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Niin Kkutsuttuun pehmeédan laskentaan
(soft computing) luetaan mm. sumea lo-
giikka, hermoverkot ja evoluutiomenetel-
mét. Viimeksimainituille on yhteista esi-
kuvan loytyminen luonnosta. Hollandin
vuonna 1975 [Hol75] esittelemdt geneetti-
set algoritmit (GA) ovat yksi evoluutiome-
netelmien haara.

Geneettiset algoritmit voidaan luoki-
tella my0ds heuristiseksi menetelméksi.
Kombinatoristen ongelmien  yhteydessa
heuristisuudella tarkoitetaan menetelmaa,
joka etsii hyvid ratkaisuvaihtoehtoja koh-
tuullisella laskentatyolld, mutta ei takaa
ratkaisujen mielekkyyttd tai optimaali-
suutta, eikd valttdmattd pysty kertomaan
kuinka l&helld optimia I0ytynyt ratkaisu
sijaitsee [Ree95].

Kombinatoriset
optimointitehtavat

Tarvitaan siis muita keinoja taman-
tyyppisien  ongelmien  kasittelemiseksi.
Satunnaishaulla voidaan esimerkiksi haa-
rukoida hakuavaruutta generoimalla ratkai-
suvaihtoehtoja tasaisesti jakautuneilla sa-
tunnaisluvuilla ja valitsemalla syntyneista
ratkaisuista paras tai jatkamalla hakua
kunnes tyydyttéva ratkaisu loytyy tai kéy-
tettdvissd oleva aika loppuu. Menetelmé on
yksinkertainen, mutta koska se ei miten-
kaan hyédynné kohdefunktion ominaisuuk-
sia, on se usein tehoton.

Geneettinen algoritmi

Kéytdnnén  optimointitehtavat
ovat usein niin monimutkaisia, ettd mate-
maattisten menetelmien soveltaminen on
mahdotonta. Analyyttiset ratkaisumene-
telmat edellyttavéat optimoitavalta kohde-
funktiolta tiettyjd ominaisuuksia joita voi
olla vaikeata tayttad - epélineaarista tehta-
vaa ei esimerkiksi pystytd palauttamaan li-
neaariseksi tai kohdefunktiossa voi olla
epdjatkuvuuskohtia. Reaalimaailmassa op-
timointikohdetta ei valttdméttd ole edes
olemassa matemaattisessa muodossa, vaan
se voi olla vaikkapa tietokonepohjainen
simulointimalli  kohdejérjestelmén  kéyt-
tytymisesta.

Kombinatoristen ongelmien tapaukses-
sa voidaan ajatella kéytettdvan raakaa las-
kentakapasiteettia: lasketaan suoraviivai-
sesti kaikki mahdolliset vaihtoehdot ja va-
litaan niistd paras. Kaytdnndssa tata voi-
daan Kkayttéd vain yksinkertaisilla opti-
mointitehtdvilld. Kombinatorisille ongel-
mille on luonteenomaista ratkaisujoukon
réjahdys: mahdollisten ratkaisujen luku-
madara kasvaa hyvin nopeasti - vahintéinkin
eksponentiaalisesti - ongelman koon kasva-
essa. Edes nykyisten tietokoneiden tarjoa-
ma laskentakapasiteetti ei mahdollista on-
gelman ratkaisua hyvéksyttavassé ajassa.
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Luonnossa tapahtuva evoluutio on
synnyttanyt kaikki eliot ja se muokkaa par-
haillaankin maanpéallista elamaa: lajit ke-
hittyvét, uusia lajeja syntyy ja vanhoja ka-
toaa. Vaikka Darwin esitteli evoluutioteo-
riansa jo vuonna 1859 [Darl1859] on sen
toiminta luonnossa pystytty todistamaan
tieteellisesti vasta aivan hiljattain. Lah-
teessé [Wei94] kerrotaan tésta mielenkiin-
toisesta tutkimustyttd Galapagos-saarilla.
Yli kahdenkymmenen vuoden tyon tulok-
sena tutkijat pystyivat ndyttdmadn toteen
evoluution vaikutukset saarilla eristetyk-
sissé elavissa sirkkuyhdyskunnissa.

Geneettisisséd algoritmeissa simuloi-
daan tietokoneella kooltaan pienen popu-
laation kayttdytymistd kun populaatioon
vaikuttaa samat voimat kuin luonnonkin
evoluutiossa: valintapaine, risteytys ja
mutaatio. Geneettisen algoritmin toimintaa
selitetdén nk. rakennuspalikka-
hypoteesilla: yhdistelemélld hyvid ratkai-
suja on mahdollista saada viela parempia
ratkaisuja. My6s luonnossa néyttdd meka-
nismi olevan téllainen: vanhempien omi-
naisuudet periytyvat ja voivat yhdistyd
niin, ettd jalkelaiset pystyvat paremmin
kilpailemaan rajallisista resursseista ja sen
my6td todenndkdisemmin selviytymaédn ja
tuottamaan jélkeldisid. N&in edulliset gee-
nit selviytyvét ja levidvét koko populaati-
oon.

Kuvassa 1 on esitetty geneettisen algo-
ritmin  toimintaperiaate. ~ Algoritmi on
helppo toteuttaa milld tahansa ohjelmointi-
kielelld. Toiminta koostuu viidesta paa-
kohdasta. Geneettisen haun lahtokohdaksi
luodaan satunnainen populaatio. Té&ma
vastaa edelld kerrottua satunnaishakua,
silla tavoitteena on tuottaa ratkaisuvaih-
toehtoja tasaisesti ympéri hakuavaruutta.
Edelld kuvatun satunnaishaun vaiheet lop-
puvat ratkaisuvaihtoehtojen evaluointiin.
Geneettinen algoritmi sen sijaan saa tietoa
myds kohdefunktion ominaisuuksista valit-

geneettinen_algoritmi
begin

g = 0; /*aloitussukupolvi*/
luo_satunnainen_populaatio(g)

repeat
evaluoi_ratkaisut(g)
g =g + 1 /* seuraava sukupolvi */
valitse_parhaat_ratkaisut(g)
risteyté_valittuja_ratkaisuja(g)
mutatoi_joitakin_geeneja(g)
until(lopetus)

palauta_ongelman_ratkaisu(g)

end

Kuva 1. Geneettinen algoritmi

semalla parhaat ratkaisuvaihtoehdot eli
kromosomit ja luomalla seuraavan suku-
polven risteyttamall& néitd kromosomeja.
Uusi jélkeldinen luodaan valitsemalla kro-
mosomin siséltdmid geenejé satunnaisesti
molemmilta vanhemmilta. Mutatoimalla
pienelld todenndkdisyydelld populaation
geenejé tuotetaan populaatioon diversiteet-
tid ja palautetaan mahdollisesti puuttuvia
tai kadonneita geenien arvoja. Tdmé on
térkedd heti etsinndn alkuvaiheen jélkeen,
koska populaatio homogeenisoituu eika
risteytys yksin pysty tuottamaan uusia rat-
kaisu-vaihtoehtoja.

Kuvassa 2 on populaatiosta otettu kak-
si eri ratkaisuvaihtoehtoa eli kromosomia.
Kromosomi edustaa siis kohdefunkton pa-
rametrivektoria, ts. sen sisaltdmét geenit
ovat ongelman parametreja. Esimerkin ku-
vassa etsitddn oikeaa merkkijonoa. Ris-
teytysoperaattori  valitsee  satunnaisesti
geenin jommalta kummalta vanhemmalta.

N&méa vanhemmat ovat olleet sukupol-
vensa parhaimmistoa, koska
ne ovat olleet siind joukossa joka on valittu
muodostamaan seuraavaa sukupolvea.

Risteytyksen jalkeen on jalkeldisesséd
jo 10 merkkid oikein. Onnekas mutaatio
asettaa vield viimeisenkin virheellisen
merkin kohdalleen. Esimerkkimme on
luonnollisesti turhan onnekas, mutta antaa
kuvan geneettisten operaatioiden toimin-
nasta: ratkaisut jalostuvat sukupolvien ku-
luessa valinnan, risteytyksen ja mutaatioi-
den myotévaikutuksesta.




Tarvittavan laskennan
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takia ylivoimaisesti suurin
0sa geneettisten algoritmien
sovellutuksista ovat erilai-
set off-line —tyyppiset so-
vellukset, joissa optimointi
tehdéén kerran eikd lasken-
ta-aika ole kriittinen tekija.
Tyypillisid sovelluksia ovat
esimerkiksi materiaalin
kulutuksen optimointi, kap-
paleen muodon optimointi,
aikataulutukseen  liittyvéat
optimointitehtdvat,  sijoit-
telutehtdvét, jakelutehtavat

Kuva 2. Risteytyksen ja mutaation vaikutus

Kuvassa 3 nékyy geneettisen haun ete-
neminen. Kyseessd on kuvan 2 merkkijo-
non etsintéesimerkki. Tavoitteena on siis
minimoida vaérien merkkien lukuméaaraa.
Algoritmille on ominaista haun hyppéyk-
sittéinen eteneminen: populaatio voi olla
pitkidkin aikoja juuttuneena paikalliseen
&driarvoon ennen kuin se onnekkaan mu-

jne.

Vaikka reaaliaikaisuus
onkin suhteellinen Késite,
niin vasteaikavaatimusten vuoksi geneet-
tisten algoritmien rooli ohjaus- ja sd&to-
jarjestelmissd on yleensa olla varsinaisen
ohjaus- tai s&édtosilmukan ulkopuolella.
Sopivia kohteita geneettiselle algoritmille
ohjaus- ja saatdjérjestelmissa ovat esimer-
kiksi kohdejérjestelmén identifiointi, pa-

Véérien merkkien lukumaara |

rametrien optimointi, ohjaus-
jarjestelmén rakenteen opti-
mointi, kohdejérjestelmén

mallin rakenteen suunnittelu
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(esim. hermoverkon raken-
teen optimointi), saétdlakien
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suunnittelu, saatoratojen

suunnittelu, laitteiston sijoit-
telu laitokselle jne.
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Jos algoritmia pystytdan
kayttdmé&an suoraan o0sana
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voi se tuottaa kyseessa ole-
valle kohdejérjestelmélle fy-

Kuva 3. Geneettisen haun eteneminen

taation ja risteytyksen tuloksena pédsee
etenemé&an seuraavaan dariarvoon.

Huolimatta néenndisen yksinkertaisesta
toimintaperiaatteesta ei algoritmia hallita
teoreettisesti kovinkaan hyvin. Tyypilli-
sesti esitetyt teoriat pétevét rajoitetuissa
olosuhteissa ja sisdltavét yksinkertaistuksia
ja oletuksia - se kaiken kokoava teoria
odottaa yha loytdjaénsa. Alan julkaisuille
on myds ominaista sovelluspainotteisuus ja
koesuuntautuneisuusGeneettisten  algorit-
mien kéyttd ohjausjérjestelmissé

Vaikka geneettisilla algoritmeilla saa-
daankin ratkaistua hankalia kombinatorisia
ongelmia tarvitaan silti edelleen huomatta-
va médrd laskentaa. Etsinnan aikana evalu-
oitavien ratkaisuvaihtoehtojen lukumaaré
saadaan suoraan kertomalla populaation
koko tarvittavien sukupolvien lukumaaral-
1&. Tyypillinen populaation koko on sata
kromosomia. Kun sit4 kehitetddn esimer-
kiksi sadan sukupolven ajan joudutaan te-
kemé&dn kaikkiaan 10000 kohdefunktion
evaluointia. Olettakaamme, ettd kohde-
funktion evaluointi kestdd yhden millise-
kunnin. Talldin koko etsintd kestaa noin 10
sekuntia. T&st& on helppo n&hdd, ettd vas-
teaikavaatimukset rajoittavat algoritmin
soveltamista reaaliaikaisiin ohjaus- ja s&a-
tojérjestelmiin.

sikaalisesti mahdottomia tai

muuten kdyttokelvottomia

ratkaisuja. Naitd voidaan eli-
minoida kahdella tavalla. Ratkaistavan
kohdefunktion parametrien arvojoukkoja
voidaan yksinkertaisesti rajoittaa ohjatta-
van jarjestelmén vaatiman tilanteen mu-
kaan. Tam4 ei aina auta, silla silti on mah-
dollista, ettd etsinndn aikana generoituu
ratkaisuvaihtoehtoja jotka rikkovat kohde-
funktion rajoitteita. Téllaisissa tapauksissa
voi kohdefunktio palauttaa sopivan sakon,
jolloin geneettinen algoritmi tulkitsee ky-
seisen kromosomin huonoksi ratkaisu-
vaihtoehdoksi ja se karsiutuu pois tulevista
sukupolvista.

Haun tuloksena syntyvien paatosten tai
ohjaussuureiden stabiilisuus voi muodostua
ongelmaksi. Tavallisesti ohjaus- ja s&ato-
jérjestelmien laskentasilmukka toimii tie-
tylld ndytteenottotaajuudella: tasaisin aika-
vélein tuotetaan jérjestelmdn tilan ja ase-
tusarvojen perusteella uudet ohjaussuurei-
den arvot. Kun ohjattava jarjestelméd on
monimutkainen niin sen tila-avaruudessa ei
vélttdmattd ole yhtd selkeatd globaalia &&-
riarvoa, vaan sen sijaan monia, yhta hyvia
tai lahes yhtd hyvid, sindnsé kayttokelpoi-
sia lokaaleja &ariarvoja. Koska geneettisen
algoritmin toiminta on stokastista ei mi-
kaén takaa, ettd téllaisessa tilanteessa
toistuvassa silmukassa tehty etsintd paatyi-
si joka kerta samaan dériarvoon eli samaan

ongelman ratkaisuun. Jos asiaan ei Kiinni-
tetd huomiota on téllainen jérjestelmé epéa-
vakaa eiké toimi odotetulla tavalla.

Parempaan vasteaikaan  pyrittdessa
voidaan geneettistd algoritmia nopeuttaa
rinnakkaistamalla laskentaa. Populaation
evaluointivaiheessa voidaan laskenta jakaa
useamman prosessorin kesken, jolloin tar-
vittava laskenta-aika pienenee ldhes pro-
sessoreiden lukumé&araan verrannollisena.
Itse algoritmia on myds kehitetty monin
tavoin. Monet esitetyistd menetelmista
tuovat Kkuitenkin itse algoritmiin sovellus-
riippuvuuksia, mitd ei aina voi pitad toi-
vottavana asiana. Léhteessd [TY99a] on
esitetty sovellusriippumaton keino nopeut-
taa hakua. Menetelmd lyhent&d etsintaén
kuluvaa aikaa seuraavaksi esiteltdvassa
ohjaussovelluksessa noin 65 prosenttia,
ollen avaintekija kyseisen sovelluksen
kaytannon implementoinnille.

Esimerkki: hissiryhmén
ohjaus

Erds ensimmaisid ja toistaiseksi har-
valukuja geneettisiin algoritmeihin perus-
tuvia teollisia reaaliaikaisia ohjaussovel-
luksia on Kone Elevatorsilla kehitetty his-
siryhmén ohjaus [TY99b]. Esimerkissa
ndkyy erinomaisesti myds geneettisen al-
goritmin kayttdon liittyvd ongelman koo-
dausperiaate. Algoritmi itsessédn on so-
vellusriippumaton:  GA-ydin  Késittelee
“neutraaleja” kromosomeja ja kohdefunti-
on palauttamaa, kromosomin edustaman
ratkaisuvaihtoehdon hyvyyttd. Kasilla ole-
va ongelma pitd4 pystyd koodaamaan mie-
lekkéalla tavalla kromosomin geeneiksi.
Geneettsisen algoritmin parametrit (popu-
laation koko, sukupolvien lukumaéré, mu-
taatiotodennékdisyys jne.) ovat sovellus-
riippuvia, mutta menetelmd on onneksi
varsin robusti niiden suhteen. Lé&hteesséa
[Ala98] on Kasitelty algoritmin parametri-
en vaikutusta ja valintaa.

Kerroksessa odottava matkustaja tilaa
hissin ylos- tai alasnapeilla riippuen siité,
kumpaan suuntaan hén on matkalla. Hissi-
ryhmén ohjaimen tehtdvéna on allokoida
matkustajien painamat kutsut hisseille niin,
ettd matkustajat saisivat mahdollisimman
hyvéd palvelua. llman erityisjérjestelyja ei
yksittéisistd matkustajista saada tietoa ja
matkustajan odotusajan sijasta voidaan mi-
nimoida  kutsuaikoja.  Yksinkertaiselta
ndyttava tehtdvé paljastuu hankalaksi kom-
binatoriseksi ongelmaksi, jossa eri reitti-
vaihtoehtojen lukumaéré kasvaa eksponen-
tiaalisesti kutsujen lukumd&érdn mukaan.
Kaikki reittivaihtoehdot pystytaén laske-
maan systemaattisesti vain aivan pienissa
hissiryhmissa.

Kuvassa 4 on esitetty ohjauksen toi-
mintaperiaate kun hissien optimaaliset rei-
tit etsitdén geneettisella algoritmilla.

Kuvan esittdméssd tilanteessa hissi A
seisoo ovi auki kerroksessa 2 ja hissi B on
kerroksessa 10 matkalla alaspdin kerrok-
seen 3, jonne silla on matkustajan antama
korikutsu. Kerroksissa 4 ja 8 ovat mat-
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Kuva 4. Hissiryhman ohjaus geneettiselld olgoritmilla.

kustajat antaneet kutsut yléspdin ja kerrok-
sissa 11 ja 6 on alaspdin menevid matkus-
tajia.

Reitinmuodostusongelma on koodattu
seuraavasti: geenin sijainti kromosomissa
(lokus GA-terminologiassa) kertoo mista
kutsusta on kysymys kun taas geenin arvo
(alleeli) kertoo mika hissi kyseisen kutsun
palvelee. Kukin kromosomi eli ratkaisu-
vaihtoehto evaluoidaan hissiryhmén simu-
laatiomallissa. Kuvassa populaation en-
simmaéisessd kromosomissa on ratkaisu-
vaihtoehto {A,A,B,B}. Tdm4 tulkitaan si-
ten, ettd hissi A palvelee kutsut 4 ja 6 ja
hissi B palvelee kutsut 8 ja 11. Kro-
mosomin edustama ratkaisuvaihtoehto de-
koodataan ja vieddan hissimalleille, jotka
ajavat tarjotut kutsut kdyttaytyen mahdolli-
simman todenmukaisesti léhtien liikkeelle
hissiryhmén nykytilasta. Geneettisen algo-
ritmin ytimelle palautetaan ratkaisun hy-
vyytta (fitness) vastaava kokonaiskutsuaika
CT. Kun populaatioon sovelletaan aikai-
semmin esiteltyja geneettisia operaatioita
on ongelman ratkaisu saatavissa viimeisen
sukupolven parhaasta kromosomista, joka
olisi kuvan tapauksessa {B,B,A,A}.

Saatujen tulosten mukaan uusi ohjaus-
menetelmd lyhent&& matkustajien odotusai-
koja, rakennuksesta ja liikennetilanteesta
riippuen, 10-20 prosenttia verrattuna tahan
asti kdytossé olleeseen ohjaimeen. Tulosta
voidaan pitdd merkittdvand parannuksena.
Liséksi korit muun muassa liikkuvat kes-
kiméarin tyhjempind, mik& osaltaan myos
parantaa matkustusmukavuutta.

Kohdejérjestelmén mallin avulla tyos-
kenneltdessd ongelman abstraktiotaso nou-
see. Tdmén ansiosta jarjestelm&d on myds
helpompi muokata ja yllapita4. Sen sijaan,
ettd yritettdisiin a priori laatia mutkikasta
paatoksenteon séantdkantaa selviytyméaan
lukuisista kohdejarjestelmdspesifisista ti-
lanteista voidaan keskittyd tekemdin mah-
dollisimman hyvin jérjestelman kayttay-
mistd kuvaava simulaatiomalli ja antaa ge-
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Geneettinen algoritmi

sata  myos
useampia
optimointi-
kohteita.
Hissiryhma-
ohjausesi-
merkissédm-
me malli voi
palauttaa
mainitun kutsuajan liséksi vaikkapa ratkai-
suvaihtoehdon vaatiman energiakulutuk-
sen. Tamén avulla voidaan pyrki& ohjaa-
maan hissiryhméa siten, ettd energian ku-
lutus ja matkustajien palvelu ovat sopivalla
tavalla tasapainossa. Geneettiset algoritmit
soveltuvatkin hyvin myds tdmantyyppisiin
monitavoiteoptimointitehtaviin.

Y hteenveto

luonteinen, ettd geneettinen haku ei takaa
kaikissa tilanteissa vakaita paatoksia tai
ohjaussuureita.

Viitteet ja lisatietoa

Kiinnostus evoluutiolaskentaan ja ge-
neettisiin algoritmeihin lisdéntyy kaiken
aikaa. Syyt t&hdn ovat ilmeisid: geneetti-
nen algoritmi on yksinkertainen imple-
mentoida, robusti kayttdd ja tehokas l6y-
tdmédn hyvia ratkaisuja vaikeisiinkin op-
timointitehtaviin.

Téahén asti valtaosa geneettisten algo-
ritmien sovelluksista on ollut erilaisia off-
line sovelluksia, mutta tarjolla olevan las-
kentakapasiteetin kasvun, GA-tietdmyksen
levidmisen ja itse geneettisten menetelmien
kehittymisen my6ta nahdéén tulevaisuudes-
sa varmasti myds enemmén sellaisia reaa-
liaikaisia ohjaus- ja saatdsovelluksia, jois-
sa geneettisilla algoritmeilla on aktiivinen
rooli varsinaisessa ohjauksessa ja saados-
sd.

Edellytykset geneettisen algoritmin
kaytolle ovat hyvat ja menetelmén kayttoa
kannattaa harkita, jos ongelma on selkeésti
kombinatorinen ja siitd on olemassa tai
muodostettavissa laskentamalli, jolla me-
netelmén luomat ratkaisuvaihtoehdot voi-
daan evaluoida.

Reaaliaikaisissa jarjestelmisséd pitaé
kiinnittdd erityistd huomiota laskennalli-
sesti tehokkaaseen toteutukseen Kkaikilla
osa-alueilla: ongelman koodaukseen kro-
mosomiksi sekd GA-ytimen ettd jarjestel-
man mallin tehokkaaseen toteutukseen.
Paatosten stabiilisuus voi myos aiheuttaa
erikoisjarjestelyja - ongelma voi olla sen
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