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Tassé tyossa kisitellaan uutta lahestymistapaa interaktiiviseen monitavoiteoptimoin-
tiin. Menetelméé kutsutaan nimellda NIMBUS, ja se perustuu kohdefunktioiden luo-
kitteluun. Liséksi tyossa esitelladn skalaarifunktioita, joiden perusteella paatoksen-
tekija saa helpommin mieltymystensa mukaisen ratkaisun. Muista menetelmisté poi-
keten téssd hyodynnetdén skalaarifunktioita synkronoidusti. Tamé tarkoittaa sité,
ettd paatoksentekija valitsee eri laskettujen skalaarifunktioiden arvojen valilta sopi-
vimmat. Pa&tos ei siis kuulu menetelméa kayttéaville vaan paatoksentekijalle. Pas-
toksentekijan osallistuessa hédn saa paremman kuvan ratkaisun mahdollisuuksista
jokaisella iteraatiolla.

Tyossa esitelladn myos synkroninen muunnos NIMBUS-menetelmésté ja uusi versio
WWW-NIMBUS, jonka toteutus on internetissi. WWW-NIMBUS on ohjelmisto-
jarjestelma, joka pystyy ratkaisemaan vaativia epélineaarisia ongelmia. Jarjestelméan
uusi versio on kayttajaystavillisempi ja pystyy kasittelemédn monipuolisesti moni-
tavoiteoptimointiongelmia. Lisdksi kidydaan lapi esimerkki menetelméan kiytosta ja
tehdaén siihen kaksi uutta iteraatiota.

Uusi NIMBUS-menetelma on siis tehokkaampi ja vastaa aikaisempaa paremmin paa-
toksentekijan tarpeisiin.

Asiasanat: Monitavoiteoptimointi; interaktiiviset menetelmét; NIMBUS; epélineaa-
rinen ohjelmointi.
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1 Johdanto

Optimointi on parhaan eli optimaalisen tuloksen etsimistd tarkasteltavalle ongel-
malle matemaattisia menetelmid hyodyntamaélla. Kohdefunktio on funktio, jota mi-
nimoidaan tai maksimoidaan ongelmasta riippuen. Optimoinnissa on tarkedd, etta
pysytaan annettujen rajoitteiden sallimassa alueessa. Rajoitteet siis rajoittavat koh-
defunktion arvoa, ja kohdefunktiolta voidaan liséksi vaatia tiettyjd vahimmaisarvoja
rajoitteiden avulla.

Tassé tutkielmassa késitelladn monitavoiteoptimointia, jossa huomioidaan erityi-
sesti interaktiivisuus eli paatoksentekijan mieltymykset optimaalista ratkaisua etsit-
taessd. Kaytannossa paatoksentekijalle annetaan siis Pareto-optimaalisten pisteiden
joukko, joiden avulla paatos tehddéan. Tavoitteiden ristiriitaisuuden takia joudutaan
tyytymadn kompromisseihin eli Pareto-optimaalisiin pisteisiin, jotka toteuttavat jo-
kaisen tavoitteen mahdollisimman hyvin. Kohdefunktiossa sallittu piste on Pareto-
optimaalinen, mikali ei ole yhtdan sallittua pistetté, joka on ainakin yhta hyvi kaik-
kien kriteerien suhteen ja aidosti parempi yhden kriteerin suhteen [I].

Interaktiivisessa toimintatavassa paatoksentekija oppii tavoitteiden valisista ris-
tiriidoista ja pystyy suhtautumaan realistisesti niiden toteuttamismahdollisuuksiin.
Haasteena on kuitenkin sama asia eli se, ettd paatoksentekijan taytyy tuntea kay-
tettavissa olevat menetelmét sekd niiden toimintatavat ja mahdollisuudet. Lisdksi
parasta tapaa maarittaa ratkaisua ei ole, jos paatoksentekija ei osallistu prosessiin.
Paatoksentekijan osallistuminen prosessiin on siis valttamatonta.

Tyossa esitellaan interaktiivinen menetelmé, joka perustuu luokitteluun ja kiin-
topisteisiin. Lisdksi skalaarifunktiot perustuvat samoihin paatoksentekijalta saatui-
hin alkutietoihin. Menetelmén avulla halutaan useita Pareto-optimaalisia ratkaisuja,
joten kiytetdan myos useita skalaarifunktioita. Menetelmén avulla pyritdan muodos-
tamaan Pareto-optimaalisten ratkaisujen joukkoja, joista paatoksentekija voi valita
omien mieltymystensd mukaisesti parhaan.

Luvussa 2 perehdytdédn menetelmén teoriaan. Sen jélkeen esitelldén skalaari-
funktiota ja niiden hyodyntamistd optimointiongelmissa. Uusi skalaarifunktio, joka
esitellddn luvussa 3, on laskennallisesti tehokkaampi. Luvussa 4 esitellaan NIMBUS-
menetelmé ja sen synkronoitu algoritmi. NIMBUS-menetelmé pystyy arvioimaan ja
ratkaisemaan ongelmia joustavammin kuin muut menetelmét. Menetelman nimi tu-
lee sanoista Nondifferentiable Interactive Multiobjective BUndle-based optimization
System, ja se perustuu kohdefunktioiden luokitteluun [2].

Luvussa 4 perehdytain myos WWW-NIMBUS-menetelméén, jonka idea perus-
tuu keskitettyyn laskentaan ja hajautettuun kayttoliittyméan. Erillistd sovellusta
ei siis tarvita, ja uusin versio on aina kiytettédvissa verkkosivuilla. Tamé ohjelmis-
to sisaltdd neljé erilaista skalarisointifunktiota, jotka perustuvat péatoksentekijéan
kerran ilmaisemiin luokittelutietoihin. Luvussa 5 esitetdan numeerinen esimerkki ja
tehdaén siihen uusi iteraatio.



2 Menetelmat

Léhteiden [2, B] mukaan monitavoiteoptimointiongelmat voidaan maééritelld muo-
dossa

min{fl (z) J2 (33),,fk (33)}, (1)

jossa x € S. Samalla, jos arvo k£ on suurempi kuin 2, on ristiriitaisia kohdefunktioita
fi : R® — R, joita halutaan minimoida samanaikaisesti.

Paitosvektorit o = (21, 2o, ..., x,)T kuuluvat epityhjiin joukkoon, jonka sallit-
tu alue on S C R"™. Nama vektorit sisaltaviat myos kohdefunktioiden arvot

fa) = (fi(2), fol@), .., fu(2))"

ja ndmé yhdessd muodostavat sallitun alueen kuvan. Paatosvektoreita 2’ € S kutsu-
taan Pareto-optimaalisiksi [4], jos ei esiinny toista padtosvektoria x € S siten, etté
filz) < fi(2') kaikilla ¢ = {1,...,k} ja f;(z) < f;(«') vahintéaén yhdelle indeksille
j. Lisdksi kohdevektori on Pareto-optimaalinen, jos vastaava paatosvektori on myos
Pareto-optimaalinen.

Y1la maériteltyjen ehtojen perusteella tiedetdén, ettd Pareto-optimaalinen rat-
kaisu on olemassa. Sallittujen Pareto-optimaalisten ratkaisujen joukko kertoo, jos
halutut tavoitteet ovat sallitun alueen ulkopuolella. Pareto-optimaalisen joukon ala-
rajat ovat ihanteellisessa kohdevektorissa 2* € R¥. Sen komponentit 2 saavutetaan
minimoimalla kohdefunktiot sallitulla alueella. Tastd voidaan muodostaa viela tar-
kempi versio, joka on utopistinen kohdevektori z**. Asetetaan z* = 2z — ¢ siten,
ettd i = 1,..., k ja € > 0 on mahdollisimman pieni.

Pareto-optimaalisen joukon ylarajat merkitdan z"%¢, ja niitd on usein hankala
saavuttaa erityisesti epélineaarisissa tapauksissa. Jatkossa oletetaan, ettda on saata-
villa globaalit arviot Pareto-optimaalisten ratkaisujen vaihteluvéleisté.

Pareto-optimaalisia ratkaisuja ei siis matemaattisesti voida asettaa taydellisesti
paremmuusjarjestykseen, ja tdmén takia padtoksentekijan rooli on merkittava sopi-
vaa ratkaisua etsittdessa. Paatoksentekijan vastuulle jaa siis valita, mikéa tai mitka
ratkaisuista palvelevat hénen tarkoituksiaan parhaiten.

nad

3 Skalaarifunktiot ja niiden kaytto

Tassa luvussa esitelldan luokittelu- ja kiintopistepohjaisia skalarisointifunktioita.
Néamaé reaaliarvoiset funktiot muodostetaan kohdefunktioiden avulla, missé otetaan
huomioon paétoksentekijan antamat tiedot. Naiden avulla saadaan Pareto-optimaaliset
ratkaisut alkuperéiseen ongelmaan. Skalaarifunktio tarkoittaa kuvausta R" — R,
jossa skalaarifunktion derivaatta on vektorifunktio ja sita kutsutaan gradientiksi [5].

3.1 Skalarisoidut funktiot

Luokittelussa paatoksentekija ohjaa ratkaisun 16ytymistd Pareto-optimaalisten rat-
kaisujen joukosta. Interaktiivisen prosessin aikana péaatoksentekija voi vaikuttaa rat-
kaisun muodostumiseen jatkuvasti, mikd helpottaa sopivan ratkaisun 16ytymista.
Kohdefunktion arvot lasketaan nykyisen Pareto-optimaalisen péatosvektorin x¢ € S



avulla ja esitetdan paiatoksentekijalle. Tamaéan jalkeen paatoksentekija voi ilmaista
millaisia muutoksia han haluaa, luokittelemalla kohdefunktiot eri luokkiin. Esitel-
144n seuraavaksi lahteessa [2] esitellyt viisi luokkaa, joita myos NIMBUS-menetelméssé
kiytetadn:

e /<, joiden arvoja pyritain parantamaan nykyisesta,

e /=, joiden arvoja pyritdin parantamaan haluttuun tavoitetasoon asti Z; <

fi(xc)v
e /= joiden arvot ovat hyviksyttyja nykyisessa ratkaisussa,
e /=, joiden arvot voivat heikentyi johonkin ylirajaan asti g; > f; (2¢) ja

e [° jonka arvot saavat viliaikaisesti muuttua vapaasti.

Tavoitetasot ja ylarajat luokitteluun saadaan paatoksentekijalta. Kiintopistemene-
telméssi pastoksentekija masrittas kiintopisteet Z € RF, ja ne koostuvat halutuista
tavoitetasoista z; jokaiselle funktiolle. Tamén kiintopisteen ei tarvitse riippua ny-
kyisesté ratkaisusta, vaan se osoittaa, millaista kohdefunktion arvoa paatoksentekija
SUOSii.

Yleensa ideaali kohdevektori lasketaan ja naytetdan paatoksentekijille ennen luo-
kittelua tai kiintopisteiden valintaa. Lasketun kohdevektorin avulla paitoksenteki-
jéalla on realistisempi késitys ongelman mahdollisuuksista ja rajoituksista. Voidaan
siis olettaa, etta paidtoksentekija valitsee vain sallittuja arvoja, joissa z; > z ja
i=1,...,k.

Kiintopisteet voidaan luokitella annettujen tietojen perusteella, jos Pareto-optimaalinen
joukko tiedetdén. Téassa tapauksessa asetetaan

= *

Zi = 2F ,jossai € I,

Z = 2 , jossai € I=,
Zi = fi(x°) , jossa i€ I,

Z; =€, jossai € I~ ja

nad
7 )

Zi =2 jossa i € I°.

Péaatoksentekijan kannalta luotettava ja ymmérrettava tapa keratd mieltymystie-
toja on tirked osa interaktiivista menetelméaé. Painokertoimien kiytto taas on esi-
merkki epédsuorasta ja epavarmasta tavasta ohjata ratkaisuprosessia. Kayttamalla
painokertoimia ei voida ennustaa, miten tulos muuttuu, eikd painotetulla summalla
ole ymmarrettavaa merkitysta.

Toisaalta pyytamalld luokittelutietoja ja kiintopisteitd padtoksentekijéalta saa-
daan suoraviivaisesti ensisijaisen téarkeita tietoja. Paatoksentekija kasittelee halut-
tuja kohdefunktioita ja néin ollen tiedonkésittely on konkreettista ja selkeésti ym-
marrettavissa. Padtoksentekijan ei tarvitse hallita monimutkaisia késitteita, ja luo-
kittelun avulla on helppo verrata kohdefunktion arvojen muutoksia.

Seuraavassa luvussa esiteltdvd NIMBUS-menetelmé perustuu luokitteluun, jos-

sa paatoksentekijé luokittelee jokaisen iteraation jalkeen kohdefunktiot korkeintaan



viiteen ylld médriteltyyn luokkaan I<, IS, I=,I= ja I°. Toimimalla niin pyritédin
loytamaan paatoksentekijalle mieluisin Pareto-optimaalinen ratkaisu mahdollisim-
man vihilld iteraatiokerroilla. Luokittelu on siis mahdollista vain jos vahintdan yhta
kohdefunktion arvoa halutaan vield parantaa nykyisesté tasosta, jolloin I<U IS # ()
ja IZUT° # 0.

NIMBUS-menetelméssé aliongelman muodostaminen perustuu luokitteluun seké
samojen ylarajojen ja tavoitetasojen pitdmiseen. Uudenlainen aliongelman muotoi-
lu takaa Pareto-optimaaliset ratkaisut, ja se voidaan lihteen [2] mukaan muotoilla
seuraavasti:

min rlré(?;X Znad Z** ’Znad P +p Z nad (2)
jer< v

siten, ettid f; (v) < f; (2°) kaikilla i € ISUISUIT, f; () < ¢; kaikillai € IZ jax € S,

jossa niin sanottu painokerroin p > 0 on suhteellisen pieni. Painokertoimen ﬁ
J

kiyton on osoitettu auttavan ymmartadmaan péaatcksentekijan mleltymyk81a hyvin
ja se lisdd myos laskennan tehokkuutta.

3.2 Aliongelmat

Esitelldan seuraavaksi kolme aliongelmaa, joissa skalaarifunktiot perustuvat vertailu-
pisteisiin. Vertailukohdat voidaan muodostaa myos luokittelun avulla ilman paatok-
sentekijan osallistumista ratkaisuprosessiin. Lisédksi néita aliongelmia voidaan kéyt-
tdd NIMBUS-menetelméssa ja sen aliongelmissa.

Ensimmainen aliongelmissa kiytettava skalaarifunktio on nimeltdan STOM. Se
kiyttad komporomissimenetelméa

. )
=Lk | Z; — 2 Zi — 2

i g, [L2] 3 202 0

jossa tavoitetasojen z; taytyy olla aidosti korkeampia kuin vastaavat komponentit
utopistisessa vektorissa z*
Toinen aliongelmissa kiytettava skalaarifunktio on perusmuodossa

. i —Z
11 man |:fn£d 1 + pz nad **7 (4>

zZ

jossa x € S. Jos nimittdja asetetaan yhté suureksi kuin z; — 27*, saadaan tulokseksi

yht&lo.
Viimeinen aliongelmissa kéytettya skalaarifunktiota kutsutaan nimellda GUESS,

ja se on muotoa

k
, fi(z) — zpe fi (z)
min ?;?Z‘ [ el —, +p ; ned _ 3, (5)

jossa x € S.



Pareto-optimaalisuuden takaamiseksi kiytetdan painokerrointa, jota alkuperéai-
sessd muotoilussa ei ollut. Lisdksi skalaarifunktioon taytyy tehdd muutoksia, silla
vertailupisteet ovat peréisin luokittelusta, ja luokittelussa esiintyvalla nollalla jaka-
mista on véltettdva. Taméan takia korvataan nimittdja summalausekkeessa termilla
zrad — % kun 4 € I°. Talldin myds tavoitetasojen z; tiytyy olla aidosti pienempii
kuin kohdevektorm zredir komponentit. Aliongelma perustuu nadir-kohdevektoriin,
joka taytyy arvioida. Menetelmén toimivuus ei kuitenkaan ole riippuvainen arvioin-
nin oikeellisuudesta.

Merkittavin ero verrattaessa esiteltyjé aliongelmia esiintyy kohdan rajoitteis-
sa. Nailla rajoitteilla taataan kohdefunktioiden arvojen vaheneminen seké se, etta
madriteltyja ylarajoja ei ylitetd. Toisaalta muut aliongelmat kayttavit annettujen
tietoja ja vertailupisteitd enemman ehdotusten kaltaisesti ilman lisarajoituksia. Téa-
ma ero tiedon kisittelyssa johtuu siitd, ettd luokittelutiedot perustuvat nykyiseen
ratkaisuun, jossa vertailupisteet voidaan muodostaa itsendisesti nykyisestd ratkai-
susta. Liséksi esitellyt aliongelmat ovat Pareto-optimaalisia, silld painokerroin takaa

SEI1l.

Lause 1. Oletetaan, ettd kohdan ratkaisu on Pareto-optimaalinen mddritelmdan
perusteella.

Todistus. Olkoon x* € S ratkaisu kohtaan . Todistetaan tdmé vastaoletuksen
avulla. Oletetaan siis, ettd ratkaisu ei ole Pareto-optimaalinen. Téssa tapauksessa
on olemassa toinen z’' € S siten, ettd f;(2') < fi(x*) kaikilla ¢ = 1, .., k. Lisdksi
epayhtalo pétee ainakin yhdelle indeksille j. Tamaé tarkoittaa, ettd 2’ on mahdollinen
kohdassa . Nyt saadaan:

)
2! . Znad g

fil@!) = =5 f;() = 2
Iirel?; Znad oxx ) Znad — rk
jeI< ! ' J

[ﬁ( ) =2 fi2) - %
ja

Z nad <pz nad

Télloin x* ei voi olla kohdan ratkaisu. Paadytaan ristiriitaan, jolloin x* on
Pareto-optimaalinen. O

4 NIMBUS-algoritmi

Tassa luvussa perehdytdan NIMBUS-algoritmiin ja sen interaktiivisiin mahdolli-
suuksiin. Lisdksi esitellidn WWW-NIMBUS-menetelmé ja sen toimintaperiaate.

Synkronoitua NIMBUS-menetelm&é on kiytetty monimutkaisten ongelmien rat-
kaisemiseen kuten paperikoneiden ja paperinvalmistusprosessin suunnitteluun. Me-
netelmad hyddyntaneiden asiantuntijoiden mukaan nykyinen synkronoitu versio on
monipuolisempi kuin aiemmat versiot. He ovat saaneet paremman késityksen siité,
miten ongelma voidaan ratkaista antamatta liikaa mieltymystietoja.



Liséksi lahteen [6] mukaan NIMBUS-menetelméé voidaan hyodyntad myos jéte-
vedenpuhdistamoissa, silla jatevedenkésittelyongelma on laskennallisesti kallis. Yri-
tykselle aiheutuvia kustannukset pyritdan siis minimoimaan. Esimerkkina kiytetaan
yritystd Poyry Finland Oy. Téssé kuitenkin lisdtadin NIMBUS-menetelméan PAINT-
menetelmé, jonka avulla iteraatioita voidaan tehd&d entistd nopeammin. PAINT-
menetelmé interpoloi Pareto-optimaalisten ratkaisujen ja annetun joukon vililla.
Taman jalkeen menetelma muodostaa korvaavan ja laskennallisesti edullisen sekalu-
kuratkaisun alkuperdiselle ongelmalle.

4.1 Synkronoitu NIMBUS-algoritmi

Paatoksentekija saattaa haluta ratkaisuja Pareto-optimaalisten ratkaisujen valilté.
Tassé tapauksessa otetaan yhté pitkit askelmat padtosavaruudessa ja niitéa vastaavat
kohdevektorit annetaan kiintopisteiksi kohtaan . Téamén avulla saadaan Pareto-
optimaaliset ratkaisut.

Mahdollisten aliongelmien ja keskiarvoisten ratkaisujen takia ratkaisujen luku-
médra saattaa olla suuri. Esitellddn seuraavaksi keinoja, joilla padtoksentekija voi
valttad suuria ratkaisuméaria tietokannassa.

Muodostetaan perusaskeleet synkronoidulle NIMBUS-algoritmille. Merkitaan tal-
lennettujen ratkaisujen joukkoa kirjaimella A ja asetetaan se alussa tyhjiksi A = ().
Ratkaisuprosessin aloituskohta voi tulla padtoksentekijaltéa tai se voi olla luonnolli-
nen kompromissi kahden tavoitteen vélilla.

1. Maérita Pareto-optimaalinen aloituspiste.

2. Pyyda paatoksentekijaa luokittelemaan kohdefunktiot nykyisesséd ratkaisussa
ja tarkentamaan mahdolliset tavoitetasot seké ylarajat.

3. Pyyda paatoksentekijaa valitsemaan ratkaisujen maksimiméara ja ratkaise niin
monta aliongelmaa.

4. Esitd uudet ratkaisut pa#atoksentekijélle.
5. Lisda yksi tai useampi ratkaisu joukkoon A, jos paatoksentekijé hyvéiksyy ne.

6. Siirry kohtaan 8, jos paatoksentekiji ei halua keskiarvoratkaisuja kahden rat-
kaisun véaliltd. Mikéli haluaa, pyyda padtoksentekijaa valitsemaan kaksi rat-
kaisua, joko uusista ratkaisuista tai joukosta A.

7. Luo haluttu maara keskiarvoratkaisuja ja vertaa niitd Pareto-optimaaliseen
joukkoon. Sen jélkeen siirry vaiheeseen 4.

8. Pyyda paatoksentekijaa valitsemaan paras vaihtoehdoista. Taéma saa olla joko
uusi ratkaisu ja/tai keskiarvoratkaisu tai ratkaisu, joka on joukossa A. Merkitse
sitd nykyisené ratkaisuna. Jos paatoksentekija haluaa jatkaa, siirry vaiheeseen
2. Muussa tapauksessa lopeta.

Algoritmi lopetetaan, jos paatoksentekija ei halua en#dd parantaa minkédén kohde-
funktion arvoa tai hén ei halua, ettd minkéin kohdefunktion arvo pienenee. Muuten



parhaan ratkaisun etsiminen jatkuu iteratiivisesti liikkumalla Pareto-optimaalisessa
joukossa.

Useampia aliongelmia hyddynnetédén synkronoidussa NIMBUS-algoritmissa kol-
mesta eri syysta. Ensimmaiseksi menetelmén kehittéjien ei tarvitse korjata yhté ska-
laarifunktiota, eikéd heidén tarvitse paattad, mika ratkaisuista on paras, vaan paatos
on paatoksentekijan. Toinen syy on se, ettd useamman ratkaisun avulla saadaan pa-
rempi kuva Pareto-optimaalisesta joukosta, joka on paatcksentekijan mieltymysten
mukainen.

Kolmas hyoty useamman aliongelman hyédyntédmisessé on se, ettd samaa miel-
tymystietoa voidaan hyddyntaé eri tavoilla. Esimerkiksi aliongelmassa noudate-
taan tarkasti annettua ylirajaa /=, kun taas muut aliongelmat voivat ylittéas rajat.
Jos uutta ratkaisua ei ole mahdollista luoda nykyisten rajoitusten takia, paatcksen-
tekijd saa mahdollisuuden muuttaa rajoitteita, jotta halutut parannukset voidaan
toteuttaa. Ratkaisuprosessia voidaan siis jatkaa palaamatta alkuun, kokeilla uutta
luokittelua ja relaksoida ylarajoja.

NIMBUS-algoritmin paras ominaisuus on monipuolisuus ja paatoksentekijalla on
useita mahdollisia strategioita ohjata ratkaisuprosessia. Jos padtoksentekijé ei halua
vertailla ratkaisuja, han voi kiyttda pelkiastaan luokittelua ja yhtéa aliongelmaa seka
paattad jokaisen iteraation kohdalla jatketaanko nykyiselld vai uudella ratkaisulla.
Vaihtoehtoisesti paatdksentekija voi valita mieluisen ratkaisun Pareto-optimaalisesta
joukosta tai kiayttad useita aliongelmia ja keskiarvoratkaisuja.

Algoritmin joustavuus tarkoittaa myos sitd, ettd paatoksentekijd voi muuttaa
strategiaansa iteraatioiden vélissd. Aikaisemmat valinnat eivat siis rajoita tulevia
valintoja. Synkroninen ldhestymistapa on sopiva sellaiselle paitoksentekijalle, joka
on valmis ndkemaéén erilaisia ratkaisuja lisadmatta uusia tavoitteita ja preferenssejé.

Ratkaisut eivit kuitenkaan valttamétta ole erilaiset, vaikka ratkaisuissa olisi kéy-
tetty eri aliongelmia tai keskiarvoratkaisuja. Téssé tapauksessa esitetdan vain ai-
emmin saaduista ratkaisuista eroavat ratkaisut. On myos mahdollista, ettd kaikki
aliongelmat johtavat samaan ratkaisuun. Téatd voidaan pitda osoituksena aliongel-
mien kestévyydestd, mikd on myos arvokasta tietoa.

Tutkimalla eri skalaarifunktioiden avulla saatuja ratkaisuja paatoksentekija voi
oppia ongelmasta ja verrata millaisia ratkaisuja saadaan, kun luokittelutietoja kéy-
tetddn vaihtelevalla tarkkuudella. Tamé nopeuttaa interaktiivista ratkaisuprosessia,
kun jokaisen iteraation aikana voidaan oppia mieltymyksista. Talloin iteraatioita
tarvitaan vihemman kuin muita menetelmia hyodyntéen.

4.2 WWW-NIMBUS

NIMBUS-algoritmin interaktiivisuus ei rajoita sen monipuolisuutta monitavoiteop-
timoinnissa. Ainoa rajoittava tekiji on perustana oleva yksitavoitteisen tehtévin
ratkaisumalli, jonka taytyy késitelld myos aliongelmat ja mahdolliset erityistapauk-
set.

WWW-NIMBUS perustuu keskitettyyn tietojenkasittelyyn ja hajautettuun kayt-
toliittymasan. Koska tdma toimii internetissa, se ei aseta vaatimuksia kayttojarjes-
telmélle tai kiytossé olevalle kdaantdjalle. WWW-NIMBUS luo html-sivuja, jotka
perustuvat kiayttdjan antamaan syotteeseen.

7



Epélineaaristen monitavoiteoptimointiongelmien ratkaisemiseen on tarvittu oh-
jelmistoa, ja sitd tarvetta vastaamaan suunniteltin WWW-NIMBUS. Kohdefunk-
tioita minimoidaan tai maksimoidaan, ja sallittu alue S saattaa siséltdé epélineaari-
sia seka lineaarisia epayhtéloita. Lisaksi yhtasuuruusrajoitukset seké ylé- ja alarajat
voivat olla lineaarisia tai epélineaarisia.

Optimointitehtéva voidaan ratkaista joko syottamalld tiedot verkkosivuilla tai
kiyttamalld aliohjelmaa. Aliohjelman kiytto mahdollistaa vaikeampien ongelmien
ratkaisemisen ilman analyyttisten funktioiden muodostamista. Ratkaisussa, jossa
kiyttaja luokittelee kohdefunktiot ensimméisen kerran, kiaytetddn seuraavaa alion-
gelmaa

_ Z?ad *k

Z; = Ti, jossa tavoitetasot ovat 1 = 1,..., k.

Tasté tuloksena saadaan neutraali kompromissi, joka on hyvé aloituspiste, kun paa-
toksentekijan mieltymyksisté ei ole vield saatavilla tietoa. Seuraavaksi luokitellaan
kohdefunktiot joko symbolisesti tai graafisesti tietokoneen hiiren avulla. Nakymén
palkkien avulla saa tietoa nykyisistd kohdefunktion arvoista sekd jokaisen kohde-
funktion Pareto-optimaalisen joukon.

Luokittelun jalkeen kiyttdja voi valita, kuinka monta ratkaisua hén haluaa ja
kuinka monta vastaavaa aliongelmaa muodostetaan luokittelua varten annetun in-
formaation perusteella. Uusimmassa WWW-NIMBUS versiossa lokaalit ja globaalit
ratkaisut ovat saatavilla, ja paatoksentekija voi jokaisen luokittelun jalkeen valita
mitd optimointialgoritmia kiytetdén. Lokaalia ratkaisua etsittéesséd voidaan kéyt-
tda proksimaattista bundle-menetelméd, jonka avulla voidaan ratkaista myos ei-
differentioituvia ongelmia ja joka olettaa ettd kohde- ja rajoitefunktiot ovat méaéarit-
telyjoukossaan Lipschitz-jatkuvia. Kayttamalla bundle-menetelméé tarvitaan myos
tietoja gradientista, mutta verkkosivuja kaytettdessa naité tietoja ei tarvita.

Kéyttéajéa voi valita geneettisen algoritmin globaaliksi ratkaisijaksi. Geneettinen
algoritmi pyrkii loytdméan optimaalisen ratkaisun todennakoisyydella 1, ja sen avul-
la voidaan saada hieman optimiratkaisua heikompia ratkaisuja lyhyemmilld ajoajoil-
la eli pienemmélla iteraatioiden toistoméaéralla [7].

Tassa tapauksessa ratkaisu saattaa sisaltdd kokonaislukumuuttujia. Geneettiset
algoritmit yleisessd muodossa eivit kykene ratkaisemaan lineaarisia ja epélineaarisia
rajoitteita tehokkaasti. Toistaiseksi tata ratkaisukykyé kuitenkin vaaditaan alioh-
jelmien toiminnan kannalta. Tamén takia WWW-NIMBUS sisaltaa kaksi erilaista
geneettistd algoritmia eri rajoitteidenkésittelymenetelmilld. Ensimméinen menetel-
mistd hyodyntdd mukautuvia sakkofunktioita ja toisessa kiytetdén parametrittomia
sakkoja. Kaikki optimointialgoritmit sisaltavit teknisid parametreja, ja kayttaja voi
tarvittaessa vaihtaa oletusarvoja.

Kayttajaa suositellaan usein valitsemaan nopeampi lokaali ratkaisutapa, jos héan
ei ole varma kayttaisiko lokaalia vai globaalia ratkaisijaa. Silloin téllin globaalilla
ratkaisijalla voidaan tarkistaa, onko epakonveksisuus aiheuttanut sen, ettd ratkaisu
on pysahtynyt lokaaliin optimiin. Geneettisistd algoritmeista kumpaakin voi kayt-
tad, mutta parametritonta menetelméad suositellaan, koska se ei sisdlla ylimasraisia
parametreja.

Jokaisen luokittelun jilkeen systeemi antaa halutun méirén ratkaisuja ja vaih-



toehtoisten ratkaisujen maéréd nousee, jos kiayttaja haluaa keskiarvoisia ratkaisuja.
Téamén takia eri ratkaisujen vertailu on tarkedd ja kayttdaja voi missa tahansa vai-
heessa tallentaa mielenkiintoisia ratkaisuja ratkaisutietokantaan. Uusien ja tallen-
nettujen ratkaisujen vertailua helpottaa visuaalinen ratkaisu. Kayttdja voi valita
muun muassa erilaisia pylviskaaviota sekd terdlehtikaavion. Visuaalisessa esitysta-
vassa voidaan kayttad sekd absoluuttisia ettd suhteellisia asteikkoja. Kayttaja voi
jattaa osan vaihtoehdoista pois ennen siirtymista seuraavaan vaiheeseen.

WWW-NIMBUS-jarjestelméssa kayttija voi tallentaa, ladata ja muokata ongel-
mia. Lisdksi joustava tietokanta mahdollistaa aina valittujen ratkaisujen tallentami-
sen. Tama lisad kayttajaystavallisyytta, silla edellisiin ratkaisuihin on helppo palata,
jos ne muodostuvatkin mielenkiintoisiksi. Kayttaja voi myos helposti graafisesti ha-
vainnollistaa joukon valittuja ratkaisuja ja luoda keskiarvoratkaisun minka tahansa
kahden eri ratkaisun vélille. Sovelluksen rakenteen vuoksi kaikki késitellyt ratkaisut
ovat Pareto-optimaalisia.

5 Numeerinen esimerkki

Tassa luvussa esitelladn NIMBUS-algoritmin avulla tehty esimerkki, joka on rat-
kaistu kayttamalla WWW-NIMBUS-jérjestelméad. Téssd esimerkisséd on kuusi koh-
defunktiota ja rajat kahdelle muuttujalle, kuten kuvasta [5| voidaan nahda. Ensim-
maistd kohdefunktiota maksimoidaan ja muita minimoidaan. Liséksi kaikki muut-
tujat ovat jatkuvia.

Kun ongelma on méaéritelty WWW-NIMBUS avulla, se muodostaa kuvassa [5| né-
kyvat tiedot. Namé tiedot sisdltavit Pareto-optimaalisen joukon ja arvioidut vaih-
teluvalit. WWW-NIMBUS-menetelmé antaa kaksi erilaista luokittelumahdollisuut-
ta. Ensimmaisessa luokittelussa symbolien avulla ndhdaén, etta toisen, viidennen ja
kuudennen kohdefunktion arvot laskivat sekd muiden kohdefunktioiden rajoitteita
l6ysennettiin.

Jarjestelmaa pyydettiin luomaan korkeintaan kaksi uutta ratkaisua ja luokittelu-
parametrin méadrittely nikyy kuvassa 3] Tavoitetason tulee olla nykyisen ja ideaalin
kohdearvon vilissd, ja nama arvot voidaan néhdé kuvassa |3 toiselle kohdefunktiol-
le. Vastaavasti nykyiset ja tavoitearvot muodostavat rajat funktioille, joiden arvot
saavat heiketa.

Kuvasta[d] voidaan ndhdé luokittelun lahtokohta seké sen perusteella saadut kaksi
uutta ratkaisua. Huomataan, ettd viidennen ja kuudennen kohdefunktion arvoa ei
voida pienentdd samanaikaisesti. Valitaan siis vaihtoehdot 2 ja 3. Luodaan niiden
avulla kaksi uutta keskiarvoratkaisua, jotka ovat

(4.6, 7.2, —4.3, 0.2, 1450.0, 1805.6)
ja
(4.5, 7.2, —4.3, 0.2, 1434.7, 1822.5).

Kyseiset ratkaisut ndhdéian myos kuvassa [f} Ensimméinen néisté eli vaihtoehto 2
kuvassa [o| valittiin lahtopisteeksi seuraavaa vaihetta varten.

Valinnan jilkeen asetetaan I< = {6}, IS = {2}, I= = {3,4,5} ja I° = {1} si-
ten, ettd zo = 4.0, e3 = —3.0, g4 = 1.0 ja g5 = 1600.0. Nama nékyvét kuvissa[0]ja [7]
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Input Problem

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

variable names x1. x2. x3, etc. must be used when defining the problem.

Objective functions to be optimized

name g eXpl'eSSiOﬂ I\_;rg;:ZST g;ﬁ:sr
[Max v |[f1 |: [x1=2 || ||
[Win ][ |- [octay2nan || | |
Win ~][13 REEZ | N
Min v |[f4 | [x1x2 || ||
Win v [f5 |- [50xTa+102" I | |
Min v]|f |: [30°(x1-5)4+100*(x2-3)4 i -

Use Standard functions available
Variables

) Use autofill

lower bound <= starting point  <=upper bound
‘x1 ‘:|1 |<=|1 ‘=:1=‘3
2 BE | <=1 <=3

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

Kuva 1: Ongelman kuvaus WWW-NIMBUS sivustolla.
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Hybrid solver used: Global 1 + Local (PB)

Classify Functions

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

Function Current solution Class: < <= = >= >
Max f1 5.437906 D @ C
Min £2 9.124742 O @ C
Min 13 -4.669013 O O
Min f4 -0.2192304 D O
Min 5 1582.05 ® O
Min f6 1788.815 @ O

Function Lowest Value Highest Value

Max f1 1.0 9.0
Min £2 2.0 18.0
Min f3 -6.0 -2.0
Min 4 -2.0 2.0
Min f5 60.0 4860.0
Min f6 480.0 9280.0

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

Maximum number of new solutions to be generated:

Kuva 2: Symbolinen luokittelu.

Enter Classification Parameters

Aspiration functions

Enter desired level(s)

Min £2 2.0 <= <=9.124742
Upper and lower bound functions

Enter boundary values
Max f1 1.0 <= <=5.437906
Min f3-4.669013 <=[-30  |<=-2.0
Min 4 -0.2192304 <= <=2.0

Kuva 3: Maaritelldan luokitteluparametrit.
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Hybrid solver used: Global 1 + Local (PEB)

Analyse Results

Select one alternative for continuation (classification), generate intermediate solutions between two selected alternatives,
compare the alternatives visually or stop.

) I Alternativel : f1 : 5.437906
£2:9.124742
3:-4.669013
4 :-0.2192304
£5:1582.05
f6: 1788.815

) Il Alternative2 : fl : 4.587083
£2:7.177962
f3:-4.289251
4:0.2221359
£5: 1465.477
f6: 1788.815

[ Alternative3: fl : 4.523969
£2:7.197285
f3:-4.259347
4:0.2148569
£5:1419.552
£6 : 1839.552

Number of new alternatives : ==15

Kuva 4: Tulokset ensimmaisen luokittelun jélkeen.
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Analyse Results

Select one alternative for continuation (classification), generate intermediate solutions between two selected
alternatives, compare the alternatives visually or stop.

() Il Alternativel : f1 : 4.587083
£2:7.177962
£3 :-4.289251
f4:0.2221359
£5 : 1465.477
f6 : 1788.815

() M Alternative2 : f1 : 4.565998
£2:7.184297
£3:-4.279283
£4:0.2197096
£5 : 1450.045
£6 - 1805.607

O M Alternative3 : f1 : 4.54496
£2:7.190739
£3 :-4.269315
£4:0.2172832
£5 : 1434.737
£6:1822.519

] Alternatived : f1 : 4.523969
£2:7.197285
£3 : -4.259347
£4:0.2148569
£5: 1419.552
£6 - 1839.552

Kuva 5: Luodut keskiarvoratkaisut.
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Toisin sanoen toisessa luokittelussa toisen ja kuudennen kohdefunktion arvoa pie-
nennetaédn ja ensimmaéisen kohdefunktion arvo saa muuttua vapaasti. Lisdksi muille

kohdefunktioille asetettiin ylaraja.

Function Current solution Class: < <= = >= >
Max £l 4.565998 O 000 @
Min 2 7.184297 O @® O O O
Min {3 -4.279283 O O 0O @ O
Min 4 0.2197096 OO0 @ O
Min f5 1450.045 Qo0 @D
Min {6 1805.607 @ O O O O

Function Lowest Value Highest Value
Max fl 1.0 9.0
Min 12 2.0 18.0
Min f3 -6.0 -2.0
Min 4 -2.0 2:0
Min f5 60.0 4860.0
Min f6 480.0 9280.0

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

Maximum number of new solutions to be generated: Four w

Kuva 6: Toisen luokittelun arvojen sallittu muutos.

Jarjestelméd pyydettiin ndiden avulla muodostamaan nelja uutta ratkaisua. Luo-
kittelun aloituspiste ja neljd uutta ratkaisua nékyvat kuvassa . Tama kuva auttaa
my0s hahmottamaan ratkaisun visuaalisesti. Saaduista ratkaisuista voidaan valita
miké vain tai vaihtoehtoisesti luokittelun aloituspiste.
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Aspiration functions

Enter desired level(s)

Min £2 2.0 <= <=7.184297
Upper and lower bound functions

Enter boundary values

Min f3 -4.279283 <= <=-2.0
Min f4 0.2197096 <= <=2.0
Min f5 1450.045 <= <=4860.0

Select operation
O Another problem @® Calculate a new solution (continue)

© Correct Highest or Lowest values ©O Show the whole problem

| Submit || Clear |

Kuva 7: Toisen luokittelun rajoitteet.
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PETAL DIAGRAM OF THE ALTERNATIVES

Alternative 1 Alternative 2 Alternative 3 Alternative 4 Alternative 5

TR

YALUE PATHS IN THE RELATIVE RANGE OF VALUES
Different alternatives have different colours

Alternative: 1 2 3 4 5
F1 :4.565998 4,789932 B8.997004 6.807204 6.502192
£2 :7.184297 7.184297 9.99401 8.385318 8.37093
f£3 :-4.279283 -4.383159 -5.999001 -5.218907 -5.100221
F£d4 :0.21970 0.22882 0.00099 0.09040 0.05901
£5 :1450.045 1600.0  4858.922 2915.513 2617.729
f6 :1805.606 1652.745 450.0 911.3129 1034.856

el LB BB

= 1 Current classification

Kuva 8: Vaihtoehtojen visualisointi.

16



5.1 Uudet iteraatiot

Tehdédan kaksi uutta iteraatiota kiyttamalld samaa aloituspistetta toisella iteraatio-
kierroksella. Valitaan siis aloituspisteeksi

(4.6, 7.2,

—4.3, 0.2, 1450.0, 1805.6).

Ensimmaéisessi valitaan, ettd [~ = {12}, IS = {3,4}, I= = {5,6} . Témé nikyy
kuvassa [} Annetaan lisiksi rajat, joiden vélilla funktioiden arvot saavat vaihdella.
Néama rajoitteet ndkyvat kuvassa [10]

Function Current solution Class: < <= = >= >
Max {1 4.565998 O O @® O (
Min {2 7.184297 O 0 @

Min {3 -4.279283 O ® O O O
Min {4 0.2197096 O ® O OO
Min 15 1450.045 OO 0O @® O
Min f6 1805.607 O OO0 @® O

Function Lowest Value

Max f1
Min 12
Min {3
Min f4
Min 15
Min f6

1.0
2.0
-6.0
-2.0
60.0
480.0

Highest Value
9.0

18.0

-2.0

2.0

4860.0
9280.0

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

Maximum number of new solutions to be generated: |[Four w

Kuva 9: Ensimmaisen uuden iteraation arvojen sallittu vaihtelu.

Naiden valintojen kautta saadaan ratkaisu, joka nakyy kuvassa |11

Toisessa uudessa iteraatiossa valitaan myos luoduista keskiarvoratkaisuista vaih-
toehto 2, joka nékyy kuvassa bl Luodaan sen avulla uudet ratkaisut. Valitaan, etté
I° = {1,2,3,4,5,6}, jolloin kaikki arvot saavat kasvaa vapaasti. Téllaisen valinnan
avulla saadaan muodostettua vain yksi uusi ratkaisu, joten ratkaisut ovat

(4.6, 7.2,

—4.3, 0.2, 1450.0, 1805.6)
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Aspiration functions

Enter desired level(s)
Min f3 -6.0 <= <=-4.669013
Min 4 -2.0 <= <=-0.2192304

Upper and lower bound functions

Enter boundary values
Min f5 1582.05 <= <=4860.0
Min f6 1788.815 <= <=9280.0

Select operation
O Another problem O Save the current problem
O Remove a saved problem @® Calculate a new solution (continue)

O Correct Highest or Lowest values O Show the whole problem

Submit || Clear |

Kuva 10: Ensimmaisen uuden iteraation rajoitteet.

ja
(9.0, 10.0, —6.0, 0.0, 4860.0, 480.0).
Esitetdan sama vield kuvien avulla.

Vertaillaan seuraavaksi eri rajoitteilla saatuja uusia ratkaisuja. Valitaan ensim-
maéiseksi tarkasteltavaksi ratkaisuksi kuvan [T1] vaihtoehto 4, joka saa arvot

(1.0, 10.0, —2.0, 0.0, 60.0, 9280.0).
Verrataan téta ratkaisua kuvan [14] vaihtoehtoon 2, joka saa arvot
(9.0, 10.0, —6.0, 0.0, 4860.0, 480.0).

Toinen ja neljas kohdefunktio saavat samat arvot, mutta huomataan, ettd muut
saavat rajoitteiden sallimissa rajoissa téysin painvastaiset arvot. Alkuperaisessa teh-
tavasséd pyritdan maksimoimaan ensimmaistéd kohdefunktiota ja minimoimaan kaik-
kia muita. Paatoksentekijan vastuulla on valita, kumpi ratkaisuista on hénelle mie-
luisempi. Tama kuitenkin osoittaa, kuinka erilaisia ratkaisuja menetelman avulla
voidaan saada.
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PETAL DIAGRAM OF THE ALTERNATIVES

Alternative 1 Alternative 2 Alternative 3 Alternative 4 ==

Vvl

VALUE PATHS IN THE RELATIVE RANGE OF VALUES
Different alternatives have different colours

o " T B ABS L o PL R <. TP J—
mIN [ PRy X e W P

Alternative: i 2 3 4
Fl :5.437906 5.3952%59 5.192266 1.0
£2 :9.124742 11.2772 10.7399 10.0
£3 -4.669013 -4.69763 -4.396133 -Z2.0
Fd4 :=0.21923 =0.69762 -0.59513 0.0
F5 :1582.05 1329.577 1254.263 60.0
F6 :1788.815 2430.835 2432.66 Q9280 .0

co: Gy W @D

== : Current classification

92800

LLl

Kuva 11: Ensimmaisen uuden iteraation ratkaisu.
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Function Current solution Class: < <= = >= =
Max {1 4.565998 O O 00 @
Min 2 7.184297 O 0O 00 @
Min 13 -4.279283 O O 0O 0 @®
Min 4 0.2197096 ©C 000 @
Min 5 1450.045 O 0O 00 @
Min f6 1805.607 O 0O 00 @

Kuva 12: Toisen uuden iteraation edellistd vapaammat rajoitteet.

Hybrid solver used: Global 1 + Local (PB)
Warning: Notice that only 1 new alternatives could be generated.

Analyse Results

Select one alternative for continuation (classification), generate intermediate solutions between two selected alternatives, compare the alternatives visually or stop.

O M Alternativel : f1 : 4.565998
2:7.184297
3:-4.279283
f4:0.2197096
£5 : 1450.045
16 : 1805.607
) M Alternative2 : f1 : 9.0
£2:10.0
f3:-6.0
4:0.0
£5 : 4860.0
f6 : 480.0

Kuva 13: Toisen uuden iteraation ratkaisut.
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VALUE PATHS IN THE RELATIVE RANGE OF VALUES
Different alternatives have different colours

s A 0o BP0 ... Bl
nin | 1.0 _SEm2.0. ... T

Visualizations

Alternative: 1 2
F1:4.565998 9.0 PETAL DIAGRAM OF THE ALTERNATIVES

£2 :7.184297 10.0
Alternative 1 Alternative 2 -

£3 1-4.279283 -6.0
£4 :0.21970 0.0 ' = ' %
£5 :1450.045 4860.0
£6 :1805.606 480.0 d=re
Colour: . -='F5¥
- : Current classification .=‘°5¥

Kuva 14: Toisen uuden iteraation ratkaisun visualisointi.
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6 Yhteenveto

NIMBUS-menetelmé [8] on aikaisemmin kiytossé olleita menetelmid monipuolisem-
pi. Menetelméssa tavoitetasot ja ratkaisujen luokittelu nopeuttaa paatoksentekijan
mieltymysten mukaisen ratkaisun 16ytymista. Menetelméad kiyttamalla ratkaisu saa-
daan usein siis myo0s pienemmilld iteraatiokerroilla. Lisdksi menetelméan avulla pys-
tytddn arvioimaan ja ratkaisemaan ongelmia joustavammin kuin muilla menetelmil-
14.

Interaktiivisuus paatoksentekijin kanssa on myos merkittdva osa menetelméaa,
sillé ratkaisuprosessin aikana padtoksentekijé voi vaikuttaa ratkaisun suuntaan. Li-
siaksi strategiaa voidaan muuttaa missd tahansa vaiheessa, joka lisaa kayttajays-
tavallisyyttd. Strategian muuttaminen ei kuitenkaan vie ratkaisuprosessia alkuun,
mikd nopeuttaa myo6s lopullisen ratkaisun saamista.

Péaatoksentekijalle kiyttajaystavallisyytta lisdd myos mahdollisuus tallentaa tu-
loksia ja palata niihin, jos tulokset muodostuvat kiinnostaviksi. Laskettu kohde-
vektori antaa myos realistisemman késityksen ongelman ratkaisumahdollisuuksista.
Menetelméan avulla saadaan siis parempi késitys ongelman mahdollisista ratkaisuis-
ta antamatta liikaa tietoa menetelméad kayttévalle. Liséksi graafiset ratkaisut ovat
selkeité ja niistd on helppo tulkita ratkaisu.

Monitavoiteoptimoinnissa kéytetyilld skalaarifunktioilla ja aliongelmien valinnal-
la on todella tiarked rooli. Menetelmé on akateemisessa kiytossé ja tosielamén on-
gelmissa todettu hyvéksi ja vastaanotto on ollut positiivinen.
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