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Sanasto

ahne haku — greedy search

aikatauluttaja — scheduler

ei-perdttidinen neljin kaaren vaihto — non-sequential four edge exchange
epistaasi — epistasis

esitysmuoto — representation

etsinté, diversifikaatio — exploration, diversification
evoluutioalgoritmi — evolutionary algorithm (EA)
evoluutiolaskenta — evolutionary computation (EC)
evoluutio-ohjelmointi — evolutionary programming (EP)
evoluutiostrategiat — evolutionary strategies (ES)
fenotyyppiavaruus, ratkaisuavaruus — phenotype space, solution space
geneettinen algoritmi — genetic algorithm (GA)

geneettinen ohjelmointi — genetic programming (GP)
generointifunktio — generating function

genotyyppiavaruus — genotype space

graafi — graph

heuristiikka — heuristics

hienosdatoaikatauluttaja — fine-grain scheduler

hy6odyntdminen, tehostaminen — exploitation, intensification
iteroitu paikallishaku — iterated local search (ILS)

itsesopeutuva meemi — self-adaptive meme

jyrkimmén laskun menetelmé — steepest descent method
kaarenvaihto — edge exchange

kaari — edge

karkeasdatoaikatauluttaja — coarse-grain scheduler
kartoitusfunktio — mapping function

kauppamatkustajan ongelma — traveling salesman problem (TSP)
kaupunki, solmu — city, node, vertex

kelpoisuus — fitness

kelpoisuusfunktio, testifunktio, objektifunktio — fitness function, evaluation function,
objective function

kelpoisuusmaasto — fitness landscape



kelpoisuuteen perustuva valinta — fitness-proportionate selection
kombinatorinen optimointiongelma — combinatorial optimization problem (COP)
kromosomi, genotyyppi — chromosome, genotype

ldhimmaén naapurin menetelma — nearest neighbour method
meemi — meme

memeettinen algoritmi — memetic algorithm (MA)
meta-aikatauluttaja — metascheduler

metaheuristiikka — metaheuristic

mutaatio — mutation

muuttuja, lokus, geeni — variable, locus, gene

naapurusto — neighbourhood

NFL-teoreema — No Free Lunch theorem

NP-kova, NP-vaikea — Non-deterministic Polynomial time hard, NP-hard
NP-tdydellinen — NP-complete

ohjattu paikallishaku — guided local search (GLS)

paikallinen haku, paikallishaku — local search (LS)
paremmuusjarjestykseen perustuva valinta — rank-based selection
parinvalinta — parent selection, mating selection

populaatio — population

paivitysfunktio — updating function

risteytys, rekombinaatio — crossover, recombination
selviytymisvalinta — survival selection

simuloitu jadhdytys — simulated annealing (SA)

sopeutuva meemi — adaptive meme

tabuhaku — tabu search (TS)

turnajaisvalinta — tournament selection

vakaan tilan valinta — steady state selection

vetovoima-alue — basin of attraction

vksilo, fenotyyppi, ratkaisu(ehdokas) — individual, phenotype, solution (candidate)
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1 Johdanto

Jokapaiviisessa eldméssa kohdataan usein tilanteita, joissa joudutaan tekemain valin-
toja kahden tai useamman laadultaan erilaisen vaihtoehdon vélilla. Automatkaa suun-
niteltaessa yleensi pyritddn valitsemaan vélimatkaltaan lyhin reitti. Ostosta tehtéessa
on usein jarkevintid ostaa tuote, joka on hinta-laatusuhteeltaan paras. Namé& esimer-
kit ovat tyypillisid arkipdivin optimointiongelmia. Niitd esiintyy kaikkialla, joten opti-
moinnilla on suuri merkitys jokapaiviisessa elamassa.

Useat optimointiongelmat ovat sellaisia, ettd niitd voidaan tutkia matemaattisesti.
Muodostettu matemaattinen malli voidaan antaa tietokoneen ratkaistavaksi. Valitet-
tavasti yllattavian monet ongelmat ovat laskennallisesti erittdin vaikeita; niitad ei voida
ratkaista kdiyttdmalld "raakaa voimaa” eli tutkimalla kaikkia mahdollisia ratkaisuja. Sen
sijaan on kiytettavi menetelmid, jotka pyrkivéit jollakin keinoin 16ytdméaan optimaali-
sen ratkaisun mahdollisimman vihalla vaivalla.

Osa optimointimenetelmisti on sellaisia, ettd ne kykenevéit 10ytdméain nopeasti rat-
kaisuja, mutta niiden 16ytamat ratkaisut eivit useinkaan ole optimaalisia. Luonnollista
evoluutiota mukailevat menetelmét ovat parempia hyvien ratkaisualueiden loytamises-
sd, mutta ne kuluttavat paljon aikaa néilla alueilla ennen parhaan ratkaisun loytamista.

Memeettiset algoritmit ovat uudenlainen menetelmé, joka pyrkii yhdistimésn néi-
den kahden lahestymistavan hyvit ominaisuudet. Hyodyntamalla evoluutiota ne kyke-
nevat loytaméaan kiinnostavia alueita, ja paikallisten menetelmien avulla ne pystyvét
siirtymadn nopeasti optimaaliseen ratkaisuun.

Tama tutkielma késittelee memeettisid algoritmeja. Tutkittavaksi ongelmaksi on
valittu kauppamatkustajan ongelma, joka on eris tarkeimmistd ja kuuluisimmista op-
timointiongelmista. Siiné pyritdan 16ytadmaan lyhin reitti annettujen kaupunkien valilla
siten, ettd jokaisessa kaupungissa kiydaan kerran. Tutkielma painottuu télle ongelmalle

suunniteltuihin algoritmeihin.

1.1 Tutkielman rakenne

Tutkielma jakaantuu pédpiirteittdin kolmeen osaan. Luvussa B esitelliin optimoin-
nin peruskasitteitd, kombinatoriset optimointiongelmat, sekd erityisesti tutkielman esi-
merkkitapauksena kiytetty kauppamatkustajan ongelma. Luvuissa B ja B kisitellddn

memeettisten algoritmien kannalta olennaisia metaheuristiikkoja ja niihin liittyvid ké-



sitteitd. Luvussa Bl esitelladn evoluutioalgoritmien eri suuntaukset seki niissa kidytetyt
operaattorit esimerkein. Luvussa H] kiydédan lapi yleisesti kiytettyjd paikallishakualgo-
ritmeja ja niitd ohjaavia menetelmié.

Toinen osa kisittelee evoluutio- ja paikallishakualgoritmien hybridisointia, sekd var-
sinaisia memeettisid algoritmeja. Luvun Bl alussa kerrotaan evoluutioalgoritmien ja pai-
kallisten hakualgoritmien hybridisoinnista koituvista hyddyisti. Seuraavaksi tutustu-
taan memeettisten algoritmien toimintaperiaatteeseen, niiden historiaan ja sovellus-
kohteisiin. Memeettisten algoritmien formaalin muodon avulla esitelldsin, kuinka moni-
puolisesti paikallishakumenetelmii voidaan yhdistella evoluutioprosessiin. Lopuksi lue-
tellaan seikkoja, joita taytyy ottaa huomioon algoritmeja suunniteltaessa. Luvussa
esitellddn joitakin kauppamatkustajan ongelmalle suunniteltuja memeettisia algorit-
meja.

Tutkielman viimeisessd osassa, luvussa [ keskitytddn tapaustutkimukseen, jossa
tutkitaan tyypillisen memeettisen algoritmin tehokkuutta verrattuna perinteisiin me-

netelmiin.



2 Johdattelua heuristiseen optimointiin

Seuraavassa esitelldédn tutkielmassa kiytetyt optimoinnin peruskésitteet ja perustellaan
heurististen menetelmien tarve. Kombinatoristen optimointiongelmien késite selitetdén
lyhyesti. Lopuksi tutustutaan tutkielman esimerkkitapauksena kiytettyyn kauppamat-

kustajan ongelmaan.

2.1 Optimoinnin peruskisitteita

Optimointi on prosessi, jossa etsitddn parasta ratkaisua annetuissa olosuhteissa [34].
Useat ratkaistavat ongelmat ovat niin vaikeita, ettei parasta ratkaisua voida 16ytaa,
jolloin joudutaan tyytyméadn heikompaan ratkaisuun. Lisdksi ratkaisun "paremmuus”
voi myo0s riippua arvioijasta, eikd aina ole selvié, miten ratkaisun paremmuutta voidaan
arvioida.

Jotta optimointitehtdvi voidaan ratkaista matemaattisin menetelmin, siita on kyet-
tdvd muodostamaan matemaattinen malli. Tyypillisesti kyseessid on minimointitehtava,

joka voidaan esittdd muodossa

minimoi  f(x)
rajoittein g¢;(x) < 0 kaikillaz =1,...,m,
hi(x) = 0 kaikillai =1, ..., .

Optimoitavaa funktiota f kutsutaan objektifunktioksi. Evoluutioalgoritmien tapaukses-
sa sitd kutsutaan yleensa kelpoisuusfunktioksi. f voi olla yhden tai useamman muuttu-
jan funktio. Jos kyseessd on maksimointitehtévi, on yhtdpitdvad minimoida funktiota
—f. Rajoitefunktiot g;(x) ja h;(x) méérittelevit tehtdvin sallitun alueen S. Vektorin
x € R komponentit x = (21, 29, ..., 7,)T ovat tehtévin muuttujia. Piste x* on sallittu,
mikali se kuuluu S:4an.

Minimointitehtavin tapauksessa optimipisteet sijaitsevat objektifunktion minimeis-
sd. Objektifunktion globaali minimi on optimointitehtivin paras mahdollinen ratkaisu

eli globaali optimi. Piste x* on globaali minimi, jos
f(x") < f(x) kaikillax € S.
Piste x* on puolestaan paikallinen (lokaali) optimi, mikéli

f(x*) < f(x) kaikilla x € S, joilla ||x — x*|| < 0,0 > 0.



Kuvassa BTl on esimerkki erddstid objektifunktiosta. Useat optimointimenetelmét
kykenevit siirtyméén vain "alamékeen” kohti ldhinté paikallista minimipistetti. Aluet-
ta, jonka pisteista siirrytdin samaan minimiin, kutsutaan vetovoima-alueeksi (basin of

attraction).

f(x) y

| | | | | | |
T T T T T T T x

\/

lokaali lokaali lokaali globaali globaali lokaali lokaali lokaali
minimi maksimi minimi maksimi minimi maksimi minimi  maksimi

Kuva 2.1: Erés objektifunktio ja sen optimipisteet.

2.2 Kombinatoriset optimointiongelmat

Kombinatoriseksi optimointiongelmaksi (combinatorial optimization problem, COP)
voidaan luokitella ongelma, jonka ratkaisut sijaitsevat dérellisessd, mutta usein hyvin
suuressa, diskreetissd ratkaisuavaruudessa [24]. Ratkaisujen #érellisyydesté johtuen jo-
kaiselle COP-ongelmalle on aina olemassa algoritmi, joka kykenee 16ytdméan globaalin
optimipisteen [30].

Seuraavassa alaluvussa esiteltdvin kauppamatkustajan ongelman tapauksessa mah-
dollisten ratkaisujen lukuméérd on (n — 1)!/2 HE]: kymmenen kaupungin tapauksessa
erilaisia ratkaisuja 16ytyy 181 440, mikd on vield helposti tietokoneella laskettavissa. 100

0% eli mééri, jota on mahdoton

kaupungin tapauksessa ratkaisuja 16ytyy jo noin 4.7-1
tutkia tietokoneella. Huomattakoon, ettd sadan yksikon suuruista ongelmaa voidaan
pitdd vield varsin pienené.

Tallainen kiyttdytyminen on tyypillistdi COP-ongelmille. Ongelmakoon kasvaessa
mahdollisten ratkaisujen mééra kasvaa eksponentiaalisesti tai jopa sitdkin nopeammin.
Niin kiyttaytyvit ongelmat kuuluvat vaativausluokkaan NP (NP tulee termistd Non-

deterministic Polynomial time), ja niita kutsutaan NP-koviksi (NP-hard) ongelmiksi.
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Vaativuusluokkaan NP kuuluvia ongelmia ei ilmeisesti pystyta ratkaisemaan polynomi-
aalisessa ajassa deterministiselld Turingin koneellaEl. Ongelmat, jotka voidaan ratkaista
polynomisessa ajassa ongelmakoosta riippumatta, kuuluvat vastaavasti vaativuusluok-
kaan P (Polynomial time) ja ne ovat yleensé ratkaistavissa. Luokkaan NP kuuluvaa
ongelmaa kutsutaan NP-tdydelliseksi, jos kaikki luokan NP ongelmat voidaan palaut-
taa sithen polynomisilla muutoksilla. NP-tdydellinen ongelma voi kuulua P:hen vain
jos kaikki luokan NP ongelmat kuuluvat P:hen, eli P = NP. Téatd pidetdin kiytan-
non havaintojen perusteella erittiin epatodennikdisend, joskaan sité ei ole viela kyetty
todistamaan [38|. Laskennallisessa kompleksisuusteoriassa tdmé onkin térkein avoin
kysymys [24].

Tunnettuja NP-kovia COP-ongelmia ovat kauppamatkustajan ongelman lisiksi muun
muassa solmupeiteongelma, riippumaton joukko -ongelma, klikkiongelma, Hamiltonin
kehd -ongelma, ajoneuvojen reititysongelma, verkonviritysongelma, kvadraattinen si-
joitteluongelma, pakkausongelma, aikataulutusongelma seké proteiinien laskostuson-
gelma. COP-ongelmat eiviit suinkaan ole pelkistiéin teoreettisia, vaan niitd esiintyy

hyvin useissa ja monentyyppisissa kidytdnnon tilanteissa.

2.2.1 Kauppamatkustajan ongelma

kaupunki

Kuva 2.2: Verkko G ja erds ei-optimaalinen reitti.

Kauppamatkustajan ongelma (Traveling Salesman Problem, TSP) on eris tiarkeim-

misté ja tutkituimmista NP-kovista ongelmista [I9]. Ongelma on seuraavanlainen [42]:

! Turingin koneella tarkoitetaan automaattia, jolle annetaan sydtteeksi mielivaltaisen pitké tyonau-
ha, jota se pystyy lukemaan ja kirjoittamaan nauhapéin vilitykselld merkki kerrallaan. Miké tahansa

tietokoneen ratkaistavissa oleva ongelma voidaan ratkaista Turingin koneen avulla [38].



Olkoon annettu n kaupunkia ja niiden viliset etidisyydet. Tehtdvana on etsié lyhin reitti,
joka kulkee jokaisen kaupungin kautta tasan kerran palaten takaisin ldhtékaupunkiin.
Kyseessd on siten koko verkon kisittavin Hamiltonin kehin minimointi [30]. Kuvas-
sa on esitelty erds kaupunkien muodostama verkko ja eréds validi, mutta selvistikin
ei-optimaalinen reitti. Verkon solmua kutsutaan kaupungiks: ja kaksi kaupunkia yhdis-
tava jana on nimeltddn kaari.

Ensimméiinen maininta ongelmasta loytyy saksalaisesta vuodelta 1832 peréisin ole-
vasta kauppamatkustajan ohjekirjasta [42]. Ongelmaan ldheisesti liittyvid matemaat-
tisia ongelmia tutkittiin 1800-luvulla (Hamilton, Kirkman) [d]. Karl Mengel julkaisi
ensimmaisen matemaattisen tutkielman aiheesta vuonna 1928. Tietokoneiden ilmaan-
tuessa kyettiin ratkaisemaan aiempaa suurempia ongelmatapauksia. Laskentatehon ja
varsinkin uusien, paljon entistd tehokkaampien algoritmien ansiosta entistd suurempien
ongelmatapausten ratkaisu on ollut mahdollista. Ratkaisutehokkuuden dramaattinen
kehitys on selkedsti havaittavissa kuvassa Talla hetkelld suurin ratkaistu ongel-

matapaus on kooltaan 24 978 kaupunkia. Se laadittiin Ruotsin kylien ja kaupunkien

perusteella.
vuosi | kaupunkeja | nimi
1954 49 | dantzig4?2
1971 64 | 64 satunnaista pistetta
1975 67 | 67 satunnaista pistetta
1977 120 | gr120
1980 318 | 1in318
1987 532 | attb532
1987 666 | gré66
1987 2 392 | pr2392
1994 7397 | pla7397
1998 13 509 | usa13509
2001 15112 | d15112
2004 24 978 | sw24798

Kuva 2.3: Suurimmat ratkaistut kauppamatkustajan ongelman tapaukset eri vuosina.

Suuri osa kauppamatkustajan ongelmaan liittyvéstd tutkimuksesta on teoreettista,
silld ongelma tarjoaa kiyttokelpoisen alustan tutkittaessa yleisida kombinatoristen on-
gelmien ratkaisumenetelmii [4]. Ongelma on térked myos kiytannossé, silli se ilmenee
usein jokapdiviisessd eliméssd. Reitinsuunnittelun lisiksi ongelma kohdataan niinkin

erilaisissa tapauksissa kuin piirilevyjen porauksessa, rontgenkristallografiassa, lentoko-



neiden turbiinimoottorien huollossa, varastomyymélian tavaroiden noutojarjestyksessa,
tietokoneiden johdotuksessa, taulukkojen elementtien ryvistyksessé, arkeologisten koh-
teiden ikiijarjestyksen médrittamisessi, aikataulutuksessa ja robottien ohjauksessa [40].

Kauppamatkustajan ongelmasta on olemassa erilaisia muunnelmia. Y114 méaritel-
tyd tapausta kutsutaan toisinaan symmetriseksi kauppamatkustajan ongelmaksi (sym-
metric traveling salesman problem, STSP) erotukseksi epdsymmetrisestd kauppamat-
kustajan ongelmasta (asymmetric TSP, ATSP). STSP:n tapauksessa verkon G kaaret
ovat saman mittaisia riippumatta kumpaan suuntaan kaarta kuljetaan (eli dy, = dp,
jokaiselle a,b € ). Epdsymmetrisessi tapauksessa tamé ei pade.

Ongelma voidaan yleistdd myos graafeihin, joissa kaupungit eivit vilttdmaétta ole
suorassa yhteydessa toisiinsa. Télloin saatetaan joutua luopumaan vaatimuksesta, et-
td samassa kaupungissa voidaan kidyda vain kerran. TAmé vaatii monimutkaisempaa
reittien laskentaa, mutta kiytdnnossd nadma niin sanotut graafiset kauppamatkustajan
ongelmat (graphical TSPs) ovat yleisia. Yleistetyssd kauppamatkustajan ongelmassa
(generalized TSP) kaupungit on jaettu ryppaiksi, ja kauppamatkustajan tulee kiyda
jokaisessa ryppédssid ainakin yhdessd kaupungissa. Usean kauppamatkustajan ongel-
massa jokaiselle n kauppamatkustajalle muodostetaan alireitti siten, ettd jokaisessa
verkon kaupungissa kiy tasan yksi kauppamatkustaja. Pullonkaula-kauppamatkustajan
ongelmassa (bottleneck TSP) pyritddn 16ytdméaan reitti, jonka pisin kaari on mahdol-

lisimman lyhyt.

2.3 Heuristiset menetelmat

Kombinatoristen optimointiongelmien ratkaisemiseksi on kehitetty lukuisia erilaisia al-
goritmeja [2]. Menetelmii, jotka 16ytévit aina globaalin optimin rajoitetussa ajassa,
kutsutaan taydellisiksi (complete). Koska NP-ongelmille ei ole olemassa polynomises-
sa ajassa ratkeavia deterministisii menetelmi, eivit tdydelliset menetelmét ole usein-
kaan kovin kiyttokelpoisia. Sen sijaan NP-ongelmat voidaan ratkaista polynomiaalises-
sa ajassa epadeterministiselld menetelmalld, toisin sanoen arvaamalla ja tarkistamal-
la [38]. Siksi valtaosa néille ongelmille suunnitelluista menetelmisté onkin likimddrdisid
(approximate).

Likim&drdiset menetelmét voidaan vield jakaa alaluokkiin, konstruktiivisiin (con-
structive) ja paikallishakuihin (local searches). Konstruktiivisissa menetelmisséi rat-
kaisuehdokas muodostetaan lisadmalla aluksi tyhjaan alkuratkaisuun komponentteja,
kunnes saadaan kiypéa ratkaisu. Lihimma&n naapurin menetelma, jossa reitti muodoste-
taan valitsemalla ldhin vapaa naapuripiste, on erés téllainen menetelmé. Konstruktiivi-

set menetelmét ovat nopeimpia likimé#raisid menetelmid, mutta niilld saadut ratkaisut



ovat yleensi paikallishakuihin verrattuna huonompia. Paikallishakumenetelmét puoles-
taan tutkivat annetun alkuratkaisun ympéristod paremman ratkaisun loytdmiseksi. Ne
esitellddn tarkemmin luvussa

Yksinkertaisia likimaardisid menetelmid voidaan yhdistdd ylemmén tason strate-
gioiksi, niin kutsutuiksi metaheuristiikoiksi (metaheuristics). Metaheuristiikat voidaan
luokitella useisiin eri luokkiin. Tdmén tutkielman kannalta olennaisin on jako populaa-
tioita hyddyntaviin menetelmiin ja menetelmiin, jotka tutkivat vain yhté pistettd ker-
rallaan. Populaatioon perustuvat menetelmét etsivit ratkaisuja usean ratkaisuehdok-
kaan muodostaman populaation avulla. Ndiden menetelmien toimintaperiaatteet ovat
yleensd periisin luonnosta. Memeettisten algoritmien kannalta olennaisia ovat evoluu-
tioalgoritmit, jotka esitelldén luvussa Bl Muita menetelmid ovat mm. muurahaisyhtei-
sot. Algoritmeja, jotka késittelevit yhtd pistettd kerrallaan, kutsutaan polkumenetel-
miksi (trajectory methods). Ndiden menetelmien toimintaa voidaan kuvailla poluksi
kohti optimaalista pistettd. Polkumenetelmia ovat esimerkiksi myohemmin esiteltavit
ohjattu paikallishaku, simuloitu jadhdytys ja tabuhaku.

Metaheuristiikkojen toiminta jaetaan kahteen osaan: diversifikaatioon (diversifica-
tion) ja tehostamiseen (intensification). Diversifikaatiovaiheessa algoritmi etsii uusia
optimipisteitd, tehostamisvaiheessa puolestaan pyritdan siirtymadn 16ydettyyn opti-
mipisteeseen. Evoluutioalgoritmien yhteydessid kiytetddn tyypillisesti termeji etsintd

(exploration) ja hyddyntdminen (exploitation).



3 Luonnolliseen evoluutioon pohjautuvat

menetelmat

Evoluutioalgoritmien perustana toimii luonnollisen evoluution soveltaminen optimoin-
tiprosessissa. Luvussa esitellddn luonnollinen evoluutio ja siihen olennaisesti liittyvat
késitteet. Evoluutioalgoritmien historia, erilaiset suuntaukset ja toimintaperiaate kisi-
telladn yleisesti. Evoluutioalgoritmeissa kiytettyihin muuntelu- ja valintaoperaattorei-

hin tutustutaan yksityiskohtaisemmin.

3.1 Luonnollinen evoluutio

Kirjassaan Lajien synty (1859) Darwin [8] esitteli teorian luonnollisesta evoluutiosta.
Sen mukaan jokainen eldvé olento on kehittynyt evoluution tuloksena. Evoluutio perus-
tuu kolmeen periaatteeseen [30|: kopiointiin, muunteluun ja luonnonvalintaan. Uusia
eliblajeja ei voi syntyd puhtaan kopioinnin tuloksena, silld t&lloin uudet yksilot oli-
sivat edeltdjiensd téydellisid kopioita. Siksi tarvitaan periméssd tapahtuvia virheité,
mutaatioita. Seksuaalisessa lisddntymisessi on tarjolla toinen varioinnin muoto, ristey-
tyminen El, jossa jalkeldisen perimé valikoituu vanhemmilta satunnaisesti. Maapallon
rajallisista resursseista johtuen elididen rajoittamaton kopioituminen on mahdotonta.
Téastd syysta eliot joutuvat kilpailemaan saatavilla olevista resursseista, jolloin vain
kelpoisimmilla yksil6illd on mahdollisuus menestyé.

Elion kelpoisuus eli fitness voidaan méaritelld joko elinkykyisyytend eli todenn&koi-
syytend, jolla elio pysyy hengissé ja lisdéntyy, tai hedelmallisyytend eli kuinka monta
jalkeldista elio tuottaa.

Jokaisen elion geneettinen tieto on tallentunut solujen kromosomeihin, jotka ovat
DNA:sta (deoksiribonukleiinihappo) koostuvia rihmoja. Kromosomit sisiltévit kaiken
tarvittavan tiedon elion rakenteesta. Ne voidaan jakaa késitteellisesti geenethin, jot-
ka ovat jaksoja DNA-molekyylissd. Jokainen geeni tuottaa tiettyd proteiinia. Geenin
paikkaa DNA:ssa kutsutaan lokukseksi. Samassa lokuksessa sijatsevan geenin eri ver-

siot, alleelit, tuottavat erilaisia ominaisuuksia, kuten silmien vérin. Yksilon koko geenis-

Variointia syntyy myds meioosin aikana rekombinaatioksi kutsutussa prosessissa. Kromosomilu-
vun puolittuessa sukusolun kromosomi rakentuu vastinkromosomeilta valikoituneista jaksoista [35].

Evoluutiolaskennassa risteytysté ja rekombinaatiota kiytetdin usein toistensa synonyymein.



toa kutsutaan genomiksi. Genotyyppi tarkoittaa puolestaan yksilon periméa. Periméan
ja ympériston yhteisvaikutus muodostaa elion ilmiasun, fenotyypin.

Geenien vilinen vuorovaikutus, epistaasi, tekee mutaatiosta ja risteytyksestd vai-
keasti ennustettavia. [lmioté, jossa yksittdinen geeni vaikuttaa samanaikaisesti useaan
fenotyypin ominaisuuteen, kutsutaan pleiotropiaksi. Toisaalta yhteen fenotyypin omi-

naisuuteen voi vaikuttaa useampi geeni (polygenia).

3.2 Evoluutiolaskennan suuntaukset

Jo kauan ennen tietokoneiden yleistymistd pohdittiin keinoja, joilla evoluutiota voi-
taisiin soveltaa automaattisessa ongelmanratkaisussa [I6]. Vuonna 1948 Turing kehit-
ti niin kutsutun "geneettisen eli evolutionddrisen haun”. Vuonna 1962 Bremenmann
suoritti tietokoneella optimointitesteji, joissa hyodynnettiin evoluutiota ja risteytysta.
Samalla vuosikymmenella laadittiin toisistaan riippumattomasti kolme evoluutioon pe-
rustuvaa menetelméd. Seuraavassa esitelliin ndmé sekd myShemmin kehitetty neljas,

suurta suosiota saavuttanut menetelma.

3.2.1 Evoluutiostrategiat

1960-luvulla saksalaiset Bienert, Rechenberg ja Schwefel kehittiviit evoluutiota hyddyn-
tavin menetelmén nimeltdén evoluutiostrategiat (evolution strategies, ES; alkuperiinen
saksankielinen termi on Fvolutionstrategie) [I]. Menetelmé&é sovellettiin suunnitteluun
ja rakenteiden optimointiin. Tosin aluksi mallinnuksessa ei kiytetty tietokoneita, vaan
konkreettisia malleja, joita testattiin ja muunneltiin nivelid ja osia lisidmalla tai pois-
tamalla.

Schwefel esitteli ensimmaéisen ES-tietokonealgoritmin vuonna 1965 ja Rechenberg
kehitti sitd edelleen vuonna 1973. Alkuperiisissd ES-algoritmeissa kiytettiin kahta yk-
silod, vanhempaa ja jilkeldistd. Yksilot esitettiin reaaliarvoisina vektoreina. Jalkeldi-
nen muodostettiin muuttamalla vanhemman arvoja normaalijakautuneella satunnais-
muuttujalla, jonka odotusarvo oli nolla ja keskihajonta jokin ennalta valittu arvo. Jos
jalkeldinen oli kelpoisuudeltaan vanhempaa parempi, vanhempi korvattiin. Muussa ta-
pauksessa vanhemmasta mutatoitiin uusi jilkeldinen.

Alkuperéisen (1+1)-valintastrategian ongelmana oli se, etti algoritmi jumiutui hel-
posti paikalliseen optimiin. Evoluutiostrategioiden kehittdminen jatkui, ja 1980-luvun
alkupuolelle mennessi nykyisenkaltaiset menetelmét olivat kehittyneet. Niissd kéyte-
tadn populaatioita, risteytystd sekd (A, u)- ja (A + p)-valintaa (ndmé esitelldén selviy-

tymisvalinnan yhteydessé sivulla [[3).
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3.2.2 Evoluutio-ohjelmointi

Evoluutio-ohjelmointi (evolutionary programming, EP) muistuttaa liheisesti evoluu-
tiostrategioita, vaikka se kehitettiinkin niistd riippumattomasti Yhdysvalloissa (Fogel,
Owens ja Walsh, 1966) [T [85]. Alkuperéisessd menetelmissi sovelluskohteena kéytet-
tiin darellisten automaattien siirtymétaulukoita, joita mutatoitiin. Automaatin kelpoi-
suuden mittarina oli se, kuinka hyvin sen tuloste vastasi ennalta valittua jaksoa. Me-
netelmé kiytti yhtd ratkaisupopulaatiota, ja uusien yksiléiden muodostamisessa kéy-
tettiin pelkdstddn mutaatiota.

Evoluutio-ohjelmointi jai vihélle huomiolle aina 1980-luvun lopulle saakka, jolloin
David Fogel, menetelmén kehittdjin Lawrence Fogelin poika, laajensi menetelmén ny-
kyiseen muotoonsa. Alun perin diskreeteistd parametreista tehtiin reaaliarvoisia. Al-
goritmiin lisdttiin myo6s itsesopeutuvuus, jolloin evoluutio-ohjelmoinnista tuli hyvin

evoluutiostrategioiden kaltainen.

3.2.3 Geneettiset algoritmit

John Holland tutki 1960-luvulla Yhdysvalloissa luonnon sopeutumisprosesseja ja kuin-
ka niitd voitaisiin kiyttad keinotekoisissa jirjestelmissi [I]. Kehittelyn tuloksena syn-
tyi niin kutsuttu geneettinen algoritmi (genetic algorithm, GA). Toisin kuin evoluutio-
strategioita ja evoluutio-ohjelmointia, sitd ei kehitetty jotain tiettyd sovelluskohdetta
varten. Menetelmdd on helppo soveltaa monenlaisiin ongelmiin ja heikostakin toteu-
tuksesta huolimatta se tuottaa hyvid ratkaisuja. Téstd johtuen geneettiset algoritmit
ovatkin selvésti eniten kiytetty evoluutiota hyodyntiava menetelma.

Edellisistd menetelmista poiketen geneettissa algoritmeissa yksiloitéd ei muokata suo-
raan, vaan ne koodataan ensin kromosomeihin, jotka olivat alkuperiisessa geneettises-
si algorimissa bittijonoja. GA oli ensimmaéinen evoluutiomenetelmé, jossa kiytettiin

parinvalintaa ja risteytysta.

3.2.4 Geneettinen ohjelmointi

Geneettinen ohjelmointi (genetic programming, GP) on neljds, John Kozan vuonna
1992 kehittamé tekniikka [I]. Se muistuttaa toiminnaltaan geneettisia algoritmeja, ja
tarkkaan ottaen se voidaan luokitella niiden erikoistuneeksi tyypiksi. Geneettistéd ohjel-
mointia kiytetddn ohjelmien luomiseen, sen avulla tietokoneet pystyvit periaatteessa
ohjelmoimaan itse itsedédn. Menetelmé on julkaisustaan ldhtien ollut varsin suosittu.
Geneettinen ohjelmointi poikkeaa geneettisistd algoritmeista siind, ettd muutok-

set. kohdistuvat itse yksiloihin eiké erillisiin kromosomeihin. Menetelmén tuottamien
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lausekkeiden tulee olla syntaktisesti korrekteja, ja evoluution edetessd niiden pituus
vaihtelee, joten esitysmuotona kiytetddn puurakennetta. Yksiloité, siis tietokoneohjel-
mia, testataan suorittamalla niitd ja kelpoisuuden mittarina kiytetdan niiden tulostetta
annetuilla syotteilla.

3.2.5 Evoluutioalgoritmit

Menetelmét kehittyivit kauan toisistaan erilldéin kuitenkin lainaillen ominaisuuksia toi-
siltaan. Viimein 1990-luvun alkupuolelta ldhtien niitd on alettu pitdd saman teknolo-
gian eri ilmentymind. Menetelmid kutsutaan nykyisin yhteisnimitykselld evoluutioalgo-
ritmit (evolutionary algorithms, EA) [I6].
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3.3 Evoluutioalgoritmin toimintaperiaate

Evoluutioalgoritmien toiminta voidaan yleistd& samaan toimintaperiaatteeseen [I6]:
populaation yksiléihin sovelletaan luonnonvalinnasta sovellettuja mekanismeja seki ge-
neettistd muuntelua tarkoituksena saada kelpoisuudeltaan hyvid yksiloita eli ldhell&
optimia sijaitsevia ratkaisuja.

Evoluutioalgoritmin yleinen periaate on esitelty kuvassa Bl Aluksi muodostetaan
alkupopulaatio, joka koostuu yleensd satunnaisesti valituista ratkaisuehdokkaista. Eh-
dokkaita testataan kelpoisuusfunktiolla, joka méarda niiden kelpoisuuden. Osa yksi-
16ista valitaan kelpoisuuden perusteella vanhemmiksi ja risteytetdén toistensa kanssa,
jolloin saadaan yksi tai useampi jilkeldinen. Muodostettuja jalkeldisida mutatoidaan ja
testataan. Kelpoisiksi havaitut yksilot valitaan seuraavaan sukupolveen, josta muodos-

tetaan uusi populaatio. Prosessia jatketaan kunnes annettu lopetusehto on saavutettu.

procedure EA
begin
/* muodosta yksilot satunnaisesti tai jollakin reitinmuodostusalgoritmilla * /
AlustaPopulaatio(P);
foreach s € P do LaskeKelpoisuus(s);
repeat
P; := 0; /* P; jélkeldisten populaatio */
for i := 1 to risteytysten lkm do
begin
P, := ValitseVanhemmat(P); /* P, vanhempien populaatio */
s := Risteytd(P,); /* valitse vanhemmat satunnaisesti */
n := random(0, 1);
/* sovella mutaatiota yksilodn todennikoisyydelld p,, */
if n < p,, then s := Mutatoi(s);
/* lisétddn uusi yksilo jélkeldisten populaatioon */
Lis&4(FP;, s);
end;
foreach s € P; do LaskeKelpoisuus(s);
P := ValitseJdlkeldiset(P|J P;); /* selviytymisvalinta */

until lopetusehto saavutettu;

end;

3

Kuva 3.1: Evoluutioalgoritmin yleinen toimintaperiaate.
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3.4 Ongelman esitysmuoto

Optimointitehtavan ratkaisuehdokkaat (fenotyypit eli yksilot) ovat pisteitd s, jotka si-
jaitsevat mahdollisten ratkaisujen joukossa [T6]. Evoluutioalgoritmien tapauksessa tété
joukkoa kutsutaan fenotyyppiavaruudeks: P. Evoluutioalgoritmit eivit tuota ratkaisu-
ja suoraan, vaan ne kdyttavit diskreettia tietorakennetta, kromosomia (myos termejé
yksilo ja genotyyppi kdytetddn). Kromosomit sijaitsevat vastaavasti genotyyppiavaruu-
dessa G.

Algoritmi tuottaa ratkaisuehdokkaita, jotka on pystyttivid koodaamaan yksikésit-
teisesti reaalimaailman ratkaisuksi ja péinvastoin. Tata esitysmuodon "tulkkina” toi-
mivaa funktiota kutsutaan kartoitusfunktioksi M. Se on injektio, joka kuvaa jokaisen
genotyyppiavaruuden ratkaisun fenotyyppiavaruuteen. Avaruuksien vilistd relaatiota
on havainnollistettu kuvassa (mukailtu kuva lahteesta [30]).

Kéytdnnossd esitysmuoto on usein alkuperdisen ratkaisun kaltainen, jolloin myds
kartoitusfunktiosta tulee hyvin yksinkertainen. Kartoitusfunktion toiminta poikkeaa
huomattavasti luonnollisesta prosessista, silld luonnossa genotyypin koodautuminen

fenotyypiksi on erittdin monimutkainen prosessi [30].

enot; iavaruus fenot iavaruus
g yypP kartoitus- yypp
muuntelu funktio valinta
kromosomi ratkaisul I

Kuva 3.2: Fenotyyppi- ja genotyyppiavaruudet.

Ongelman esitysmuoto voidaan kuvata [:n mittaisena n-kantaisten lukujen jono-
na [23]
I= {q17 sy Qn}l

Alkuperéisissid geneettisissa, algoritmeissa esitysmuotona kiytettiin bind#rilukujonoja
(eli I = {0,1}!). Permutaatio-ongelmissa kiiytetiifin tyypillisesti kokonaislukujonoja.
Algoritmin toteutuksessa ei suinkaan tarvitse rajoittua lukujonoihin: joissakin tapauk-
sissa esitysmuotona kannattaa kiyttda esimerkiksi puurakennetta tai binddrimatriisia.
Lahteessa [44] on lueteltu lukuisia erilaisia tapoja koodata reitti kromosomiin.
Tarkastellaan kuvaa B3 Se esittdd kymmenen kaupungin kauppamatkustajan on-

gelmaa. Kaupungit on numeroitu yhdestd kymmeneen. Téll6in erds ratkaisuehdokas —
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6 9

Kuva 3.3: Erés kaikki kaupungit kiertava reitti.

siis fenotyyppi —on reitti 2 -3 -5 —-8 -9 —-1—-4 — 6 — 10 — 7 — 2. Lie-
nee johdonmukaisin tapa muodostaa néistd lukujono — kromosomi eli genotyyppi — on

yksinkertaisesti merkitd kauppamatkustajan vierailemat kaupungit jarjestyksessi

2035|8914 (6|10]|7

Biologisen esikuvan tapaan lukujonon yhtd muuttujaa voidaan kutsutaan myos geeniksi
tai lokukseksi [16]. Muuttujan arvo on puolestaan alleels.

Etenkin kombinatorisissa optimointiongelmissa muuttujien vililla esiintyy epistaa-
sia, eli kuten biologisten geenien tapauksessa muuttujat vaikuttavat toisiinsa [32]. Esi-
merkiksi yhtdkdan yllimainitun kromosomin muuttujaa ei voida vaihtaa niin, ettei se
vaikuttaisi johonkin toiseen kromosomin muuttujaan. Epistaasia voidaan kiyttda on-

gelman vaikeuden arvointiin, silld se méarittada ongelman epélineaarisuuden méaaran.

3.5 Kelpoisuuden arviointi

Optimoitaessa jotain ongelmaa on annetun ratkaisukandidaatin laatu tunnettava. Sa-
ma pétee luonnollisesti myos evoluutioalgoritmeihin, ja yksilon kelpoisuuden arviointi
onkin keskeinen osa algoritmien toimintaa [30]. Kelpoisuuden arviointi voidaan esittiai

kelpoisuusfunktiona
f:I—R",

joka kuvaa esitysmuotoa I olevan kromosomin positiiviseksi reaaliluvuksi.
Kelpoisuusfunktio toimii valinnan perustana, silld se méaéraa, milloin yksilon kel-

poisuus on parantunut. Funktion valinta riippuu taysin kisiteltdvistd ongelmasta ja

se on médriteltdva jokaiselle ongelmalle erikseen. Usein ainoa algoritmiin siséillytetty

informaatio itse ongelmasta sijaitsee kelpoisuusfunktiossa [I0].
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Rajoitettujen optimointiongelmien tapauksessa evoluutio-operaattorit saattavat tuot-
taa yksiloité, joita ei voida hyviksyd [B0]. Ne tiaytyy joko korjata jollakin virheenkor-
jausalgoritmilla, tai vaihtoehtoisesti voidaan kiyttdd sakkotermejé, jotka ohjaavat al-
goritmin hyviksyttivien arvojen alueelle.

Yksilon kelpoisuuden laskeminen on usein suhteellisen vaativaa, joten jarkevilla
suunnittelulla voidaan sidéstda laskenta-aikaa. Esimerkiksi kauppamatkustajan tapauk-
sessa koko reittid ei tarvitse laskea uudelleen, jos tiedetdéin, mitkd kaaret ovat vaihtu-
neet. Samoin, jos tutkittava ongelma ei ole erityisen suuri, kaupunkien véliset etdisyydet
kannattaa tallentaa taulukoihin ennen varsinaista optimointivaihetta.

Tarkastellaan edellisessi alaluvussa esiteltya reittid. Kauppamatkustajan ongelman
tapauksessa kelpoisuus on helppo méirittida — se on selvistikin reitin kokonaispituus.
Seuraavassa taulukossa on listattuina kauppamatkustajan vierailemien kaupunkien vi-

liset matkat:

kaari | etdisyys
(2-3) |32
(3-5) |28
(5-8) |45
(8-9) |18
(9-1) |2.2
(1-4) |42
(4-6) | 6,2
(6-10) | 3,2
(10-7) | 4,4
(7-2) |21
)y 34,6

Kyseisen reitin, siis "yksilon”, kelpoisuus on siten arvoltaan 34,6. Taulukosta ndhdain,
ettd alireitin (2-3-5-8) pituus on 10,5. Olkoon kaupunkien 2 ja 5 vélinen etdisyys 2,2
sekd kaupunkien 3 ja 8 vilinen etdisyys 3,0. Olkoon kyseessd symmetrinen tapaus, jol-
loin kaupunkien 3 ja 5 vili pysyy samana. T&lloin alireitti (2-5-3-8) onkin pituudeltaan
vain 8,0. Yksilo, joka on muuten esimerkin kaltainen mutta sisdltdd muutetun alirei-
tin, on kelpoisuudeltaan 32,1. Koska kyseessd on minimointitehtava, tdméa yksilo on

kelpoisempi eli lahempéné globaalia optimia.

3.5.1 Kelpoisuusmaasto

Ratkaisuavaruuden pisteiden voidaan ajatella muodostavan erdinlaisen maaston, jos-

sa pisteen kelpoisuus maarittdd sen korkeuden jostakin tietystd vertailutasosta. Hy-
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vien ratkaisujen alueiden voidaan ajatella muodostavan "vuoria” ja huonojen "laakso-
ja”. Evoluutiobiologiassa ja -laskennassa téllaista kelpoisuuden mééarittelemad aluetta
kutsutaan kelpoisuusmaastoksi (fitness landscape) [32]. Kombinatoristen optimointion-
gelmien tapauksessa kelpoisuusmaasto on verkko, jossa solmukohdat ovat mahdollisia
ratkaisuja ja niiden viliset kaaret ovat siirtymid, joita pitkin valitulla operaattorilla
voidaan liikkua.

Kelpoisuusmaaston muoto vaikuttaa huomattavasti heurististen menetelmien te-
hokkuuteen: maasto voi olla hyvin epétasainen, eli kelpoisuus vaihtelee suuresti lihek-
kdisten pisteiden vélilla. Maastossa voi olla runsaasti paikallisia optimeja (huippuja).
Optimien sijoittumisella ja paikallisten optimien vetovoima-alueiden muodoilla on my6s
suuri vaikutus. N&itd ominaisuuksia voidaan tutkia tilastollisin menetelmin, ja onkin

ehdotettu, ettd kelpoisuusmaastoa voitaisiin kiyttda ongelman vaikeuden arviointiin.

3.6 Populaatio

Populaatiolla tarkoitetaan [I6] evoluutioalgoritmien yhteydessi ratkaisujen s; moni-
joukkoaﬁ P
P = (s1,...,8,) € I",

missd p on populaation yksildiden lukumééri. Se pidetddn tavallisesti vakiona, mutta
joissakin algoritmeissa populaation kokoa saatetaan muuttaa dynaamisesti.
Populaation diversiteetti kertoo, kuinka paljon erilaisia ratkaisuja populaatio sisil-
tda. Se voidaan madrittad esimerkiksi laskemalla kuinka monta erilaista kelpoisuusar-
voa populaatiosta 16ytyy, tai kuinka monta erilaista genotyyppia tai fenotyyppid po-
pulaatio siséltdd. Diversiteetin heikkeneminen yleensd hidastaa algoritmin etenemista

kohti globaalia optimia.

3.7 Valintamekanismit

Evoluutioalgoritmien valintamekanismeilla valitaan populaatiosta kelvolliset yksilot.
Ne ohjaavat algoritmin kehittymisti kohti optimaalisia alueita. Valinta kohdistuu yk-
siléihin, joten se tapahtuu fenotyyppiavaruudessa, eiki vaikuta suoraan yksiloiden ge-
notyyppeihin.

Valintamekanismeja on kaksi: parinvalinta ja eloonjddnti. Algoritmin konvergens-
sia voidaan sdidtdd muuttamalla valintapainetta. Jos valintapainetta kasvatetaan, eli

pienempi osa populaatiosta valitaan, algoritmi konvergoi nopeammin, mutta toisaalta

2Monijoukko on joukko, joka voi sisiltdi useita kopioita samasta alkiosta.
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samalla populaation diversiteetti heikkenee.

3.7.1 Parinvalinta

Parinvalinta vaikuttaa osaltaan populaation laadun paranemiseen [I6]. Sen tarkoituk-
sena on valita populaatiosta yksil6t, jotka sisdltdviat ominaisuuksia, joiden halutaan
lisadntyvin populaatiossa. Yksilod, joka tuottaa jalkeldisia, kutsutaan vanhemmaksi.
Tyypillisesti parinvalinta perustuu todennékoisyyteen, eli kelpoisuudeltaan paremmat
yksilot valitaan vanhemmiksi. Liian nopea konvergenssi johtaa algoritmin juuttumiseen
paikalliseen optimiin, mista johtuen myds heikommille yksilGille annetaan yleensé pieni
todennékoisyys tulla valituksi.

Parinvalintaa varten on kehitetty lukuisia erilaisia menetelmié, joista yleisimmin

kiytettyja ovat

e Kelpoisuuteen verrannollinen valinta: [30] Useat geneettiset algoritmit suh-
teuttavat yksilon kelpoisuuden todennékoisyyteen, jolla se tulee valituksi. Esi-
merkiksi yksil6lld, jonka kelpoisuus on kaksi, on kaksi kertaa suurempi todenné-
koisyys tulla valituksi kuin yksilolld, jonka kelpoisuus on yksi. Valintatodenné-

koisyys voidaan esittda todennédkoisyysfunktiona

N f(si)
p<82) - Zsjep f(5j>’

jossa f(s;) on yksilon s; kelpoisuus. Tyypillisin titd tekniikkaa kdyttava menetel-
mé on rulettivalinta |35], jossa valinta perustuu "rulettipyorin” pyorittdmiseen.
Jokaiselle populaation yksilolle annetaan oma siivu rulettipyoristi. Siivun ko-
ko riippuu yksilon kelpoisuudesta. Pyordd pyordytetddn yhtd monta kertaa kuin

populaatiossa on yksildita. Yksilo, jonka kohdalle pyora pysdhtyy, tulee valituksi.

e Paremmuusjirjestykseen perustuva valinta: [35] Téssd menetelméssé yksi-
16t lajitellaan paremmuusjérjestykseen, jolloin ei tarvitse laskea yksiloiden abso-
luuttista kelpoisuutta, eikd kelpoisuuksia tarvitse suhteuttaa. Valintapaine siilyy
varianssin muuttuessa, koska perattaisten yksiloiden valintatodennékoisyyden vé-

linen suhde pysyy koko ajan vakiona.

Téastd on hyotyd verrattuna edelliseen menetelméin, jossa poikkeuksellisen kel-
vollinen yksilo tulee valituksi liian usein. Samaten edellinen menetelmé on on-
gelmallinen, kun yksiloiden kelpoisuuksien varianssi on pieni: valinta muuttuu
satunnaiseksi, kun kaikki yksilot saavat hyvin samanlaisen valintatodennikdisyy-

den. Haittapuolena paremmuusjérjestykseen perustuvassa menetelméssi on se,

18



ettd joissakin tapauksissa saattaa olla tiarkedd tietdd, kuinka kelvollinen tarkas-

teltava yksil6 on verrattuna sen lahimpéaéan kilpailijaan.
Erés (lineaarinen) tapa [30] laskea todennékdisyys, jolla yksilé s valitaan on

1—1

Si) = Pmax — (Pmax — Pmin) 7
p(si) =p (Pinax = Pin) ——
missd Pmax On populaation kelvollisimman yksilon valintatodenniakoisyys ja pmin

heikoimman yksilon valintatodennakoisyys.

e Turnajaisvalinta [35] on esitellyisté tekniikoista laskennallisesti vihiten vaativa,
silli se ei tarvitse tietoa koko populaatiosta. Menetelméan ideana on valita joukko
vksiloitéd, joita kilpailutetaan keskenédén. Voittaja valitaan vanhemmaksi. Erés
tapa toteuttaa tima on valita kaksi yksilod tdysin satunnaisesti. Arvotaan luku
r € [0,1], ja verrataan sitd valittuun parametriin & (esim. 0,75). Mikéli r on
pienempi kuin k, valitaan yksiloista kelpoisempi, muussa tapauksessa heikompi.
Ongelmaksi voi koitua se, ettd kelpoisimmat yksilot voivat jadda valitsematta.

Valintapainetta voidaan kasvattaa lisidmalld yksiloiden maaraa [T5.

3.7.2 Eloonjiinti

Eloonjaantivalinta maarittda sen, mitkd yksilot selviytyvit seuraavaan sukupolveen.
Valinta perustuu yleensa kelpoisuuteen ja on tyypillisesti determinististi, eli heikommat
yksilot eiviit siirry seuraavaan sukupolveen.

Tyypillisimpié valintamenetelmii ovat [30)

e Vakaan tilan valinta: Jilkeldisia tuotetaan vihemmén kuin mitd vanhempia on.
Osa vanhemmista korvataan jilkeldisilla. Korvaaminen voi perustua esimerkiksi
kelpoisuuteen, eli jokin (usein heikoin) yksilo korvataan paremmalla jilkelaisel-
l14. Joissakin algoritmeissa kiiytetdin ikddn perustuvaa valintaa, eli populaation

vanhimmat yksilot korvataan.

e (u+A)-valinta: Tamé valintamenetelmé on perdisin evoluutiostrategioista. p ku-
vaa vanhempien ja A jilkeldisten lukuméirad. Tyypillisesti A on yksi tai kaksi
kertaa niin suuri kuin p. Téssd menetelméssa p seuraavan sukupolven yksil6a va-

litaan viliaikaisesta populaatiosta, joka sisiltdd sekd vanhemmat etta jalkeldiset.

e (1, \)-valinta: Tam& menetelmé poikkeaa edellisestd siind, ettd valinta kohdis-
tuu pelkiastdan jilkeldisiin. Vanhemmat korvataan p:lla jalkeldiselld. Valintapai-

netta voidaan kasvattaa kasvattamalla \:aa. Huomattakoon, ettd \:n tiaytyy olla
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(:ta suurempi, jotta valintaa syntyisi. Geneettisten algoritmien yhteydessa tatéa

menetelmédd kutsutaan sukupolvenvaihdoksi (generational replacement).

(i, A)-valinnan tapauksessa algoritmin toimintaa voidaan tehostaa elitismilld, jossa
yksi tai useampi parasta yksilod (eliittiyksilod) valitaan suoraan seuraavaan sukupol-
veen. Télloin viltytidédn tilanteelta, jossa paras loydetty ratkaisu menetetdin sukupol-
venvaihdoksen yhteydessa.

Uutta populaatiota muodostettaessa yksiloiden kopiot voidaan poistaa, jolloin es-

tetdan populaation ndivettyminen muutaman yksilén kopioiden joukoksi.

3.8 Muunteluoperaattorit

Muunteluoperaattorien tehtdvid on muodostaa uusia yksil6itd vanhoista ndiden geno-
tyyppeja yhdistelemélld ja muokkaamalla. Fenotyyppiavaruudessa timaé tarkoittaa uu-
denlaisten ratkaisuehdokkaiden muodostamista. Operaattoreita on kahdentyyppisi,

mutaatiota ja risteytysta.

3.8.1 Risteytys

Risteytys eli rekombinaatio on yleensi binddrinen muunteluoperaattori [I6]. Se yhdis-
tda vanhempien genotyypit yhdeksi tai useammaksi jalkeldisgenotyypiksi. Pyrkimyk-
send on yhdistdad vanhempien hyvit ominaisuudet ja saada niin aikaiseksi jalkeldinen,
joka on niité kelpoisempi. Risteytys perustuu satunnaisuuteen: valittavat kromosomin
jaksot ja tapa, jolla jaksot yhdistetdéin, ovat satunnaisia tapahtumia.

Risteytysoperaattori voidaan esittaé relaationa [43]
R:I"x—1,

jossa p on operaattorin kiytettdvissa olevien vanhempien lukuméiri ja 6 todennikoi-
syys, jolla risteytys suoritetaan. Yleensi risteytysoperaatiossa kiytetddn kahta van-
hempaa jilkeldisyksilon muodostamiseen, mutta on havaittu, ettd joissakin tapauksis-
sa on hyodyllista risteyttda useampi vanhempi keskenédén. Téllaista ilmiota ei tunneta
luonnosta.

Perinteisissi geneettisissd algoritmeissa, jotka késittelevit esimerkiksi bindarimuo-
toisia lukuja, risteytysoperaattorien muodostaminen on varsin suoraviivaista. Kaup-
pamatkustajan ongelma on luonteeltaan permutointia, mikéd vaatii erityistd huomiota
operaattorin muodostamisessa, silld samat kaupungit tai kaaret eiviit saa toistua. Seu-
raavassa on lueteltu toimintaideoiltaan erilaisia kauppamatkustajan ongelmalle suun-

niteltuja risteytysoperaattoreita kymmenen kaupungin tapauksessa:
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e IX (Inversion Crossover) [24] Valitaan ensin kaksi satunnaista risteytymis-

kohtaa, esimerkiksi 3. ja 4. sekéd 7. ja 8. kaupungin viliset kaaret:

Se |1 1234|567 89|10
sp |[71612]3]1]5|410]8] 9

Pisteiden vilinen jakso sy-kromosomista kopioidaan yhteen neljéstd mahdollisesta
pisteestd s,-kromosomissa. Olkoon satunnaisesti valittu piste 3, jolloin saadaan

uusi kromosomi s.:

s 11121315 |4]4|5[6|7]8[9]10

Kromosomista poistetaan kaupunkien kopiot, jolloin saadaan lopullinen ristey-

tetty kromosomi:

Se | 21131151416 7]8[9]10

Kromosomi s; tuotetaan samalla tavoin, mutta nyt kopioidaan s, kromosomiin

Sp.

e PMX (Partially Matched Crossover) [24] Kuten edelli, valitaan ensin kaksi
satunnaista risteytymiskohtaa:

S | 11213456 7] 89|10
sp | 71612315 [4(10]8| 9

Vaihdetaan alireitit 4-5-6-7 ja 3—1-5-4, jolloin saadaan

s (2133|1541 8 [9]10
sy|71612)4]5|6|7]10[8] 9

Havaitaan, ettd molemmissa kromosomeissa on samoja lukuja kahteen kertaan.
Kromosomit korjataan korvaamalla risteytymispisteiden ulkopuoliset kopiot puut-
tuvilla arvoilla. Lopputulokseksi saadaan esimerkiksi

Se |6 1217131541 8 (9|10
Sa |3 |112]4(5|6|7]10]8]| 9
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Jalkeldiset poikkeavat vanhemmistaan monin tavoin: esimerkiksi s.:n kaarta (2-7)
tai sq:n kaarta (7-10) ei esiinny kummassaan vanhemmassa: niissi on tapahtunut
implisiittistd mutaatiota. TAma voi olla ongelmallista perinteisissd evoluutioalgo-
ritmeissa, silld jos uusia kaaria syntyy paljon, algoritmi rappeutuu satunnaiskive-
lyksi eiké kykene ldhestyméaédn optimia. Useimmat risteytysoperaattorit sisaltavit
téallaista mutaatiota.

MPX (Maximal Preservative Crossover) on risteytysoperaattori [33], joka
on kehitetty estiméin implisiittistd mutaatiota. Sitd on kiytetty menestyksek-
kadsti [30] ASPARAGOS-menetelméssi, joka on ollut jo vuosien ajan paras kaup-
pamatkustajan ongelmalle kehitetty evoluutiostrategia. MPX-operaattori toimii
seuraavasti: kahden satunnaisesti valitun risteytymispisteen vélinen alireitti ko-
pioidaan ensimmaisestd vanhemmasta jélkeldiseen. Ensimmaiseksi risteytymispis-

teeksi on valittu piste, joka sijaitsee kaarella, jota ei ole toisessa vanhemmassa:

Se [9]13]19|1 12811067 |4
sp [112]1513|19148]6|10]7

SS9 1218 -|-]-1|-|-1]-

Alireittid kasvatetaan lisadmalla kaupunkeja toisesta vanhemmasta. Kaari (8-6)
on vapaa, joten kaupunki 6 voidaan lisitd. Samaten voidaan lisdtd kaupungit 10
ja 7.

S19(1[2(8|6[10]|7]-]-]-

C

Kaupunki 1 on jo lisdtty, joten seuraavaksi lisitdin ensimmaéisen vanhemman kau-
punki 4, joka on kaupunki 7:n naapuri. Ainoa vapaa naapurikaupunki on ensim-
maisen vanhemman kaupunki 5, joka lisdtdan jilkeldiseen. Kaupunki 3 lisdtdan

samalla tavoin:

Sc 191112181610 714]5]|3

Jos sopivaa kaarta ei 16ydy, joudutaan lisidméaén uusi kaari, jota ei esiinny kum-
massakaan vanhemmassa. Menetelmé kykenee sidilyttdméaédn suurelta osin van-

hemmilta perityt kaaret.

DPX (Distance Preserving Crossover) [[1] Muunteluoperaattorien voidaan
ajatella tekevin erddnlaisia "hyppyja” kelpoisuusmaastossa. Sopivassa tilanteessa
tuloksena on jilkeldinen, joka sijaitsee nykyistd paremman optimin vetovoima-

alueella. Kuitenkin jos kahden vanhemman vilinen etéisyys (poikkeavien kaarien
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lukumé&érd) on pieni, on selvdd, ettd "hyppy” jéé pieneksi ja jélkeldisesta tulee
hyvin vanhempiensa kaltainen. Mikéli kyseessd on paikallista hakua kiayttéava hy-

bridialgoritmi, jalkeldinen todennékoisesti jad samaan paikalliseen optimiin.

DPX-operaattori sailyttda kahden vanhemman vilisen etiisyyden, eli jdlkeldinen
sijaitsee yhta kaukana kuin vanhemmat toisistaan. Talloin on todennéakoisempéa,
ettd syntyva "hyppy” on tarpeeksi suuri, jotta jalkeldinen siirtyy pois optimialu-
eelta. Perinteisten evoluutioalgoritmien tapauksessa tdmaéa estdd konvergenssin,
joten operaattori soveltuu vain hybridialgoritmeille, jossa paikallinen haku opti-

moi jalkeldisen.

Menetelmé toimii seuraavasti: ensin etsitddn alireitit, jotka 16ytyvit molemmista

vanhemmista;:

Sa | 9319111281106/ 7
sp |1 121513]914] 8 (6|10

Niita ovat (5-3-9), (1-2) ja (10-6). Jotta etéisyys sdilyisi, osat yhdistetdén jérjes-
tyksessé, jota ei 10ydy kummastakaan vanhemmasta. Alireittien yhdistdmisessé
voidaan kiyttda esimerkiksi ahnetta ldhimmén naapurin menetelmai. Lopputu-

lokseksi saadaan esimerkiksi

Sc 161101513987 |2|1/4

EAX (Edge Assembly Crossover) on Nagatan ja Kobayashin kehittdmé te-
hokas risteytysoperaattori [46], joka poikkeaa tyypillisistid operaattoreista siini,
ettei se ole "sokea”, toisin sanoen informaatiota paikallisesta ympéristosta kiy-
tetddn hyvéksi alireittien muodostamisessa ja operaattori sisialtdd implisiittisesti

paikallishaun.

Operaattori toimii seuraavasti: Ensin yhdistetdin kahden vanhemman (A ja B,
kuva BA) reitit uudeksi graafiksi G (kuva BI). Jos molemmat vanhemmat si-
siltdviat saman kaaren, tulee G:hen télloin kaksinkertainen kaari. G:stéd valitaan
satunnainen kaupunki, joka kuuluu vanhempaan A. Seuraavaksi valitaan kaupun-
gista ldhteva kaari, joka kuuluu vanhempaan B. Jos vaihtoehtoja on useampia,
kaari valitaan satunnaisesti. Seuraavat kaupungit valitaan vuorotellen A:sta ja
B:sta.

Kaaria lisdtddn kunnes vapaata kaarta ei endi l6ydy. Mikéili viimeinen kaupun-
ki ei ole lahtokaupunki, eli reitti sisdltdd muutakin kuin silmukan, ylimaardinen
osa poistetaan. T&lloin reitistd on muodostunut niin kutsuttu AB-silmukka (ku-

va B3). AB-silmukka on G:hen kuuluva alisilmukka, jossa on parillinen mééra
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Kuva 3.4: Vanhemmat A ja B.

kaaria siten, ettd joka toinen kaarista kuuluu A:han ja joka toinen B:hen. AB-
silmukassa kaupungit voivat toistua, mutteivit kaaret. Kaksinkertaiset kaupun-
kien viliset kaaret sallitaan, silld on selvii, ettd kaaret ovat perdisin eri vanhem-
mista. Kun AB-silmukka on 16ydetty, se tallennetaan ja poistetaan G:std. Uusia
AB-silmukoita muodostetaan samalla tavoin, kunnes R:ssd ei ole endd yhtddn

kaarta eli se on hajoitettu kokonaan AB-silmukoiksi.

\
N
\
N
\
\

\ \
\ \
\
\
\ ./‘“
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Kuva 3.5: Graafi G ja AB-silmukka, joka muodostaa E-joukon.

Uusi jilkeldinen C' muodostetaan E-joukon avulla, joka puolestaan saadaan valit-
semalla osa AB-silmukoista. E-joukko voidaan muodostaa valitsemalla silmukat
satunnaisesti tai kiyttadméalld heuristista menetelméé, jossa otetaan huomioon

muodostettavan reitin pituus sekd populaation diversiteetin séilyttdminen.

Viliaikaisen jilkeldisen C' muodostaminen aloitetaan kopioimalla vanhempi A.
Jos E-joukosta 10ytyy kaari, joka kuuluu A:han, se poistetaan jilkeldisesti. Vas-
taavasti, jos E-joukosta 16ytyy B:hen kuuluva kaari, se lisitdan jalkeldiseen. Lo-

pulta C' siséltdéd joukon toisiinsa liittymattomia alireittejd (kuva BHl).

Viimeisessa vaiheessa jilkeldisestd muodostetaan sallittu reitti. Sen rakentami-
nen aloitetaan valitsemalla alireitti, joka sisdltdd vdhiten kaaria. Siihen lisdtdin

ahneella menetelmallé alireitti siten, ettd kokonaisreitti kasvaa mahdollisimman
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Kuva 3.6: Syntyneet alireitit ja valmis jilkeldinen C.
viahén. Néin jatketaan, kunnes jilkeldisestd on saatu sallittu reitti (kuva B).

3.8.2 Mutaatio

Mutaation tarkoitus on luoda uudentyyppisia genotyyppeji [16], jotka auttavat algorit-
mia siirtyméaén uusien optimien vetovoima-alueille. Mutaatiota sovelletaan aina yhteen
genotyyppiin kerrallaan ja se muodostaa yksilostda hieman erilaisen mutantin.

Kuten risteytys, mutaatio on aina satunnaista. Kun tyypillisesti ldhes jokainen jil-
keldinen tuotetaan risteyttdmaélld, mutaatiota sovelletaan huomattavasti harvemmin,
geneettisten algoritmien tapauksessa usein korkeintaan muutamaan prosenttiin. Syy-
né tdhan on se, ettd mutaatiot yleensi heikentavit yksilod. Liian suuri mutaatiotiheys
hidastaa algoritmin konvergenssia kohti optimipistetté. Toisaalta massiivisesta mutaa-
tiosta voi olla hy6tyd, kun algoritmin eteneminen pysiahtyy diversiteetin kadotessa.
Mutatoimalla voimakkaasti populaation yksiloitd populaation diversiteetti kasvaa ra-
jahdysmaisesti, jolloin toivottavasti padstdan pois paikallisesta optimista.

Mutaatio-operaattoria vastaava relaatio on [43]
M:Ix6—1.

Kuten risteytyksen tapauksessa, § kuvaa mutaation todennakoisyytté.
Permutaatio-ongelmille on olemassa lukuisia mutaatiomenetelmié [24]. Jokaisessa

tapauksessa alireitit valitaan satunnaisesti:

e Reitinvaihto (swap): Kaksi alireittia vaihdetaan keskenéén:

Se 1121314567 (8]9]10
Sm 1123|7864 (5]9]10

e Lisilys (insertion): Alireitti siirretdéin satunnaiseen paikkaan:
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s |112|3[4]5]6]7]|8|9]10
sml112/3(6]|7[8[4]5|9]10

e Kidntidminen (inversion): Alireitti kidnnetaéin pdinvastaiseksi:

Se |1]12(3]4|5|6]7[8[9]10
Sm 112376548910

e Kaarenvaihto (exchange): Ensin katkaistaan k kaarta ja uusi kelvollinen reitti

muodostetaan lisiamalld k uutta kaarta. Tapauksessa k = 4 saadaan esimerkiksi

Se |1 ]213145(6]78]9]10
Sm | 1|2 718516341910

Katkaistut linkit ovat téssd tapauksessa (2, 3), (4, 5), (6, 7) ja (8, 9). Tapaus

k = 2 on kiytdnndssid sama kuin alireitin kddntadminen.
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4 Paikalliset hakuheuristiikat

Paikalliset hakuheuristiikat tutkivat nimensi mukaisesti tutkittavan pisteen lahiympé-
ristod. Seuraavassa tutustutaan ndiden menetelmien toimintaperiaatteeseen. Varsinai-
sista paikallishakumenetelmisté esitelliin kauppamatkustajan ongelmalle kehitettyja
menetelmid. Lisdksi kiiyddan lapi joukko yleisimpia paikallishakuja ohjaavia metaheu-

ristiikkoja.

4.1 Naapurustot

Pisteen s naapurustolla tarkoitetaan niiden pisteiden joukkoa N(s), johon voidaan
siirtyé yhdelld operaattorin M toimenpiteelld [30]. Olkoon esimerkiksi M operaattori,

joka vaihtaa kaksi kaupunkia keskendén ja s reitti

s|1(2]3(4|5(6]|78]9]10

T&lloin reitti

s1112|7[4|5]6[3[8[9]10

kuuluu s:n naapurustoon.

4.2 Paikalliset hakualgoritmit

Menetelméa, joka tutkii annetun pisteen ympéristéd paremman ratkaisun 16ytamiseksi,
kutsutaan paikalliseksi hauksi (local search) [16]. Kuvassa Bl on esitelty paikallinen
hakualgoritmi yleistetyssd muodossa. Paikallisia hakualgoritmeja on kiytetty jo kauan
tietotekniikassa. Esimerkiksi kauppamatkustajan ongelmalle kehitettiin ensimmaéinen
paikallinen haku jo 1950-luvulla [5].

Paikallisen optimin 16ytdmisessd ne ovat tehokkaita [B0], silld useimmiten naapu-
rin arvoa ei tarvitse laskea suoraan. Riittda, ettd lasketaan nykyisen ehdokkaan s ja
naapuripisteen s’ vélinen muutos Af = f(s) — f(s'). Talloin algoritmin vaativuus naa-
puriratkaisua laskettaessa putoaa O(n):std O(1):een. Esimerkiksi kauppamatkustajan

ongelmaa ratkaistaessa nédin voidaan tehda.
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procedure LS
begin
Sparas = §; /* s jokin alkuratkaisu */
it = 0;
repeat
repeat
/* etsi uusi naapuri s’ jollakin siirtyméoperaattorilla * /
s’ :— Operaattori(s);
if f(s') < f(Sparas) then
Sparas = §';
until valintaehto saavutettu;
S 1= Sparas;
it =1t + 1
until it = it,,q.; /* syvyysehto */

end;

Kuva 4.1: Paikallishakualgoritmi pseudokoodina.

Paikallisen haun tehokkuus riippuu voimakkaasti naapuruston valinnasta. Naapu-
ruston kokoa kasvattamalla algoritmi kykenee 16ytidméin parempia ratkaisuja. On kui-
tenkin huomattava, ettd algoritmin tehokkuus heikkenee nopeasti naapuruston kas-
vaessa. Algoritmien paikallisuudesta seuraa luonnollisesti se, etteivit ne sovellu sellai-
senaan globaaliin optimointiin. Miké&li algoritmiin ei sisélly jonkinlaista mahdollisuutta
“peruuttaa”, se ei kykene paikalliseen optimiin saavuttuaan enédi jatkamaan etenemis-
taan.

Paikallisesta hausta voidaan erottaa kolme eri komponenttia [I6]: tirkein on séén-
t0, joka médrdd mihin pisteeseen algoritmi siirtyy nykyisestd pisteestd. Esimerkiksi
gyrkimmdn laskun menetelméssi algoritmi siirtyy arvoltaan parhaimpaan tutkittuun
naapuripisteeseen, eli sen voi kuvitella minimointitehtavin ollessa kyseessd kulkevan
aina jyrkimmén rinteen kautta. Ahne haku siirtyy vélittomaésti ensimmaéiseen 16ytynee-
seen nykyistd parempaan pisteeseen.

Siirtyméaoperaattori M mééarittelee algoritmin naapuruston ja sen myo6td kelpoi-
suusmaaston, jossa paikallishaku voi litkkua. Kelpoisuusmaaston muoto riippuu vali-
tusta siirtyméoperaattorista, joten sen valinnalla voi olla ratkaiseva merkitys paikallisen
haun tehokkuuteen. Jonkin operaattorin paikallinen optimi ei olekaan optimipiste toi-
sen operaattorin tapauksessa, ja kidyttamalla erilaisia siirtymioperaattoreita voidaan
algoritmia estdd pysdhtymaésta.

Haun syvyys kertoo, kuinka kauan algoritmin iteraatiota jatketaan. Paikallinen ha-
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ku voidaan esimerkiksi pysdyttda heti kun se on siirtynyt parempaan pisteeseen, tai
sitd voidaan jatkaa, kunnes parempia pisteité ei enaé 16ydy (eli se on saavuttanut pai-

kallisen optimin).

4.3 k-Opt -menetelmat

k-Opt -menetelmét ovat klassisia kaarenvaihtomenetelmia [I9], joissa vaihdetaan k
kaarta keskenééin. Ne perustuvat A\-optimaalisuuteen [I7]: reitti on A-optimaalinen, jos
on mahdotonta korvata reitin \:n suuruista alijoukkoa toisella A:n kokoisella alijoukolla
niin, ettd saadaan aikaiseksi lyhyempi reitti. Luonnollisesti se on myo6s A'-optimaalinen,
jos 0 < N <\

2-Opt on yksinkertainen k-Opt -menetelmé, joka on perdisin jo vuodelta 1958 [T9].
Siiné reitistd poistetaan kaksi kaarta ja kaaret yhdistetdan uudelleen vaihtaen kohde-
kaupungit keskenaéin (kuva L2 siirtymén havainnollistamiseksi kaupungit on jéirjestet-
ty renkaaksi). Siis jos esimerkiksi alkuperiinen reitti kulki kaupungista 1 kaupunkiin 2
ja kaupungista 5 kaupunkiin 6, 2-Opt -operaation jilkeen reitti kulkee kaupungista 1
kaupunkiin 6 ja kaupungista 5 kaupunkiin 2. Samalla kaupunkien 2 ja 6 vilinen reitti

vaihtaa suuntaansa.

Kuva 4.2: Kahden kaaren vaihto.

3-Opt -menetelmé on samankaltainen kuin 2-Opt, mutta nyt vaihdetaan kolme
kaarta keskendédn. Télloin tulokseksi saadaan kaksi uutta reittivaihtoehtoa (kuva E3).
Samalla naapuruston koko kasvaa 2-Opt-menetelmén O(N?):sta O(N?):een.

2-Opt ja 3-Opt -menetelmien tapauksessa kaarenvaihdot ovat aina periakkiisid. Kun
k > 4 voidaan suorittaa myos kaarenvaihtoja, jotka eivit ole perittiisid. Erds téllai-
nen kaarenvaihto on esitelty kuvassa 24l Edellisessd luvussa mutaatioiden yhteydessa
esimerkkind annettu kaarenvaihto-operaattori on téllainen ei-perdttdinen neljin kaaren
vaihto (non-sequential four edge exchange).

Kaarenvaihdot voidaan yleistdé k:hon kaarenvaihtoon. Luonnollisestikin algoritmin

tarkkuus paranee k:ta kasvattamalla, mutta koska suoritusaika kasvu on eksponenti-
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Kuva 4.3: Kaksi tapaa vaihtaa kolme kaarta.

Kuva 4.4: Ei-perittdinen neljin kaaren vaihto.

aalinen km suhteen (O(N*)), vain pienet kmn arvot ovat jérkevii. Menetelmiit, joissa

k > 5 ovat harvinaisia.

4.4 Lin-Kernighan -algoritmi

Lin-Kernighan -algoritm: on tehokas kauppamatkustajan ongelmalle suunniteltu rat-
kaisualgoritmi. Sen kehittiviit Lin ja Kernighan vuonna 1973 [28] ja aina vuoteen 1989
se oli paras tunnettu kauppamatkustajan ratkaisualgoritmi [30]. Se perustuu k-Opt
-menetelmien tavoin A-optimaalisuuteen. Algoritmin tehokkuus piilee siini, etta se ky-
kenee muuttamaan A:n arvoa, eli se kykenee tekeméén monimutkaisia kaarenvaihtoja
ilman suoritusajan eksponentiaalista kasvua.

Algoritmin tehokas toteutus on mutkikas, mutta sen perusidea on varsin yksinker-

tainen:
e Ensin valitaan piste ¢; ja sitd seuraava piste 5.

e Seuraavaksi valitaan piste ¢3 siten, ettd muodostettava uusi kaari (y;) on xq:ta

lyhyempi (kuva EE3, vasen tapaus).

e Jos téllainen piste 16ytyy, valitaan uusi poistettava kaari x5, jonka toinen péaite-

piste on piste 3.
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e Muodostetaan uusi kaari y,, joka yhdistda pisteet ¢4 ja ¢;. Mikili uusi reitti on

entistd lyhyempi, aloitetaan operaatio alusta valitsemalla uusi ;.

e Muussa tapauksessa ys:n uudeksi péadtepisteeksi valitaan uusi piste ¢5 niin, etté

y2 on xg:sta lyhyempi (kyva B2, keskimméinen tapaus).

e Kaari z3 valitaan kuten z5. Kun ¢ yhdistetdan t;:een, reitista pitda tulla ehji. Jos
tdma ei ole mahdollista, etsitddn uusi ¢3. Samoin tehdéén aina, kun kaarenvaihto

on edennyt kahta kaarta syvemmaille eikd ehjda reittid voida muodostaa.
e Niin jatketaan, kunnes vaihdettavia kaaria ei endé 16ydy.

Lin-Kernighan -haku siis vaihtaa ensin kaksi kaarta, eli se vastaa téllin normaalia 2-
Opt -menetelméad. Algoritmin tekemit kaarenvaihdot ovat aina peréttiisid, joten kun
k > 4 se ei pysty loytdmédn kaikkia mahdollisia vaihtoja.

Etsiessdédn uusia kaarenvaihtoja haku suorittaa runsaasti silmukoita, jonka seurauk-
sena algoritmin suoritusaika on varsin pitkd. Lin ja Kernighan lisdsivit algoritmiinsa
joukon heuristisia menetelmié, joilla sitd voitiin lyhentédd. Suoritusaikaa on saatu edel-
leen lyhennettya kiyttamalla kehittyneempié tietorakenteita. Erds hyvin tehokas useita

muita menetelmid hyddyntéva parannus algoritmiin on esitelty lihteessé [17].

t4

t5

Kuva 4.5: Lin-Kernighan -algoritmin eteneminen.

4.5 Paikallishakuja ohjaavat metaheuristiikat

Tehokkaatkin paikallishakualgoritmit pysdhtyvit yleensd ennen saapumistaan globaa-
liin optimipisteeseen. Suoraviivaisin tapa on yksinkertaisesti aloittaa uudesta, satunnai-
sesta pisteesti. Valitsemalla alkupisteet joko satunnaisesti tai esimerkiksi sijoittamal-
la ne mahdollisimman kauaksi toisistaan tutkittavan alueen maksimoimiseksi saadaan

niin kutsuttu multistart-paikallishaku.
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4.5.1 Tteroitu paikallishaku

procedure ILS
begin
8o := LuoAlkuRatkaisu();
s* := PaikallisHaku(sp);
repeat
s’ :— Hiiritse(s");
s*' ;= PaikallisHaku(s');
s* := Valitse(s*, s*');
until lopetusehto saavutettu;
end;

Kuva 4.6: Iteroitu paikallishaku.

Iteroitu paikallishaku (iterated local search) on yksinkertainen paikallishakua oh-
jaava metaheuristiikka [29]. Siind paikallishaun annetaan ensin edeté paikalliseen op-
timipisteeseen. Saatua ratkaisua héiritdan, jolloin algoritmi siirtyy pois paikallisen op-
timipisteen vetovoima-alueelta ja toivon mukaan jatkaa etenemistdéin kohti globaalia
optimipistettd. Algoritmi on esitetty kuvassa L0 Iteroitu paikallishaku on kdytdnnossa
sama kuin evoluutioalgoritmi, jossa ei kiytetd risteytysta ja jossa populaation kooksi

on valittu yksi.

4.5.2 Simuloitu jadhdytys

Simuloidun jadhdytyksen (simulated annealing) toimintaperiaate on perdisin hehku-
tuksesta. Se on fysikaalinen prosessi, jossa kiinted kappale laitetaan lampokylpyyn [20].
Aluksi ldmpotila nostetaan niin korkeaksi, ettd kappale sulaa. Sen jilkeen lampdétilaa
lasketaan hyvin varovaisesti, jolloin aluksi satunnaisessa jérjestyksessa olevat hiukkaset
jarjestaytyviat mahdollisimman alhaiseen energiatilaan, eli jarjestdytyneeksi hilaksi.
Titéd fysikaalista prosessia voidaan simuloida tietokoneella [30] (kuva EEZ). Olkoon
kiintedn kappaleen nykyisen tilan ¢ energia FE;. Jos systeemiéd héiritdan, esimerkiksi
siirtdmalld yhtd hiukkasta, saavutaan uuteen tilaan j, jonka energia on vastaavasti
E;. Mikili systeemi siirtyy alempaan energiatilaan, eli muutos AE = E; — E; < 0,
valitaan j nykyiseksi tilaksi. Muussa tapauksessa tila j hyviksytdin todennédkoisyydel-
la p = 6_%, missd 1" on lampokylvyn lampotila ja & Boltzmannin vakio. Hyviksy-
missadnto tunnetaan Metropolis-kriteerindg. Kuvan B algoritmissa yksilon kelpoisuus

vastaa energiatilaa. Boltzmannin vakio siséltyy implisiittisesti laimpdotilan paivitykseen
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procedure SA
begin
t:=T(0); n:=1; /* T(0) valittu alkulimpétila */
Sparas ‘= 8; /* s valittu alkuratkaisu */
repeat
s’ := EtsiNaapuri(s); /* s’ € N(s) */
Af = f(s) = f(s);
/* Valitse uusi ratkaisu jos se on edellistd parempi tai raja-arvo ylittyy. */
n := random(0, 1);
if Af <Oore 2/t >nthen s := s
if f(s) > f(Sparas) then sperqes 1= s;
t := T'(n); /* Paivitd lampdtila */
n:=n+1;
until lopetusehto saavutettu;
return Spqrqs;

end;

Kuva 4.7: Simuloitu jadhdytys

t :=T'(n). Se voi olla esimerkiksi nykyisen ja edellisen iteraatiokierroksen lampdotilojen
suhde r € 10, 1].

Simuloidun ja&hdytyksen toiminta perustuu siihen, ettd alussa limpdtilan ollessa
korkea etsintéprosessi kattaa suuren alueen, jolloin se muistuttaa globaalia hakua [27].
Jadhtymisen aikana hypyt pienenevit ja etsintd kohdistuu entistd pienemmaille alueelle

optimipisteen ldheisyyteen ja se alkaa kiyttdytyd normaalin paikallishaun tapaan.

4.5.3 Tabuhaku

Tabuhaku (tabu search) on suosittu hakumenetelmi, jonka idean esitti ensimmaéisené
Glover vuonna 1977 [24]. Yksinkertainen tabuhakualgoritmi on esitelty kuvassa L8
Menetelmén olennaisin piirre on muistin hyodyntdminen haun aikana. Muiden paikal-
lishakumenetelmien tapaan tabuhaku etenee naapuripisteesti toiseen. Se on luonteel-
taan deterministinen, silla se valitsee aina kelpoisuudeltaan parhaan naapurin. Jotta
haku ei jaisi jumiin paikalliseen optimiin tai jdisi pyoriméaan silmukkaan, niin ratkaisut,
joissa menetelmé on #skettéiin vieraillut mééritelladn “kielletyiksi” eli tabuiksi. Nama
ratkaisut tallennetaan erityiseen tabulistaan. Joissakin tapauksissa timéi rajoittaa algo-
ritmin etenemista liikaa, joten menetelmé sisdltda myos erityisid aspiraatiokriteereitd
(aspiration criteria), jotka sallivat siirron, vaikka se olisikin tabulistalla. Esimerkiksi

jos pisteen tabulistalla oleva naapuri johtaa nykyistd parempaan ratkaisuun, se hyvék-
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procedure TS
begin
T := 0; /* tabulista */
Sparas = 8; /* s valittu alkuratkaisu */
repeat
do
s’ := EtsiParasNaapuri(s); /* etsi paras naapuriratkaisu */
while s € T; /* &' ei saa kuulua tabulistaan */
s:— s';
T := T Us; /* lisdtdédn uusi ratkaisu tabulistaan */
if f(s) < f(Sparas) then speres = s;
until lopetusehto saavutettu;
return Spqrqas;

end;

Kuva 4.8: Tabuhaku

sytaan. Tabuhaku voi sisdltdd useita tabulistoja ja aspiraatiokriteereita [30)].

4.5.4 Ohjattu paikallishaku

Ohjattu paikallishaku (Guided local search) on menetelmé [36], jonka periaatteena on
estdd haun pysdhtyminen paikalliseen optimiin erityisen ohjausfunktion avulla.

Jokaisen etsintdavaruuden S ratkaisun s voidaan ajatella sisaltavan tiettyja piirteitd
(features). Piirteeksi voidaan késittdd mitd tahansa ratkaisun ominaisuus, jota ei ole
kaikilla S:n ratkaisupisteilld. Jokaiselle piirteelle . on olemassa funktio Indj, missa
Ind; = 1, jos s:ll4 on kyseinen ominaisuus, ja Ind, = 0, jos silld tdtd ominaisuutta ei
ole.

Funktiota Ind kerrotaan sakkolaskurilla p,, jota kasvatetaan aina, kun r;:ta sako-
tetaan. Sakkolaskuri on yleensd kokonaisluku. Yhdistamilld ndmé objektifunktioon f

saadaan ohjausfunktio
M
f(s)=f+XY pelndy(s)
k=1

Saatelyparametri A tasoittaa sakkolaskurin vaikutusta. Kaikki M sakkolaskuria saavat
alkuarvokseen nollan.

Jotta algoritmi toimisi optimaalisesti, A\:n arvoa joudutaan virittiméaén. Liian pie-
nilla \:n arvoilla algoritmi etenee liian hitaasti, kun taas liian suurilla \:n arvoilla

algoritmi 16ytaé vain vihan hyvid optimipisteitd. Voudouris ja Tsang [A8| kiyttivit
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procedure GLS
begin
1:=0;
foreach piirre k£ do py := 0;
repeat
f(s) == f+ A prlndy;
Si+1 := Haku(s;, f(s:)); /* hakuoperaattori */
foreach piirteelle k& joka maksimoi funktion util; do
Pr = pE+ L
1 =1+ 1;
until lopetusehto saavutettu;

return paras ratkaisu;

end;

Kuva 4.9: Ohjattu paikallishaku.

kauppamatkustajan ongelman tapauksessa arvoa

foopt
N

A=a X

,0<a<1,

missé fa_op On tyypillisen 2-optimaalisen reitin pituus. Algoritmi toimi tutkituissa
tapauksissa tehokkaimmin arvon a = 0, 3 ldheisyydessa.

Piirteiden sakottamisella on haittapuolensa, silld potentiaalisesti arvokkaat piirteet
ohjaavat helposti algoritmin paikalliseen optimiin. Tall6in niitd sakotetaan useasti, eika
algoritmi endd hyodynnd niitd. Taméan estamiseksi jokaiselle piirteelle annetaan viela

kustannusarvo ¢y,
Ck

L+ pe
Vakio 1 estdid nollalla jakamisen, kun sakkolaskuria py ei ole vield kasvatettu.

utily(s) = Indg(s) x

Ohjattu paikallishakualgoritmi on esitelty kuvassa Aliohjelma Haku() on jokin
hakuoperaattori, esimerkiksi 2-Opt. Jotta algoritmi ei pysdhtyisi paikalliseen optimipis-

teeseen, operaattoria pitda rajata niin, ettei se aina saavuta paikallista optimipistetté.
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5 Memeettiset algoritmit

Evoluutioalgoritmeista voidaan kehittdd entistd tehokkaampia menetelmid, memeet-
tisida algoritmeja, lisddmaélld niihin paikallisia hakuheuristiikkoja. Ennen varsinaisten
memeettisten algoritmien esittelyd tutustutaan lamarckistiseen evoluutioon, Baldwi-
nin ilmioon sekd meemeihin. Memeettisten algoritmien formaalin muodon avulla voi-
daan muodostaa monipuolinen memeettisten algoritmien luokittelumenetelma. Lopuksi

kerrotaan yleisesti, mita tehokkaiden algoritmien suunnittelussa tulee ottaa huomioon.

5.1 Evoluutioalgoritmien hybridisointi

Usein on havaittu, ettd yhdistdmélld evoluutioalgoritmeja ja muita menetelmii saadaan
aikaiseksi tehokkaita hybridimenetelmia [T6]. Jotkin monimutkaiset ongelmat voidaan
jakaa osaongelmiin, joille 16ytyy valmiita eksakteja menetelmis tai hyvid heuristiikko-
ja. Laaja empiirinen todistusaineisto ja niin sanottu NFL-teoreemal] (No Free Lunch,
"ilmaisia lounaita ei ole”) viittaavat vahvasti siihen, etté kaikkiin ongelmiin soveltuvia
yleisid ongelmanratkaisijoita ei ole olemassa [47]. Hybridialgoritmien on havaittu kiy-
tdnnon kokeissa toimivan niiden yksittéisid osa-algoritmeja tehokkaammin, koska ne
voivat yhdistda eri algoritmien tunnettuja vahvuuksia.

Evoluutioalgorimien tehokkuus perustuu niiden kykyyn toimia koko etsintdavaruu-
dessa, ja ne kykenevitkin I6ytdméadn usein hyvien ratkaisujen alueita. Kuitenkin op-
timipisteen ldheisyydessi ne usein konvergoivat hitaasti. Paikallisten hakualgoritmien
tapauksessa konvergenssi on nopeaa, mutta ne puolestaan rajoittuvat vain paikallisiin
optimeihin. Niiden tehokkuus on myo0s riippuvainen alkuratkaisusta, kun taas evoluu-
tioalgoritmeilla titd ongelmaa ei ole. Kun evoluutioalgoritmiin yhdistetdén paikallista
hakua, voidaan algoritmista niin saada tehokas [30].

Kun evoluutioalgoritmeihin yhdistetdén paikallista hakua, niiden luonne muuttuu.
Evoluutioprosessin ei itse tarvitse endd l6ytda hyvid ratkaisuja; riittda vain, ettd se
muodostaa ratkaisuehdokkaita, jotka sijaitsevat edellistd parempien paikallisten opti-
mien vetovoima-alueilla. Paikallinen haku suorittaa optimiin siirtymisen. Liséksi se voi

korjata evoluutioalgoritmin muodostamia kelvottomia ratkaisuja, mikd voi helpottaa

!Teoreeman mukaan jokaisen algoritmin tehokkuus on keskimiirin sama, kun siti verrataan jo-
kaiseen mahdolliseen optimointiongelmaan. Toisin sanoen miks tahansa algoritmi on toista algoritmia

tehokkaampi jossain ongelmassa, mutta huonompi toisessa.
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huomattavasti ratkaisujen esitysmuodon suunnittelua. Kehittyneemmét hakumenetel-
mét, kuten simuloitu jadhdytys, voivat auttaa hybridimenetelmii poistumaan paikal-

lisista optimeista.

5.1.1 Lamarckismi ja Baldwinin ilmi6

Evoluutioalgoritmien ja paikallisten hakujen hybridit voidaan jakaa kahteen luokkaan [30]:
niihin, jotka perustuvat lamarckilaiseen evoluutioon ja niihin, jotka hyodyntavit Baldwi-
nin imiotd.

Lamarck esitteli vuonna 1809 evoluutioteorian, jonka mukaan yksiléiden kehitys
on seurausta edellisten sukupolvien toiminnasta: klassisen esimerkin mukaan kirahvin
kaula pitenee sukupolvien saatossa kunkin sukupolven kurkotellessa ylha&lla puissa ole-
via lehtid kohti. Teorian perusajatuksena on se, ettd hankitut ominaisuudet siirtyvit
seuraavaan sukupolveen. Darwin osoitti myohemmin tdméan teorian paikkaansapité-
méattoméksi.

Luonnosta ei tunneta mekanismia, jolla yksilon fenotyyppi voidaan koodata ta-
kaisin genotyyppiin. Evoluutioalgoritmeissa timéa on mahdollista, ja on havaittu, etta
optimoinnissa siitd voi olla hyotyd. Lamarckistisissa hybridialgoritmeissa — jotka muo-
dostavat valtaosan hybridialgoritmeista — paikallista hakua sovelletaan itse yksiloon,
jolloin ominaisuudet periytyvit. Niin ollen lamarckistista lahestymistapaa hyodyntavit
algoritmit poikkeavat toimintaperiaatteeltaan huomattavasti luonnollisesta evoluutios-
ta.

Baldwinin ilmi6lla tarkoitetaan yksilon kykyd sopeutua muutoksiin [A5]. Esimer-
kiksi ihon ruskettuminen auringonpaisteen vaikutuksesta on téllainen kyky. Rusketuk-
sen ansiosta vaaleaihoinen henkil6 kykenee oleskelemaan auringonpaahteessa. Useiden
sukupolvien kuluttua populaatiossa alkaa esiintyd aitoa tummaihoisuutta, kun luon-
nonvalinta suosii tummempaa ihoa. Sen sijaan vanhempien rusketus ei siirry heidéin
genotyyppeihinsi, joten Baldwinin ilmi6é on puhtaasti darwinistinen.

Baldwinin ilmiotd hyodyntévissa algoritmeissa yksilod testataan paikallisella haul-
la [27]. Haun tulos tallennetaan yksilon kelpoisuudeksi, mutta sen sijaan muuttunutta
genotyyppiéa ei tallenneta, eikéi paikallisen haun muutokset néin ollen tallennu jélkel&i-
siin. Baldwinistisia hybridialgoritmeja on kiytetty erityisesti neuroverkkojen yhteydes-

sé [35].
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5.2 Meemit ja kulttuurievoluutio

Evoluutio kisitetdédn yleensd biologiseksi ilmioksi, mutta biologinen evoluutio ei suin-
kaan ole ainoa mahdollinen evoluution muoto. Kirjassaan "Geenin itsekkyys” (1976)
Dawkins esitteli uudenlaisen kopioitujan, meemin [9]. Meemi voidaan késittad erdén-
laiseksi "kulttuurigeeniksi”, joka kopioituu ihmisen mielestd toiseen imitaation avulla.
Esimerkiksi ajatukset, hokemat, vaatemuodit, saviruukkujen ja rakennusten kaarien
muodot ovat erilaisia meemeja.

Ihmisen aivot kykenevit vastaanottamaan ja muodostamaan uusia ideoita rajalli-
sesti, minkd seurauksena meemeihin kohdistuu valintaa [30]. Kelpoisuuden mittarina
toimii tall6in esimerkiksi yksilon mieltdma hyoty. Meemien kehittyminen poikkeaa kui-
tenkin huomattavasti geeneisti. Satunnaiset mutaatiot ja risteytymiset ovat merkityk-
seltdédn vih&disempid. Sen sijaan uudet meemit syntyvit usein vanhoja ideoita yhdiste-
leméllé ja uusia keksimélld; niiden muodostamisessa voidaan hyodyntdd myos muiden
alojen tietoa ja ideoita. Téllaista uusien, vanhemmilta puuttuvien alleelien muodosta-
mista ja testaamista ei luonnollisessa evoluutiossa esiinny lainkaan.

Kulttuurievoluutio vaatii vihén resursseja verrattuna luonnolliseen evoluutioon. Li-
siksi kulttuurievoluutio suuntautuu jotain padmaéadrdaa kohti, kun taas luonnollisessa
evoluutiossa kehitys johtaa vain paremmin sopeutuneisiin yksil6ihin. Tdmé& ja mee-
mien tapa kehittyd johtavat siihen, ettd kulttuurievoluutio on huomattavasti luonnol-
lista evoluutiota nopeampaa, miké on selviisti havaittavissa verrattaessa ihmisen kult-

tuurin kehitysta lajimme biologiseen kehitykseen.

5.3 Memeettinen algoritmi

Evoluutioalgoritmia, jonka yhdessé tai useammassa vaiheessa yksiléihin sovelletaan te-
hostamista jonkin etsintéistrategian avulla, kutsutaan memeettiseksi algoritmiksi [16].
Tyypillisimmillddn tdmé tarkoittaa geneettistd algoritmia, jossa sovelletaan paikallis-
ta hakua jossain evoluutiosyklin vaiheessa. Kuvassa .0l on tyypillinen memeettinen
algoritmi, jossa yksiloitd tehostetaan joka kerta niitd muuteltaessa.

Termin "memeettinen algoritmi” esitti ensimméisend Moscato vuonna 1989 [31].
Memeettisten algoritmien yhteydessd meemilld tarkoitetaan algoritmeissa kiytettavia
etsintéstrategioita, jotka ohjaavat hakuprosessia kohti haluttuja pisteitd. Kuten myo-
hemmin kiy ilmi, nimé& hakustrategiat kisittavit laajan joukon erillaisia menetelmié.

Kirjallisuudessa memeettiset algoritmit tunnetaan asiayhteydestd ja rakenteesta
riippuen useilla eri nimityksilld, kuten hybridiset geneettiset algoritmit (hybrid GAs),

baldwinilaiset evoluutioalgoritmit (Baldwinian EAs), lamarckistiset evoluutioalgoritmit
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procedure MA

begin
/* muodosta yksilot satunnaisesti tai jollakin reitinmuodostusalgoritmilla * /
AlustaPopulaatio(P);
foreach s € P do

begin
s := Paikallishaku(s); /* yksilon tehostaminen paikallishaulla */
LaskeKelpoisuus(s);

end;

repeat

P; := 0; /* P; jélkeldisten populaatio */
for i := 1 to risteytysten lkm do
begin
P, := ValitseVanhemmat(P); /* P, vanhempien populaatio */
s := Risteytd(P,); /* valitse vanhemmat satunnaisesti */
n := random(0, 1);
/* sovella mutaatiota yksilodn todennikoisyydelld p,, */
if n < p,, then s := Mutatoi(s);
s := Paikallishaku(s); /* paikallishakuvaihe */
LaskeKelpoisuus(s);
Lis&4(FP;, s);
end;
P := ValitseJdlkeldiset(P|J P;); /* selviytymisvalinta */
until lopetusehto saavutettu;

end;

3

Kuva 5.1: Memeettinen algoritmi.

(Lamarckian EAs) ja geneettiset paikallishakualgoritmit (genetic local search algo-
rithms). On kuitenkin huomattava, etti termi on edelleen kiistanalainen [24]. On my6s
kritisoitu sitd, etteivit yksinkertaiset staattiset geneettisten algoritmien ja paikallisten
hakujen hybridit juurikaan vastaa alkuperiistd meemien ideaa [25].

Memeettiset algoritmit ovat osoittautuneet erittdin tehokkaaksi menetelmaksi jois-
sakin optimointitehtivissd. Ne vaativat usein vihemman laskentaa verrattuna perintei-
siin evoluutioalgoritmeihin saavuttaen kuitenkin parempia ratkaisuja, miki on tehnyt
niistd suosittuja. Memeettisid algoritmeja on kiytetty muun muassa kauppamatkus-
tajan ongelman, proteiinien laskostuksen, aikataulujen suunnittelun, viritysongelman,

seld kvadraattisen ohjelmointiongelman ratkaisemisessa.
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5.4 Formaali muoto
Geneettinen algoritmi voidaan formalisoida muotoon [A3]
GA = (P07 507 )\7 /’[/7 l? f7 G7 U)7

missd P° € I* on alkupopulaatio, y populaation koko ja A jilkeldisten lukuméiri. I
on ongelman esitysmuoto ja [ on sen pituus. Reaaliluku §° méiérittis operaattorien
alkuasetukset, esimerkiksi mutaation todennékoisyyden algoritmin kiynnistyessa. f on
kelpoisuusfunktio. Risteytys- ja mutaatio-operaattorit sisiltyvit generointifunktioon
G : I* — I ja piivitysfunktio U : I* x I* — I sisiltdd valintaoperaattorien lisiksi
menetelmit, jotka huolehtivat diversiteetin sdilymisesta.

Jilkeldisten joukko on O € I*, jolloin algoritmin iteraatiosta saadaan

Of = M(R(P',8),8)Vie{l,.,\}
Pt = U(0',PY),

missé ¢ on aika-askel.
Memeettisid algoritmeja varten relaatiota laajennetaan [23| paikallisten hakualgo-

ritmien joukolla

E — {Ll, ceey Lm}

Algoritmeja, jotka kiyttavit useampaa hakualgoritmia (m > 1) kutsutaan multime-
meettisiksi algoritmeiksi (multimemetic algorithms). Yksittiiset paikalliset hakualgo-
ritmit ovat talldin

Lj: I x(—1%,

missi ¢ on kyseiseen hakuoperaattoriin liittyvd parametri (vrt. §), j on indeksi joukos-
sa L ja ¢ vakio, joka méaéréi, kuinka montaa ratkaisua paikallinen haku késittelee ja
kuinka monta ratkaisua se palauttaa. Normaalisti hakuoperaattori késittelee yhta yk-
silod kerrallaan (esimerkiksi mutaation tai risteytyksen jilkeen), jolloin ¢; = 1. ¢; = 2,
jos paikallishakua kiiytetdan risteytyksessé eli paikallishaku késittelee kahta vanhempaa

samanaikaisesti, ja niin edelleen.

5.5 Kehittyneemmit memeettiset algoritmit

Memeettisilla algoritmeilla voidaan tarkoittaa hyvin eri tyyppisia algoritmeja, joille on
yhteistd yksiléiden tehostaminen evoluutiosyklin eri vaiheissa. Memeettisistd algorit-

meista voidaan muodostaa malli, jonka avulla prosessin eri vaiheita voidaan havaita.
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5.5.1 Aikatauluttajat

Paikallishakuoperaattorien integrointia evoluutioalgoritmiin seké niiden ja evoluutio-
operaattorien siételyd voidaan kuvata niin kutsutuilla aikatauluttajilla (schedulers) [23].

Hienosdadtioaikatauluttaja (Fine-Grain Scheduler) ohjaa missé, milloin ja milld pa-
rametreilla joukon £ hakuoperaattoreita sovelletaan risteytys- ja mutaatiovaiheissa. Se

voidaan esittida relaationa
fS:(I"%x0—-I)xLxI"xox(—1

fS hyodyntidéd kolmea argumenttia. Ensimmaéinen on uusia ratkaisuja muodostava
funktio /°* x § — I. Se on risteytys (kun ¢; = p) tai mutaatio (kun ¢; = 1). Toinen
argumentti on aikataulutettavien hakuoperaattorien joukko L, jota kuvaava funktio
on muotoa [ x ( — . Tyypillisesti ¢ saa arvon 1, eli hakuoperaattoria kiytetdan
vasta risteytyksen tai mutaation jilkeen syntyneeseen yksiloon. Toisaalta jos esimer-
kiksi paikallista hakua kiytetddn vanhempiin ennen hakua, niin ¢y on sama kuin ¢
(eli tavallisen risteytyksen tapauksessa ¢l = ¢2 = 2, siis molempia vanhempia tehos-
tetaan paikallisella haulla). Kolmas argumentti on muodostettujen jilkeldisten joukko
I°v. Lisdksi se saa aiemmin mainitut operaattorikohtaiset parametrit J ja (.

Yksinkertaisissa tapauksissa hienosiité voidaan jakaa erillisiin mutaatio- ja ristey-

tysaikatauluttajiin:

fSu + (UXxd—=1)XLxIxIx(—1
fSr + (I"x6—=I)XLxIFxix(—1

Esimerkiksi jos algoritmissa yksilod tehostetaan paikallisella haulla mutaation jélkeen
mutaatioaikatauluttaja on muotoa fSy (M, Ly,s,d,(;). M on mutaatio-operaattori,
jota sovelletaan todennikdisyydella 6. L; on paikallishaku parametreilla {; ja s on
késiteltava yksilo.

Aikatauluttajat maaritellidin hyvin yleiselld tasolla. Siten memeettinen algoritmi,
joka soveltaa paikallista hakua ensin risteytyksen jélkeen ja sitten mutaation jélkeen,
kiyttad naitd aikatauluttajia. Samaten jos paikallista hakua kiytetddn risteytysope-
raattorin sisélld, on kyseessd fSg-aikatauluttaja.

Karkeasddtoaikatauluttaja (Coarse-Grain Scheduler) koordinoi populaation tasolla

toimivaa paikallista hakua:
S (I"x T Ty x Lx TP x IMx §x(— 1"

Parametreina ovat piivitysfunktio U : (I* x I* — I#), paikallisten hakuoperaattorien
joukko £ sekii vanhempien (I*) ja jilkeldisten joukot (I*). Lisiksi tarvitaan operaat-

toreiden parametrien joukot § ja . Tama aikatauluttaja sddtad hakuoperaattoria, jota
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kdytetddn vanhempien tai jilkeldisten joukkoihin tai niiden yhdisteeseen. Olennaisin
ero karkeasdddon ja hienosdddon vélilla on siind, ettd jalkimméinen prosessoi yhta yk-
siloa kerrallaan, kun taas karkeasdato toimii populaation tasolla.

Karkeasdatoaikatauluttajan avulla voidaan muodostaa tehokkaita algoritmeja, jot-
ka hyodyntaviat dynaamisesti useita erilaisia hakuoperaattoreita. Karkeasdiato mahdol-
listaa myos osittaisen lamarckismin, jossa paikallista hakua kiytetdin hyvien alueiden
etsintdédn ilman, ettd hakua suoritetaan loppuun asti. Samaten populaatiosta saatavaa
tietoa voidaan kiyttdd hyodyksi siten, ettd paikallishakua kiytetddn valikoiden vain
joihinkin yksiloihin.

Meta-aikatauluttaja (Metascheduler) on ylimmén tason operaattori. Se kuvataan
relaatiolla

mS : Lx Hb x 1" x § x " — I,

missd H, C PLU P, U ... U P,y eli kaikkien edellisten populaatioiden yhdiste.
Meta-aikatauluttaja toimii erdénlaisena evolutionaarisena muistina, eli se kiyttia
edellisten populaatioiden informaatiota hyvikseen ohjatessaan algoritmin toimintaa.
Toisin kuin edellisten aikatauluttajien tapauksessa, parametrien joukko ¢ voi sisaltaé
yksinkertaisten todennékdisyysjakaumien sijaan monimutkaisia tietorakenteita, esimer-
kiksi tabulistoja vanhoista populaatioista.
Meta-aikatauluttajan lisidminen mahdollistaa uuden metaheuristiikkojen luokan,

jossa iteraatioksi tulee

Of = [Su(M, L, [Sp(R,L, P8 "),8" ¢V i€ {l,..\}

Yldindeksi ¢ tarkoittaa sitéd, ettd monet parametreista voivat olla ajasta riippuvaisia.

Krasnogor ja Smith huomauttavat [23], ettd timén kaltaista memeettisti algoritmia
ei esiinny kirjallisuudessa, joten kyseessd voi olla uusi, tehokas memeettisten algorit-
mien luokka.

Aikatauluttajista voidaan muodostaa nelinumeroinen bindariluku

D(A) = bmechfSRbeM7

missi kukin luku saa arvon 0 (ei kyseisté aikatauluttaja) tai 1 (aikatauluttaja on ole-
massa). Talloin esimerkiksi algoritmi, joka tehostaa yksiloitd paikallisella haulla ristey-
tyksen jilkeen, muttei muulloin, saa arvon D = 2 (0010). Memeettisid algoritmeja on
suunniteltu arvoille yhdestd kahdeksaan.

Kauppamatkustajan ongelmalle kehiteltyjd algoritmeja on olemassa vain tyyppeja
kahdesta neljdén, joista kustakin on annettu esimerkkeji seuraavassa luvussa. Geneet-

tinen paikallishaku -algoritmi on tyyppia kaksi, silld se ei kiiytd lainkaan mutaatiota.
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Ohjattua paikallishakua kiyttédva memeettinen algoritmi, STSP-GA ja multimemeetti-
nen algoritmi ovat tyyppid kolme, eli niissé yksilét optimoidaan seki risteytyksen etta
mutaation jilkeen. Adaptiivinen memeettinen algoritmi on tyyppid nelji, silld siini
hakuoperaattoria kiytetdaan paikallishaun lisiksi my6s populaation diversiteetin saité-

miseen, mutta vain ennen muuntelu- ja valintaoperaattorien kayttamista.

5.5.2 Meemit

Paikalliset hakuoperaattorit L € L, eli "meemit”, voidaan luokitella kolmeen ryhméin

niiden toimintaperiaatteen mukaan [23):

e Staattinen meemi (static meme) on paikallinen hakuoperaattori, joka ei muutu
lainkaan algoritmin ajon aikana (L' = L° V t). Valtaosassa kehitetyisti memeet-

tisistd algoritmeista kiytetddn pelkistdan staattisia meemeja.

e Sopeutuva meemi (adaptive meme) on hakuoperaattori, joka sopeutuu muutok-
siin muuttamalla parametrejaan (':ssa t:n kasvaessa. Sopeutuva meemi voi esi-
merkiksi hyviksyd huonompia paikallishaun muodostamia ratkaisuja, kun popu-
laation diversiteetti heikkenee. Jos meemin parametrit riippuvat késiteltavista
vksilostd, voi olla jarkevia tallentaa ne suoraan yksilon genotyyppiin. Multime-
meettisen algoritmin ollessa kyseessa riittdd, ettd vain yksi meemeistd on sopeu-

tuva, jotta meemien joukkoa £ voidaan kutsua sopeutuvaksi.

o [tsesopeutuva meemi (self-adaptive meme) kykenee muokkaamaan itse paikallista
hakua L:434 esimerkiksi geneettisen ohjelmoinnin avulla. Itsegeneroivat meemit
ovat myos sopeutuvia, eli nekin voivat muuttaa ¢*:ti. Kuten sopeutuvan meemin
tapauksessa, vain yksi itsesopeutuva meemi riittdd tekeméin koko joukosta L

itsesopeutuvan.

5.6 Memeettisten algoritmien suunnittelusta

Kirjassaan "The Design of Innovation: Lessons from and for Competent Genetic Al-
gorithms” Goldberg [T3] méaérittelee tehokkaan geneettisen algoritmin algoritmiksi, jo-
ka "ratkaisee vaikeat ongelmat nopeasti, luotettavasti ja tarkasti”. Maaritelmé voidaan
yleistdd memeettisten algoritmien tapaukseen. Vaikka memeettinen algoritmi usein suo-
riutuukin perinteisid evoluutioalgoritmeja paremmin, ei pelkkd paikallishaun lisddmi-
nen evoluutioprosessiin vilttdmitta tuota tehokkaampaa algoritmia [23]. Memeettista

algoritmia suunniteltaessa tuleekin ottaa huomioon useita seikkoja, joista seuraavassa.
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5.6.1 Alkupopulaation valinta

Usein alkupopulaation yksilot valitaan tdysin satunnaisesti eri puolilta etsintdavaruut-
ta [32]. Télloin algoritmilla on suurempi todennékdisyys osua hyvin optimin vetovoima-
alueelle. Toisaalta on kuitenkin jarkevad tayttda populaatio satunnaista paremmilla
ratkaisuilla etsinndn nopeuttamiseksi. Alkupopulaatio voidaan esimerkiksi tayttaa l&-
himmé&n naapurin menetelmélld muodostetuilla reiteilld. Toinen vaihtoehto on etsia
yksi reitti ja muodostaa populaatio siitd mutatoiduilla yksiloilld. Mutaation on oltava

riittdvin voimakasta, jottei populaation diversiteetti jaa liian koyhéksi.

5.6.2 Evoluutio-operaattorit

Lamarckistisissa memeettisissi algoritmeissa yksil6t sijaitsevat usein valmiiksi paikalli-
sissa optimipisteissid ennen muunteluoperaattorien kiiyttamisti, joten perinteiset muun-
teluoperaattorit keskiméérin heikentavét niiden kelpoisuutta. Tamaénkaltaisissa algorit-
meissa on syytd kiyttdd hakuoperaattoria muuntelun jilkeen ja ennen valintaa, silld
muussa tapauksessa muunnetut yksilot todennékoisesti jadvit valitsematta ja muunte-
lusta ei saada tavoiteltua hyotya.

Memeettisissi algoritmeissa risteytysoperaattoreille voidaan antaa tehtédvii, joita
ei ole perinteisissé evoluutioalgoritmeissa [30]. Normaalisti risteytysoperaattorin tar-
koituksena on luoda entistd kelpoisempi yksilo, mutta koska memeettisen algoritmin
paikallishaku hoitaa timaén tehtédvin, risteytys voidaan valjastaa muihin tehtéviin, ku-
ten uusien vetovoima-alueiden etsintdén ja diversiteetin siilyttdmiseen (vrt. DPX-
risteytysoperaattori).

Mutaatiota voidaan kiyttdad huomattavasti enemmén, esimerkiksi alkuperiisessa
STSP-GA -algoritmissa sitd sovelletaan joka viidenteen populaation yksilista ja algo-

ritmin uudistetussa versiossa jopa puolet yksiloistd valitaan mutatoitavaksi.

5.6.3 Hakuoperaattorit

Paikallinen haku on vastuussa memeettisen algoritmin konvergenssista kohti optimi-
pistettd. Samaten valtaosa algoritmin suoritusajasta menee paikalliseen hakuun, joten
sen valinnalla on ratkaiseva merkitys algoritmin tehokkuuteen.

Paikallishakua valittaessa on padtettavi, onko jarkevia tehostaa kaikkia yksiloité,
mikd hidastaa algoritmia ja heikentdd diversiteettid, vai pelkdstddn joitakin yksiloita,
jolloin konvergenssi hidastuu. Haun laajuudella ja syvyydelld on suuri vaikutus algorit-
min toimintaan; algoritmin tehokkuus heikkenee nopeasti haun laajetessa, ja toisaalta

liian suppea haku voi olla tehoton.
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Hakuoperaattorin tehokkuus riippuu myos ratkaistavan ongelman ominaisuuksis-
ta. Lisdksi jokainen hakuoperaattori toimii erilaisessa kelpoisuusmaastossa: jokin ope-
raattori saattaa jumiutua paikalliseen optimiin, mité toisentyyppinen hakuoperaattori
ei havaitse. Siksi algoritmeissa paddytdin usein ratkaisuun, jossa kdytetddn samanai-
kaisesti useita hakualgoritmeja. Jottei algoritmi kuluttaisi turhaan aikaa heikompiin
operaattoreihin, hakuja voidaan ohjata jonkinlaisella karkeasditoaikatauluttajalla.

Erityisen tdrkeda on varmistaa, ettei hakuoperaattori tee liian samanlaisia siirtymia
kuin risteytys- tai mutaatio-operaattori [I6]. T&ll4 on todistettavasti vaikutusta algo-
ritmin pahimman tapauksen tehokkuuteen. Sen voi péitelld myos intuitiivisesti: Jos
esimerkiksi mutaatio-operaattori kiddntdad alireitin painvastaiseksi ja paikallishakuna
kiytetddn 2-Opt -operaattoria, on todennékoisté, ettd paikallishaku palauttaa yksilon
mutaatiota edeltdviin tilaan, jolloin molempien operaattorien tyd menee hukkaan.

Algoritmin toimintaa voidaan tehostaa hyddyntamallé tietoa populaatiosta tai algo-
ritmin toimintahistoriasta — toisin sanoen kiayttamalla karkeasdato- ja meta-aikataulut-
tajia. Diversiteetin ylldpitdmiseksi voidaan algoritmia esimerkiksi estda siirtymésté
tiettyihin pisteisiin pitdmalla ylla tabulistaa jo kdydyistd paikoista. Toinen menetel-
ma on kiayttdd simuloidun jadhdytyksen tapaan limpdtilaa, joka kasvaa populaation
diversiteetin heiketessé, jolloin paikallishaku alkaa hyviksyad heikompia ratkaisuja. Tél-

lainen algoritmi on esitelty seuraavassa luvussa.
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6 Esimerkkejia memeettisisti algoritmeista

Seuraavassa tarkastellaan eri tyyppisid kauppamatkustajan ongelmalle suunniteltuja
memeettisid algoritmeja. Geneettisessa paikallishaussa mutaatio on korvattu paikallis-
haulla. Ohjattuun paikallishakuun perustuvassa memeettisessi algoritmissa yksiloita
tehostetaan ohjatulla paikallishaulla. STSP-GA -algoritmi hyodyntdd tehokasta pai-
kallishakumenetelm#aia. MsMA on multimemeettinen algoritmi. Viimeiseksi esiteltéva

memeettinen algoritmi perustuu adaptiivisten meemien ideaan.

6.1 Geneettinen paikallishaku

procedure GLS

begin
A= 1%
AlustaPopulaatio(P);
foreach s € P do
begin

s := Paikallishaku(s);

end;
repeat

P; := 0; /* jélkeldisten populaatio */
for i :=1to X\ do
begin
ValitseVanhemmat (P, s,, sp); /* parinvalinta */
Sc :— Risteyté(sgy, sp); /* risteytys */
S. :— Paikallishaku(s.); /* paikallishaku mutaatio-operaattorin sijalla */
LaskeKelpoisuus(s.);
Lisd4(P;, sc);
end;
P := ValitseJdlkeldiset(P|J F;); /* selviytymisvalinta */
until lopetusehto saavutettu;

end;

Kuva 6.1: Geneettinen paikallishaku
Geneettinen paikallishaku (Genetic Local Search, GLS) on eriis varhainen memeet-
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tinen algoritmi [23]. Se poikkeaa tyypillisestd geneettisestd algoritmista siiné, ettei se
hyodynné lainkaan mutaatiota, vaan sen on korvannut operaattori Paikallishaku().

Algoritmi soveltaa (u + \)-valintastrategiaa. Se on esitelty kuvassa

6.2 Ohjattuun paikallishakuun perustuva memeettinen algorit-

mi

procedure GLS-MA
begin
AlustaPopulaatio(P);
foreach s € P do
begin
s :— Paikallishaku(s);
end;
repeat
for i := 1 to risteytysten lkm do
begin
P, :— ValitseVanhemmat(P);
s := Risteytd(P,);
s := Paikallishaku(s);
LaskeKelpoisuus(s);
Lisds(P,s);
end;
for i := 1 to mutaatioiden lkm do
begin
s :— ValitseYksils(P);
Sm :— Mutatoi(s);
Sm := Paikallishaku(s,,);
LaskeKelpoisuus(s,,);
Lis8&(P, sm);
end;
P :— ValitseJdlkeldiset(P);
if PopulaatioKonvergoitunut := true then P := ResetoiPopulaatio(P);

until lopetusehto saavutettu;

end;

Kuva 6.2: Ohjattuun paikallishakuun perustuva memeettinen algoritmi.

Ohjattuun paikallishakuun perustuva memeettinen algoritmi on Holsteinin ja Mosca-

ton [I8| suunnittelema suhteellisen yksinkertainen ja tehokas metaheuristiikka. Holstein
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ja Moscato paattivat tutkia, kuinka ohjattu paikallishaku voitaisiin parhaiten yhdistda
memeettiseen algoritmiin. Kirjoittajien perimmaéinen motivaatio oli 1ahinna pedagogi-
nen, eikd menetelmié suunniteltu erityisen tehokkaaksi. Téstd huolimatta se osoittau-
tui varsin lupaavaksi menetelméksi. Algoritmi on esitelty kuvassa

Aliohjelma AlustaPopulaatio() luo ensimmaéisen yksilén muodostamalla kaupun-
geista satunnaisen permutaation, jonka jilkeen sitd tehostetaan paikallishaulla. Seu-
raavaksi ensimmaisestd yksilostd tehdddn kopio. Uudesta yksilostd poistetaan neljd
kaarta tasavilein siten, ettd jiljelle jaavéit alireitit ovat suunnilleen yhtd pitkid. Ehja
yksilo muodostetaan yhdistamélld alireitit seuraavasti: jos alkuperdiset kaaret olivat
(¢i, cit1)s (¢4, ¢j+1)s (Chy Chg1) ja (Cmy Cmt1), niin uusiksi kaariksi tulevat (¢;, ¢;), (Cit1,
), (¢j+1, ¢m) ja (Chs1, Cmi1). Samoin kuin ensimméisen yksilon tapauksessa, uutta
yksiloa tehostetaan vield paikallishaulla. Muut yksilot muodostetaan samalla tavoin.

Ohjattu paikallishaku sisaltad sadédtelyparametrin A, joten myos jokaiselle popu-
laation yksilolle on sellainen maériteltdva. Algoritmin suunnittelijat paatyivit arvoon
A = 0,3 X Laygureitti/ Ne, Missa Lyjgureirt on yksiloon liitetyn reitin pituus ensimméisen
optimointivaiheen jélkeen ennen evoluutioprosessia. N. on kaupunkien lukumaara.

Paikallishakuoperaattori Paikallishaku() soveltaa 2-Opt-menetelméd. Koska nor-
maali 2-Opt-menetelmé tuottaa vain optimaalisia ratkaisuja, algoritmia on muutettu
siten, ettd hyviksymiskriteerind kiytetdén reitin pituuden sijasta erityistd ohjausfunk-
tiota.

Parinvalinta on seuraavanlainen: ensimmaéiseksi vanhemmaksi valitaan aina popu-
laation paras yksilo. Toiseksi vanhemmaksi valitaan satunnainen yksilo jiljelle jaavien
joukosta. Risteytysoperaattorina toimii DPX:n kaltainen operaattori. Algoritmin ke-
hittdjiat padtyivit risteytysten lukuméarissi arvoon 10.

Populaation diversiteetin siilyttdmiseksi Lisda ()-komento tarkistaa, onko popu-
laatiossa jo ennestddn sen kaltaista yksiloda. Mikéli sellainen 16ytyy, uutta yksilod mu-
tatoidaan perattéisilld 2-Opt-siirtymilla samaan tapaan kuin alkupopulaatiota muo-
dostettaessa toimittiin.

Mutaatiota kiytetddn yhteen jilkeldiseen. Mutaatio-operaattorina toimii ei-perét-
tdinen neljin kaaren vaihto.

ValitseJdlkeldiset ()-aliohjelma valitsee populaation 20 parasta yksilod niiden
kelpoisuuden perusteella. Jos kolmen perdttiisen sukupolven aikana paras yksild ei
muutu, paikallishaku ei ilmeisesti endi kykene tehostamaan yksil6ité, joten Populaatio-
Konvergoitunut-muuttujalle annetaan arvo tosi.

Holstein ja Moscato kiyttivit [I8] testauksessa kolmea erilaista metaheuristiikkaa:
tissd esiteltyd ohjattuun paikallishakuun perustuvaa memeettistd algoritmia (GLS-

MA), pelkkii ohjattua paikallishakua (GLS), sekd memeettista algoritmia, joka kiyt-
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tdd samaa 2-Opt-menetelméé kuin ohjattu paikallishaku mutta ilman ohjausstrategiaa
(MA). N&ité verrattiin yksinkertaiseen multistart- paikallishakuun (MSLS).

Testiaineistoksi Holstein ja Moscato valitsivat 23 TSPLIB-kirjaston [AT] pienté tai
keskisuurta tapausta, jotka ovat suuruudeltaan 48-783 kaupunkia. Jokaisen tapauksen
optimaaliset ratkaisut tunnettiin. Multistart-hakualgoritmia toistettiin 300 kertaa las-
kien samalla kuinka monta kaarenvaihtoa algoritmi yritti suorittaa. Tama lukumaéaéré
toimi muiden menetelmien lopetuskriteerini.

MSLS ei kyennyt loytdmain yhtdkddn optimia. MA suoriutui vain vahén parem-
min, silld se kykeni 16ytdméan optimin kuudessa tapauksessa. Algoritmin heikkous on
ymmarrettavii, silld se ei sisdlld hyvia etsintéstrategiaa eiké ole robusti. GLS pérjasi
huomattavasti paremmin 16ytdessdin optimiratkaisun 13 tapauksessa. GLS-MA osoit-
tautui testatuista algoritmeista parhaimmaksi, silld se 10ysi optimaalisen ratkaisun 17
tapauksessa. Toisaalta GLS kykeni l0ytdmééan paremman ratkaisun viiden suurimman
testitapauksen kohdalla yhtd lukuunottamatta. Kumpikaan algoritmeista ei kuitenkaan
kyennyt loytdméan optimiratkaisua néille tapauksille.

Valittuja heuristiikkoja testattiin myos kahdeksaan fraktaalitapaukseen, joiden koot
vaihtelevat 294:std 768:aan. Tulokset olivat samansuuntaisia paitsi GLS:n tapauksessa,

joka suoriutui ndistd huomattavasti heikommin.

6.3 STSP-GA

Freislebenin ja Merzin kehittdmé [T2] STSP-GA ja siitd edelleen kehitetyt algoritmit
kuuluvat parhaimpiin kauppamatkustajan ongelmalle suunniteltuihin metaheuristiikoi-
hin [23].

Alkupopulaation yksilot muodostetaan yksinkertaisella lihimmé&n naapurin mene-
telmaéllad. Lahtokaupunki valitaan kullekin yksilolle satunnaisesti. Esitysmuotona toimii
luvussa esitelty permutaatiolista.

STSP-GA:n hakuoperaattorina toimii Lin-Kernighan -haku, jonka algoritmin ke-
hittdjat valitsivat sen tehokkuuden vuoksi. Alkupopulaation yksilot tehostetaan pai-
kallishaulla, jolloin ne siirtyvéit paikallisiin minimeihin. Paikallishakua kaytetdan joka
kerta muunteluoperaattorin jilkeen, jolloin populaation yksilét pysyvit aina paikalli-
sissa minimeissa. Siten paikallishaun tehtdvd on puhtaasti hyodyntdva, kun muunte-
luoperaattorien tehtdvina on uusien optimipisteiden etsiminen.

Vanhemmiksi valitaan kaksi satunnaista populaation yksiloa. Kelpoisuuteen perus-
tuvia valintamenetelmii ei voida kayttad, koska kaikki populaation yksilot ovat opti-
moituja ja hyvid yksiloitd suosittaessa jilkeldisistd saattaisi tulla liian toistensa kaltai-

sia.
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procedure STSP-GA
begin
/* alusta populaatio P lihimmén naapurin heuristiikalla */
AlustaPopulaatio(P);
/* yksiloiden tehostus */
foreach s € P do
begin
s :— Paikallishaku(s);
end;
repeat
for i := 1 to risteytysten lkm do
begin
ValitseVanhemmat(P, s4, Sp);
Sc := DPX(Sq, $p);
Sc := Paikallishaku(s,);
n := random(0, 1);

if n > p,, then /* p,, mutaation todennékoisyys */

begin

Mutatoi(s.);

Sc := Paikallishaku(s,);
end;

LaskeKelpoisuus(s.);
Korvaa(P, s.); /* korvaa jokin populaation yksilo s.:114 */
end;

until lopetusehto saavutettu;

end;

Kuva 6.3: STSP-GA

Risteytysoperaattorina kiytetdin DPX:44. Operaattorin luonteesta johtuen se mah-
dollistaa "hypyt” uusien optimien vetovoima-alueille ja toivon mukaan siirtda algoritmin
kohti globaalia optimia.

Mutaatiota sovelletaan pieneen osaan risteytyksessd muodostettuja yksiloitd. Mu-
taatio-operaattorina kiytetdan ei-perittiistd neljin kaaren vaihtoa. Operaattorin ai-
heuttama hyppy on suhteellisen pieni, joten uusi yksil6 ei siirry liian kauaksi nykyises-
té ratkaisusta. Sen lisiksi ei-perédttéiisyys varmistaa sen, ettei paikallishaku heti kumoa
muutosta.

Muunteluoperaattorien jilkeen kaikki populaation yksilot sijaitsevat paikallisissa
optimeissa. TAmé tuottaa vakavia ongelmia diversiteetin sdilymisen kannalta, joten

kirjoittajat ovat péddtyneet seuraavaan ratkaisuun: Uutta yksilod lisittiessd ensin et-
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sitddn populaation samankaltaisin yksilo (siis se yksilo, jonka etéisyys eli poikkeavien
kaarien lukumééri, on pienin). Mikéli ero on pienempi kuin jokin ennalta maaritty
raja-arvo, yksilo korvataan jalkeldisella. Paras yksilé korvataan vain, jos jilkeldinen on
sitd parempi. Kyseessia on siten vakaan tilan valinta.

Merz ja Freisleben testasivat [I2] algoritmia kuudella eri TSPLIB-kirjastosta 16yty-
villa tapauksella, jotka ovat kooltaan 51-1577 kaupunkia. Populaation kooksi he valit-
sivat pienimpien testitapausten kohdalla kymmenen ja suurempien tapausten kohdalla
kaksikymmenta yksilod. Risteytysten todennikdisyydeksi he valitsivat 0,5 (eli puolet
yksiloista risteytettiin), ja mutaation todenndkdisyydeksi 0,2. Suurinta tapausta lu-
kuunottamatta algoritmi kykeni l6ytdmédn optimiratkaisun suhteellisen nopeasti ja

pienelld maarilla operaatioita.

6.3.1 Uudistettu STSP-GA

Merz ja Freisleben kehittivit edelleen algoritmiaan [31]. Algoritmin rungosta tuli edel-
lisessé luvussa esitellyn ohjattuun paikallishakuun perustuvan memeettisen algoritmin
kaltainen (kuva [E4]). Mutaation méédrad he kasvattivat 50 %:iin.

Suurimmat muutokset kohdistuivat paikalliseen hakuun. Kéayttadmalla tabulisto-
ja, lahimpien naapureiden listoja ja muita kehittyneempid menetelmid Lin-Kernighan
-hakuun kaytetty aika lyheni huomattavasti, esimerkiksi 783 kaupungin tapauksen

(rat783) ratkaisuaika lyheni jopa yli 35-kertaisesti 14 880 sekunnista 424 sekuntiin.
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procedure STSP-GAv2

begin
/* alusta populaatio P lahimmé&n naapurin heuristiikalla */
AlustaPopulaatio(P);
foreach s € P do

begin
s :— Paikallishaku(s); /* yksiloiden tehostus */
LaskeKelpoisuus(s);

end;

repeat

for i := 1 to risteytysten lkm do
begin
/* valitse kaksi satunnaista vanhempaa s,, s, € P */
ValitseVanhemmat(P, s, Sp);
Se := DPX(8q, Sp);
S. :— Paikallishaku(s.);
LaskeKelpoisuus(s,.);
Lisds(P, s.);
end;
for i := 1 to mutaatioiden lkm do
begin
s :— ValitseYksild(P); /* valitse satunnainen yksilo s */
Sm = Mutatoi(s);
Sm := Paikallishaku(s,,);
LaskeKelpoisuus(s,,);
Lisdd(P, sim);
end;
P := ValitseJdlkeldiset(P);
until lopetusehto saavutettu;

end;

Kuva 6.4: STSP-GA:n uudistettu versio.
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6.4 MsMA: multimemeettinen algoritmi

MsMA on Zoun, Zhoun, Chening ja Yaon kehittdimé memeettinen algoritmi [49], jonka
perusideana on kiyttdd useaa erilaista paikallishakua populaation diversiteetin siilyt-

tamiseksi.

procedure MsMA
begin
/* alusta populaatio P lahimmé&n naapurin heuristiikalla */
alusta_populaatio(P);
foreach s € P do
MLS(s, k); /* monipaikallishaku */
repeat
for i := 0 to risteytysten lkm do
begin
/* valitse kaksi satunnaista vanhempaa s,, s, € P */
ValitseVanhemmat (P, s,, $p);
Sc :— EAX(Sq, Sp);
MLS(s, k);
Mutatoi(s.);
s!, ;= Lin-Kernighan(s,);
LaskeKelpoisuus(s.);
/* valitse yksiloistd kelvollisempi */
if f(s.) < f(s.) then s, := s;
Sa 1= Se;
end;

until lopetusehto saavutettu;

end;

Kuva 6.5: MsMA-algoritmi.

Algoritmi on esitelty kuvassa 3 Alkupopulaatio muodostetaan satunnaisesti per-
mutoiduista reiteisté, jonka jilkeen jokaiseen yksiloon sovelletaan monipaikallishakua
MLS (multi-local search, kuva sivulla B4). Haun jilkeen jokainen yksilé on siirty-
nyt paikalliseen minimiin. MLS-operaattorissa kiytettavit hakuoperaattorit valitaan
satunnaisesti samalla todennékoisyydella.

Risteytysoperaattorina kdytetadin EAX-operaattorin muunnelmaa M-EAX. Se poik-
keaa tavallisesta EAX-operaattorista siiné, ettd kelvolliset AB-syklit hyviksytdan E-
joukkoon suurella todennikoisyydelld. Epdkelvot AB-syklit puolestaan hyviksytdan
hyvin pienelld todennékoisyydelld. Lisdksi AB-syklejé, joissa on vain yksi kaksinker-

tainen kaari, ei koskaan hyviksytd. Ahneen reitinkorjausmenetelmén sijaan uusi yk-
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procedure MLS(s, k)

begin
r := random(0, 1);
if 0 <r < 1/k then paikallishaku_1(s);
if 1/k <r < 2/k then paikallishaku_2(s);

if (k—1)/k <r <k then paikallishaku_k(s);

end;

Kuva 6.6: Paikallishaun valinta-algoritmi.

silo rakennetaan valitsemalla alireitit satunnaisesti. Namé& kaksi muutosta lyhentavit
reilusti operaattorin suorittamiseen kuluvaa aikaa ja tehostavat operaattorin sisiista
paikallishakua. Samalla varmistetaan se, ettd syntyvét jélkeldiset ovat parempia.

Ominaisuuksistaan johtuen M-EAX heikentdd jonkin verran populaation diversi-
teettid. MLS-operaattori on tédssd kohtaa hyddyllinen, silld luonteestaan johtuen se
tuottaa erilaisia ratkaisuja. MLS-haun jilkeen yksilod mutatoidaan (operaattorina ei-
perittiinen neljin kaaren vaihto). Yksilod tehostetaan vield Lin-Kernighan -haulla,
jolloin saadaan vield uusi yksilo. Lopuksi ensimméinen vanhemmista korvataan parem-
malla jalkeldisella.

Algoritmi kiyttda kolmea lopetusehtoa: se pysihtyy, jos globaali optimi l6ytyy, tai
kaikki populaation yksilét ovat samoja, tai jos kaikki muodostetut jilkeldiset kymme-
nessi perattiisessi sukupolvessa ovat huonompia kuin vanhempansa.

Zou ym. kiyttivat 9] MLS-haussa kahta hakumenetelméé: Lin-Kernighan -hakua
ja naapurit yhdistavia paikallishakua. He vertasivat uutta algoritmia memeettisiin al-
goritmeihin, jotka kdyttivit kyseisid menetelmié erikseen. Testauksessa kiytettiin kah-
deksaa TSPLIB-kirjaston 318-1889 kaupungin tapausta.

MsMA osoittautui molempia tehokkaammaksi. Useimmissa tapauksissa se oli no-
peampi ja jokaisessa tapauksessa optimit l0ytyiviat paremmin. Lisdksi uutta risteyty-
soperaattoria vertailtiin EAX-operaattoriin kiyttidmélla samaa algoritmia. M-EAX:lla
varustettu algoritmi osoittautui useimmissa tapauksissa jonkin verran tehokkaammaksi

sekii nopeuden ettid tarkkuuden suhteen.
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6.5 Memeettinen algoritmi itsesopeutuvalla paikallisella haulla

Krasnogorin ja Smithin vuonna 2000 [22] suunnittelema adaptiivinen memeettinen al-
goritmi (kuva B7) poikkeaa edellisisti siind, ettd se hyodyntdd sopeutuvaa paikallista
hakua. Algoritmia testattiin kauppamatkustajan ongelmaan ja proteiinien laskostuson-
gelmaan. Vaikka algoritmin pédtarkoitus olikin ldhinna tutkia menetelmén hyotyja, tu-

lokset olivat lupaavia yksinkertaisista operaattoreista huolimatta.

procedure Adaptiivinen MA
begin
AlustaPopulaatio(P);
repeat
P := Paikallishaku(P, py);
/* valitse risteytettavit yksilot */
P, := ValitseVanhemmat(P);
P; := Risteytd(P,);
Mutatoi(P;);
P := ValitseJdlkeldiset(P, P});
until lopetusehto saavutettu;

end;

Kuva 6.7: Adaptiivinen memeettinen algoritmi.

procedure Paikallishaku(P, p;s)
begin
/* T lampotila, [0, maksimi- ja f:, minimikelpoisuus */
T:— m, /* Populaation lampdétila */
foreach s € P do
begin
/* pis paikallishaun todennékéisyys */
if p;s < random(0, 1) and s # Sparqs then
s := Siirry(s);
end;

return P;

end;

Kuva 6.8: Adaptiivinen paikallishaku.

Algoritmi koostuu kahdesta optimointiprosessista: perinteisesti geneettisestd algo-

ritmista ja Monte Carlo -tyyppisestd paikallishaku- ja diversifikointiprosessista. Algo-
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ritmin alkuvaiheessa paikallishaku pyrkii lahestyméaan alkupisteen ldheisyydessé olevaa
paikallista optimia. MyShemmin, kun populaation diversiteetti heikkenee ja haun ete-
neminen hidastuu, sen rooli muuttuu. Paikallishaku alkaa hyviksyi enenevissi méaérin
nykyista heikompia ratkaisuja, jolloin algoritmi toivon mukaan pddsee poistumaan pai-
kallisesta optimista ja siirtyméain paremman optimin vetovoima-alueelle. Se on esitelty
kuvassa

ValitseJdlkeldiset () on (p+ A)- tai (p, A)-valintastrategia, jossa +-strategialla
on suurin valintapaine ja ,-strategialla pienin. ValitseVanhemmat() on turnajaisva-
linta. +-strategian tapauksessa annettua yksilod saatetaan muuttaa useaan kertaan

mutaatiolla tai paikallishaulla sen elinaikana, koska strategia antaa yksilon sailya.

procedure Siirry(s)
begin
So 1= 8
fo := LaskeKelpoisuus(s); /* tallennetaan yksilon alkuperiinen kelpoisuus */
s := Muuta(s); /* muutetaan s:44 jollakin operaatiolla */
n :— LaskeKelpoisuus(s);
if f,, < f, then
return s;
else
begin
AE = fn— fo
—kx S /% sistelyparametri */
if r < random(0, 1) then

return s; /* hyviksy ratkaisu vaikka se olisikin edellistd huonompi */

ri=e

else
return s,; /* hylkdd muutokset */

end;

end;

Kuva 6.9: Siirtyminen paikallishaussa.

Paikallishaun siirtymé&operaattori on esitelty tarkemmin kuvassa B39 Muuta() voi
olla miké tahansa paikallishakusiirtyméa (esimerkiksi kahden kaupungin vaihto tai li-
siys).

Hyviksyessiddn tai hyldtessddan paikallishaku kiyttdd hyodykseen simuloidun jaéh-
dytyksen yhteydessa sivulla esiteltyd Metropolis-kriteerid. Se riippuu populaation
lampotilasta T, joka méaritelladn populaation parhaimman ja heikoimman yksilon kel-
poisuuden perusteella (kuva B.8). Kun populaation diversiteetti heikkenee, lampotila

alkaa nousta ja paikallishaku alkaa hyviksya enenevissd méirin heikompia ratkaisuja,
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eli paikallishaun tehtava vaihtuu 16ydettyjen optimipisteiden hyodyntadmisestda uusien
optimialueiden etsimiseksi. Vastaavasti kun diversiteetti on kasvanut riittavin suurek-
si, lampdtila on laskenut alhaiseksi eikd huonompia ratkaisuja enfd hyviksyti. Siten
populaation diversiteetti heilahtelee edestakaisin ja tilloin sddstytddn ennenaikaiselta
konvergenssilta. Kelvollisinta yksiloa ei késitelld paikallishakuoperaattorilla, jottei sen
arvo heikkenisi.

Krasnogor ja Smith valitsivat [22] populaation kooksi 50 yksilod. Risteytyksen to-
dennikoisyydeksi he asettivat 80 % ja mutaation todennékoisyydeksi 5 %. Selviyty-
misvalinnassa he kiyttivit sekd (u, A)-, ettd (u + A)-strategiaa. Boltzmannin vakion k
arvoksi he antoivat ensimmaisesséi tapauksessa arvon 0,01 ja jalkimmaisessi tapaukses-
sa 0,001. Jokainen yksilo kivi ldpi paikallishaku- /diversifiointivaiheen lukuunottamatta
populaation parasta yksilod. Pariutumisvalinnassa kirjoittajat kiyttivit kahden yksilon
turnajaisvalintaa.

Reitit koodattiin siten, ettd jos kromosomin paikassa ¢ on arvo j, niin kaupunkien ¢
ja g valilld on kaari. Risteytysoperaattorina kiytettiin menetelmia, jossa valitaan ensin
satunnainen kaupunki ja jélkeldinen rakennetaan lisdédmélla lyhin vapaa kaari jommas-
takummasta vanhemmasta. Jos yhtdin vapaata kaarta ei 10ydy, jalkeldiseen lisdtdan
satunnainen kaari. Mutaationa kéytettiin kahden kaaren vaihtoa. Alkupopulaatio alus-
tettiin satunnaisilla reiteilla.

Sadtamaélla algoritmin paikallishakua Krasnogor ja Smith muodostivat algoritmista
useita erilaisia variantteja. Mikéli paikallishakua ei kidytetty lainkaan, oli kyseessa nor-
maali geneettinen algoritmi. Jos algoritmi hyodynsi hakuoperaattoria, joka hyviksyi
vain yksiloiden parannukset, oli kyseessd memeettinen méaennousualgoritmi. Memeet-
tinen Boltzmann-miennousualgoritmi puolestaan toimi kuten itsesopeutuva memeet-
tinen algoritmi, mutta lampotila pidettiin vakiona. Lineaarinen memeettinen jadhdy-
tysalgoritmi kiytti Boltzmann-kriteerid siirtymien hyviksymiseen tai hylkd&dmiseen.

Testattavaksi ongelmaksi Krasnogor ja Smith valitsivat TSPLIB-kirjastosta reitin
eil76, joka ei ole erityisen haastava ja joka sisiltdd vain 76 kaupunkia. Jokaisella va-
riantilla suoritettiin 30 testiajoa (50, 50)- ja (50 + 50)-valintastrategialla. Algoritmien
annettiin edetd 2000 sukupolven verran lukuun ottamatta geneettistid algoritmia, joka
kiytti 6000 sukupolvea. Ajot suoritettiin MAFRA-kehitysalustalla [21].

Toisessa kokeessa kirjoittajat vaihtoivat esitysmuodon permutaatioksi ja risteytyso-
peraattorin PMX:44n, muuten algoritmi pidettiin muuttumattomana. Saadut tulokset
olivat samansuuntaisia.

Tuloksista ilmeni, ettd adaptiivinen memeettinen algoritmi on muita variantteja
tehokkaampi. Se 10ysi lyhyempié reittejd muita menetelmis paremmin ja kykeni siilyt-

tdmadn populaation diversiteetin muita korkeampana lukuun ottamatta Boltzmann-
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méennousualgoritmia (50, 50)-strategian tapauksessa.
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7 Tapaustutkimus

Tapaustutkimuksessa vertaillaan STSP-GA:n kaltaista memeettista algoritmia kolmeen
perinteiseen heuristiseen menetelmadn. STSP-GA valittiin testattavaksi menetelmak-
si, koska se kuuluu esitellyistd menetelmistd tehokkaimpiin ja se on suhteellisen yk-
sinkertainen toteuttaa. Vertailussa kiytettyjd menetelmid voidaan pitdd jossain méa-
rin memeettisten algoritmien komponentteina, joten evoluutioprosessin ja paikallisten
hakumenetelmien yhteisvaikutus tulee selkedsti esille. Paikallishaussa kédytettiin kah-
ta erilaista menetelméé, jotta haun vaikutusta memeettisen algoritmin etenemiseen

voitaisiin havainnollistaa.

7.1 Testausjarjestelyt

Testauslaitteistona kiytettiin 2.13 GHz Intel Core2 Duo 6400 -suorittimella ja 1024 Mt
muistilla varustettua tietokonetta. Kayttojarjestelmané oli Ubuntu Linux 6.10 ("Edgy

Eft”). Testaussovellus toteutettiin Java-ohjelmointikielen versiolla 1.5.0.

7.2 Kaytetyt algoritmit

Testattavan memeettisen algoritmin runkona kiytettiin STSP-GA -algoritmia. Popu-
laation kooksi valittiin 20 yksil6d, joka on sopiva koko valitunkokoisille tapauksille. Pie-
nempi lukuméara johtaa helposti algoritmin ennenaikaiseen konvergenssiin, kun taas
suurempi méaara hidastaa algoritmin etenemisté liiaksi. Risteytyksessa kaytettiin DPX-
operaattoria ja mutaationa ei-perattiisti neljin kaaren vaihtoa. Alkuperiisen algorit-
min tapaan vanhemmat valittiin populaatiosta satunnaisesti. Evoluutioalgoritmin pa-
rametrien arvoja ei muutettu, silld niiden muuttamisesta ei havaittu olevan juurikaan
hy6tya. Néin ollen risteytyksella tuotettiin kymmenen ja mutaatiolla nelja yksiloa kun-
kin sukupolven aikana.

Alkuperdisen algoritmin tapaan selviytymisvalintana kiytettiin vakaan tilan valin-
taa. Jos uuden yksilon ja samankaltaisimman populaatiosta 16ytyvin yksilon vélinen
ero oli riittdvan pieni ja jos uuden yksilon kelpoisuus oli parempi, vanhempi yksilo
korvattiin uudella. Yksilot saivat poiketa toisistaan korkeintaan kaksi prosenttia eli on-

gelmatapauksen koosta riipuen 1-9 kaarta. Témén arvon valinnalla havaittiin olevan
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varsin merkittava vaikutus algoritmin etenemiseen. Liian suurilla arvoilla algoritmin
konvergenssi kérsi, kun taas liian pienilld arvoilla algoritmi konvergoi liian nopeasti
diversiteetin heiketessa.

Paikallishakuna toimi perinteinen Lin-Kernighan -haku Keld Helsgaunin esittele-
min koodausta helpottavin parannuksin [I7]. Testisovellus toteutettiin "naiivilla” oh-
jelmoinnilla ilman koodin optimointia. Lin-Kernighan -haun edetessi kahta kaarenvaih-
toa syvemmiille se tutki vain viisi lahintd naapuria. Talla oli jonkin verran vaikutusta
haun tarkkuuteen, mutta suurempien tapausten kohdalla huonoja suoritusaikoja saa-
tiin lyhennettyd merkittavasti. Muita Linin ja Kernighanin esittelemia heuristisia pa-
rannuksia ei toteutettu, milld oli suuri vaikutus algoritmin nopeuteen. Paikallishaun
vaikutuksen havainnollistamiseksi memeettinen algoritmi ajettiin myos tavallisella 2-
Opt -algoritmilla.

Memeettistd algoritmia vertailtiin seuraaviin perinteisiin menetelmiin:

e Multistart-paikallishaussa sekd Lin-Kernighan, ettd 2-Opt -haku ajettiin tuhat

kertaa aloittaen joka kerta satunnaisesti muodostetusta permutaatiosta.

e Iteroidussa paikallishaussa populaation kooksi valittiin yksi. Joka sukupolvessa
yksil6on sovellettiin ei-perattiista neljan kaaren vaihtoa viisi kertaa, jotta se siir-

tyisi tarpeeksi kauas paikallisesta minimisté.

e Geneettinen algoritmi muodostettiin poistamalla kiytostd paikallishakuoperaat-
tori. Toimintatavastaan johtuen DPX-operaattori ei sovellu perinteisen geneetti-
sen algoritmin risteytysoperaattoriksi ja se vaihdettiin sopivampaan PMX-ope-
raattoriin. Neljan kaaren vaihto aiheuttaa téssd tapauksessa liian suuria hyppyjé,
joten mutaatio-operaattoriksi valittiin alireitin kddnto. Populaatio oli GA:n ta-
pauksessa kooltaan 50 yksiloa, risteytyksen todennakoisyys 80 % ja mutaation
todennikoisyys 10 %. Risteytettivien yksiloiden vanhemmat valittiin turnajais-

valinnalla. Selviytymisvalinnaksi valittiin (u + A).

Algoritmien nopeuttamiseksi alkupopulaatiot alustettiin ldhimmé&n naapurin me-
netelmalld muodostetuista yksildista. Multistart-paikallishaun tapauksessa alustusta ei

kiytetty, silld se heikensi algoritmin tehokkuutta.

7.3 Tutkitut testitapaukset

Testauksessa kiytettiin kymmentd TSPLIB-kirjastosta [AI] periisin olevaa pienté ja

keskisuurta testitapausta (kuva [ZJ]). Ne pyrittiin valitsemaan siten, ettd joukossa on
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vaativuudeltaan erityyppisia tapauksia. Testitapaukset on esitelty tarkemmin liittees-

si [Al

tapaus koko | optimi
danzig4?2 42 699
eilb1 51 426
eil76 76 538
pr76é 76 | 108159
eillol1l 101 629
gri20 120 6942
kroA200 200 | 21282
gr202 202 | 40160
pr226 226 | 80369
1in318 318 | 42029

Kuva 7.1: Tutkitut tapaukset optimiratkaisuineen.

7.4 Tulosten analysointi

Jokainen ongelmatapaus ajettiin 20 kertaa, jotta satunnaisuus ei vaikuttaisi liiaksi
tuloksiin. Lin-Kernighan -algoritmilla varustettu memeettinen algoritmi (MA+LK)
pyséytettiin sadannen sukupolven kohdalla, iteroidun paikallishaun (ILS) ja 2-Opt -
memeettisen algoritmin (MA+2-Opt) annettiin edetd tuhat sukupolvea. Geneettisen
algoritmin (GA) annettiin edetd 5000 sukupolven ajan. Algoritmien suoritus pysiy-
tettiin, jos globaali optimipiste saavutettiin. Multistart-menetelméssia (MSLS+2-Opt,
MSLS+LK) paikallishaut ajettiin tuhat kertaa perikkiin.

Testitulokset on esitelty seuraavassa. Taulukoiden sarakkeet on merkitty seuraavas-
ti: n on l6ydettyjen globaalien optimien lukumééara, spg, keskiméédrdinen sukupolvien
méérd (iteroidun paikallishaun tapauksessa iterointien lukumaira ity,), pri, algorit-
min keskimédrin saavuttama paras ratkaisu verrattuna tunnettuun globaalin optimi-
ratkaisuun. ¢, keskimééréinen ratkaisuun kulunut aika. Téhti () tarkoittaa sité, ettd

algoritmi 10ysi kyseisessd tapauksessa eniten optimiratkaisuja ollen samalla nopein.

7.4.1 Multistart-algoritmi

Multistart-algoritmin tulokset on esitelty kuvassa [[2} Taulukosta on helposti nahtavis-
sé, ettd 2-Opt -haku on huomattavasti Lin-Kernighan -hakua nopeampi. Sen sijaan Lin-
Kernighan -haku kykenee loytdméidn huomattavasti parempia ratkaisuja. danzig42:n

tapauksessa se 16ytdd optimiratkaisun ldhes joka toisella yritykselld. Tuloksista on ha-
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MSLS+2-Opt MSLS-+LK
tapaus n Pria tha || Pria tha
danzig4?2 || 14 | 5,42 % | 0,00074 s || 442 | 0,81 % | 0,0058 s
eilbil 0|6,10% 0,0015s || 26 2,14 % | 0,0062 s
eil76 0780 % 0,0036 s || 4 2,98 % 0,014 s
pr76 0497 % 0,0040 s || 67 1,79 % 0,025 s
eill0l1l 0821 % 0,0097s || 1 3,31 % 0,029 s
gri20 07,16 % 0,018s || 1 2,25 % 0,057 s
kroA200 0|79 % 0,096s || O 2,40 % 0,22 s
gr202 06,8 % 0,10s || O 2,80 % 0,39 s
pr226 0|47 % 0,16 s || O 1,81 % 0,57 s
1in318 0|737T% 0,40s || O 2,89 % 0,94 s

Kuva 7.2: Multistart-paikallishaku

vaittavissa myos, kuinka ongelmatapauksen rakenne vaikuttaa algoritmin etenemiseen.
Esimerkiksi pr76:n tapauksessa molemmat algoritmit selviytyiviat paremmin kuin pie-
nemmin eil51:n tapauksessa. Kaiken kaikkiaan menetelméa on hyvin heikko verrattu-
na muihin tutkittuihin algoritmeihin, silla kuten tuloksista ilmenee, globaalin ratkaisun
vetovoima-alueelle osuminen on hyvin epatodennikdistd. Menetelmé vaatii myos paljon

laskentaa, kun haku joudutaan joka kerta aloittamaan alusta.

7.4.2 Iteroitu paikallishaku

2-Opt ja Lin-Kernighan -hakujen tapauksessa.

ILS+LK
tapaus n itka Dlka tka
danzig42 || 20 1,25 | 0,00 % 0,03 s
eil51 20 | 57,50 | 0,00% | 0,695
il76 20 | 875]000% | 0295
pr76 20 | 4,30 ]000% | 0225
eil1l0l | 20 | 9835 |000% | 4,65s
gr120 20 | 3815 | 0,00% | 4,105
kroA200 | 20 | 37,95 | 0,00 % | 12,825
gr202 18 | 264,75 | 0,04 % | 130,22 s
pr226 20 | 91,90 | 0,00 % | 58,995
1in318 7| 715,80 | 0,19 % | 731,64 s

Kuva 7.3: Iteroitu Lin-Kernighan paikallishaku.

Iteroitu Lin-Kernighan -haku osoittautui varsin tehokkaaksi menetelmiksi (ku-

va [[3). Algoritmi 16ysi optimipisteen joka kerta lukuun ottamatta tapauksia gr202
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ja 1in318. Tapauksissa gr120 ja kroA200 se oli myds tutkituista algoritmeista nopein.

Suurempien tapausten kohdalla algoritmin tehokkuus kuitenkin heikkeni selvisti.

7.4.3 Geneettinen algoritmi

GA
tapaus n SPka Dlka tha
danzig42 || 6 | 3669,75 | 2,69 % | 1,36 s
eilbil 0 | 5000,00 | 2,48 % | 1,97 s
eil76 0 | 5000,00 | 5,36 % | 2,35 s
pr76 0 | 5000,00 | 4,53 % | 2,57 s
eill0l1l 0 | 5000,00 | 5,43 % | 2,70 s
gri20 0 | 5000,00 | 5,56 % | 2,96 s
kroA200 0 | 5000,00 | 5,54 % | 4,48 s
gr202 0 | 5000,00 | 7,07 % | 4,51 s
pr226 0 | 5000,00 | 5,39 % | 4,89 s
1in318 0 | 5000,00 | 9,97 % | 5,46 s

Kuva 7.4: Geneettinen algoritmi.

Lukuunottamatta tapausta danzig42 geneettinen algoritmi ei kyennyt loytadméaén
yhtékédn globaalia optimipistettd (kuva [Z4]). Algoritmin ongelmaksi koitui diversitee-
tin romahtaminen ja siitd seurannut konvergenssin heikentyminen. Tarkkuudeltaan se
on useimmissa tapauksissa hieman 2-Opt -paikallishakua parempi. Algoritmista olisi
luultavasti saatu tehokkaampi, jos sen toteutukseen olisi kiinnitetty enemmén huomio-
ta, joten esitellyt tulokset saattavat antaa algoritmista todellista pessimistisemmaén ku-
van. Positiivisena puolena voidaan nidhdéi se, ettd testiongelman koko vaikutti geneet-
tisen algoritmin nopeuteen huomattavasti vihemmaén kuin paikallishakua kiyttiavissa

menetelmissé ja se oli tutkituista algoritmeista selvésti helpoin toteuttaa.

7.4.4 Memeettinen algoritmi

Memeettinen algoritmi osoittautui tutkituista algoritmeista selkedsti tehokkaimmaksi
(kuva [C3). Evoluution tuoma hyoty tulee selkeiisti esille hakuoperaattorin 16ytéiessé
nopeasti globaalin optimiratkaisun. Kuvasta on myos selviisti ndhtavissd, kuinka suu-
ri vaikutus paikallishaulla on algoritmin toimintaan. Pienimmissid ongelmatapauksissa
yksinkertainen hakuoperaattori on nopea ja usein riittéva, jolloin algoritmin suoritusai-
ka on lyhyt ja globaali optimiratkaisu l0ytyy nopeasti. Sen sijaan tapauksissa, joissa
2-Opt -haulla oli vaikeuksia 16ytad globaali optimiratkaisu, tehokkaampi Lin-Kernighan
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MA +2-Opt MA LK
tapaus n SDka PTka tka n SDka DPTka tha
danzig4?2 | 20 3,55 | 0,00 % 0,028 | | 20 1,00 | 0,00 % 0,04 s
eil51 17 | 342,70 | 0,03 % | 1,68 20 || 6,40 | 0,00% | 0245 | %
eil76 20 21,00 | 0,00 % 0,26 s | = | 20 3,20 | 0,00 % 0,31s
pr76 20 6,85 | 0,00 % 0,10s | % | 20 1,10 | 0,00 % 0,17 s
eill01l 20 | 114,35 | 0,00 % 1,76 s 20 5,50 | 0,00 % 0,925 | %
gri120 10 | 629,55 | 0,13 % 15,66 s 20 || 15,00 | 0,00 % 4,54 s
kroA200 2 | 956,55 | 0,10 % 70,61 s 20 || 18,85 | 0,00 % 17,88 s
gr202 11 | 524,45 | 0,17 % 41,86 s 19 || 46,80 | 0,00 % 63,91 s
pr226 6| 775,85 | 0,28 % | 60,96 s 20 || 23,45 | 0,00 % | 46,045 | »
1in318 1] 965,15 | 0,28 % | 173,61 s 6 || 92,80 | 0,15 % | 276,54 s

Kuva 7.5: Memeettinen algoritmi 2-Opt ja Lin-Kernighan -haulla.
-haku osoittautui selvisti paremmaksi huolimatta sen suuresta laskentaméaarasti. Pa-

remmalla implementaatiolla tdstd memeettisestd algoritmista voidaan saada merkitté-

vésti tehokkaampi.
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8 Yhteenveto

Tama tutkielma késittelee memeettisid algoritmeja, uutta ja laajaa suosiota saavut-
tanutta evoluutioalgoritmien luokkaa. Tutkielman alussa tarkasteltiin optimoinnin pe-
ruskésitteistod ja kombinatorisia optimointiongelmia seké esiteltiin tutkielman esimerk-
kiongelmaksi valittu kauppamatkustajan ongelma. Evoluutioalgoritmien lisiksi tutkiel-
massa esiteltiin kauppamatkustajan ongelmalle suunniteltuja paikallisia hakualgorit-
meja ja niitd ohjaavia metaheuristiikkoja. Varsinaisessa memeettisid algoritmeja kasit-
televissd luvussa selvitettiin ndiden menetelmien yhdistdmisesté koituvia hyotyjé, eri-
laisia tapoja muodostaa memeettisia algoritmeja, sekéd seikkoja joita tulee ottaa huo-
mioon niitd suunniteltaessa. Memeettisistd algoritmeista esiteltiin toimintaperiaatteel-
taan erilaisia kauppamatkustajan ongelmalle suunniteltuja algoritmeja.

Tutkielman empiirisessi osuudessa tutkittiin erddn memeettisen algoritmin (STSP-
GA) tehokkuutta verrattuna kolmeen perinteiseen heuristiseen menetelméén kymme-
nen erilaisen kauppamatkustajan ongelman tapauksessa. Menetelmid arvoitiin silmé-
madriisesti suoritukseen kuluneen ajan ja saavutettujen ratkaisujen laadun perusteella.

Tuloksista kiy ilmi, ettd hyodyntadmaélla evoluutiota haku voidaan ohjata tehok-
kaammin globaaliin optimiin kuin satunnaisesti kidynnistetyn tai iteratiivisesti etene-
vin paikallishaun tapauksessa. Toisaalta paikallishaun avulla memeettinen algoritmi
saavutti optimaalisia ratkaisuja paljon perinteistd geneettistd algoritmia tehokkaam-
min.

Memeettistd algoritmia testattiin myos kahdella erilaisella paikallishaulla ja havait-
tiin, ettd haun valinnalla on suuri merkitys algoritmin nopeuteen ja tarkkuuteen. Kel-
vollisempia ratkaisuja tuottava mutta laskennallisesti vaativampi paikallishaku osoit-
tautui paremmaksi hankalammissa testitapauksissa, koska se konvergoi globaaliin op-
timiratkaisuun nopeammin.

Tutkitulla memeettiselld algoritmilla on myos ilmeiset heikkoutensa. Tehokas pai-
kallinen haku on laskennallisesti vaativa, misté on haittaa populaatioita kiiyttiavien al-
goritmien tapauksessa. Algoritmin implementaatiolla oli sithen osuutensa, mutta siita
huolimatta yksinkertaisia siirtymié toteuttava algoritmi on laskennallisesti huomatta-
vasti kevyempi. Téllaisen algoritmin tehokas toteutus on myos varsin tyoliasti, mutta
suurin puute kuitenkin on sen riippuvuus késiteltavistd ongelmasta, joten "black box”
-tyyppiseen optimointiin se ei sovellu. Vaikka kauppamatkustajan tapauksessa simu-

loidun jadhdytyksen tai geneettisen algoritmin kaltaiset menetelmit eivit parjadkian
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tehokkuudessa STSP-GA:n kaltaisille algoritmeille, niitd voidaan kiyttda hyvin erilai-
sissa ongelmatapauksissa ja ne ovat myds yksinkertaisempia toteuttaa.

Kuten memeettisten algoritmien luokittelun yhteydessa kévi ilmi, memeettiset al-
goritmit eivit rajoitu paikallishaulla tehostettuihin geneettisiin algoritmeihin. Ne ké-
sittavit laajan ryhmén erilaisia menetelmié, joille on yhteistd paikallishaun hyddyn-
tdminen evoluutioprosessin yhteydessa. Esimerkiksi esitelty adaptiivinen algoritmi voi
olla kilpailukykyinen perinteisten menetelmien kanssa niiden vahvoilla alueilla.

Adaptiivinen memeettinen algoritmi, joka kayttdd paikallishakuoperaattoria yksi-
16iden tehostuksen lisidksi uusien ratkaisualueiden etsintdén, on perinteistd geneettista
algoritmia tehokkaampi, mutta paikallishaun luonteesta johtuen algoritmi konvergoi
varsin hitaasti. Esimerkiksi multimemeettinen algoritmi, joka valitsee paikallishakuo-
peraattorin populaation diversiteetin perusteella, saattaisi olla tehokkaampi.

Yksikddn esitellyistd algoritmeista ei ota huomioon ongelman rakennetta. Jos me-
meettinen algoritmi osaisi tutkia kelpoisuusmaastoa ennen paikallishaun valitsemista,
se voisi valita paikallishaun maaston rakenteen perusteella. Tosin maaston tutkiminen
voi olla liian vaativa tehtéva.

Adaptiiviset ja multimemeettiset algoritmit ovat yleistyméssd, mutta esimerkiksi
kauppamatkustajan ongelmalle ei ole kehitetty menetelméad, joka ohjaisi hakua suku-
polvien tasolla. Mydskién itsegeneroivia meemeja ei ole kiiytetty téssd yhteydessa. To-
sin voidaan kysyé, voidaanko kauppamatkustajan ongelman tapauksessa niiden avulla
muodostaa tehokkaita menetelmia. On kuitenkin selvii, ettd joidenkin ongelmatyyp-
pien tapauksessa téllaiset "alykkdat” menetelmét ovat tehokkaimpia.

No Free Lunch -teoreeman perusteella memeettiset algoritmit ovat kaikkien muiden
menetelmien tapaan tehokkaita vain joissakin tapauksissa. Tamé tarkoittaa sitd, etta
yleispétevisti tehokasta memeettistd algoritmia ei voida kehittdd, mutta toisaalta siité
seuraa se, ettd uusille memeettisille algoritmeille 16ytyy aina kysyntaa.

Yhteenvetona voidaan sanoa, ettd memeettiset algoritmit ovat monipuolinen ja te-
hokas heurististen menetelmien luokka. Tietokoneiden tehokkuuden kasvun ja uusien,
entistd hienostuneempien algoritmien ansiosta memeettisten algoritmien tulevaisuus

niyttiaa lupaavalta.
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A Testitapaukset

Seuraavassa on listattuna testauksessa kiytetyt ongelmatapaukset optimiratkaisuineen.
Ne ovat saatavilla TSPLIB-kirjastosta [41].

A.1 danzig42

danzigd?2 on klassinen vuodelta 1954 periisin oleva ongelmatapaus [7], joka koostuu

42 Yhdysvaltain mantereella sijaitsevasta kaupungista.
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A.2 eil51, €il76 ja eil101

Tapaukset e1151, 1176 ja ei1101 ovat vuodelta 1969 periisin olevasta artikkelista [B],

jossa tutkittiin ajoneuvojen reititysongelmaa.

Kuva A.1: Tapaus eil51.

73



Kuva A.2: Tapaus eil76.

Kuva A.3: Tapaus eil1101.
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A.3 pr76 ja pr226

Tapaukset pr76 ja pr226 ovat perdisin Padbergin ja Rinaldin artikkelista, jossa tut-
kittiin Branch & Cut -algoritmia [39)].

Kuva A.4: Tapaus pr76.

Kuva A.5: Tapaus pr226.
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A.4 grl120

Tapaus gr120 sisaltda 120 Lansi-Saksan kaupunkia Berliini mukaanlukien. Se ratkais-
tiin ensi kertaa vuonna 1977 [I4], mistd ldhtien sitd on kiiytetty standarditestitapauk-

sena.
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A.5 gr202

gr202 on osa koko maailman késittdvda 666 kaupungin tapausta, joka ratkaistiin vuon-
na 1987. Se sisiltdd 202 Euroopassa ja Gronlannissa sijaitsevaa kaupunkia. Kuva téy-
dellisesté 666 kaupungin tapauksesta on saatavilla osoitteesta:

<URL: http://www.tsp.gatech.edu/history/pictorial/gr666.html >
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A.6 kroA200

Tapaus kroA200 on perdisin artikkelista [26]. Siind tutkittiin puoliautomaattista heu-
ristista menetelméi, jossa tietokone jakoi 100-200 kaupungin suuruisia tapauksia osiin.
Osia yhdistdmélld ihmisen oletettiin kykenevén l6ytdmé&dn optimaalisen ratkaisun kiyt-

tamaélla hyvikseen luonnollista padttelykykyaan.
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A.7 1in318

Tapaus 1in318 esiteltiin ensi kertaa vuonna 1973 Lin-Kernighan -algoritmin yhteydes-
si [28]. Se on periisin erddsta poraussovelluksesta, jossa porana kéytettiin laserpulssia.
Ongelma ratkaistiin vuonna 1980 [6]. Se oli tuolloin suurin ratkaistu kauppamatkusta-

jan ongelman tapaus.
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