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1 Johdanto

Luonnon evoluutio on aikojen saatossa tuottanut uskomattoman kompleksisia toiminnalli-

suuksia ja tuloksia, joista merkittävimpänä esimerkkinä on ihmisen evoluutio. Tulokset ovat

inspiroineet tutkijoita abstrahoimaan evoluutiota ja selvittämään mitkä eri tekijät ovat mah-

dollistaneet tämän korkean tason kompleksisuuden saavuttamisen (Lehman ja Stanley 2010).

Tältä pohjalta syntyivät evoluutiolaskenta ja sen osajoukko, evoluutioalgoritmit, 1900-luvun

puolivälissä (De Jong, Fogel ja Schwefel 1997).

Tämä tutkielma tutkii evoluutioalgoritmeissa yksilön valintaan käytettäviä evoluutiotapoja ja

niiden suorituskykya, sekä peilaa valintatapoja luonnon evoluutioprosessiin. Evoluutioalgo-

ritmit eivät sovellu hyvin kompleksisten tehtävien suorittamiseen, mutta valintatapojen opti-

moinnilla pystytään suorittamaan entistä kompleksisempia tehtäviä. Tutkielma käy läpi kol-

me evoluutioalgoritmien yksilön evaluointitapaa ja kolme valintatapaa. Tutkielman tavoit-

teena on täten kartoittaa evoluutioalgoritmien yksilön valintaprosessia, tutkia eri evaluointi-

ja valintatapojen ominaisuuksia ja arvioida saatujen tulosten perusteella evaluointi- ja valin-

tatapoja keskenään muun muassa niiden suorituskyvyn näkökulmasta katsottuna.
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2 Evoluutioalgoritmit

Vikhar (2016) määrittelee evoluutioalgoritmien olevan Darwinin evoluutioteorian inspiroi-

mia heuristisia hakumenetelmiä, jotka käyttävät hyväkseen simuloitua evoluutiota löytääk-

seen ratkaisuja optimointiongelmiin. Evoluutioalgoritmien toiminta perustuu luonnon evo-

luution neljään mekanismiin: valintaan, risteytykseen, mutaatioon ja lisääntymiseen. Seuraa-

va kappale pohjautuu kirjoittajien Razali ja Geraghty (2011) ja Power, Sweeney ja Cowan

(1999) tutkimusartikkeleihin ja kuvaa evoluutioalgoritmien toiminnan Algoritmin 1 pseudo-

koodin mukaisesti.

Evoluutioalgoritmin (Algoritmi 1) ensimmäisessä vaiheessa populaatio luodaan käyttäen sa-

tunnaisia arvoja. Populaation jokainen yksilö kuvastaa yhtä ratkaisua ongelmaan. Seuraa-

vaksi populaation yksilöt evaluoidaan käytetyn evalointitavan mukaisesti, jonka jälkeen po-

pulaatiosta valitaan halutut yksilöt kahden tai useamman yksilön pareihin populaation mani-

pulointiprosessia varten. Manipulointiprosessi alkaa populaation yksilöparien risteytyksellä.

Risteytyksessä yksilöiden geenitiedot yhdistyvät niin, että molempien edeltävän yksilön gee-

nitiedot sekoittuvat keskenään. Viimeisessä vaiheessa yksilöiden geenitiedot mutatoidaan.

Manipulointiprosessin suoritettua uusi sukupolvi on syntynyt ja sen yksilöt evaluoidaan. Jos

evaluoinnin jälkeen ennalta asetetut kriteerit täyttyvät tai populaation yksilöt ovat lähenty-

neet optimaaliseen ratkaisuun, algoritmin suoritus pysäytetään ja populaatiosta valitaan paras

yksilö, muuten algoritmin suoritusta jatketaan.

Evoluutiolaskennan osajoukolle tyypillisesti evoluutioalgoritmit ovat tehokkaita kompleksi-

sissa optimointiongelmissa hyvän häiriönsietokykyisyyden ja joustavuuden ansiosta (Vikhar

2016). Muita evoluutioalgoritmeille tyyppilisiä hyötyjä ovat muun muassa yksinkertaisuus,

laaja sovellettavuus, tehokkuus globaaleissa optimointiongelmissa – kuten NP-täydellisissä

ongelmissa – ja kyvykkyys rinnakkaissuoritukseen (Du ym. 2018).
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Algoritmi 1 Evoluutioalgoritmi
1: Aloita

2: Luo populaatio satunnaisilla arvoilla

3: Evaluoi populaation yksilöt

4: Toista

5: Valitse populaatiosta yksilöparit risteytystä varten

6: Risteytä yksilöt

7: Mutatoi risteytetyt yksilöt

8: Evaluoi uuden populaation yksilöt

9: Kunnes jokin kriteeri saavutetaan

10: Lopeta
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3 Evaluointi

Evoluutioalgoritmeissa evaluointi on yksi merkittävimmistä vaiheista algoritmin suoritusky-

vyn näkökulmasta katsottuna. Evaluoinnin tarkoituksena on asettaa jokaiselle populaation

yksilölle arvo, joka kuvaa kuinka hyvin yksilö vastaa käyttäjän määrittämiin sopivuusfunk-

tion mittareihin. Tässä tutkielmassa mittarit jaetaan kolmeen osaan: tavoiteperusteiseen ha-

kuun, uutuushakuun ja yllätyshakuun. Lisäksi sopivuusfunktio ja tavoiteperusteinen haku

on eritelty omiksi alaluvuiksi ja tämän takia sopivuusfunktiota tarkastellaan tutkielmassa

toiminnallisesta näkökulmasta katsottuna. Tässä luvussa käydään läpi sopivuusfunktion toi-

mintaperiaate, edellä luetellut kolme sopivuusfunktion mittaria sekä tutkitaan niiden suori-

tuskykyä ja evaluointitapojen yhdistämistä.

3.1 Sopivuusfunktio

Sopivuusfunktio ilmaisee yksilön kyvyn ratkaista tietty ongelma (Aslam 2015). Sopivuus-

funktio ottaa syötteenä evaluoitavan yksilön ja palauttaa yksilön sopivuuden ongelman rat-

kaisemiseen käytetyn kriteerin mukaisesti. Aslam (2015) korostaa oikean sopivuusfunktion

valitsemisen merkitystä ja sopivuusfunktion roolia evoluutioprosessin ohjaajana. Yleisen

määrityksen mukaan sopivuusfunktioiden vaikeus määräytyy niiden aikavaativuuksien pe-

rusteella (He, Chen ja Yao 2015). Kun aikavaativuus on polynomiaikainen, on kyse helposta

sopivuusfunktiosta. Vaikean sopivuusfunktion käsitettä käytetään taas silloin, kun aikavaa-

tivuus on eksponentiaalinen (He, Chen ja Yao 2015). Sopivuusfunktioiden ongelmia ovat

muun muassa hidas suoritusaika ja kohtuuttomat kustannukset. Joskus ongelmana voi olla,

ettei ongelman ratkaisuun ole olemassa sopivuusfunktiota (Davarynejad, Akbarzadeh-T ja

Pariz 2007)

3.2 Tavoiteperusteinen haku

Tavoiteperusteisessa haussa sopivuusfunktion toiminta määräytyy käyttäjän asettamien ta-

voitteiden mukaisesti. Yksilöt, jotka saavuttavat asetetut tavoitteet parhaiten, evaluoidaan

muita laadukkaammiksi. Lehman ja Stanley (2011) kertovat, että taustalla on näkemys siitä,
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että paras tapa kehittää suorituskykyä on palkita tavoitteeseen suhteessa tapahtuvaa suoritus-

kyvyn paranemista. Tavoiteperusteisesta hausta ongelmallisen tekee tavoitteiden laatiminen.

Jos tavoitteena on päästä mahdollisimman lähelle optimaalista ratkaisua, esimerkiksi sokke-

lotestissä, on riskinä palkita yksilöitä jotka pääsevät lähelle tavoitetta, mutta ajautuvat umpi-

kujaan, josta yksilön on mahdoton saavuttaa tavoite (Huang, Nitschke ja Shorten 2015). Leh-

man ja Stanley (2011) toteavatkin, että saman käyttäytymisen voi rinnastaa muihinkin har-

hauttaviin ongelmiin. Kehittääkseen harhauttaviin ongelmiin eri lähestystavan, tutkijat ovat

laajentaneet yhden tavoitteen ongelmia monitavoitteisiksi ongelmiksi harhautuksen välttämi-

seksi (Lehman ja Stanley 2011). Monitavoitteiset ongelmat eivät täysin poista harhautuksen

vaikutusta, mutta Razali ja Geraghty (2011) ovat todistaneet ongelmien monitavoitteistami-

sen vähentäneen paikalliseen optimin vaikutusta.

3.3 Uutuushaku

Lehman ja Stanley (2010) määrittelevät uutuushaun pääidean olevan uusien käyttäytymis-

mallien palkitsemisen keinona saavuttaa edistysaskelia kohti ongelman ratkaisua. Tämä ero-

aa tavoiteperusteisesta hausta siinä, että lopullisen tavoitteen sijaan uutuushaku keskittyy et-

simään aiemmista toiminnallisuuksista tai käyttäytymisestä poikkeavia yksilöitä (Gravina,

Liapis ja Yannakakis 2017). Lehmanin ja Stanleyn (2010) mukaan tämän ansiosta uutuusha-

ku pystyy välttämään ajautumasta paikalliseen optimiin.

Uutuushaulla on samoja piirteitä luonnon evoluution kanssa. Lehman ja Stanley (2010) mai-

nitsevat yhdeksi piirteeksi lopullisen tavoitteen puuttumisen. Luonnon evoluutio ei noudata

mitään lopullisia tavoitteita, vaan pelkästään toimii noudattaen vähimmäiskriteerejä selviy-

tymisen ja lisääntymisen näkökulmasta. Vaikka luonnollisen evoluution vähimmäiskritee-

reitä on aina oltava lisääntyminen ja selviytyminen, uutuushaussa ei ole kyseistä rajoitus-

ta. Uutuushaussa pystytään valitsemaan mitkä tahansa kriteerit vähimmäiskriteereiksi, jot-

ka vastaavat sidonnaisesti tosielämän ongelmia. Lehman ja Stanley (2010) laskevat toiseksi

piirteeksi taipumuksen kartuttaa uusia eliöiden muotoja.

Uutuushaussa yksilöiden uutuus mitataan selvittämällä niiden välinen käytöksellinen tai gee-

niperäinen etäisyys aiempiin yksilöihin verrattuna. Tätä varten aiemmista yksilöistä ja niiden
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tutkimista käyttäymisen alueista pidetään arkistoa (Shorten ja Nitschke 2014). Jos populaatio

mallinnettaisiin käytöksellisten etäisyyksiensä kautta, uutuushaku suosisi harvaan sijoittau-

tuneita yksilöitä yksilörykelmien sijaan (Lehman ja Stanley 2010).

Gravina, Liapis ja Yannakakis (2017) viittaavat tutkimusartikkelissaan uutuushaun luontais-

ten ominaisuuksien, uutuuden, palkitsemisen olevan keino päästä eroon harhautuksesta. Har-

hautus on Gravinan, Liapisin ja Yannakakisin (2017) mukaan suuri haaste evoluutiolasken-

nassa ja sitä käytetään ongelmien vaikeustason mittaamisessa. Uutuushaku soveltuu adaptii-

visiin käyttökohteisiin parhaiten ja auttavat etenkin ratkaisemaan harhautusta keinotekoisten

neuroverkkojen kehittämisessä (Risi ym. 2009).

Shorten ja Nitschke (2014) mainitsevat uutuushaun olevan kritisoitu vastaavan käytännössä

pelkkää satunnaishakua. He myös havaitsivat sokkelotestissään uutuushaun olevan heikompi

kehittymään tavoiteperusteiseen hakuun verrattuna.

3.4 Yllätyshaku

Yllätyshaun idea perustuu kognitiivisen tieteen esitykseen, että yllätys on keskeinen sisäinen

tekijä luovuudelle ja sen lopputuloksille (Grace ja Maher 2015; Gravina, Liapis ja Yannaka-

kis 2016). Yllätyshaussa palkitaan odotetusta käyttäytymisestä poikkeavia ratkaisuja ennal-

tanäkemättömien tai uusien ratkaisujen sijaan. Uutuushakuun verrattuna yllätyshaussa ei laa-

jenneta hakualuetta, vaan jo aiemmin tutkitusta hakualueesta etsitään ratkaisuja, tehden yllä-

tyshausta tehokkaamman hakutavan hakukentän tutkimisessa uutuushakuun nähden (Grace

ja Maher 2015). Kuten uutuushaussa, populaation yksilöistä ja niiden käyttäytymisestä pide-

tään arkistoa (Gravina, Liapis ja Yannakakis 2016).

Odotetun käyttäytymisen määrittämiseksi tulee määrittää ratkaistavasta ongelmasta riippuen

lähestymistavat kolmeen kysymykseen: miten ratkaisuarkiston yksilöitä painotetaan nykyi-

sen sukupolven yksilöiden nähden, mitä ennustavaa mallia käytetään ja kuinka paikallisia tai

globaaleja käyttäytymisiä tarkastellaan (Gravina, Liapis ja Yannakakis 2016). Kun odotettu

käyttäytyminen on määritetty, voidaan laskea arvio yksilön käyttäytymisen poikkeavuudes-

ta. Gravina, Liapis ja Yannakakis (2016) määrittävät yllätysarvon s populaation yksilölle i

laskemiseksi kaavan 3.4, jossa ds on yksilön ja sen odotetun käyttäytymisen välisen eron
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mitta, pi, j on j:n lähin ennustepiste yksilöön i nähden ja n on tarkasteltujen ennustepisteiden

lukumäärä.

s(i) =
1
n

n

∑
j=0

ds(i, pi, j )

3.5 Suorituskyky ja evaluointitapojen yhdistäminen

Evaluointitapojen suorituskykyä on verrattu keskenään useissa eri tutkimuksissa. Harhaut-

tavissa testeissä, kuten sokkelotesteissä, uutuus- ja yllätyshaku ovat olleet tavoiteperustei-

seen hakuun verrattuna selkeästi tehokkaampia ongelman ratkaisemisessa (Gravina, Liapis

ja Yannakakis 2016; Risi ym. 2009). Kyseisissä testeissä uutuus- ja yllätyshaku suoriutu-

vat lähes yhtä tehokkaasti toisiinsa nähden, mutta yllätyshaku onnistui löytämään ratkaisun

keskimäärin nopeammin uutuushakuun verrattuna.

Evaluointitapoja on myös yhdistetty ja tutkimuksissa on saatu lupaavia tuloksia. Gravina,

Liapis ja Yannakakis (2017) ovat todistaneet sokkelotestissä uutuus- ja yllätyshaun välisen

yhdistelmän toimivan tehokkaammin, kuin osatekijänsä. Tutkimuksen tulokset osoittavat yh-

distämisen olevan hyödyllinen myös kestävyyden ja käyttäytymisen monimuotoisuuden nä-

kökulmasta katsottuna. Lehman, Stanley ja Miikkulainen (2013) ovat tutkineet myös eva-

luointitapojen yhdistämistä. He huomasivat tutkimuksessaan tavoiteperusteisen haun ja uu-

tuushaun yhdistelmän suoriutuvan keskimäärin paremmin osatekijöihinsä ja niiden muihin

yhdistelmiin verrattuna sokkelo- ja kaksijalkaisessa liikkumistestissä ongelman vaikeudesta

huolimatta.
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4 Valintatavat

Yksilöiden evaluoinnin jälkeen yksilöt valitaan populaatiosta käyttäen haluttua valintatapaa

manipulointiprosessia varten. Evoluutioalgoritmeissa valintatapa määrittää mitkä yksilöt va-

litaan tuottamaan seuraavan sukupolven jälkeläiset ja määrä kuinka monta jälkeläistä kukin

yksilö tuottaa (Razali ja Geraghty 2011). Valintatapojen tavoitteena on parantaa populaation

keskimääräistä laatua mahdollistaen laadukkaampien yksilöiden, ja etenkin niiden hyvien

ominaisuuksien, siirtymisen seuraavaan sukupolveen evoluutioprosessissa (Blickle ja Thiele

1996), (Sokolov ja Whitley 2005). Vaikka laadukkaampien yksilöiden valitseminen on mer-

kittävässä roolissa, Blickle ja Thiele (1996) ja Razali ja Geraghty (2011) molemmat korosta-

vat etsinnän ja hyödyntämisen välistä tasapainoa. Tämä tarkoittaa sitä, että laadukkaampien

yksilöiden pitää tulla valituksi suuremmalla todennäköisyydellä kuin huonojen yksilöiden,

mutta samaan aikaan huonoilla yksilöillä pitää olla myös mahdollisuus tulla valituksi seu-

raavaan sukupolveen.

Razali ja Geraghty (2011) kuvaavat valintatapojen toimivan populaation manipulointiproses-

siin verrattuna päin vastaisesti hakualueen suhteen; valintatavat kaventavat halutun ratkaisun

hakualuetta, kun taas mutaatio ja geneettinen siirtymä (manipulointiprosessi) avartavat sitä.

Tässä luvussa käydään läpi kolme keskeisintä evoluutioalgoritmien yksilön valintatapaa ja

tarkastellaan niiden suorituskykyä, ominaisuuksia ja käyttökohteita tarkemmin. Luvun lo-

pussa valintatapoja verrataan keskenään ja tuloksista vedetään tarvittavat johtopäätökset.

4.1 Turnausvalinta

Turnausvalinta on suosittu valintatapa, jossa populaatiosta valitaan tietty määrä yksilöitä sa-

tunnaisesti ja nämä yksilöt muodostavat turnauksen, jossa yksilöt kamppailevat toisiaan vas-

taan (Blickle ja Thiele 1996). Razalin ja Geraghtyn (2011) mukaan turnausvalinta koostuu

yksittäisistä turnauksista, joihin osallistuu yleisimmin kaksi yksilöä. Turnaukseen osallistu-

vien yksilöiden määrä määrittää turnauksen koon. Kahden yksilön turnauksesta käytetään

käsitettä binääriturnaus (Blickle ja Thiele 1996). Turnausvalinnassa yksilöiden evaluoin-

tiarvo suhteessa populaatioon määrittää valitsemistodennäköisyyden. Turnauksen evaluoin-
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tiarvoltaan paras yksilö voittaa turnauksen ja jatkaa luomaan uuden populaation (Blickle ja

Thiele 1996). Uusi populaatio aloittaa saman prosessin kunnes N sukupolven päästä lope-

tuskriteeri on saavutettu. Kriteereitä voi olla muun muassa haluttuun ratkaisuun päätyminen,

suoritusaika- tai kustannusrajan ylittyminen tai ratkaisujen laadun muuttumattomuus suku-

polvien määrän kasvaessa.

Razali ja Geraghty (2011) nimeävät turnausvalinnan vahvuuksiksi sen tehokkuuden ja yk-

sinkertaisuuden. Turnausvalinta vaatii muihin valintatapoihin verrattuna pienemmän mää-

rän iteraatioita halutun ratkaisun löytämiseksi. Tämä näkyy suoritusajoissa ja parhaimmil-

laan turnausvalinnan aikavaativuus on O(n), jos yksilöt valitaan deterministisesti (Blickle ja

Thiele 1996). Turvausvalinta mahdollistaa rinnakkaissuorituksen ja jokainen turnaus pysty-

tään suorittamaan samaan aikaan, jos prosessorien määrä on sama kuin populaation koko

(Sokolov ja Whitley 2005). Orriols-Puig ym. (2007) mainitsevät myös turnausvalinnan vah-

vuudeksi sen häiriönsietokykyisyyden. Häiriönsietokyvyllä kuvataan kykenevyyttä suoriutua

tehtävästä ongelmitta odottamattomista olosuhteista riippumatta.

Turnausvalinnalla on myös heikkoutensa. Sokolov ja Whitley (2005) huomauttavat, että yk-

silöiden monimuotoisuus heikkenee merkittävästi populaation koon kasvaessa. Mitä suurem-

pi populaatio on kyseessä, sitä pienempi osajoukko populaatiosta vaikuttaa seuraavan suku-

polven monimuotoisuuteen. Razali ja Geraghty (2011) tukevat tätä ja nimeävät kaksi mah-

dollista tekijää monimuotoisuuden heikkenemiseen: hyvät yksilöt eivät saata tulla valituksi

turnaukseen tai hävittyään yksilöt eivät tule valituksi seuraavaan sukupolveen. Monimuotoi-

suuden heikentyessä riskinä on paikallisiin optimeihin päätyminen. Paikalliset optimit voivat

olla naapuriratkaisuihin verrattuna hyviä ratkaisuja ongelmaan, mutta eivät ongelman ratkai-

sun kannalta hyviä tai tehokkaita. Populaation ollessa suuri, turnausvalinnalla on myös vai-

keuksia päästä optimaaliseen ratkaisuun. Razalin ja Geraghtyn (2011) laskennallisessa ko-

keessa kauppamatkustajan ongelman optimoinnissa, turnausvalinnan ratkaisun poikkeama

tiedetystä optimaalisesta ratkaisusta oli suurimmillaan 10.33 prosenttia laajemmissa ongel-

missa, kun taas pienemmissä ongelmissa turnausvalinta pääsi optimaaliseen ratkaisuun.

9



4.2 Rulettivalinta

Rulettivalinta laskee kullekin yksilölle sen evaluointiarvon vastaavan osuuden koko väes-

tön evaluointiarvoon verrattuna. Tämän jälkeen populaatiosta valitaan yksilö evaluointiar-

von määräämän todennäköisyyden perusteella luomaan uusi populaatio (Zhang, Chang ja

Xu 2012). Rulettivalinta voidaan jakaa kahteen eri tyyppiin yksilön valinnan todennäköisyy-

den määrittämistavan perusteella: suhteelliseen rulettivalintaan ja arvoperusteiseen rulettiva-

lintaan.

4.2.1 Suhteellinen rulettivalinta

Suhteellisessa rulettivalinnassa yksilöt valitaan niiden todennäköisyyksien perusteella, jotka

ovat verrannollisia niiden sopivuusarvoon suhteutettuna koko populaation sopivuusarvojen

summaan (Shukla, Pandey ja Mehrotra 2015). Koko populaatioon suhteutettuna korkeam-

man sopivuusarvon omaavien yksilöiden valintatodennäköisyys on suurempi kuin yksilöillä,

joilla on muuhun populaatioon suhteutettuna alhaisemmat sopivuusarvot (Razali ja Geraghty

2011). Rulettipyörän segmenttien koot vastaavat siis populaation eri yksilöiden valintatoden-

näköisyyksiä.

Kuvio 1. Kuva suhteellisesta rulettivalinnasta

4.2.2 Sijoitusperusteinen rulettivalinta

Sijoitusperusteinen rulettivalinta pohjautuu yksilöiden sopivuusarvojen mukaiseen keskinäi-

seen järjestykseen koko populaation välillä (Razali ja Geraghty 2011). Sijoitusperusteinen
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rulettivalinnan alussa yksilöt lajitellaan sopivuusarvojensa mukaisesti koko populaation kes-

ken järjestykseen, jonka jälkeen jokaiselle yksilölle lasketaan valintatodennäköisyys sijoi-

tuksensa perusteella. Voidaan ottaa käyttöön valintapaineparametri, jolla kerrotaan yksilöi-

den sijoitukset. Valintapaine parametrin arvoavaruus määrittää onko kyse lineaarisesta vai

epälineaarisesta sijoitusvalinnasta. Lineaarisesta sijoitusvalinnasta on kyse silloin, kun va-

lintapaineparametri voi saada arvoja 1.0 ja 2.0 välillä (Razali ja Geraghty 2011), kun taas

epälineaarinen sijoitusvalinta sallii 2.0 suurempien valintapainearvojen käytön. Lineaarises-

sa sijoitusvalinnassa valintatodennäköisyys on verrannollinen yksilön sijoitukseen, kun taas

epälineaarisessa sijoitusvalinnassa valintatodennäköisyydet perustuvat kunkin yksilön sijoi-

tukseen, mutta eivät ole verrannollisia sijoitukseen nähden.

Kuvio 2. Kuva sijoitusperusteisesta rulettivalinnasta

4.3 Elitismivalinta

Du ym. (2018) määrittävät elitismivalinnan keinoina käyttää hyödyntämistä apuna valitse-

malla populaatiosta vain fitnessarvoltaan parhaimmat yksilöt. Ahn ja Ramakrishna (2003)

ja Du ym. (2018) nostavat molemmat esiin, miten tämä prosessi vähentää geneettistä tai-

pumusta. Elitismivalinnan vahvuutena muihin valintatapoihin verrattuna on haluttuun rat-

kaisuun parempi lähentymisnopeus (Du ym. 2018), mutta saman aikaisesti tämä asettaa sen

riskialttiiksi populaation monimuotoisuuden heikkenemiselle ja voi estää päätymisen glo-

baaliin optimiin. Helppo implementointi ja toteutus on myös eräs elitismivalinnan hyvistä

puolista.
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4.4 Valintatapojen suorituskyky

Yksilön valintatapojen suorituskykyä on tutkittu laajasti useissa eri tutkimuksissa. Zhongin

ym. (2005) tekemässä tutkimuksessa turnausvalinta suoriutui rulettivalintaa paremmin testi-

funktioiden maksimien ja minimien ratkaisemisessa käyttäen yksinkertaista geneettistä algo-

ritmia. Tulokset osoittivat myös turnausvalinnan konvergoivan nopeammin turnausvalintaan

verrattuna. Blickle ja Thiele (1996) huomasivat tutkimuksessaan sijoitusperusteisen ruletti-

valinnan käyttäytyvän ja suoriutuvan samalla lailla binääriturnaukseen verrattuna populaa-

tion koon ollessa pieni.

Razalin ja Geraghtyn (2011) tutkimuksessa kauppamatkustajan ongelman ratkaisemisessa si-

joitusperusteinen rulettivalinta suoriutui paremmin tiedettyyn optimiin pääsemisessä suhteel-

liseen rulettivalintaan ja turnausvalintaan verrattuna. Tutkimuksen tulokset osoittavat kuiten-

kin sijoitusperusteisen rulettivalinnan suorituskyvyllä olevan hintansa: sijoitusperusteinen

rulettivalinta konvergoituu muita valintatapoja hitaammin ja sen iteraatioiden suoritusaika

on kaikista hitain. Razali ja Geraghty (2011) toteavatkin turnausvalinnan soveltuvan parhai-

ten kooltaan pienten ongelmien ratkaisemiseen, kun taas he mainitsevat sijoitusperusteisen

rulettivalinnan olevan paras vaihtoehto suurten ongelmien ratkaisemiseen, etenkin jos rat-

kaisun laatu on pääprioriteetti ongelman ratkaisemisessa ja laskenta-ajan suhteen pystytään

joustaa.
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5 Yhteenveto

Tutkielma keskittyi selvittämään evoluutioalgoritmien yksilön eri valinta- ja evaluointitapo-

ja ja niiden ominaisuuksia ja suorituskykyä verrattuna toisiinsa. Tutkielman tuloksista kä-

vi ilmi, että evoluutioalgoritmien toteutuksessa on lähestytty kohti luonnon evoluutiota ja

siirrytty tavoiteperusteisista tavoista, monipuolisuutta ja hakukentän avartaviin tapoihin ja

saavutettu aiempaa parempia tuloksia. Tutkielma havainnoi myös tarpeen jatkotutkimuksille

evaluointi- ja valintatapojen yhdistämisestä sekä elitismivalinnasta tutkimusten määrän vä-

häisyyden takia. Tulevaisuuden suunta evoluutioalgoritmien evaluointi- ja valintaprosesseis-

sa näyttää olevan kohti hybridimalleja ja uusien tapojen kehittämistä kohti. Nähtäväksi jää,

kuinka lähelle luonnon evoluution toiminallisuutta evoluutioalgoritmeissa päästään tulevai-

suudessa.
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