurahainen tekee samoin. Kun kaikki muurahaiset ovat kiyttidneet molem-
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pia kommunikaatiokanavia, toteutetaan feromonien haihtuminen kaavalla
(5.5). Jos feromonipisteen arvo menee tietyn parametrina annetun rajan e;
alle, niin kyseinen feromonipiste poistetaan. Feromonien haihtumisen jal-
keen testataan, onko lopetusehto voimassa. Jos lopetusehto ei ole voimas-
sa, aloitetaan uusi iteraatiokierros, jolloin muurahaiset alkavat taas kiyttaa
kommunikaatiokanavia. Lopetusehto on voimassa, jos joko kohdefunktion ar-
vo on parantunut edellisestd iteraatiosta alle parametrina annetun rajan e
verran tai jos on jo suoritettu ennalta madrdtty maard iteraatioita. Téssd
menetelmissé lopetusehto on siis méaéritelty aina samanlaiseksi, vaikka pe-
riaatteessa tassdkin menetelméssi voitaisiin tietysti kiyttdd muitakin lope-

tusehtoja.

5.3 API-menetelmi

API-menetelmad jaljittelee Pachycondyla apicalis muurahaisten kayttay-

tymistd, joiden mukaan menetelmé on saanut nimensékin.

5.3.1 Pachycondyla apicalis muurahaisten kiiyttiytyminen

Pachycondyla apicalis muurahaiset ldhtevit pesiltd omille metséstys-
paikoilleen. Jos muurahainen saa metsistyspaikaltaan saaliin, se palaa
pesille saaliin kanssa ja ldhtee taas saalistamaan samalle metséstyspaikalle,
josta oli saaliin saanut. Jos taas muurahainen ei saa saalista, se ldhtee saa-
listamaan jollekin toiselle metsdstyspaikalle. Muurahaisen loydettya hyvin
metsistyspaikan se voi johdattaa myos jonkin toisen muurahaisen télle met-
sastyspaikalle. Kun 1dheltd pesid ei endd 16ydy saaliita, muurahaiset siirtévit
pesdnsi parempaan paikkaan.

Pachycondyla apicalis muurahaiset ovat siitd erikoisia muurahaisia, etta
ne eivit kiytd feromoneja. Sen sijaan ne suunnistavat ndkoaistinsa avulla ja
pystyvit muistamaan reitin muutamalle eri metséstyspaikalle maamerkkien

avulla.

5.3.2 Yleinen API-menetelmi

API-menetelm&d kiytettdessd pitdd ensin méadrittdd pesdn paikka. Pesdn
sijainti valitaan satunnaisesti tasaisesta jakaumasta yli koko hakuavaruu-

den S. Pes#i siirretddn aina, kun on suoritettu 7" kappaletta iteraatioita.
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Kun kiytettdvid muurahaisia on m kappaletta, pesié siirretddn siis aina
m - T kohdefunktion arvon laskemisen jdlkeen. Pesé siirretddn aina pis-
teeseen, josta on 16ydetty sithen mennessd paras kohdefunktion arvo. Pesén
paikan méadrdamisen jilkeen muurahaiset lahtevit pesilta suorittamaan opti-
mointia. Aluksi muurahaiset luovat itselleen v kappaletta metsistyspaikkoja.
Muurahaiseen i liittyy luku A,,(7), joka médraa kuinka kaukana pesistd muu-
rahaisen 7 metséstyspaikat voivat sijaita. Jos A,,(i) = 0, ovat muurahaisen
i metséstyspaikat pesalld. Jos taas A,,(i) = 1, voivat muurahaisen met-
sdstyspaikat sijaita missd tahansa hakuavaruudessa S. API-menetelméssi
madritelldan

A (i) = 0,01 . (5.8)

Néin ollen A,,(m) = 1, joten muurahaisen m metséstyspaikat voivat sijaita
missd tahansa hakuavaruudessa S. Muurahainen ¢ valitsee itselleen v met-
sastyspaikkaa satunnaisesti, kuitenkin niin, ettd metsistyspaikat sijaitsevat
korkeintaan etdisyydelld A,, (i) pesastd. Valintaa ei valttdméttd tehdd tasai-
sesta jakaumasta, vaan valinnassa voidaan kiyttda apuna jotain ennakkotie-
toa. Kuvassa 5.4 havainnollistetaan muurahaisen ¢ metséstyspaikkojen luon-
tia.

Luotuaan v metséstyspaikkaa muurahainen ¢ valitsee niistd satunnaisesti
vhden ja liikkkuu sinne. Metséstyspaikassaan muurahainen ¢ alkaa lokaalisti

hakea kohdefunktiolle parempaa arvoa. Olkoon metséstyspaikka pisteessi
ajf Pisteesta xf muurahainen liikkuu satunnaisesti valittuun pisteeseen ajf,,
joka kuitenkin sijaitsee korkeintaan etédisyydelld A;(i) pisteesta ajf API-

menetelméissd maaritelldan

Ai) = A (i). (5.9)

10
Téastéd seuraa, ettd muurahainen i voi liikkua pisteeseen ajf , jonka etdisyys

pesdstd on suurempi kuin A,,(i) (katso kuva 5.5). Jos kohdefunktion ar-

vo on parempi pisteessa xf kuin pisteessa xf niin muurahaisen ¢ lokaali

haku on onnistunut. Téll6in se pdivittda metsistyspaikan sijainnin pisteeseen

azf ja seuraavalla iteraatiokieroksella se palaa takaisin samaan metséstys-

paikkaan. Jos taas kohdefunktion arvo on huonompi pisteessi xf kuin pis-

teessa xf, niin muurahaisen ¢ lokaali haku on epdonnistunut. T&ll6in muu-

rahainen ¢ valitsee seuraavalla iteraatiokierroksella metséstyspaikkansa sa-

tunnaisesti kaikkien omien metséspaikkojensa joukosta. Kun muurahainen ¢
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Kuva 5.5: Esimerkki muurahaisen ¢ metséstyspaikoista, kun v = 3. Kuvassa

Ai(i) > $5 A (i), jotta kuvasta saisi paremmin selvi.

on epdonnistunut lokaalissa haussaan M;(i) kertaa samassa metséstyspaikas-
sa, se unohtaa tdman metsistyspaikan ja luo sen tilalle uuden. Kun pesii
siirretdan, muurahaiset unohtavat kaikki vanhat metséistyspaikansa ja luovat

tilalle v uutta metsistyspaikkaa.

Jokaisen iteraatiokierroksen lopussa, kun kaikki m muurahaista ovat

suorittaneet lokaalin hakunsa, valitaan satunnaisesti muurahaiset ¢ ja 7,
k*

joiden parhaat metsdstyspaikat ovat vastaavasti pisteissi x;
k*

)

. *
ja xé . Jos koh-
l*
7
hainen j unohtaa parhaan metséstyspaikkansa ja korvaa sen muurahaisen i

defunktion arvo on pisteessd x parempi kuin pisteessd ' , niin muura-
parhaalla metsistyspaikalla. Pdinvastaisessa tilanteessa taas muurahainen ¢
unohtaa parhaan metsistyspaikkansa ja korvaa sen muurahaisen j parhaalla
metsidstyspaikalla. Tdméan seurauksena kahden muurahaisen parhaat met-
sistyspaikat asettuvat samaan pisteeseen. Jos jokin ennalta madratty lope-
tusehto on tdméin metsistyspaikkojen vaihdon jilkeen voimassa, lopetetaan
algoritmin suoritus. Muussa tapauksessa muurahaiset aloittavat seuraavan

iteraatiokierroksen suorittamisen.
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5.4 Jatkuvien alueiden muurahaisyhdyskuntaoptimointi

Muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmissd muurahaiset valitsevat ra-
kentamansa ratkaisun komponentit satunnaisesti. Jatkuvien alueiden muu-
rahaisyhdyskuntaoptimoinnissa (ant colony optimization for continuous do-
main) komponentin 4 valinta suoritetaan kiyttden normaalijakaumien paino-
tettuja summia G*. Niiden painotettujen summien tiheysfunktiot miaritel-

144n seuraavasti:

k  (@—pb)?

k
1
Iyl l 2(ch)2
Zw hi(z) = Zw ——=e (5.10)
= V2T

=1 %

l l

on normaalijakauman [ paino, (o;

Z)2 on normaalijakauman [ va-

missd w
. . d. . . . l 1 k l d t‘ d. . .
rianssi dimensiossa ¢ ja p; normaalijakauman [ odotusarvo dimensiossa 4.
Summassa kiytetdin siis k kappaletta normaalijakaumien tiheysfunktioita.
Téassd menetelméssa k on yksi parametreista, jolle pitda pated k& > n, missa n
ratkaistavan ongelman dimensio. Kéytetddn painotetussa summassa G* ole-
vasta yksittdisestd normaalijakaumasta, jonka tiheysfunktio on A}, merkintaa

G

5.4.1 Feromonijilkien esittiminen

Jatkuvien alueiden muurahaisyhdyskuntaoptimointissa feromonijéljet esite-

td4n normaalijakaumien painotettujen summien G* avulla. Niin ollen jakau-

17 "'awk)v Jii(o—ilv ceey O—Zk) ja‘ ,uzi(,uzlv ey /’Lf)

ovat tarkeitd feromonijalkien esittdmisen kannalta.

missa G* kilytetyt vektorit w—(w

Jatkuvien alueiden muurahaisyhdyskuntaoptimointissa muistissa pitdé
sdilyttdd k kappaletta ratkaisuja. Kéytetdan nyt ratkaisuvektorista [ mer-
kintdd 2! ja sen komponentista i merkintii xi Téassd menetelméassd nor-

maalijakauman odotusarvo méaritelladn

Jokaiselle muistissa siilytettiville ratkaisulle z! annetaan jérjestysnu-
mero. TAm4 jarjestysnumero on sitd pienempi mité paremman kohdefunktion
arvon ratkaisu antaa. Parhaan kohdefunktion arvon antava ratkaisu saa siis

jirjestysnumeron 1 ja huonoimman kohdefunktion arvon antava ratkaisu saa
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jérjestysnumeron k. Jirjestysnumeron [ saaneen ratkaisun paino w' méiritel-
l44n seuraavasti:
. 1 _-n?
W= ———=e 20°K* (5.12)

qkv/ 2w
missd g on menetelmén parametri ja k on muistissa siilytettdvien ratkaisu-
jen méard, joka siis myds on yksi menetelmin parameteista. Mitd pienempi

parametri ¢ on sitd enemmén painotetaan parhaita ratkaisuja.
l

Jatkuvien alueiden muurahaisyhdyskuntaoptimointissa hajonta o;

maéadaritelldan seuraavasti:
k e l
1 _ |z — ;]
o; = {;_1 w1 (5.13)

missd £ > 0 on parametri, joka tdssd menetelméssi edustaa feromonien haih-
tumista. Mitd suurempi parametri & on sitd hitaammin algoritmi konvergoi.
Toisin sanoen mitd pienempi parametri £ on sitd todennékoisemmin muura-
haiset valitsevat ratkaisunsa komponentit 13heltd jo aikaisemmin loydettya

ratkaisua.

5.4.2 Lopullinen algoritmi

Jatkuvien alueiden muurahaisyhdyskuntaoptimointissa pitdd aluksi luoda
parametrin k£ miirddma madrd ratkaisuja, jotka sdilytetddn muistissa.
Nama alkuratkaisut valitaan satunnaisesti tasaisesta jakaumasta yli koko
hakuavaruuden.

Alkuratkaisujen luomisen jilkeen kaikki m muurahaista rakentavat
jokaisella iteraatiokierroksella ratkaisunsa m:n askeleen aikana. Askeeleen i
aikana muurahainen valitsee ratkaisuunsa komponentin ¢. Témé&n valinnan
se tekee jakauman G° mukaisesti. Jakauman G' mukainen satunnaisluku
saadaan generoitua kahdessa vaiheessa. Ensimmaéisessd vaiheessa valitaan,
mitd normaalijakaumaa G% kiytetddn. Normaalijakauma G% valitaan toden-

néakoisyydella

W'

b = L

Zr:l w"

Toisessa vaiheessa otetaan valitun normaalijakauman G} mukainen satun-

(5.14)

naisluku. Tama voidaan suorittaa kiyttdméalld satunnaislukugeneraattoria,
joka generoi satunnaislukuja joko normaalijakaumasta tai tasaisesti jakau-

masta, jotka sitten muunnetaan esimerkiksi Box Muller-menetelmalld |[3]
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satunnaisluvuiksi normaalijakaumasta. Jokainen muurahainen tekee kiytet-
tdvin normaalijakauman valinnan vain kerran iteraatiokierroksen aikana.
Toisin sanoen, kun muurahainen on ensimmaiselld askeleella valinnut kiytet-
tdvan normaalijakauman Gl1 yhtéalon (5.14) mukaisesti, niin se kdyttdé
samalla iteraatiokierroksella myds normaalijakaumia G2, ..., G- Néin ollen
jokaisella iteraatiokierroksella ei tarvitse laskea koko varianssivektoria o;
vaan vain tarvittavat komponentit af-.

Sen jilkeen kun muurahaiset ovat rakentaneet ratkaisunsa, pitdd fero-
monijiljet paivittda. Koska tdssd menetelméssa feromonijiljet esitetdan nor-
maalijakaumien painotettujen summien G! avulla, niin jakaumat G* pitii
paivittdad. Tdm4 taas tapahtuu paivittAméalld muistissa pidettdvit ratkaisut.
Niin ollen feromonijélkien paivitys toteutetaan siten, ettd ensin kaikki muu-
rahaisten kyseiselld iteraatiokierroksella rakentamat ratkaisut lisdtdén muis-
tissa pidettévien ratkaisujen joukkoon. N&mai kaikki ratkaisut jarjestetdén
paremmuusjérjestykseen niiden antaman kohdefunktion arvon mukaan. Lo-
pulta muistissa pidettévien ratkaisujen joukosta poistetaan huonoimmat
ratkaisut siten, ettd jéljelle jad k kappaletta ratkaisuja. Tamén jalkeen
aloitetaan uusi iteraatiokierros, jolla muurahaiset rakentavat uusia ratkaisu-
ja péivitettyjen jakaumien G* avulla. T#t# jatketaan kunnes jokin ennalta

médritty lopetusehto tulee voimaan.

5.5 Muurahaisyhdyskuntasysteemin jatkuva versio

My6s muurahaisyhdyskuntasysteemin jatkuvassa versiossa (continuous ant
colony system) kiytetaan feromonijilkien esittdmiseen normaalijakaumia
kuten tehtiin edelld esitetyssd jatkuvien alueiden muurahaisyhdyskuntaop-
timoinnissa. Téassd edelli esitettyd menetelmid vanhemmassa menetelméssa
kiytetddn kuitenkin dimensiossa ¢ normaalijakaumien painotettujen sum-

mien G? sijasta yhtd normaalijakaumaa (vertaa (5.10))

7(‘2:71;7;1'77.)2
Ti(x)=e RO (5.15)
missa x;m" on minimoitavalle kohdefunktiolle f tihdn mennessd 16ydetyn

ienimmén arvon antavan ratkaisun ™" i : s komponentti ja o2 on nor-
. i

man

maalijakauman varianssi. Aluksi komponentit 2" valitaan tasaisesta jakau-

masta ja varianssit JZZ valitaan riittdvin suuriksi, jotta todendkdisyys sille,
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ettd muurahaiset valitsevat aluksi ratkaisuunsa komponentteja myds kauem-
paa ratkaisusta 2", siilyy melko suurena.

Kun m muurahaista ovat rakentaneet ratkaisunsa, paivitetdan feromoni-
jaljet 7;(z). Jos paras muurahaisten 10ytdmé ratkaisu antaa kohdefunktiolle f
pienemmiin arvon kuin ratkaisu 2", pitid ratkaisu 2" piivittis parhaak-
si muurahaisten talla iteraatiokierroksella 16ytdméksi ratkaisuksi. Jos taas
muurahaiset eiviit 16ydi iteraatiokierroksella parempaa ratkaisua kuin 2",
sitd el paivitetd, mutta varianssit O’ZZ péivitetddn joka tapauksessa. Téssa

menetelméissa varianssit lasketaan kaavasta

1 j in\2
o et T (@ — M)

o = = T , (5.16)

missid x] on muurahaisen j kyseiselld iteraatiokierroksella rakentaman
ratkaisun 27 ¢ : s komponentti, f; on ratkaisun 2J antama arvo mini-
moitavalle kohdefunktiolle f ja f, on ratkaisun ™" antama arvo mini-
moitavalle kohdefunktiolle f. Jos jokin ennalta méarétty lopetusehto on fero-
monijilkien 7;(z) péivityksen jalkeen voimassa, lopetetaan algoritmin suori-
tus. Muussa tapauksessa muurahaiset aloittavat seuraavan iteraatiokierrok-
sen suorittamisen valitsemalla ratkaisuunsa komponentit péivitettyjen nor-

maalijakaumien 7;(x) mukaisesti.

5.6 Muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin suora sovellus jatku-
ville ongelmille

Muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin  suorassa  sovelluksessa  jatkuwville on-
gelmille (a direct application of ant colony optimization to function optimiza-
tion problem in continuous domain) kiytetddn feromonijalkien esittdmiseen
normaalijakaumia kuten tehtiin kahdessa edelld esitetyssd menetelmésséakin.
Téassd menetelméssa kiytetddn dimensiossa ¢ iteraatiokierroksella ¢ yhta nor-
maalijakaumaa G(j;(t), 04(t)?), jonka tiheysfunktio on (vertaa (5.10))

1 _op(#)?

hi(z,t) = ————e 207 5.17
o v 17

2

missd siis 0;(t)? on normaalijakauman G(u;(t),0;(t)?) varianssi ja p;(t)

saman jakauman odotusarvo.
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Ei-sallittu alue
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X

Sallittu alue

Kuva 5.6: Esimerkki muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin suorassa sovelluksessa
jatkuville ongelmille kiytettédvista lokaalista hausta kaksiulotteisessa tapauksessa.
Kuvassa lokaalia hakua kiytetéan iteraation parhaaseen ratkaisuun x¢. Kun lokaalia
hakua kiytetdin tidmin ratkaisun ensimmdiiseen komponenttiin, 16ydetddn paras
ratkaisu pisteestd 2¢. Kun timén jilkeen lokaalia hakua kiytetdin vield ratkaisun
toiseen komponenttiin, 16ydetdén paras ratkaisu pisteesta a:e”, johon alkuperdinen

ratkaisu z¢ lopulta siirretdin.

Algoritmin suorituksen alussa asetetaan

1:(0) = x¢ + p(af — z¢);
Yy

a 5.18
oi(0) = 25, 19

missd p on jokaiselle dimensiolle erikseen generoitava satunnaisluku tasai-
sesta jakaumasta valiltd [0, 1]. Algoritmin suorituksen edetessé variansseja
o(t) = (o1(t),...,on(t)) ja odotusarvoja p(t) = (u1(t), ..., un(t)) paivitetdén.

Kun muurahainen on generoinut itselleen ratkaisun z* = (z{, ..., z¥) nor-
maalijakaumien G(p;(t), o;(t)?) mukaisesti, testataan ovatko kaikki ratkaisun

komponentit x} sallitulla alueella. Varsinaisen ratkaisun komponenteiksi x;

asetetaan
xd, jos xf < xf,
ri=4q ¥, josaf <z¥ <Y (5.19)
¥, jos z¥ > a2l
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Niin voidaan tietysti toimia myds muissa menetelmissd, jos generoidut
ratkaisut eivit pysy sallitulla alueella. Kun iteraatiokierroksen ¢ kaikki m
muurahaista ovat rakentaneet ratkaisunsa, suoritetaan lokaali haku. Lokaali
haku suoritetaan vain parhaalle tihin mennessi 18ydetylle ratkaisulle zf
ja iteraatiokierroksen parhaalle ratkaisulle xz¢. Lokaali haku suoritetaan
ratkaisun jokaiselle komponentille erikseen. Ensin ratkaisun komponenttia
1 kasvatetaan askeleen s; verran. Tatid toistetaan kunnes askeleen aikana
ratkaisu huononee tai kunnes ratkaisu ei ole enda sallittu. Taméan jélkeen
suoritetaan ratkaisun komponentin 7 pienentdminen samalla tavalla. Askel-

pituus s; méaaritellddn seuraavasti:
si=p-oi(t), (5.20)

missé p on taas satunnaisluku tasaisesta jakaumasta valilta [0, 1]. Jos lokaalil-
la haulla komponentin ¢ suhteen on 16ydetty alkuperéistd ratkaisua parem-
pi ratkaisu, paivitetddn alkuperdistd ratkaisua. Tadmén jilkeen suoritetaan
lokaali haku komponentin ¢ 4+ 1 suhteen (katso kuva 5.6).

Lokaalin haun suorittamisen jilkeen suoritetaan feromonijilkien eli va-
rianssien o(t) = (o1(t),...,0n(t)) ja odotusarvojen u(t) = (pu1(t), ..., un(t))

péaivitys. Paivitykseen kéytetddn seuraavia kaavoja:

pt+1) = (1 - p)u(t) + p(w'st + wea® + wizd); (5.21)
o(t+1) = (1—p)o(t) + plwtat +wez® + wizd — pu(t)], '
missi p € [0,1] on feromonien haihtumisnopeus seki w', w® ja w? ovat vas-

taavasti parhaan tihin mennessi 16ydetyn ratkaisun a?, iteraatiokierroksen
parhaan ratkaisun x¢ ja parhaan edellisen feromonijilkien uudelleenalustuk-
sen jilkeen 16ydetyn ratkaisun z% painot. Painot on esitetty taulukkossa 1,
jossa ky, k1, ko, k3 ja k4 ovat menetelmén parametreja. Néille parametreille
pitee k, < k1 < ko < k3 < k4. Jos feromonijélkien paivittdmisen jalkeen
jokin ennalta maarétty lopetusehto on voimassa, lopetetaan algoritmin suori-
tus. Muussa tapauksessa, tarkistetaan pitdako feromonijéljet uudelleenalus-
taa. Jos ei tarvitse, siirrytdén seuraavalle iteraatiokierrokselle ja muura-
haiset alkavat rakentaa uusia ratkaisuja paivitettyjen normaalijakaumien
G(pi(t + 1), 0:(t + 1)?) mukaisesti.

t e d

Feromonijéilkien uudelleenalustusta sekd painojen w', w® ja w

Y
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k‘ugk‘t<k‘1 k1 <kt < ko k‘ggk‘t<k‘3 k‘ggk‘t<k‘4 kt > ky

w® 0 0 3 2 1
w? 0 1 2 3 0
w 1 0 0 0 0

Taulukko 1: Muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin suorassa sovelluksessa jatkuville
ongelmille kiiytettivit ratkaisujen painot w®, w® ja w! konvergenssitekijin kt funk-

tiona.

madrddmistd varten méaritellddn konvergenssitekija kt:

Zn 20, (t)
1=1 g¥ g2

kt = ————. (5.22)
n
V_zo ..
Koska algoritmin suorituksen alussa asetettiin o;(0) = 2331, niin alus-
sa konvergenssitekijd kt = 1. Kun algoritmi on ldhelld lokaalia optimia

(katso liite A), on kovergenssitekija kt ldhelld nollaa. Néin ollen téssd
menetelmissd kiytetddn parametria k,, joka méirittelee, koska feromoni-
jilkien uudelleenalustus suoritetaan. Tama tapahtuu, kun kt < k,,. Kun fe-
romonijélkien uudelleenalustus suoritetaan iteraatiokierroksen ¢ lopussa, niin

kaavojen (5.21) asemasta kdytetddnkin kaavoja

pt+1) =zt + p > wizd(5);

) v (5.23)
o(t+1) = 257 + p > wilzd(j) — o),

missi n, on edeltivien ferominijilkien uudelleenalustusten méird, w’ on
ratkaisun z%(j) paino sekd z?(j) on jmmen ja (j + 1):nnen feromonijil-
kien uudelleenalustuksen vélisten iteraatiokierrosten aikana paras 16ydetty

ratkaisu. Painot w7 mééaritelladn seuraavasti:

a5 (=%(5))
Ez 2o ar(@4(1))’

missd gy on siis jokin ratkaistavan optimointitehtdvin fitnessfunktio.

w = (5.24)

5.7 Mukautuva muurahaisyhdyskunta-algoritmi

Mukautuvassa muurahaisyhdyskunta-algoritmissa (the adaptive ant colony
algorithm) feromonijilkien haihtumisnopeus p(t) ei ole vakio, vaan riip-

puu ajasta t. Aika ¢t kuvaa tdssd tapauksessa iteraatiokierrosta. TAm#

o8



Kuva 5.7: Esimerkki mukautuvassa muurahaisyhdyskunta-algoritmissa kéytet-

tavista graafista, jossan =4 ja N = 5.

menetelmd muistuttaa luvussa 3.7 esiteltyd muurahaisyhdyskuntajér-
jestelmédd. Mukautuvassa muurahaisyhdyskunta-algoritmissa nimittéin jae-
taan jokainen ratkaistavan tehtdvin dimensio erillisiksi alueiksi, jonka jil-
keen voidaan kiyttdd samanlaisia menetelmid kuin esiteltiin luvussa 3 kaup-
pamatkustajaongelman ratkaisemiseksi.

Ratkaistavan optimointitehtédvin jokainen dimensio jaetaan N kap-

paleeseen yhté pitkid alueita, joiden pituus on

Y a

=5 =12, (5.25)

Téamén jilkeen tehtévistd voidaan muodostaa graafi (katso kuva 5.7), jossa
on n + 1 solmua ja jokaisesta solmusta ¢ ldhtee N kaarta solmuun 7 4 1 ja
muita kaaria graafissa ei ole. Kaaret (7, ) edustavat alueita, joihin dimensio
i on jaettu. Tédssa tapauksessa merkinté (7, ) tarkoittaa solmusta i alkavaa
jmnettd kaarta eikd solmusta ¢ alkavaa ja solmuun j paattyvid kaarta. Ala-
ja ylirajoja (z¢ ja z¥) péivitetdéin algoritmin suorittamisen edetessd, jolloin
erotukset z¥ — ¢ pienenevit. Témén seurauksena myds alueiden pituudet /;

pienenevit ja algoritmin lopetusehtona kiytetdankin ehtoa
max{ly,lo,....ln} <€ (5.26)

Ennen kuin muurahaiset alkavat rakentaa ratkaisujaan, alustetaan
jokaisen kaaren (i, j) feromonijdljen 7;; arvoksi 79. Muurahaisen rakentaessa
ratkaisua se ldhtee solmusta 1 ja padtyy solmuun n+ 1 kiyden jarjestyksessa
graafin jokaisessa solmussa. Kun muurahainen on ratkaisua rakentaessaan
solmussa i, se valitsee kiytettavin kaaren (7,7) samoin kuin muurahaisyh-

dyskuntajirjestelméssa eli (kaava (3.12))

(5.27)

. _ argmax, <.« n1{7is}, jos p < qo;
J, jos p > qo;
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missé p on tasaisesti vilille [0,1] jakautunut satunnaismuuttuja, go (0 < go <
1) on menetelmén parametri ja J on satunnaismuuttuja todennikoisyys-
jakaumasta, jossa todennékdisyydet on maaritelty seuraavasti (vertaa (5.4)):
75 (t)
pii(t) = =¥

oy Tis(t)

Aina muurahaisen liikuttua kaarta (i,j) pitkin solmusta ¢ solmuun ¢ + 1

(5.28)

suoritetaan lokaali feromonijélkien paivittdminen. Se suoritetaan seuraavan

kaavan mukaisesti (vertaa (5.5)):
Tij — (1 = §)7ij + &, (5.29)

missd 0 < £ < 1, on menetelmén parametri ja 71 = minj<s<n{7s}-
Liikkuessaan kaarta (7, ) pitkin muurahainen valitsee ratkaisuunsa vas-

ta alueen, jota se kiyttdd ratkaistavan tehtdvin dimensiossa i. Vield pitéda

paattad minkd arvon muuttuja x; saa muurahaisen rakentamassa ratkaisus-

sa. Valitaan .
(27 —1)-1;
s

Kun kaikki m muurahaista ovat rakentaneet ratkaisunsa, lasketaan fit-

(5.30)

a?i:ﬂ??—f—

nessfunktion arvo kaikkilla n#illd ratkaisuilla. Olkoon q;(t) iteraatiokierrok-
sen t suurin fitnessfunktion arvo ja x® ratkaisu, jolla tdméi fitnessfunktion
arvo saavutetaan. Globaali feromonijilkien piivittdminen suoritetaan vain,

jos q3(t) = q(t —1). Témé péivitys toteutetaan kaavalla (vertaa (3.13))

7ii(t + 1) = (1 = p(t))7i;(t) + p(t) AT (1), (5.31)
missa
ATE(t) = s 108 (09) € 2 (5.32)
0, muuten;
ja
plt) = max{1 = a0 i) (53

Nidissd @, a, b ja pmin ovat menetelmin parametreja. Kun parametri-
na annetulle feromonijélkien haihtumisnopeuden alarajalle asetetaan ehto
0 < pmin < 1, niin my6s 0 < p(t) < 1.

Mukautuvassa muurahaisyhdyskunta-algoritmissa myds feromonijilkien
arvoille asetetaan ala- ja ylarajat (T ja Tmae ) parametreina. Ennen seuraa-

van iteraatiokierroksen ¢ + 1 alkua varmistetaan, ettd feromonijélkien arvot
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pysyvit sallitulla vélilla. Siis

Tmin, jos Tz'lj(t + 1) < Tmin;
Tij(t +1) = Tilj(t +1), jos Tilj(t +1) € [Tmim Tmaaz]; (5.34)
Tmax jos Tz'lj(t + 1) > Tmazs

missa Tz-lj(t + 1) on feromonijilkien péivityskaavojen avulla saatu iteraatio-
kierroksen ¢ + 1 feromonijiljen arvo kaarella (i, ).

Jos edellisen muuttujien ala- ja yldrajojen (aj?j ja x¢) paivityksen jilkeen
ollaan suoritettu T iteraatiokierrosta, niin ennen seuraavan iteraatiokierrok-
sen alkua suoritetaan vield ala- ja yldrajojen (z¢ ja xi’) paivitys. Tata varten

ensin madritetddn vektori (mq,ma, ..., my,), missi

m; = argmax; < < n{7is}- (5.35)
Tamé&n vektorin avulla tehddin péivitykset seuraavasti:

z? — max{z?, z¢ + (m; — A)l;},

a
¢ . (5.36)
2¥  min{z¥, z¢ + (m; + A);},

missd A on menetelmédn parametri. Jos nyt lopetusehto on voimassa eli
max{ly,ls,...,ln} < €, niin algoritmin suorittaminen lopetetaan ja ratkaisuk-

si saadaan

st 9, (5.37)

T

Muuten aloitetaan taas uusi iteraatiokierros ja jatketaan kunnes lopetusehto

on voimassa.

5.8 Bindirinen muurahaissysteemi

Nimensd mukaisesti binddriselld muurahaissysteemilla (binary ant system)
voidaan ratkaista optimointitehtévid, joissa muuttujat ovat bin&dérisia. Jot-
ta talla menetelmélld voidaan ratkaista optimointitehtévid, joissa muuttu-
jat ovat reaalisia, pitdd reaaliset muuttujat muuntaa bindérisiksi. Ndin ollen
ratkaistaessa tilld menetelmélld reaalista ongelmaa pitda valita, kuinka mon-
ta binddrimuuttujaa on yhden reaalimuuttujan korvaavassa bin#irijonossa.
Jos tdmén bindérijonon pituus on d ja jos alkuperiisid reaalimuuttujia on v
kappaletta, niin yhteensd bind&rimuuttujia on n = v - d kappaletta.

Kuten edelld  esitetyssd  mukautuvassa  muurahaisyhdyskunta-

algoritmissa my6s binddrisessi muurahaissysteemissd muodostetaan
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Kuva 5.8: Esimerkki bindirisessd muurahaissysteemissé kiytettivisti graafista,
jossa n = 6 (eli esimerkiksi d = 3 ja v = 2). Graafi on samanlainen kuin edelld

esitellyssd mukautuvassa muurahaisyhdyskunta-algoritmissa olisi, jos n = 6 ja N =
2

tehtévin ratkaisemiseksi graafi (katso kuva 5.8). Muodostettavassa graafissa
on n + 1 solmua ja jokaisesta solmusta ¢ lihtee 2 kaarta solmuun ¢ + 1. Sol-
musta 4 lihteville kaarille kiiytetaan merkint6jd (i,0) ja (i,1). Bindérisessi
muurahaissysteemissé jokaisen kaaren (7,7) feromonijiljen 7;; arvoksi alus-
tetaan 0,5. Muurahaisen rakentaessa ratkaisua se ldhtee solmusta 1 ja
pédtyy solmuun n+ 1 kiiyden jirjestyksessi graafin jokaisessa solmussa. Kun
muurahainen on ratkaisua rakentaessaan solmussa ¢, se valitsee kiytettavin
kaaren (i,7) todennékoisyydelld (vertaa (5.4))
pij(t) = 1Tij(t)

Zszo Tis (t) .

Myo6hemmin todistetaan, ettd tissd menetelméssi todennéikdisyydet p;; ovat

(5.38)

samat kuin feromonijilkien arvot 7;;. Kun muurahainen valitsee kaaren
(i,7), se tarkoittaa, ettd muurahaisen rakentamassa ratkaisussa binddrinen
muuttuja ¢ saa arvon j, missd siis j voi saada joko arvon 0 tai 1. Alku-
periisen reaalisen muuttujan k ovat nyt siis korvanneet bindériset muuttujat
(k—1)d+1,.. kd.

Kun kaikki m muurahaista ovat rakentaneet ratkaisunsa, péivitetdin fe-

romonijélkien arvot. TAma paivitys tapahtuu seuraavan kaavan mukaisesti:

Tt + ) =L =pmgt) +p Y W (5.39)
xzexh (i,5)€x

missd p on feromonien haihtumisnopeus, xh

on tehostettavien ratkaisujen
joukko ja w® on ratkaisun = € z” paino. Bin#irisessi muurahaissysteemissi
parametrin p arvoksi alustetaan py € (0,1), mutta jokaisen feromonijalkien

uudelleenalustuksen jilkeen asetetaan p «— 0,9p. Tehostettavien ratkaisujen
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kt <k ki1 <kt<ko k‘QSk‘t<k‘3 k‘3§k‘t<k‘4 k‘4§k‘t<k‘5

2 1
d 1 2
wt 0 0 0 0 1

Taulukko 2: Bindirisessd muurahaissyystemissé kiytettivit ratkaisujen painot w®,

w? ja w konvergenssitekijin kt funktiona.

joukkoon 2" kuuluu paras tihin mennessi 16ydetty ratkaisu zf, iteraatio-
kierroksen paras ratkaisu x¢ ja paras edellisen feromonijélkien uudelleenalus-
tuksen jilkeen loydetty ratkaisu 2. Painot w?® toteuttavat seuraavat ehdot:
0<w*<1lja) .

arvot ovat taulukossa 2.

Lh w* = 1. Téssd menetelméssi kiytettavit painojen w®

Feromonijélkien uudelleenalustukseen ja painojen w® maéritykseen liit-

tyy konvergenssitekijd kt, joka méaaritellidn seuraavasti:
pt — izt 70 = 7| (5.40)

n

Koska kaikkien feromonijéilkien 7;; arvoksi alustetaan 0,5, niin konver-
genssitekijin arvo algoritmin alussa on (. Painojen w® maérittdmiseksi
menetelméssé tarvitaan parametrit ki, ko, k3, k4 ja k5. Niille paramet-
reille on voimassa 0 < ki < ky < k3 < kg < ks < 1. Kun kt > ks,
menetelmaissi suoritetaan feromonijilkien uudelleenalustus. Feromonijilkien

uudelleenalustus suoritetaan seuraavasti:

(5.41)

. . . t.
— TH, )OS (’L,])GJ},
1]
Tr, muuten;

missa T ja 77, ovat menetelmin parametreja, joille pitee 0 < 77, < 77 < 1
jaT, +71g = 1.

Seuraavaksi todistetaan, ettd bindirisessi muurahaissysteemissi kiytet-
tavit todenndkdisyydet p;; ovat itse asiassa samat kuin feromonijilkien arvot

Tij-
Lause 5.1. Binddrisessd muuraissysteemissa patee

Todistus: Todistetaan ensin, etté feromonijéljet 7;;(¢) voivat toimia to-

dennikoisyyksiné eli 0 < 7;;(t) < 1. Feromonijélkien péivityskaavan (5.39)
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mukaan saadaan

7i(t) > (1 = p)7i(t = 1) > (1 = p)'7i;(0) = 0,5 - (1 = p)".

Niin ollen 7;(t) > 0, kun ¢ < co. Toisaalta kun muistetaan, ettd ) _ » w” =

1, niin feromonijélkien péivityskaavan (5.39) mukaan pétee myos

Tii(t) < (L= p)7ii(t — 1)+ p < (1= p)tri;(0) + 25, (1 — p)tp
=(1=p)'7;(0) +1 = (1= p)' = (1= p)(r;(0) = 1) + 1
—1-05-(1—p).

Niin ollen 7;;(t) < 1, kun ¢ < co. Saatiin siis todistettua, ettd 0 < 7;(t) < 1,
kun t < oo. Todistetaan vield induktiolla, ettd aina patee 1o(t) + 71 (t) = 1.
Induktion ldhtokohta on selvd: 7,0 + 71 = 0,5 + 0,5 = 1. Nyt induktio-
oletuksena on, etta 7;0(t—1)+7;1(t—1) = 1. Koska aina jompi kumpi kaarista
(1,0) tai (4, 1) kuuluu ratkaisuun 2 € 2", niin feromonijilkien piivityskaavan

(5.39) avulla saadaan

Tio(t) + 71 (t) = (1= p)Tio(t = 1) + p X pean (0yea W + (1 = p)T(t = 1)
+p Za;exh,(z‘,l)ew w®
= (1 — p)(Tio(t - 1) + Tz‘l(t - 1)) + szexh w”
=1l—p+p=1

Nyt on siis todistettu, ettd aina 7;0(¢) + 7;1(t) = 1. Néin ollen

pij(t) = zlnj(t) = 74 = 7i;().

o mis() =

Bin#irisessd muurahaissysteemissd m muurahaista ratkaisevat optimoin-
titehtdvdd noudattaen edelld esiteltyjd sddntojid kunnes jokin etukiteen

madritty lopetusehto tulee voimaan.

5.9 Pseudorinnakkainen muurahaisyhdyskuntaoptimointi

Pseudorinnakkaisessa muurahaisyhdyskuntaoptimoinnissa (pseudo parallel
ant colony optimization) kiiytetaan rinnakkain kahta muurahaispopulaatiota,
jotka tietyin véliajoin kommunikoivat keskendén. Tassd menetelméssd muu-
rahaiset valitsevat ratkaisuunsa komponentit algoritmin alussa méa&rattyjen
arvojen joukosta. Kun muurahaiset ovat rakentaneet ratkaisunsa, yritetdin

niiden ratkaisujen tietystd ympéristosta 16ytdd parempia ratkaisuja.
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Algoritmin alussa molempien populaatioiden muurahaiset rakentavat
populaation kisittelemélle tehtéville ratkaisun, jonka ne valitsevat tasaises-
ta jakaumasta yli koko hakuavaruuden. Molemmissa populaatioissa on m
muurahaista, joten ratkaisuja rakennetaan yhteensé siis 2m kappaletta. Kun
nidmé alkuratkaisut on luotu, muodostetaan molemmille populaatioille oma
graafinsa (katso kuva 5.9), jossa populaation muurahaiset tdmén jilkeen liik-
kuvat. Graafin solmuksi j* asetetaan kyseisen populaation muurahaisen i ra-
kentaman ratkaisun komponentti j. Jokaiselle solmulle alustetaan feromoni-
jiljen arvoksi 79. Muurahaiset siis valitsevat seuraavalla iteraatiokierroksella
ratkaisunsa komponentiksi ¢ jonkin arvon, jonka jokin muurahainen on valin-
nut myos edelliselld iteraatiokierroksella ratkaisunsa komponenteksi 7.

Kun molemmille populaatiolle on luotu graafit, lasketaan kunkin alku-
ratkaisun tuottama kohdefunktion arvo. Tdmé&n perusteella ratkaisut jar-
jestetddn paremmuusjérjestykseen ja annetaan ratkaisuille jarjestysnumerot,
jolloin populaation paras ratkaisu saa jarjestysnumeron 1 ja populaation
huonoin ratkaisu vastaavasti jarjestysnumeron m. Jérjestysnumeroiden an-
tamisen jilkeen paivitetddn feromonijalkid. Tamé tapahtuu hieman samalla
tavalla kuin jirjestykseen perustuvassa muurahaisjirjestelmésséi (luku 2.5),
eli

i

() =mn+a- (w-r) -1, josr<uw, (5.43)

missa T;(l) on muurahaisen ¢ valitsemaa komponenttia j vastaavan sol-
mun feromonijéljen arvo iteraatiokierroksella 1, 0 < a < 1 on menetelmén
parametri, w on menetelmin parametri, joka miérittaa feromonijilkien pai-
vitykseen osallistuvien muurahaisten méiérin ja r on muurahaisen rakenta-
man ratkaisun jirjestysluku. Téhén feromonijélkien paivittdmiseen osallis-
tuu siis vain w — 1 parasta ratkaisua rakentanutta muurahaista.

Ennen kuin muurahaiset alkavat rakentaa uusia ratkaisuja pitda
menetelmin parametri 0 < g < 1 olla mééritty. Aina kun muurahainen
aloittaa ratkaisunsa rakentamisen, sille generoidaan satunnaisluku p tasai-
sesta jakaumasta vililtd [0,1]. Jos p > qp, muurahainen rakentaa saman
ratkaisun kuin se rakensi edelliselld iteraatiokierroksella. Jos taas p < qo,
muurahainen liikkuu graafissa ja valitsee solmun j° todennikéisyydelld pé- (t).
Téma todennikdisyys médritellddn seuraavasti (vertaa (5.4)):

7;(t)

pi(t) = 72751 T (5.44)
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11 21 31

o

N
XX

13 23 33

Kuva 5.9: Esimerkki pseudorinnakkaisessa muurahaisyhdyskuntaoptimoinnissa
kiytettidvista graafista, jossa m = 3 ja n = 3. Graafissa on ylim#iriiset aloitus- ja

lopetussolmu (solmut 0 ja 4), jotka voitaisiin my0s jattda pois graafista.

Parametri qq siis médrittelee todennékoisyyden sille, ettd muurahainen ra-
kentaa uuden ratkaisun.

Sen jilkeen kun populaation kaikki muurahaiset ovat rakentaneet
ratkaisunsa, poistetaan h huonointa ratkaisua. Samalla populaation graafista
poistetaan néitd huonoimpia ratkaisuja vastaavat solmut. Niiden ratkaisu-
jen tilalle luodaan h uutta ratkaisua, jotka valitaan tasaisesta jakaumas-
ta yli koko hakuavaruuden. My6s populaation graafiin luodaan niitd uu-
sia ratkaisuja vastaavat solmut, joille feromonijélkien arvoiksi asetetaan .
Kun uudet ratkaisut on luotu, pitda jaljelle jddneet ja uudet ratkaisut jér-
jestdd paremmusjirjestykseen ja antaa niille jarjestysnumerot. Tadmén jal-
keen suoritetaan feromonijilkien péivitys seuraavan kaavan mukaisesti:

p'T;(t)—i—Oé'(’w—T)'To, jos r < w;

p-Ti(t), muuten,
missd p on feromonijilkien haihtumisnopeus sekd o, w ja r ovat kuten kaavas-
sa (5.43).

Feromonijélkien péivittdmisen jilkeen t#ssd menetelméssd suoritetaan
satunnaishaku. Tdmén suorittamiseksi tarvitaan parametrina annettu vek-
tori R, joka sisdltdd tehtévin jokaiselle dimensiolle oman hakuséteen (dimen-
sion j hakusdde on ;). Satunnaishaussa poimitaan ratkaisun R-sdteisestd

ympéristostd satunnaisesti jokin ratkaisu. Kun satunnaishakua kéytetdin
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ratkaisuun ¢ = (1, ...,2j,...,2y), saadaan satunnaishaulla ratkaisu, jon-
ka komponentti j kuuluu vilille (x; — rj,2; + r;),7 = 1,...,n. Pseudorin-
nakkaisessa muurahaisyhdyskuntaoptimointissa satunnaishakua kiytetdéan
jokaisella iteraatiokierroksella vain tdmén kierroksen parhaaseen ratkaisuun.
Satunnaishakua kdytetddn sh kertaa parhaaseen ratkaisuun, jonka jélkeen
niitd satunnaishaulla saatuja ratkaisuja verrataan alkuperéiseen parhaaseen
ratkaisuun. Jos paras satunnaishaulla saatu ratkaisu antaa paremman kohde-
funktion arvon kuin alkuperédinen paras ratkaisu, korvataan graafissa alku-
perdisen parhaan ratkaisun solmut satunnaishaulla saatua parasta ratkaisua
vastaavilla solmuilla, mutta pidetddn feromonijéljet ennallaan sekd suuren-
netaan hakusédteitd r;. Jos taas paras satunnaishaulla saatu ratkaisu antaa
huonomman kohdefunktion arvon kuin alkuperiinen paras ratkaisu, pienen-
netddn vain hakusiteitd r;. Tdmd hakusdteiden muuttaminen parantaa
menetelméin tarkkuutta. Kun satunnaishaku on suoritettu, siirrytdén seu-
raavalle iteraatiokierrokselle ja muurahaiset alkavat rakentaa uusia ratkaisu-

ja, ellei jokin ennalta mé#ritty lopetusehto ole voimassa.

5.9.1 Muurahaispopulaatioiden kommunikointi

Pseudorinnakkaisessa muurahaisyhdyskuntaoptimointissa optimointiongel-
ma jaetaan kahteen osaan. Tdmé jakaminen tapahtuu siten, ettd tehtdvin
muuttujat jaetaan kahteen suunnilleen yhtd suuren ryhmé&in. Ensim-
maéiselle muurahaispopulaatiolle ensimmaéisen ryhmén muuttujat muodosta-
vat wiritettavan vektorin ja toisen ryhman muuttujat muodostavat muuntu-
mattoman vektorin. Toiselle muurahaispopulaatiolle taas ensimmaéisen ryh-
méin muuttujat muodostavat muuntumattoman vektorin ja toisen ryhmén
muuttujat muodostavat viritettdvin vektorin. Muurahaispopulaatio optimoi
omaa viritettdvaa vektoriaan samalla, kun muuntumaton vektori nimensi
mukaisesti pysyy vakiona.

Tietyin véliajoin muurahaispopulaatiot kommunikoivat. Tdmén seurauk-
sena populaatioiden muuntumattomat vektorit voivat vaihtua toisen popu-
laation parhaaksi viritettéviksi vektoriksi. Ennen titd vaihtoa testataan po-
pulaation 16ytdmalla parhaalla ratkaisulla, kannattaako vaihto. Jos popu-
laation 16ytadméa paras ratkaisu vield paranee, kun sen muuntumaton vektori
vaihdetaan toisen populaation parhaan ratkaisun viritettaviin vektoriin, niin

vaihto tehddédn. Jos taas ratkaisun paremista ei tapahdu, vaihtoa ei tehda.

67



Muurahaispopulaatioiden kommunikointi tapahtuu aina V iteraatiokier-
roksen vilein. Yleisesti V' voi olla vakio tai se voi muuttua algoritmin
suorituksen edetessd. Jos V' on vakio, tulee algoritmista yksinkertaisem-
pi, mutta sopivan vakioarvon 16ytdminen saattaa olla vaikeaa. Pseudorin-
nakkaisessa muurahaisyhdyskuntaoptimointissa kédytetdankin kommunikaa-
tiovilille V' algoritmin edetessd muuttuvaa arvoa, joka ei vilttdméttd ole
sama eri muurahaispopulaatioilla. Kommunikaatiovélid V péivitetdén aina
muurahaispopulaatioiden kommunikoidessa. Jos edellisen populaatioiden
vélisen kommunikoinnin jélkeen on l6ydetty uusi paras ratkaisu, kommu-
nikaatiovilia V kasvatetaan:

V<—V+ [HTV-‘ ; (5.46)
misséd fy > 0 on menetelmin parametri, joka madrittdd rajan kommunikaa-
tiovalin V' muutokselle ja ¢ on iteraatiokierros. Jos edellisen populaatioiden
vilisen kommunikoinnin jalkeen paras 16ydetty ratkaisu ei ole muuttunut,
mutta edellisestd ratkaisun parannuksesta on kulunut korkeintaan fp iteraa-
tiokierrosta, niin kommunikaatiovili V' pysyy ennallaan. Téssa kiytettava O
on menetelmén parametri. Nyt siis kommunikaatiovilin péivitys toteutetaan
kaavalla

V—V (5.47)

Jos taas edellisen populaatioiden vilisen kommunikoinnin jélkeen paras 10y-
detty ratkaisu ei ole muuttunut, mutta edellisesté 16ydetyn ratkaisun paran-
nuksesta on kulunut enemmén kuin 07 iteraatiokierrosta, niin kommunikaa-

tiovalid V' pienennetédin:
Ve—V-I|y-t0y], (5.48)

missd v > 0 on menetelmén parametri sekd Oy ja ¢ kuten kaavassa (5.46).

5.10 Evolutiivinen muurahaisyhdyskunta-algoritmi

FEvolutiivisessa  muurahaisyhdyskunta-algoritmissa kiytetddn risteytys- ja
mutaatio-operaatioita kuten muissakin evolutiivisissa algoritmeissa. Naita
operaatioita kiytetdin parantamaan muurahaisten rakentamia ratkaisuja.
My0s tdssd menetelméssi pitdd tehtdville muodostaa aluksi graafi. Tatd
varten m muurahaista rakentavat ensin ratkaisunsa, jotka ne valitsevat ta-

saisesta jakaumasta yli koko hakuavaruuden. Témén jdlkeen muodostetaan
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graafi, jossa on n + 1 solmua ja jokaisesta solmusta ¢ ldhtee m kappaletta
kaaria solmuun 7+ 1. Graafin solmut vastaavat tehtdvin dimensioita ja kaaret
muurahaisten rakentamien ratkaisujen komponentteja. Néin ollen jokaista
muurahaisen rakentamaa ratkaisua vastaa graafissa tietty polku ensimmai-
sestéd solmusta viimeiseen. Jokaiselle ratkaisulle lasketaan fitnessfunktion ar-
vo ja graafissa ratkaisua vastaavan polun kaikille kaarille (i,7j) alustetaan
feromonijéljen 7;;(1) arvoksi ratkaisun antama fitnessfunktion arvo. Télldkin
kertaa merkinté (7, j) tarkoittaa solmusta ¢ alkavaa jmnettd kaarta eiké sol-
musta ¢ alkavaa ja solmuun j paattyvaid kaarta.

Kun graafi on saatu muodostettua ja feromonijilkien arvot alustettua,
aloittavat muurahaiset ensimmaéisen iteraatiokierroksen. Ne ldhtevit solmus-
ta 1 ja kulkevat solmuun n + 1. Ollessaan solmussa ¢ muurahaiset valitsevat

kaaren (i, j) todennékdisyydelld p;;(t), joka mééritelldén seuraavasti (vertaa

(5.4)):
pi(t) = =i (5.49)
21:1 T (t)
Jos muurahainen kdyttda matkallaan solmusta 1 solmuun n+ 1 kaarta (3, j),
tarkoittaa se, ettd muurahainen valitsee ratkaisunsa komponentiksi ¢ saman
arvon kuin, mika oli edellisen iteraatiokierroksen ratkaisun j komponentti <.

Kaikkien muurahaisten rakennettua ratkaisunsa suoritetaan risteytys-
ja mutaatio-operaatiot. Jokaiselle muurahaisten rakentamalle ratkaisulle
yritetddn suorittaa joko risteytys- tai mutaatio-operaatio. Se kumpaa ope-
raatiota kunkin ratkaisun kullekin komponentille yritetdan suorittaa valitaan
satunnaisesti. Suoritetaanko operaatio lopulta riippuu varsinaisesta ristey-
tystodennikoisyydestéd p, tai varsinaisesta mutaatiotodennékoisyydesta p,,.
Itse risteytys- ja mutaatio-operaatiot esitelldin mythemmin.

Kun muurahaisten rakentamille ratkaisuille on suoritettu risteytys- ja
mutaatio-operaatiot, lasketaan nédiden uusien ratkaisujen antamat fitness-
funktion arvot. Kiytet#ifin ratkaisusta k& merkintéi 2¥ ja olkoon sen fitness-
funktion arvo qu. Feromonijalkien 7;;(t) péivityksessd tarvitaan néité fitness-
funktioiden arvoja q’]?. Péivitys suoritetaan kaikille kaarille (i,j) seuraavan

kaavan mukaisesti:
Tii(t + 1) = 7;(t) + q']‘é, jos kaari (i,7) € 2%, k=1,...,m. (5.50)

Aina suoritetun risteytysoperaation jilkeen pitdd graafiin lisdtd kaksi uut-

ta kaarta ja suoritetun mutaatio-operaation jilkeen yksi uusi kaari. Kéytet-
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‘rz xi
c)
a 1/ Y
Ly L Z;
| | | |
T T T T
x;

Kuva 5.10: Esimerkki evolutiivisessa muurahaisyhdyskunta-algoritmissa kiytet-
tavista risteytys-operaatiosta, jossa a) ¢; = ca — 0,5, b) ¢; — 0,75 ja co — 0,25 seki
esimerkki mutaatio-operaatiosta, jossa ¢) z¢ = 1, 2¥ =5, 2} =4, p — -0,5, A —

0,01, t = 100 ja ¢} = In4, joista niin ollen saadaan r; = d; = 2 ja zl = 3,5.

téessd péivityskaavaa (5.50) néihin uusiin kaariin on niilld 7;;(¢) = 0. Uusien
kaarien lisdyksen jilkeen kaikista solmuista, paitsi viimeisestd, ldhtee vihin-
tddn m kaarta ja korkeintaan 2m kaarta. Ennen seuraavan iteraatiokier-
roksen alkua poistetaan kuitenkin ylim&ardiset kaaret niin, ettd jokaisesta
solmusta, paitsi viimeisestd, ldhtee tasan m kaarta. Poistettaviksi joutuvat
kaaret (4,7), joiden feromonijélkien 7;;(¢ 4+ 1) arvot on pienimmét. TAdmén
kaarien poiston jilkeen muurahaiset aloittavat rakentamaan seuraavan ite-
raatiokierroksen ratkaisujaan, ellei jokin ennalta mé#rédtty lopetusehto ole

volmassa.
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5.10.1 Risteytys- ja mutaatio-operaatiot

Risteytysoperaation suorittamiseen tarvitaan kahden eri ratkaisun sama
komponentti. Olkoon ndméa komponentit le ja 3322 Olkoon vastaavasti niil-
14 ratkaisuilla, joihin komponentit 3321 ja x? kuuluvat, fitnessfunktion arvot
qjlc ja q? sekd olkoon q?mx fitnessfunktion arvo tdméan hetkiselld parhaalla
ratkaisulla. Varsinaisen risteytystodennédkdéisyyden p, laskemiseksi tarvitaan
risteytystodennikdisyys 0 < p; < 1, joka on menetelmin parametri. Nyt p,

voidaan laskea kaavasta

1, 2
qr +q
Pr=p1- <1 - ;q?axf) : (5.51)

Niin ollen varsinainen risteytystodennikdisyys on sitd suurempi mité
huonompiin ratkaisuihin komponentit $21 ja 3722 kuuluvat. Varsinaisen ristey-
tystodennikdisyyden p,. laskemisen jélkeen pitdéd generoida satunnaisluku p
tasaisesta jakaumasta véliltd [0, 1]. Risteytysoperaatio suoritetaan vain, jos
p < p.. Ennen itse risteytysoperaatiota pitda vield generoida satunnaisluku

1 tasaisesta jakaumasta vililtd [—b, b], missd

Y

1 2
+
b:2-<1—qf qf). (5.52)

2 q}naaz

Tamaén jilkeen tarvitaan vield luku co, joka saadaan kaavasta

c1+co=1. (553)

1

Olkoon risteytysoperaatiosta saatavat uudet komponentit xi/ ja m%’. N&améa

uudet komponentit saadaan seuraavista kaavoista:

/
xll = clx} + 6237?,
o 9 (5.54)

_ 1
Ty = Ccx; + ;.

Téastd ndhdéddn, ettd mitd huonompiin ratkaisuihin komponentit ajll ja ajf

oy e . . . - . / .
kuuluvat sitd suurempi hajonta uusilla komponenteilla ;1:21 ja ajf on. Kuvissa
4.9 a) ja 4.9 b) on kaksi esimerkki# risteytysoperaatiosta.

Mutaatio-operaation suorittamiseen tarvitaan vain yhden ratkaisun jokin

komponentti. Olkoon tdmé& komponentti 3321 Kiytetddn muuten samoja
merkint6ja kuin risteytysoperaation yhteydesséd. Varsinaisen mutaatiotoden-

nikoéisyyden p,, laskemiseksi tarvitaan mutaatiotodennikoisyys 0 < py < 1,
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joka on menetelmén parametri. Nyt p,, voidaan laskea kaavasta

ql
Pm =p2- (1 - m’;) . (5.55)
a5

Niin ollen varsinainen mutaatiotodennikdisyys on sitd suurempi mité

huonompaan ratkaisuun komponentti xll kuuluu. Varsinaisen mutaatioto-
denndkdisyyden p,, laskemisen jilkeen pitdd generoida satunnaisluku p ta-
saisesta jakaumasta vililtd [0,1]. Mutaatio-operaatio suoritetaan vain, jos
p < pm. Vield ennen mutaatio-operaation suorittamista pitdd tehda seuraa-

vat maaritelmat:

5.56
di = ‘Qfll — ’I”Z'|. ( )

1/

Nyt mutaatio-operaatiosta saatava uusi komponentti z; voidaan laskea

kaavasta

/

x} =) + sign(xl — 2% — 1) ~pe_)‘tqfl‘ (d; +15), (5.57)

missd p on satunnaisluku tasaisesta jakaumasta valiltd [—1, 1], 0,005 < A <

0,01 on menetelmén parametri ja ¢ on iteraatiokierros. Kuvassa 5.9 ¢) on

esimerkki mutaatio-operaatiosta.

5.11 Paranneltu feromonien kerdintymisjirjestelma

Parannellussa feromonien kerdantymisjarjestelmdssa (enhanced aggregation
pheromone system) jokainen muurahainen muodostaa oman yksikkonsa.
Jokaisella iteraatiokieroksella muurahainen rakentaa ratkaisunsa ja vertaa
tatd yksikkonsd parhaaseen ratkaisuun eli parhaaseen ratkaisuun, jonka se
itse on luonut aiemmilla iteraatiokierroksilla. Tarpeen mukaan t&ta yksikon
parasta ratkaisua sitten paivitetdén.

Parannellussa feromonien kerdéntymisjérjestelméssi ei kiytetd graafia
vaan feromonijéljet 7(¢,z) ovat jakaantuneet koko hakuavaruuteen S. Al-
goritmin suorituksen alussa asetetaan 7(0,z) = ¢, missid ¢ on menetelmén
parametri. Feromonijiljet ovat siis aluksi jakaantuneet tasaisesti koko
hakuavaruuteen S. Aluksi kaikki m muurahaista rakentavat kaksi ratkaisua
feromonijilkien 7(0,2) = ¢ perusteella, tdméan jilkeen jokaisella iteraatio-

kierroksella muurahaiset rakentavat vain yhden ratkaisun feromonijalkien
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7(t,x) perusteella. Todenn#koisyys sille, ettd muurahainen iteraatiokierrok-

sella ¢ valitsee ratkaisun x on

p(t,x) = % (5.58)

Kun kaikki muurahaiset ovat algoritmin suorituksen alussa rakentaneet
kaksi ratkaisuaan feromonijilkien 7(0,2) = ¢ perusteella, n#itd kahta
ratkaisua verrataan toisiinsa ja jokaisen yksikon parempi ratkaisu séi-
lytetdin. Kiytetidn yksikon ¢ paremmasta ratkaisusta merkintia 20", Tte-
raatiokierroksella t > 0 yksikdn ¢ muurahainen luo vain yhden ratkaisun
xb!. Tahin saatuun ratkaisuun tehdiin todenniksisyydelld p,, jonkinlainen
mutaatio, esimerkiksi evolutiivisen muurahaisyhdyskunta-algoritmin yhtey-
dessi esitetty mutaatio (kaava (5.57)). Tétéd ratkaisua verrataan sitten rat-

y —_1* . .. .. . . .. e e .
=17 parempi niistd ratkaisuista sdilytetdisin seuraavalle iteraa-

it

kaisuun x
tiokierrokselle ja siitd kiytetddn merkintdd x

Iteraatiokierroksen ¢ lopussa feromonijilkien 7(¢,x) péivitykseen
kiiytetddn ratkaisuja 2! . Nami ratkaisut jirjestetdifin paremmuusjirjestyk-
seen. Téassd menetelméissd paras ratkaisu ei saakaan jérjestysnumeroa 1
vaan jarjestysnumeron m. Vastaavasti huonoin ratkaisu saa nyt jarjestysnu-

. e en . y 1%
meron 1. Kiytetiifin ratkaisun z®¢

it

. e . . e ae y *
jérjestynumerosta merkint#d r(t, z%%).
Nyt ratkaisun =z rakentanut muurahainen erittdd feromoneja médrdn

AT (¢, xi’t*,x), joka maéritellddn kaavalla

(r(t,2""))*
213

missd C' on yhdelld iteraatiokierroksella eritettdvda feromonien kokonais-

AT (t, ™ z) = C G(x, 2™, %%,), (5.59)

médrd, o > 0 on ratkaisujen keskindisen jarjestyksen suhteellisen tirkeyden
médrittiva parametri, G(x, bt (3%%;) on monidimensioinen normaalijakau-
ma, # > 0 on skaalausparametri ja 3; on kaikkien ratkaisujen muodostama
kovarianssimatriisi iteraatiokierroksella t. Eritettivd feromonien kokonais-

maéairi iteraatiokierroksella ¢ on
m .
Ar(t,x) =) A7t 2" x). (5.60)
i=1

Koko hakuavaruuteen eritetédén siis feromoneja iteraatiokierroksella ¢ yhteen-

s

/ AT(t,z)dr = C. (5.61)
X
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Koska C' on vakio, jokaisella iteraatiokierroksella eritetddn yhta paljon fero-

moneja. Lopullinen feromonijilkien 7(¢,z) péivitys suoritetaan kaavalla
T(t+ 1,2) = p-7(t,x) + A7(t, x), (5.62)

missd 0 < p < 1 on feromonien haihtumisnopeuden mé#ardva parametri.
Feromonijélkien 7(¢, z) pdivittdmisen jalkeen aloitetaan uusi iteraatiokierros,

ellei jokin ennalta médratty lopetusehto ole voimassa.

5.11.1 Uusien ratkaisujen luominen

Suoraan kaavan (5.58) mukaisen satunnaisluvun generointi on vaikeaa. Tat&
voidaan kuitenkin helpottaa tekeméilld samankaltaisia toimenpiteitd kuin
jatkuvien alueiden muurahaisyhdyskuntaoptimoinnissa (luku 5.4).

Aluksi kaava (5.62) pitaa kirjoittaa muotoon

t
T(t+La)=p"7(0,2) + > pMAT(t — b, ). (5.63)
h=0

Tamén jélkeen kaavoista (5.58), (5.61) ja (5.63) saadaan

t+1
p 7 AT(t — h, .Z')
p(t+1,x) = . + E : . (5.64)
>0 F fflop ¢

Kaytetadn kaavassa (5.64) komponentista s merkintda fs, joka siis mééritel-

144n se seuraavasti:

AT(t—s,z) . .
C , Jos s <
fS( ) { T(%’I)7 jOSS:t+1. ( )

Jotta saadaan generoitua haluttu satunnaisluku, pitda kaavasta (5.64) valita
komponentti s todennékoisyydella

S

p
Ps = &SiFT g
Zk op

Jos valituksi tulee komponentti f;11(z), on satunnaisluvun generointi help-

(5.66)

poa, koska 7(0, z) on tasainen jakauma. Jos valituksi tulee jokin muu kompo-
nentti fs(z), on satunnaisluvun generointi hankalampaa. Nyt komponentti

fs(x) on siis muotoa

Ar(t—s,x) _ i (r(t — S%xi’tfs*))aN(x ot 328, ). (5.67)



Téasté kaavasta pitaé vield valita komponentti ¢ samoin kuin edelld. Nyt kom-
ponentti i on G(z,z"*~%", 32%;_,). Komponentti i valitaan todennikdisyy-
delld p;, joka saadaan kaavasta

(r(t —s,a"%7))"

pi = : : (5.68)
' ETzl Je

Kun komponentti ¢ on valittu, generoidaan satunnaisluku monidimensioises-

ta normaalijakaumasta G(z,z"*~*", 32%;_,). Niin ollaan saatu generoitua
haluttu satunnaisluku.
Kun generoidaan kaavan (5.64) mukaisia satunnaislukuja edelld esitetylld

. . . ... e ae . e e . . . y g— *
tavalla, tarvitsee muistissa sdilyttis suuri méird ratkaisuja abt="

ja kova-
rianssimatriiseja 3,_j,. Koska kuitenkin 0 < p < 1, niin p" ~ 0 suurilla h.
Tamén takia voidaan asettaa yldraja sille kuinka monta iteraatiokierrosta

F f_h* . . . .o . . e en . . . .
it=h" i3 kovarianssimatriiseja ¥;_j, siilytetéiin muistissa. Téssi

ratkaisuja x
menetelmissé voidaan kiyttad parametria H, joka mairittda kyseisen ylara-

jan. Jos parametria H kiytetdédn ja jos t+1 > H, pitdid kaavaa (5.64) hieman

muuttaa:
H h
p AT(t — h,z)
plt+ 1) = —f— - . (5.69)
h=0 > b0 ¥ ¢

5.12 Ortogonaalin haun muurahaisyhdyskuntaoptimointi

Nimensd mukaisesti ortogonaalin haun muurahaisyhdyskuntaoptimoinnissa
(an orthogonal search embedded ant colony optimization) kiytetddn muu-
rahaisten rakentamien ratkaisujen parantamiseen ortogonaalia hakua. Néin
ollen ennen itse menetelmén esittelyd pitdd esitelld hieman ortogonaalia
hakua.

5.12.1 Ortogonaalin haun esittely

Ortogonaalilla haulla etsitddn ratkaisua kombinatoriselle ongelmalle. Kaikkia
mahdollisia ratkaisuja ei ortogonaalissa haussa testata, vaan yritetdin 16ytaa
mahdollisimman hyvé ratkaisu testaamalla vain tietty osa mahdollisista
ratkaisuista. Testattavat ratkaisut esitetdén ortogonaalissa taulukossa (or-
thogonal array), josta kiytetdén merkintdd L, (S™). Tamé merkinta tarkoit-
taa, ettd ortogonaalia hakua kiytetddn tehtévidn, jossa on m muuttujaa,

jokaisella muuttujalla on S mahdollista arvoa ja testattavia ratkaisuja on n
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kappaletta. Ortogonaalissa taulukossa jokainen rivi tarkoittaa yhtéa testat-
tavaa ratkaisua, joten riveja on n kappaletta. Ortogonaalin taulukon sarak-
keessa ¢ taas on muuttujan ¢ arvo, joten sarakkeita on m kappaletta. Jokaisen
muuttujan mahdolliset arvot pitdd numeroida 1:std S:4&n. Ortogonaalissa
taulukossa kiytetddn nditd muuttujan numeroita eikd muuttujien oikeita ar-
voja. Testattavien ratkaisujen joukossa ei ole kahta ratkaisua, joilla enemmén

kuin yksi muuttuja saisi saman arvon. Esimerkiksi

111
o 122
Ly(2%) = ) 1 o (5.70)
2 2 1,
1111
122 2
1333
2 1 2 3
Lo(3h)= 2 2 3 1 (5.71)
2 3 1 2
31 3 2
321 3
3 3 2 1.

Olkoon esimerkkind seuraava kombinatorinen optimointiongelma:

min 5x1 — 3x9 — T3
s.e. xp € {1,2},

xp € {3,4},

x3 € {5,6}.

(5.72)

Teht&vissa on siis 8 mahdollista ratkaisua ja optimaalinen ratkaisu on selvasti
(x1,29,23) = (1,4,6). Kiytetddn muuttujista x1, o ja rs vastaavasti mer-
kint6ja A, B ja C. Suoritetaan muuttujien arvojen numerointi niin, et-
td aina pienempi mahdollinen arvo saa numeron 1 ja suurempi numeron
2. Nyt esimerkiksi merkintd A;BiCp tarkoittaa ratkaisua (x1,x9,23) =
(1,3,5). Kun tiihéin tehtdviiin kiytetddin ortogonaalia taulukkoa L4(23)
(5.70), testattavat ratkaisut ovat AyB1Ch, A1B2Cy, AsB1Co ja AyBoCy
eli (z1,m9,23) = (1,3,5), (1,29, 23) = (1,4,6), (x1,22,23) = (2,3,6) ja
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(x1,29,23) = (2,4,5). Tésséd tapauksessa ortogonaalilla haulla siis 16ydet-

taisiin optimaalinen ratkaisu.

5.12.2 Itse menetelmi

Algoritmin suorituksen alussa pitii luoda N kappaletta hiloja. Hilalla H*
on seuraavat ominaisuudet: keskipiste X! = (3311,,;1:}1), hakuside R! =
(r},...,r%), hilan fitnessfunktion arvo gf(X*) ja feromonijéljen arvo ;(¢).
Hilojen keskipisteet X!, ..., XV valitaan aluksi satunnaisesti tasaisesta jakau-
masta yli koko hakuavaruuden. Namé keskipisteet voivat siirtyd, jos loyde-
tadn parempi keskipiste X7, jossa qf(Xi/) > q7(X"). Hakusiiteet Ry, ..., Ry
annetaan aluksi menetelmin parametreina, mutta ne voivat muuttua al-
goritmin suorituksen edetessd. Kaikkien feromonijilkien arvoiksi alustetaan
7i(t) = 7o, missé 79 on menetelmén parametri.

Jokaisella iteraatiokierroksella kaikki m muurahaista rakentaa ratkaisun-
sa valitsemalla ensin itselleen jonkin hilan H?. Muurahainen valitsee hilan s

seuraavan kaavan mukaisesti:

(5.73)

s argmax; <;<n17i(t)}, jos p < qo;
S, jos p > qo;

missé p on tasaisesti vilille [0,1] jakautunut satunnaismuuttuja, 0 < gp < 1
on menetelmin parametri ja S on satunnaismuuttuja. Todenn#kdoisyys, ettéd

satunnaismuuttuja S saa arvon j on (vertaa (5.4))

7;(t)
PO =S o
Niin ollen todennikdisyydelld gy muurahainen valitsee hilan H?, jonka, fero-
monijéljen 7;(¢) arvo on suurin.

Kun muurahainen on valinnut hilan H?, suoritetaan ortogonaali haku
kyseisen hilan parantamiseksi. Nyt siis yritetdin 16ytid hilalle H? uusi keski-
piste, jossa fitnessfunktion arvo on suurempi kuin nykyisessi keskipisteessa
Xt = (2%, ...,2%). Tétd varten ortogonaalin haun suorittamiseksi tarvitaan
* Gusien kandidaattiratkaisujen muodostamiseksi.

J
Niitd uusia komponentteja x;k luodaan [ kappaletta jokaiseen dimensioon

uusia komponentteja x

eli yhteensé [ - n kappaletta. Luotavat komponentit saadaan kaavasta

. . . krt
A s S T N RS} (5.75)
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Tamén jélkeen ortogonaalissa haussa kiytetddn ortogonaalia taulukkoa
L;2(I™). Néin ollen saadaan [? kappaletta kandidaattiratkaisuja. Kiytetiisin
kandidaattiratkaisusta, jolla fitnessfunktion ¢; arvo on suurin, merkintdd
X" Jos f(X") > f(X?), siirretéizin hilan H* keskipiste pisteeseen X Jos
taas f(X") < f(X?), ei hilan H? keskipistetté siirretd mihinkéén. Ortogo-
naalin haun jilkeen hakusiteitd R' = (r%,...,r?) piiviteti#in seuraavasti:

P

J

{ %, jos hilan H* keskipistetti siirrettiin; (5.76)

R 8, jos hilan H' keskipistetti ei siirretty;

missd 0 < § < 1 on menetelmén parametri.

Kun kaikki m muurahaista ovat rakentaneet ratkaisunsa eli valinneet it-
selleen hilan H® ja kun niille hiloille on suoritettu ortogonaali haku, pois-
tetaan (1 — x)N kappaletta hiloja. Menetelmén parametrille x pitdd olla
voimassa 0 < x < 1. Ne hilat H?, joiden fitnessfunktioiden arvot qf(Xi) ovat
pienimmiit, poistetaan. Niin ollen yN kappaletta hiloja H?, joiden fitness-
funktioiden arvot qf(Xi) ovat suurimmat, sdilytetddn. Poistettujen hilojen
tilalle luodaan (1 — x)N kappaletta uusia hiloja. Nam& uudet hilat luodaan
samalla tavoin kuin algoritmin suorituksen alussa luotiin hiloja eli uusien
hilojen H* keskipisteet X? valitaan satunnaisesti tasaisesta jakaumasta yli
koko hakuavaruuden ja hakusiteet R’ annetaan menetelmin parametreina.
Uusien hilojen H* feromonijélkien arvoiksi asetetaan 7;(t 4+ 1) = 79. Jos si-
lytettavien hilojen joukossa on hiloja, joiden etéisyys toisistaan on pienempi
kuin parametrina annettu e;, sdilytetddn néistd loppujen lopuksi vain yk-
si. Nytkin jokaisen poistetun hilan tilalle luodaan uusi hila edelld esitetylla
tavalla.

Hilojen poistamisen ja uudelleenluomisen jélkeen suoritetaan siilytet-
tyjen hilojen H® feromonijilkien arvojen 7;(t) piivitys. Tétd varten sii-
Iytettivit hilat H? jirjestetdin fitnessfunktioiden arvojen qf(Xi) mukaiseen
jarjestykseen. Suurimman fitnessfunktion arvon omaava hila saa jérjestysnu-
meron 1, toiseksi suurimman fitnessfunktion arvon omaava hila saa jarjestys-
numeron 2 ja niin edelleen. Kiytetddn hilan H? jirjestysnumerosta merkin-
tdd j°. Olkoon vield m’ niiden muurahaisten lukumiiri, jotka ovat valin-
neet hilan H’ kyseiselldi iteraatiokierroksella. Feromonijilkien 7;(¢) paivitys

suoritetaan kaavalla
Ti(t+1) =1 —p)r(t) +p-70- (x - N — j* +m), (5.77)
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missd 0 < p < 1 on parametrina annettava feromonien haihtumisnopeus. Jos
feromonijalkien paivityksen jélkeen jokin ennalta ma&ratty lopetusehto on
voimassa, lopetetaan algoritmin suoritus. Muussa tapauksessa muurahaiset

aloittavat seuraavan iteraatiokierroksen ratkaisujen rakentamisen.

5.13 Rajoitteisten tehtivien ratkaisu

Jos halutaan ratkaista rajoitteellista optimointitehtévéa, niin monissa edelld
esitellyissd menetelmissi saatetaan luoda ratkaisuja, jotka eivit pysy sallitul-
la alueella. Néitd ei-sallittuja ratkaisuja voidaan késitelld monella eri tavalla.
Yksinkertaisin tapa on poistaa ei-sallittu ratkaisu ja luoda sen tilalle uusi

ratkaisu. Tatd voidaan jatkaa kunnes saadaan sallittu ratkaisu.

Ei-sallittu ratkaisu voidaan myos siirtda sallitulle alueelle. Jos tehtévissa
on vain laatikkorajoitukset zf < z; < aj?,i = 1,2,...,n, voidaan tehda
kuten muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin suorassa sovelluksessa jatkuville
ongelmille luvussa 5.6 eli kiyttdéd ei-sallitulle ratkaisulle 2~ kaavaa (5.19).
Jos tehtdvéssd on muitakin kuin laatikkorajoituksia, ei-sallitun ratkaisun
siirtdminen sallitulle alueelle on hieman vaikeampaa. Siirtdmiseen voidaan
esimerkiksi kiyttdd menetelmdd, jossa tarvitaan apuna jotakin sallittua
ratkaisua xt (katso kuva 5.11). Menetelméssi etsitéién ei-sallitun ratkaisun
x~ ja sallitun ratkaisun zt viliselti janalta piste, joka on yhtd kaukana
molemmista ratkaisuista. Kaytetdan tasta pisteestd merkintdd z¢. Tamén jal-
keen testataan, onko x¢ sallitulla alueella vai ei. Jos ¢ on sallitulla alueella,
asetetaan T « 2. Jos taas z€ ei ole sallitulla alueella, asetetaan x~ « z¢.
Taté ratkaisujen — ja ™ villin puolittamista jatketaan kunnes 18ydetéiin
sellainen piste ¢, joka on sallittu ja riittdvén ldhelld sallitun alueen reunaa.
Téssé tapauksessa "riittdvan [dhelld” voidaan méaritella esimerkiksi kiytet-
tdvin menetelméin parametrina. Lopuksi asetetaan = « z ja néin ollaan

saatu siirrettyd ei-sallittu ratkaisu = sallitulle alueelle.

Tietysti on my6s mahdollista kiyttdd jotakin sakkofunktiomenetelmdad
(penalty function method), jonka avulla rajoitteellinen optimointitehtéva
muunnetaan rajoittamattomaksi optimointitehtdviksi. Tahdn rajoitta-
mattomaan optimointitehtdvddn voidaan sitten kiyttdd edelld esiteltyja

menetelmid. Olkoon nyt tehtdvind ratkaista seuraava rajoitteellinen opti-

79



mointitehtéva:
min f(z)
se. gi(z) <0 i=1,..,m, (5.78)

Yleisessd sakkofunktiomenetelméssé kdytetddn sakkofunktiota a(x):

m k

a@) = 3 elgi(@)] + 3 Ulh(a)], (5.79)

=1 i=1

missd funktio ¢ toteuttaa ehdot

e(y) =0, josy<0; (5.80)
e(y) >0, josy>0;
ja funktio ¥ toteuttaa ehdot
U(y) =0, josy=0; 1)
U(y) >0, josy#0.
Usein kiytetdsin seuraavanlaisia funktioita:
p(y) = (max{0,y})"; (5.82)
T(y) = lyl”,
missd 3 > 0. Yleensi sakkofunktio onkin muotoa
m k
a(x) =Y [max{0, gi(x)})* + Y _[hi(2))*. (5.83)
i=1 i=1

Optimointitehtévissd kiytetddn lopulta kohdefunktiota f(x) 4+ Qa(z) eli op-

timointitehtava (5.78) on saatu muunnettua muotoon

min f(z) + Qa(x)

s.e. x€R™ (5:84)

missd ) > 0 on arvoltaan riittdvin suuri rangaistuskerroin. Nyt tehtdvain
(5.84) voidaan kdyttdd edelld esitettyjd menetelmié eikd niiden algoritmien
suorituksen aikana voida luoda ei-sallittuja ratkaisuja, koska muunnetussa
optimointitehtivissi ei ole rajoitteita. Pitda kuitenkin muistaa, ettd edelleen
on mahdollista luoda alkuperéisen tehtdvin kannalta ei-sallittuja ratkaisu-
ja. Taman takia onkin tdrkedd valita kaytettava  riittdvin suureksi, jotta

mahdollisesti luodut alkuperéisen tehtévin kannalta ei-sallitut ratkaisut ovat
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Ei-sallittu alue

Sallittu alue

Kuva 5.11: Esimerkki ei-sallitun ratkaisun 2~ siirtdmisesté sallitulle alueelle salli-
tun ratkaisun z* avulla. Kuvassa merkintd z§ tarkoittaa pisteiden x~ ja 2™ vilistd

keskipistetté esitellyn menetelmén vaiheessa .

muunnetun tehtdvin kannalta riittdvin huonoja verrattuna alkuperdisen
tehtdvin kannalta sallittuihin ratkaisuihin. Jos siis valitaan liian pieni €2,
voidaan muunnetun optimointitehtdvin ratkaisuna saada ratkaisu, joka on

alkuperiisen tehtdvin kannalta ei-sallittu.
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6 Muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmien

toimivuus

Téssd luvussa verrataan jatkuvien alueiden muurahaisyhdyskuntaoptimoin-
nin (katso luku 5.4) toimintaa muiden jatkuville ongelmille soveltuvien
muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmien toimintaan. Jatkuvien aluei-
den muurahaisyhdyskuntaoptimointiin (JAMYO) vertailtavien menetelmien
tiedot on saatu kirjallisuudesta |1, 12, 20, 21, 23, 26, 28, 33, 34, 35|. Téassi
tyOssé ei suoriteta vertailua pseudorinnakkaiseen muurahaisyhdyskuntaopti-
mointiin eikd evolutiiviseen muurahaisyhdyskunta-algoritmiin, koska n&iden
menetelmien osalta kirjallisuudesta ei 16ydy vertailun suorittamiseksi tarvit-
tavaa informaatiota. JAMYO:n toimintaa on testattu Pentium 4 (3,2 GHz)
tietokoneella ja Mathematica 6.0 ohjelmistolla. Téta testausta varten tarvit-
tava koodi funktiolle f1, jossa ny =3, a1 = —5 ja by = 5 (katso taulukot 3 ja
4) sekd, menetelmiin liittyvit parametrit ovat m = 2, £ = 0,85, ¢ = 1074 ja
k = 15, on esitetty liitteessd B. Koodia taytyy tietyiltd osin hieman muuttaa,
kun muita funktioita testataan tai parametrien arvoja muutetaan.

Yhtend vertailukriteerind téssd luvussa kiytetddn menetelmien onnis-
tumisprosenttia optimoitaessa eri funktioita. Kaikissa vertailuissa onnis-
tumisen madritelmi ei ole sama. TAm& johtuu siitd, ettd kaikkiin mui-
hin menetelmiin paitsi JAMYO:in liittyvit arvot on saatu kirjallisuu-
desta ja kirjallisuusldhteissd onnistuminen mééaritellddn eri tavalla eri
menetelmien yhteydessi. Jotta tulokset olisivat vertailukelpoisia, pitdé tie-
tysti myos JAMYQO:a testattaessa kiyttda samoja médritelmid kuin vertail-
tavien menetelmien testauksessa on kiytetty. Samasta syysté vertailuissa on
kéytetty eri testifunktioita ja eri vertailukriteerejé.

Ennen eri menetelmien vertailua kuitenkin testataan JAMYQO:n para-
metrien m, &, q ja k vaikutusta menetelmén toimintaan funktioita f; ja fo

optimoitaessa.

6.1 Parametrien vaikutus JAMYO:n toimintaan

Kuten luvussa 5.4 mainittiin, on JAMY O:ssa nelji parametria: jokaisella ite-
raatiokierroksella kiytettdvien muurahaisten m#ard m, feromonien haihtu-
misnopeus &, parhaiden ratkaisujen painotuksen médrddva parametri g sekd

alussa luotavien ratkaisujen ja samalla muistissa koko ajan sdilytettidvien
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funktio kaava lahteet

h Sty @ [12, 26, 35]
I 1+ Y2 g5t — [T cos (%) 12

f3 SETH100 - (2 — @) + (2 — 1)%) [, 12, 26, 33

(14 (z1 + 22+ 1)% - (19 — 141 + 323 —
fa 14z + 62129 + 327)) - (30 + (221 — 322)* [12]
(18 — 32z + 1227 + 4879 — 362122 + 2723))

f5 (1 —22)* + (%H])Q [12]

fs 10 - ng + Y19, (z7 — 10 cos(2mx;)) [26, 33, 35]
foo | (@t +23)"% - (14 (sin(50 - (aF +23)"1))?) |26]

e 10— 300 (@ = 5)° [1]

fo 30 + 52?21 4] [1]

Ji1 Sy il [33]

o S (Siee) 33

fi3 Yoy |zl + Ty sl [35]

f1a maxi<i<a{|zi|} [35]

fis | 10 =323 (100 - (2F = 2i41)? + (i — 1)) 1]

Taulukko 3: Menetelmien vertailuissa kiytettivit funktiot. Joitakin funktioita
kiytetddn useassa vertailussa, jolloin funktion dimensio ei vilttdmittd ole aina
sama. Tdmén takia esimerkiksi funktion f; dimensio on n;. Kun tdtd funktiota

kiytetddn vartailussa, ilmoitetaan joka kerta erikseen minké arvon n; saa.
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funktio | optimoinnin laatu hakuvali optimiarvo lokaali optimi
f1 min [a1; b1] 0
fo min [-5,12; 5,11] 0
f3 min las; bs] 0
fa min [-2; 2] 3
I5 min [-20; 20] 0
e min lag; bel 0
Iz min [-100; 100] 0 x
fs max [1; 10] 10
fo max [1; 10,1] 80 x
f1o max [1; 10] 1
i min [-3,12; 7,12) 0
J12 min [-44; 84) 0
f13 min [-10; 10] 0
f1a min [-100; 100] 0 x
f15 max [1; 10] 10

Taulukko 4: Tietoja menetelmien vertailuissa kiytettavistd funktioista. Sarak-
keessa optimoinnin laatu ilmoitetaan, onko kyseessd minimoitava vai maksimoitava
funktio. Sarakkeessa hakuvdli ilmoitetaan miltd valiltd kyseisen funktion optimia
haetaan jokaisessa dimensiossa. Sarakkeessa optimiarvo ilmoitetaan, minka arvon
kyseinen funktio saa optimipisteessi tai -pisteissd. Funktion kohdalla on viimei-
sessd sarakkeessa lokaali optimi merkintd z, jos funktiolla on vertailuissa kiytetyil-
14 hakuvileilld ainakin yksi lokaali optimi, joka ei ole samalla globaali optimi. Jos
sitd vastoin funktion kohdalla ei sarakkeessa lokaali optimi ole merkintdd x, niin

funktioilla ei ole vertailuissa kiytetyilla hakuvéleilld yhtdin lokaalia optimia, joka

ei olisi samalla globaali optimi.
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ratkaisujen méird k. Artikkelissa [30] on optimoitu tehtévia, joiden dimen-
sio 10. Kyseisessd artikkelissa on todettu, ettd parametreille hyvét arvot ovat
m=2 & =085 g=10"% ja k = 50. Mutta kuten edelli kappaleessa 5.4
todettiin, pitdd olla k > n. Niin ollen voidaan olettaa, ettd kannattaa aset-
taa k = bn, missd n optimoitavan tehtdvin dimensio. Kun nyt testataan
parametrien vaikutusta JAMYO:n toimintaan, kiytetddnkin n#itd arvoja
(m =2,& =085 ¢g=10"* ja k = 5n) parametrien perusarvoina, joista
sitten muutetaan yhtd kerrallaan muiden parametrien pysyessi perusarvos-
saan. Testiajoissa kiytetddn seuraavia parametrien arvoja: m = 1,2,3,5,8,
& = 0,65; 0,75; 0,85; 0,95; 1,05, ¢ = 1075,107°,1074,1072,2 - 107! ja
k = 2n,3n,5n,10n, 15n.

Téassd luvussa esitetyissd taulukoissa sarake onn. — % tarkoittaa
menetelmin onnistumisprosenttia. Onnistumiseksi lasketaan nyt se, jos
menetelma 16ytéa ratkaisun, jolla kohdefunktion arvon ja kohdefunktion op-
timiarvon ero on korkeintaan 10~%. Kun menetelmé on onnistunut eli se on
I6ytanyt tarpeeksi hyvin ratkaisun, on testiajo lopetettu eikd ratkaisua ole
endd yritetty parantaa. Testiajoja on tehty jokaiselle parametrikombinaati-
olle 100 kappaletta ja jokaisessa testiajossa kohdefunktion arvon laskuja on
suoritettu korkeintaan 10000 kappaletta. Jos siis 10000 kohdefunktion arvon
laskun jélkeen ei ole 16ydetty ratkaisua, jolla kohdefunktion arvon ja kohde-
funktion optimiarvon ero olisi korkeintaan 10™%, niin menetelmén katsotaan
epdonnistuneen optimoinnissa. Sarake alka taas tarkoittaa kohdefunktion

arvon laskujen méirén keskiarvoa onnistuneissa testiajoissa.

Ensin testataan parametrien vaikutusta JAMYO:n toimintaan opti-
moitaessa funktiota fi, missd ny = 3, a1 = —5 ja by = 5. Niin ollen pa-
rametrien perusarvot ovat m =2, £ — 0,85, ¢ = 1074 ja k = 15. Taulukosta
5 huomataan, ettd jokaisella iteraatiokierroksella kiytettyjen muurahaisten
méird m ei paljoakaan vaikuta JAMYO:n toimintaan ainakaan tdmén funk-
tion tapauksessa. Kun muurahaisten m#irdd m kasvatetaan yhdestd kah-
teen, laskee kohdefunktion arvon laskujen m#arén keskiarvo hieman. Samoin
kiy, kun muurahaisten madrdd m kasvatetaan kahdesta kolmeen. Muura-
haisten méardn m kasvaessa kolmesta viiteen nousee kohdefunktion arvon
laskujen méaéran keskiarvo hieman. Kun taas muurahaisten madrad m kas-
vatetaan viidestd kahdeksaan, laskee kohdefunktion arvon mé#rin lasku-

jen keskiarvo. Muutokset kohdefunktion arvon laskujen méa#rin keskiarvossa
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eiviit kuitenkaan ole merkittévid: Huonoin (m = 1) on noin 1,4-kertainen
parhaaseen (m = 3) verrattuna. Myoskddn onnistumisprosentti ei paljoa

muutu: Se on kaikissa tapauksissa joko 99 tai 100.

Feromonien haihtumisnopeudella £ on huomattava vaikutus JAMYQO:n
toimintaan optimoitaessa funktiota f;, kuten taulukosta 5 huomataan. Kun
& = 0,65, on kohdefunktion arvon laskujen méaran keskiarvo selvésti pienem-
pi kuin suuremmilla parametrin £ arvoilla (0,75, 0,85, 0,95 ja 1,05): Toiseksi
paras (£ = 0,95) arvo on noin 2,3-kertainen verrattuna parhaaseen. Ndiden
suurempien arvojen vélilld kohdefunktion arvon laskujen mi&rdn keskiar-
vo ei poikkea kovinkaan huomattavasti: Huonoin ({¢ = 0,85) arvo on noin
1,5-kertainen verrattuna toiseksi parhaaseen. Vaikka parhaat tulokset koh-
defunktion arvon laskujen mé#rdn perusteella saadaankin, kun £ = 0,65,
niin tatd arvoa parametrille £ ei voida pitdd hyviné, koska télld arvolla
menetelmin onnistumisprosentti on vain 11. Kun £ = 0,75, on menetelmén
onnistumisprosentti 39 ja muilla parametrin £ arvoilla 100. N&in ollen ainakin

talla funktiolla kannattaa valita parametrin ¢ arvoksi vahintaan 0,85.

Parametrien ¢ ja k& muuttamisella ei ole huomattavaa vaikutusta
JAMYO:n toimintaan optimoitaessa funktiota f;. Kaikilla testattavilla
parametrien ¢ ja k arvoilla menetelmén onnistumisprosentti on 100. Koh-
defunktion arvon laskujen mé#ran keskiarvokaan ei muutu paljoa, kun pa-
rametria ¢ muutetaan: Huonoin (¢ = 2 - 10’1) arvo on vajaa 1,2-kertainen
verrattuna parhaaseen (¢ = 107%) arvoon. Myds parametrin k arvon muu-
tos vaikuttaa kohdefunktion arvon laskujen méédrin keskiarvoon vain vahén:
Huonoin (k = 15) arvo on noin 1,4-kertainen verrattuna parhaaseen (k =
30) arvoon. Parametrin k£ arvon suurentaminen kuitenkin lisdd algoritmin
suorituksen aikana tarvittavaa muistin madrda ja laskenta-aikaa. Nain ollen
parametria k ei kannata valita kovin suureksi. Parametrien vaikutusta testat-
taessa laskenta-ajat ovat molempien testifunktioiden kohdalla kuitenkin niin
lyhyitd, ettd parametrin k valinnalla ei ole kiiytinnossd néissd tapauksissa

suurta merkitysté.

Toisena testataan parametrien vaikutusta JAMYO:n toimintaan opti-
moitaessa funktiota fo. Téssd tapauksessa parametrien perusarvot ovat
m = 2, 6 — 0,85, ¢ = 107* ja k = 10. Tatd funktiota optimoitaessa
jokaisella iteraatiokierroksella kiytettyjen muurahaisten méara m vaikuttaa

menetelmin toimintaan enemméin kuin funktion f; tapauksessa. Huonoim-
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onn. — %(f1) alka(fy) || onn. — %(f2) alka(f2)

m=1 99 302 15 837
m=2 100 251 12 414
m=3 100 222 22 456
m=25 100 276 15 769
m = 99 253 11 537
£=10,65 11 73 11 151
£=0,75 39 248 20 823
£=0.85 100 251 12 414
£€=0,95 100 166 8 1107
£=1,05 100 169 13 1715
q=10"6 100 225 14 346
q=10""° 100 232 11 971
qg=10"% 100 251 12 414
q=10"2 100 238 17 572
q=2-10"1 100 261 8 842
k=2n 100 185 16 527
k=3n 100 226 14 951
k= 5n 100 251 12 414
k= 10n 100 180 17 2098
k= 15n 100 207 18 1194

Taulukko 5: Parametrien vaikutus JAMYOQO:n toimintaan funktioita fi ja fo opti-
moitaessa. Vasemman puoleiset sarakkeet liittyvit funktioon f; ja oikean puoleiset
funktioon f5. Testattaessa funktiota fi, saa parametri k arvot 6, 9, 15, 30 ja 45
(n = 3). Testattaessa funktiota fo, saa parametri k arvot 4, 6, 10, 20 ja 30 (n = 2).
Taulukossa on lihavoitu jokaisessa sarakkeessa jokaisen testattavan parametrin suh-

teen parhaat arvot.
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massa tapauksessa (m = 1) on kohdefunktion arvon laskujen méaaréin keskiar-
vo yli 2-kertainen verrattuna parhaaseen tapaukseen (m = 2). Onnistumis-
prosentti on kaikilla parametrin m arvoilla huono, kuten taulukosta 5 huo-
mataan.

Funktion fo tapauksessa feromonien haihtumisnopeuden ¢ vaikutus on-
nistumisprosenttiin ei ole niin selvd kuin funktion f; tapauksessa. Onnis-
tumisprosentti funktiota fo optimoitaessa on alhainen kaikilla testattavilla
parametrin & arvoilla eiké siis tilld kertaa parametrin £ arvon kasvattami-
nen auta, kuten auttoi funktion f; tapauksessa. Paras onnistumisprosentti
on nyt 20 (£ = 0,75) ja huonoin 8 (£ = 0,95). Téalla kertaa parametrin &
arvon vaikutus kohdefunktion arvon laskujen mé#rdn keskiarvoon on vield
suurempi kuin funktiota f; optimoitaessa: Huonoin tulos (¢ = 1,05) on yli
11-kertainen varrattuna parhaaseen tulokseen (¢ = 0,65).

Kun parametrin ¢ arvoa muutetaan optimoitaessa funktiota fo, saadaan
kohdefunktion arvon laskujen mé&drén keskiarvon perusteella huonoin tu-
los, kun ¢ = 107°. Témi huonoin tulos on noin 2,8-kertainen verrattuna
parhaaseen tulokseen, joka saadaan, kun ¢ = 1076, My®s kaikilla testattavil-
la parametrin ¢ arvoilla onnistumisprosentti on alhainen. Paras onnistumis-
prosentti (17) saavutetaan, kun ¢ = 10~2 ja huonoin onnistumisprosentti (8)
on silloin, kun ¢ = 2- 1071,

Testattaessa parametrin k vaikutusta JAMYO:n toimintaan optimoitaes-
sa funktiota f9 huomataan, ettd myds kaikilla parametrin k£ arvoilla
menetelmin onnistumisprosentti on huono. Parhaimmillaan onnistumispro-
sentti on 18 (k = 30) ja huonoimmillaan 12 (k = 10). Parametrin k arvoa
muutettaessa huonoin tulos (k = 20) kohdefunktion arvon laskujen mééaran

perusteella on yli 5-kertainen parhaaseen tulokseen (k = 10) verrattuna.

6.2 Muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin menetelmien toimin-

nan vertailu

Seuraavaksi JAMYO:n toimintaa verrataan eri funktioiden avulla muiden
luvussa 5 esiteltyjen menetelmien toimintaan. Kaikissa vertailussa kéiytetadn
JAMYO:n parametreille edelld esiteltyja perusarvoja (m = 2, & — 0,85,
g = 107* ja k = 5n). Testifunktioissa on vain laatikkorajoitteita, joten jos
JAMYO luo ratkaisun, joka ei ole sallitulla alueella, se siirretdin sallitun

alueen rajalle (katso kaava (5.19)).
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Ensin JAMYQO:n toimintaa verrataan funktioiden f1, f3, f1 ja f5 avulla
jatkuvaan muurahaisyhdyskuntaoptimointiin (JMYO, katso luku 5.1), jatku-
vaan vuorovaikuttavaan muurahaisyhdyskuntaan (JVMY, katso luku 5.2),
muurahaisyhdyskuntaoptimoinnin suoraan sovellukseen jatkuville ongelmille
(MYOSS, katso luku 5.6) ja binddriseen muurahaissysteemiin (BMS, katso
luku 5.8). Néissd vertailuissa funktiossa fi kdytetddn arvoja my = 6, a; =
-5,12 sekéd by = 5,12 ja funktiossa f3 arvoja ng = 2, a; = —5 sekd b = 10.
Talla kertaa onnistumiseksi lasketaan se, jos menetelmé 16ytda ratkaisun,
jolla kohdefunktion arvon ja kohdefunktion optimiarvon ero on korkeintaan
1074 410~*- f*, missi f* on kohdefunktion optimiarvo. Jokaisella funktiolla

tehdadn 100 toisistaan riippumatonta testiajoa.

Vertailua varten tarvitaan myos muiden vertailtavien menetelmien kuin
JAMYO:n parametrien arvot. JMYO:n kaikkien parametrien, paitsi feromo-
nien haihtumisnopeuden (p = 0,9), arvot muuttuvat optimoitavan funktion
muuttuessa |25]. Funktiota f; optimoitaessa kédytetddn seuraavia paramet-
rien arvoja: m = 100, H = 200, p,, = 0,5, p, = 1 ja b = 10. Funktiolle f3
kdytetddn arvoja m = 150, H = 200, p,, = 0,5, p, = 0,8 ja b = 10. Funktiolle
f4 parametrien arvot ovat m = 150, H = 200, p,, = 0,6, p, = 0,2 ja b = 10~%.
Funktiolle fs menetelmin parametrit ovat m = 40, H = 60, p,, = 0,5, p, =
0,3 ja b = 10. JVMY:ssa parametrien arvot ovat m = 1000 - (1 — e 10) + 5
(missé n on optimoitavan funktion dimensio), p = 0,1, 0 = 0,9 ja vg = % -m
[12]. MYOSS:ssa kiytettévit parametrien arvot ovat m = 3, p = 0,85, ky
= 0,05, ko = 0,1, k3 = 0,5 ja ky = 1 [20]. BMS:ssé kiytetddn seuraavia
parametrien arvoja: m =5, d = 12, 7y = 0,65, 7, = 0,35, po = 0,3, k1 =
0,2, ko = 0,3, ks = 0,4, ky = 0,5 ja ks = 0,9 [21].

JMYO:n testaamiseen on kiytetty Pentium (200 MHz) tietokonetta ja
Fortran 77 ohjelmointikieltd [28]. JVMY:n, MYOSS:n ja BMS:n osalta kir-

jallisuudesta ei 10ydy vastaavaa testausinformaatiota.

Taulukosta 6 n#dhdddn, ettd kohdefunktion arvon laskujen mé&érin
keskiarvon suhteen JAMYO on verrattavista menetelmistd kolmanneksi
paras optimoitaessa funktiota fi, neljanneksi paras (toiseksi huonoin) opti-
moitaessa funktiota f3, paras optimoitaessa funktiota fy ja toiseksi paras op-
timoitaessa funktiota f5. Funktion f4 kohdalla pitd4 kuitenkin huomioida, et-
td JAMYO:n onnistumisprosentti on vain 70, kun kolmen muun menetelmén

onnistumisprosentti on 100. Taulukosta 6 ndhddin myds, ettd funktioita
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bil I3 Ja I5

JAMYO | onn. — % 100 100 70 100
alka 468 11449 166 273

IJIMYO | onn.—% | 100 100 100 100
alka 22050 6842 5330 1688
JVMY | onn.— % | 100 100 56 20

alka 50000 11797 23391 11751
MYOSS | onn. — % 100 100 100 100
alka 265 1947 230 169
BMS onn.— % | 100 100 100 100
alka 74 5505 1256 2723

Taulukko 6: Ensimméisen vertailun tulokset. Taulukossa on lihavoitu jokaisen

funktion suhteen parhaat arvot.

f1, f1ja f5 optimoitaessa JVMY toimii vertailtavista menetelmisti selvisti
huonoimmin. Vain funktiota f3 optimoitaessa JAMYO:n toiminta on suun-
nilleen yhtd huonoa kuin JVMY:n. Vertailussa MYOSS on paras funktioiden
f3 sekd f5 optimoinnissa ja BMS funktion f; optimoinnissa. Funktion fy4
kohdalla parhaan menetelmén valinta ei ole niin yksinkertaista, koska koh-
defunktion arvon laskujen méérin keskiarvon suhteen paras menetelma ei
ole paras onnistumisprosentin suhteen.

Toisena JAMYO:n toimintaa verrataan funktioiden fi, fs, fg ja fr avulla
API-menetelmédn (katso luku 5.3) ja muurahaisyhdyskuntasysteemin jatku-

vaan versioon (MYSJV, katso luku 5.5). Néiissd vertailuissa funktiossa f;

kiytetddn arvoja n; = 3, a1 — -5,12 sekd by — 5,12, funktiossa f3 arvo-
jang = 2, ag — -2,048 sekd by — 2,047 ja funktiossa fg arvoja ng = 5,
ag — -5,12 sekd bg — 5,12. T&lla kertaa yhdessd testiajossa suoritetaan

10000 kohdefunktion arvon laskua, jonka jalkeen menetelmén suoritus lopete-
taan ja parhaan ratkaisun antama kohdefunktion arvo siilytetdin muistis-
sa. Jokaisella funktiolla tehddsn 50 toisistaan riippumatonta testiajoa. N&i-
den testiajojen parhaiden ratkaisujen antamien kohdefunktioiden arvojen

keskiarvot eri menetelmilld on esitetty taulukossa 7 (kfka).

Vertailuarvot API-menetelméstd on saatu, kun on kiiytetty parametreille

seuraavia arvoja: m = 20 ja v = 2 [26]. MYSJV:ssa on vain yksi parametri
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1 /3 fe f7
JAMYO | kfka | 3,0-107%  0,49010 14,9296 0,70572

API | kfka 0,00 0,00 5,26 0,15
MYSJV | kfka | 3,6:10737 1,6-10733 4,9 0,0025

Taulukko 7: Toisen vertailun tulokset. Taulukossa on lihavoitu jokaisen funktion

suhteen parhaat arvot.

ja sille on kiytetty arvoa m = 100 [28].

API-menetelmén ja MYSJV:n osalta kirjallisuudesta ei 16ydy informaa-
tiota siitd minké&laisella tietokoneella tai milld ohjelmointikielelld menetelmié
on testattu.

Taulukosta 7 ndhdain, etti vertailtavista menetelmistd JAMYO on suun-
nilleen yhtd hyvd kuin muut funktiota f; optimoitaessa ja huonoin muita
funktioita (f3, f¢ ja f7) optimoitaessa. Ndiden muiden funktioiden optimoin-
nissa parhaiten toimii MYSJV. API-menetelmésté ei ole kirjallisuudessa [26]
tarkempia arvoja kuin taulukossa 7 on ilmoitettu.

Kolmantena JAMYO:n toimintaa verrataan funktioiden fs, fo, fi0ja fis
avulla mukautuvaan muurahaisyhdyskunta-algoritmiin (MMYA, katso luku
5.7). Nyt onnistumiseksi lasketaan se, jos menetelmé 16ytdé ratkaisun, jolla
kohdefunktion arvo on riittdvin suuri. Funktion fg tapauksessa kohdefunk-
tion arvon pitdéd olla viahintddn 78, funktion fg tapauksessa vihintdéin 9.8,
funktion fig tapauksessa vihintdan 0,999 ja funktion fi5 tapauksessa vihin-
tadan 9.,99. Talla kertaa yhdessd testiajossa suoritetaan korkeintaan 10000
kohdefunktion arvon laskua. Jokaisella funktiolla tehd&in 10 toisistaan riip-
pumatonta testiajoa.

Vertailuarvot MMYA:sta on saatu, kun on kiytetty parametreille seu-
raavia arvoja: m = 25, qo = 0,7, £ = 0,2, ppun = 0,1, @ = 10, a = 10,
b= 250, ¢ = 0,001 ja T = 100 [1].

MMYA:n testaamiseen on kdytetty Pentium 4 (1,5 GHz) tietokonetta ja
MATLAB 6.5 ohjelmistoa [1].

Taulukosta 8 ndhddan selvisti, ettd jokaista vertailtavaa funktiota op-
timoitaessa JAMYO toimii huonommin kuin MMYA. Parhaaseen tulok-
seen JAMYO péisee funktiota fg optimoitaessa. TAall6in onnistumisprosent-

ti molemmilla menetelmilld on 100 ja kohdefunktion arvon laskujen m#arin
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fs  fo fio fi5
JAMYO | onn. — % | 100 90 0 30

alka 224 33 - 101
MMYA | onn.—% | 100 100 80 80
alka 126 17 110 3

Taulukko 8: Kolmannen vertailun tulokset. Taulukossa on lihavoitu jokaisen funk-

tion suhteen parhaat arvot.

I3 fe fu fi2
JAMYO | onn. — % 0 0 100 70

alka - - 2788 38511
PFKJ | onn.—% | 100 100 100 100
alka 61769 239365 35928 43044

Taulukko 9: Neljinnen vertailun tulokset. Taulukossa on lihavoitu jokaisen funk-

tion suhteen parhaat arvot.

keskiarvo on JAMYO:ssa vajaa 1,8-kertainen verrattuna MMYA:in.

Seuraavaksi JAMYO:n toimintaa verrataan funktioiden fs, fg, fi1 ja
f12 avulla paranneltuun feromonien kerdéntymisjirjestelmaan (PFKJ, katso
luku 5.11). Naissa vertailuissa funktiossa f3 kdytetddn arvoja ng = 20, ag
— -2,048 sekd by — 2,048 ja funktiossa fg arvoja ng = 20, ag — -3,12 sekd
bg — 7,12. Talla kertaa onnistumiseksi lasketaan se, jos menetelméa loytaa
ratkaisun, jolla kohdefunktion arvon ja kohdefunktion optimiarvon ero on
korkeintaan 2 - 107°. Jokaisella funktiolla tehdiin 20 toisistaan riippuma-
tonta testiajoa ja yhdessi testiajossa suoritetaan korkeintaan 500000 kohde-
funktion arvon laskua.

Vertailuarvot PFKJ:std on saatu, kun on kiytetty parametreille seuraavia
arvoja: m = 120, H = 100, a« = 32, p — 0,2, pmin — 0,1 ja S = 1 paitsi
funktiota fg optimoitaessa, jolloin 8 — 0,6 [33].

PFKJ:n testaamiseen on kidytetty Pentium 4 (2,8 GHz) tietokonetta ja
Java ohjelmointikieltd [33].

Taulukosta 9 huomataan, ettd kahdesta vertailtavasta menetelmésta
PFKJ toimii huomattavasti paremmin funktioden f3 ja fg optimoinnissa.

JAMYO ei onnistu néiden funktioiden optimoinnissa kertaakaan. N#issd
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20 testiajossa JAMYO saavuttaa funktion f3 tapauksessa kohdefunktiolle
keskiarvon 16,98 ja funktion fg tapauksessa keskiarvon 74.50. Né&in ollen
tdma menetelma jaa keskimé&irin erittdin kauas optimista funktioita f3 ja fg
optimoitaessa. Funktiota f1; optimoitaessa JAMYO toimii sen sijaan huo-
mattavasti paremmin kuin PFKJ. My6s funktion fi5 tapauksessa JAMYOQO
saavuttaa hieman paremman tuloksen kohdefunktion arvon laskujen méirén
keskiarvon kannalta kuin PFKJ. Pitd4 kuitenkin huomata, ettd JAMYQO:n
onnistumisprosentti funktiota fis optimoitaessa on vain 70, kun taas PFK.J:n

onnistumisprosentti on 100.

Lopuksi JAMYQO:n toimintaa verrataan funktioiden f1, fg, fi3s ja fi4
avulla ortogonaalin haun muurahaisyhdyskuntaoptimointiin (OHMYO, kat-
so luku 5.12). Naissd vertailuissa funktiossa f; kdytetddn arvoja ny; = 4,
a1 = —100 sekd b; = 100 ja funktiossa fg arvoja ng = 4, ag = -5,12 seki
bg = 5,12. Talld kertaa yhdessd testiajossa suoritetaan 100000 kohdefunk-
tion arvon laskua, jonka jilkeen menetelmén suoritus lopetetaan ja parhaan
ratkaisun antama kohdefunktion arvo siilytetd&dn muistissa. Jokaisella funk-
tiolla tehd&ddan 50 toisistaan riippumatonta testiajoa. Taulukoissa 10 ja 11
on esitetty néiden testiajojen parhaiden ratkaisujen antamien kohdefunk-
tioiden arvojen keskiarvot (kfka) sekd paras niilla testiajoilla saavutettu
kohdefunktion arvo (pkf).

Vertailuarvot OHMYO:sta on saatu, kun on kiytetty parametreille seu-
raavia arvoja: m = 100, N = 30 (funktiot fi1, fi3 ja f14) tai 200 (funktio fs),
70 = 0,001, 6 = 0,9, x = 0,1, go = 0,3, p = 0,2, ja hakuséteiden r;- arvoksi
asetetaan aluksi hakuvélin kymmesosa [35].

OHMYO:n osalta kirjallisuudesta ei 16ydy informaatiota siitd
minké&laisella tietokoneella tai milld ohjelmointikielelldi menetelm&d on

testattu.

Taulukoista 10 ja 11 huomataan, ettd kahdesta vertailtavasta
menetelmista OHMYO on kohdefunktion keskiarvon perusteella parempi
jokaista vertailussa kiytettdvad funktiota optimoitaessa. Parhaan 16ydetyn
kohdefunktion arvon perusteella JAMYO on kuitenkin parempi ainakin funk-
tioiden fi ja fi3 optimoinnissa. Funktion fg osalta ei voida varmasti sanoa
kumpi vertailtavista menetelmistd on parempi parhaan 16ydetyn kohdefunk-
tion arvon perusteella, koska ei tiedetd kuinka tarkka ortogonaalin haun

muurahaisyhdyskuntaoptimoinnissa saatu arvo 0 on. Funktion f14 osalta on
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f1 fe
JAMYO | kfka | 2,3-10711 6,3478

pkf | 3,2:107203  13.107202
OHMYO | kfka | 1,8.1078  0,1052
pkf | 9,0.107%° 0

Taulukko 10: Viidennen vertailun tulokset funktioiden f; ja fs osalta. Taulukossa

on lihavoitu jokaisen funktion suhteen parhaat arvot.

fi3 f1a
JAMYO | kfka 0,2000 1,7381

pkf | 1,3-:107101  14.10°6
OHMYO | kfka | 1,1-10761  2,6.10769
pkf | 2,6-107%  2,7.10°76

Taulukko 11: Viidennen vertailun tulokset funktioiden f13 ja f14 osalta. Taulukossa

on lihavoitu jokaisen funktion suhteen parhaat arvot.

kuitenkin selvid, ettd OHMYO on parempi vertailtavista menetelmista myos

parhaan l6ydetyn kohdefunktion arvon perusteella.

6.3 Yhteenveto

Edelld esitettyjen vertailujen perusteella nayttad siltd, ettd JAMYO toimii
melko hyvin yksinkertaisempien, esimerkiksi konveksien funktioiden (kat-
so liite A) optimoinnissa. T&ll4 menetelmalld ndyttdd kuitenkin olevan on-
gelmia 16ytaa globaali optimi optimoitaessa niitd funktioita, joilla on olemas-
sa vahintddn yksi lokaali optimi, joka ei samalla ole globaali optimi.

JVMY vaikuttaa toimivan t&ssd luvussa vertailluista menetelmista
huonoiten funktiosta riippumatta. Myds JMYO:n toiminta vertailuissa on
sen verran huonoa, ettd ainakaan tdmén perusteella sen kiyttod ei voi suo-
sitella.

MYOSS ndyttdd toimivan verrattaen hyvin optimoitavasta funktiosta
riippumatta. Sitd vastoin BMS:n toimivuus néyttdd riippuvan suuresti op-
timoitavasta funktiosta. Vertailuissa tdm# menetelmi toimi erittdin hyvin

funktiota f; optimoitaessa, mutta muiden testifunktioiden optimoinnissa
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menetelmé toimi melko huonosti.

API-menetelmé toimii vertailuissa jokaisen funktion optimoinnissa koh-
tuullisesti, mutta néyttda kuitenkin siltd, ettei se toimi parhaiden tésséi lu-
vussa vertailtujen menetelmien veroisesti. MYSJV néyttdd vertailujen pe-
rusteella toimivan viela hieman API-menetelmii paremmin optimoitavasta
funktiosta riippumatta.

Vertailuista voidaan p#ételld, ettda MMYA toimii funktiosta riippumat-
ta erinomaisesti. Toisaalta ndmé erittdin hyvit tulokset johtuvat osittain
tdmén menetelmén vertailuissa kiytettévistd onnistumisen médritelmésté,
joka takaa menetelmélle onnistumisen helpommin kuin muiden menetelmien
vertailuissa kiytetyt onnistumisen mééritelmaét.

Vertailujen perusteella PFKJ niyttda toimivan verrattaen melko hyvin
optimoitaessa niitd funktioita, joilla on lokaaleja optimeja, jotka eivit samal-
la ole globaaleja optimeja. Yksinkertaisempien funktioiden optimoinnissa
tdma menetelmé ei ndytd toimivan kovinkaan hyvin.

OHMYO nédyttaad vertailujen perusteella toimivan hyvin optimoitavasta
funktiosta riippumatta. TAm&a menetelmé néyttiisikin olevan yksi parhaista
tdssd luvussa vertailluista menetelmista.

Koska eri vertailuissa kiytettavit kriteerit ovat erilaisia ja optimoita-
vat funktiot eiviit ole samoja, ei varmoja johtop#ddtoksid menetelmien
paremmuudesta voi tehd&. Niiden vertailujen perusteella optimointiin voi
kuitenkin suositella MYQOSS:a, MMYA:a tai OHMYO:a, jos optimoitavasta

funktiosta ei ole mitdan ennakkotietoa.
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A Yleisid mairitelmia

1) Globaali optimi: Olkoon optimointitehtévén sallittu alue S C R™. Tél-
16in piste z* on tehtavin globaali minimi (minimointitehtévan globaali opti-
mi), jos

fl@*) < f(x) Vxelb.

Vastaavasti piste z* on tehtdvin globaali maksimi (maksimointitehtévin
globaali optimi), jos

fl@*) > f(x) Vxes.

2) Lokaali optimi: Olkoon optimointitehtdvin sallittu alue S C R"™.
Té&lloin piste x* on tehtévan lokaali minimi (minimointitehtévén lokaali op-

timi), jos on olemassa & > 0 siten, ettd
fl@*) < f(x) VYxelS, joilla ||z — z*|| < 6.

Vastaavasti piste z* on tehtdvin lokaali maksimi (maksimointitehtévin

lokaali optimi), jos on olemassa § > 0 siten, etta
f(@*) > f(x) VYx e S, joilla ||z — z*|| < 6.

3) Konveksi funktio: Olkoon f: S — R, S C R" ja S # ¢. Funktio f

on konveksi funktio joukossa S, jos
fAz+ 1 =Ny) <Af(x)+ Q=N f(y) Yx,ye S, e (0,1).

B Testaukseen tarvittava koodi

Tassé liitteessd esitellidn JAMYO:n testausta varten tarvittava koodi funk-
tiolle fi1, jossa my = 3, a1 = —5 ja by = 5 (katso taulukot 3 ja 4) sekd
menetelmiin liittyvit parametrit ovat m = 2, € = 0,85, ¢ = 1074 ja k = 15.
Koodia téaytyy tietyiltd osin hieman muuttaa, kun muita funktioita tes-
tataan tai parametrien arvoja muutetaan. Koodin antama tulos on muodossa
{{menetelmén 16ytamé paras ratkaisu, kohdefunktion arvo saadulla parhaal-
la ratkaisulla}, kohdefunktion arvojen laskun lukumédrd}. Ohjelmointi on

suoritettu Mathematican versiolla 6.0.

flx_] := Sum[x[[i]]"2, {i,1, 3}];

om[lista_] :=
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Module[{t}, t = Table[listal[j]11[[-211,
{j, 1, Length[listal}]; Accumulate[t]/Total[t]];
valinta[sl_] :=
Flatten[Module[{u, val, i}, u = Sort[Append[om[ratk], s1]];
i = Flatten[Position[u, sl]]; val = ratk[[i]]; wvalll;
var[l_, i_, lista_] := 0.85*%Sum[(Abs[listal[[k]][[i]]-
lista[[1]]1[[1]1]1])/(Length[1listal[[1]]]1-4) + 10~(-100),
{k,1,Length[listal[[1]1]]-2}];
ratk = RandomReal[{-5, 5}, {15, 3}];
For[j = 1, j < Length[ratk] + 1, j++,
AppendTo[ratk[[j]1], flratk[[j1111];
ratk = Sort[ratk, #1[[-1]] < #2[[-11] &];
Sort[ratk, #1[[-1]1]1 < #2[[-1]1] &I;
For[j = 1, j < Length[ratk] + 1, j++,
AppendTo[ratk[[j1],
1/(10~ (-4) *15%Sqrt [2*Pi])
e~ (-((j - 1)-2/(2%(10~(-4))"~2%15-2)))1];
For[j = 1,
j < Length[ratk] + 1, j++, AppendTol[ratk[[j1], j1];
menetelmd[m_, n_] :=
Module[{uusratk, valitut, apu, apu2, apu3, apuéd, t = 0},
While[Abs[ratk[[1]]1[[-3]1] > 10~(-4) && t < 10000,
uusratk = {};
apu = {};
apu3 = Flatten[Table[{{i, -1}, {i, -2}},
{i, 1, Length[ratk]}], 1];
apu4 = Table[{-i}, {i, 1, m}];
valitut = Table[valinta[RandomReal[ll, {m}];
For[j =1, j <m + 1, j++, apu = {};
For[l =1, 1 <n + 1, 1++,
apu2 = RandomReall[
NormalDistribution[valitut[[j1][[1]],
var [valitut[[jI1]1[[-111, 1, ratk]l]1];
Which[apu2 < -5, apu2 = -5, apu2 > 5, apu2 = 5];
AppendTo[apu, apu2]]; AppendTo[uusratk, apull;
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For[j = 1, j < Length[uusratk] + 1, j++,
AppendTo [uusratk[[j1], f[uusratk[[j111]1];
ratk = Delete[ratk, apu3];
For[j =1, j <m + 1, j++, AppendTo[ratk, uusratk[[j]1]1]];
ratk = Sortl[ratk, #1[[-1]1] < #2[[-11] &];
ratk = Delete[ratk, apu4];
For[j = 1, j < Length[ratk] + 1, j++,
AppendTo [ratk[[j]1],
1/(10~-4%15%Sqrt [2%Pi])
E~(-((j - 1)72/(2%(10"(-4))~2%15"2)))1];
For[j = 1, j < Length[ratk] + 1, j++,
AppendTo[ratk[[j1], j11;
t =t + m]; {Deletelratk[[1]], {{-1}, {-2}}], t}];
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