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Tiivistelma

Memeettiset algoritmit ovat erds stokastisten globaalien etsintéheu-
ristiikkojen luokka, jossa perinteisid evoluutiopohjaisia algoritmeja te-
hostetaan lokaaleilla hauilla. Téssd raportissa esitellddn memeettiset
algoritmit, sekd niihin 1dheisesti liittyvat kisitteet evoluutioalgoritmit
ja lokaalit haut. Esimerkkitapauksessa kiyddan ldpi QAP-ongelman
ratkaisu memeettisen algoritmin avulla ja todetaan, ettd memeettiset
algoritmit ovat tehokkaita ratkaisemaan tdméntyyppisid ongelmia.

1 Johdanto

Memeettiset algoritmit ovat erés stokastisten globaalien etsintdheuristiikko-
jen luokka, jossa perinteisid evoluutiopohjaisia algoritmeja tehostetaan lokaa-
leilla hauilla. Memeettiset algoritmit ovat osoittautuneet erittdin tehokkaiksi
monilla optimoinnin osa-alueilla. [3]

Memeettisille algoritmeille on kirjallisuudessa annettu lukuisia erilaisia
nimié, kuten hybridiset geneettiset algoritmit (hybrid GAs), baldwini-
laiset evoluutioalgortmit (Baldwinian EAs), lamarckilaiset evoluutio-
algoritmit (Lamarckian EAs) ja geneettiset lokaalit etsintdalgoritmit
(genetic local search algorithms). (3]



2 Evoluutioalgoritmeista

Téassé luvussa esitelladn memeettisten algoritmien historiaa ja niihin liittyvia
kasitteita.

2.1 Historiaa

Evoluutioalgoritmit perustuvat Charles Darwinin evoluutioteorian sovelta-
miseen tietojenkésittelyssd. Jo vuonna 1948 Alan Turing esitteli geneettisen
eli evoluutiohaun ja vuonna 1962 Hans-Joachim Bremermann toteutti
tietokoneella optimointitehtdvid evoluution ja rekombinaation avulla. 1960-
luvulla evoluutioalgoritmeja kehitettiin edelleen. Kolme eri ryhméai Yhdys-
valloissa ja Saksassa kehittiviit evoluutio-ohjelmoinnin (evolutionary pro-
gramming), geneettiset algoritmit (genetic algorithms), seki evoluutios-
trategiat (evolutionary strategies). Nama alueet kehittyivét toisistaan eril-
ld4n, kunnes 1990-luvun alkuun mennessa niitd alettiin pitda saman teknolo-
gian, evoluutiolaskennan (evolutionary computation) eri esitysmuotoina.
1990-luvun alussa kehitettiin vield neljis menetelmé, geneettinen ohjel-
mointi (genetic programming). |3]

Evolutiivisten jarjestelmien toiminta voidaan kiteyttdd kahteen perus-
vaikutukseen, jotka ohjaavat evoluutiota: 1) Variaatio (rekombinaatio ja mu-
taatio) synnyttiaa tarvittavan diversiteetin, joka puolestaan mahdollistaa uu-
det ratkaisut. 2) Valinta ja rajoitteet, jotka varmistavat sen, etti hyvit
ratkaisut tulevat vallitseviksi. |3|

Begin
ALUSTA populaatio satunnaisilla ratkaisuehdokkailla;
TESTAA jokaista ehdokasta;
Repeat Until ( LOPETUSEHTO on saavutettu ) Do
VALITSE vanhemmat;
RISTEYTA vanhemmista muodostetut parit;
MUTATOI jalkel&distd;
TESTAA uusia ehdokkaita;
VALITSE yksilot seuraavaan sukupolveen;
EndDo
End.

Kuva 1: Evoluutioalgoritmin toimintaperiaate.



2.2 Toimintaperiaate ja kasitteet

Evoluutioalgoritmissa ongelman ratkaisuja kutsutaan yleenséi fenotyypeik-
si. Ne on koodattu genotyyppeihin, joita evoluutioalgoritmi késittelee.

Evoluutioalgoritmin kuvaus (representation) voidaan esittaa relaationa
R = (P,G, M), joka maarittelee fenotyyppiavaruuden P ja genotyyppiava-
ruuden G vilisen suhteen. M on funktio, jonka maérittelyjoukkona on G ja
maalijoukkona P. Se toimii kuvauksen "tulkkina”. Esimerkkind valittakoon
fenotyyppiavaruudeksi reaalilukuavaruus R. Reaaliluvut voidaan koodata bi-
néddriseksi genotyyppiavaruudeksi G = {0,1}*. Funktio M on tilloin Gray-
koodaus, joka tulkitsee bindirijonot reaaliarvoiksi.

Alkuperéisen ongelmanratkaisun yhteydessi ratkaisuehdokas, fenotyyp-
pi ja yksilo ovat pisteitd mahdollisten ratkaisujen avaruudessa, fenotyyppi-
avaruudessa. Evoluutioalgoritmin puolella genotyyppi, kromosomi ja yk-
silo ovat pisteitd genotyyppiavaruudessa, jossa evolutiivinen etsintdope-
raatio toteutetaan. Yksilon elementeilld on useita nimityksid, kuten muut-
tuja tai geeni. Muuttujan arvoa kutsutaan usein alleeliksi.

Evaluointifunktio (evaluation function) toimii valinnan perusteena, ja
se médrdd yksilon laadun. Samalla se méarittad, mitd yksilon parantamisella
tarkoitetaan. Evoluutiolaskennassa sitd kutsutaan usein hyvyysfunktioksi
(fitness function). Optimointiongelmaa ratkaistessa kyseessia on tyypillisesti
objektifunktio.

Populaatio on mahdollisen ratkaisujen joukko. Useimmissa evoluutioal-
goritmeissa alkupopulaatio koostuu satunnaisesti muodostetuista yksiloista.
Populaation diversiteetilla tarkoitetaan populaation erilaisten ratkaisujen
maaraa.

Parinvalinnan tarkoituksena on valita populaatiosta paremmat yksilot
seuraavan sukupolven vanhemmiksi. Vanhemmalla tarkoitetaan yksiloa, jo-
ka on valittu tuottamaan uusi jilkeldinen. Evoluutiolaskennassa vanhem-
man valinta perustuu yleensd todennikoisyyksiin, eli paremmilla yksil6illa
on suurempi todennikoisyys tulla valituiksi vanhemmiksi. Usein kuitenkin
huonommillekin yksil6ille annetaan pieni mahdollisuus, silli muuten algorit-
mi saattaa jadda jumiin paikalliseen optimiin diversiteetin kuihtuessa.

Luonnonvalinnan avulla valitaan laadun perusteella ne yksilot, jotka
siirtyvit seuraavaan sukupolveen. Valintaa sovelletaan sen jalkeen, kun valit-
tujen vanhempien jalkeldiset on muodostettu. Koska populaation koko on
yleensé vakio, vain osa yksiloistd valitaan. Toisin kuin parinvalinnan tapauk-
sessa, luonnonvalinta on tyypillisesti ennalta méaarattya.

Variaatio-operaattoreilla muodostetaan uusia yksiloitd vanhoista. Ope-
raattoreita on kaksi, mutaatio ja rekombinaatio. Mutaatiota sovelletaan
joka kerta vain yhteen yksiloon kerrallaan ja se on aina satunnaista. Rekom-



binaatiota (risteytysti) sovelletaan yleensd kahteen yksiloon kerrallaan. Mu-
taation tapaan rekombinaatio perustuu satunnaisuuteen, eli ei ole ennalta
médritty, kumman vanhemman geeni siirtyy jilkeldiseen. [3]

3 Lokaaleista hauista

Lokaali haku on etsintdmetodi, joka iteratiivisesti kdy ldpi nykyisen ratkai-
sun naapurustoa ja korvaa ratkaisun sen paremmalla naapurilla, jos sellainen
16ytyy. Lokaali haku voidaan jakaa kolmeen padkomponenttiin: [3|

e Tukisddnto (pivot rule) médras kriteerin, jonka mukaan uusi ratkaisu
valitaan. Esimerkiksi médennousumenetelméssa uudeksi ratkaisuksi vali-
taan piste, jonka arvo on naapuruston suurin.

e Syvyys (depth) méirdé, kuinka pitkélle iteraatiota jatketaan.

e Naapuruston muodostava funktio (neighborhood generating func-
tion) madrad pisteet, joihin lokaali haku voi siirtyé.

4 Memeettiset algoritmit

Puhtaat evoluutioon perustuvat algoritmit perustuvat kokonaan mutaatioon
ja valintaan, misté johtuen ne usein konvergoivat hitaasti kohti optimiratkai-
sua. Téstd syystd on kehitetty lukuisia erilaisia hybridimenetelmié, joissa
evoluutioalgoritmeihin yhdistetdin muita optimointi- ja etsintimenetelmia.
Memeettiset algoritmit on erds uusimmista téllaisista menetelmisté. Ter-
min "memeettinen algoritmi” esitti Pablo Moscato vuonna 1989 ja se viittaa
algoritmin yhtildisyyksiin meemi-késitteen kanssa. [1] [3]

4.1 Meemi

Kirjassaan Geenin itsekkyys (The Selfish Gene, 1976) Richard Dawkins esit-
teli termin meemi, joka tarkoittaa “jiljittelyn yksikkod”. Esimerkiksi sé-
velmid, ideoita, iskulauseita tai vaatemuotia voidaan pitdd meemeiné, jotka
siirtyvat ihmisen mielestd toiseen. Meemi on joiltain osin analoginen geenin
kanssa, eli sitd voidaan pitdd eradnlaisena “kulttuurin geenind”. Toisin kuin
geenit, meemit eivit kehity pelkistdan satunnaisesti mutaation ja luonnonva-
linnan avulla, vaan niiden muodostumiseen liittyy myos informaatiota itse on-
gelmasta ja ne kykenevit siirtdméadn hankittuja ominaisuuksia jéilkeléisilleen
(lamarckismi). Téméa mahdollistaa huomattavasti nopeamman kehityksen



verrattuna geeneihin, mikd on selvisti havaittavissa verrattaessa ihmisen
kulttuurin kehitysnopeutta luonnolliseen evoluutioon. [1]

4.2 Memeettisten algoritmien toimintaperiaate

Begin
ALUSTA populaatio;
TESTAA jokaista kandidaattia;
Repeat Until ( LOPETUSEHTO on saavutettu ) Do
VALITSE vanhemmat;
RISTEYTA ne jilkeldistd varten;
TESTAA jalkel&distd;
PARANNA j&lkel&istéd paikallisella haulla;
MUTATOI jalkel&distd;
TESTAA jalkel&distd;
PARANNA j&lkel&istéd paikallisella haulla;
VALITSE yksilot seuraavaa sukupolvea varten;
EndDo
End.

Kuva 2: Yksinkertainen memeettinen algoritmi.

Meemin kéisite soveltuu parhaiten sellaisiin hybridievoluutioalgoritmeihin,
joissa yhteen tai useampaan vaiheeseen sovelletaan yksittdisen yksilon tehos-
tamista. Yksinkertaisimmillaan tdma tarkoittaa paikallisen haun soveltamista
yksil6ihin, jotka on muodostettu mutaation tai rekombinaation avulla. [3]

Toisin kuin perinteisten evoluutioalgoritmien tapauksessa, jossa geno-
tyypit edustavat ratkaisuja tiettyyn ongelmaan, meemit edustavat “strate-
gioita” ratkaisujen parantamiseksi. Memeettisten algoritmien vahvuus piilee
meemien kyvyssi parantaa olemassaolevia ratkaisuehdokkaita. |3|

Vaikka memeettisiin algoritmeihin voidaan sisillyttda heuristiikoita ja on-
gelmakohtaista tietoa, mitddn "maagisia ratkaisuja” kaikkiin ongelmiin ne
eivit ole, vaan niiden suunnittelussa tulee olla huolellinen. [3]

Algoritmin ennenaikainen konvergenssi johonkin paikalliseen optimiin on
tyypillinen evoluutioalgoritmien ongelma. Memeettisille algoritmeille, jotka
kiyttavat apunaan paikallista hakua, ongelma voi olla erityisen hankala. Siksi
onkin kehitetty lukuisia menetelmié, joilla populaation diversiteetti ja kyky
16ytda uusia optimeja voidaan siilyttdd. Esimerkiksi rajoittamalla hyvien
yksiloiden méaédrad populaatiossa varmistetaan se, etteivit ratkaisut ole liian
lahelld toisiaan. 3]



Luultavasti tidrkein osa memeettisen algoritmin suunnittelussa on siir-
tyméaoperaattori, joka madrad mihin naapuriin paikallinen haku voi siirtya.
Oikean operaattorin valinnalla saadaan algoritmin tehokkuutta parannettua
huomattavasti. [3]

5 Malliesimerkki

Tassa luvussa verrataan erddn memeettisen algoritmin tehokkuutta kolmeen
muuhun evoluutioalgoritmiin (QAP-ongelman ratkaisemisessa.

5.1 QAP (Quadratic Assigment Problem)

QAP-ongelma on seuraavanlainen:

Olkoon valittu n toimijaa ja n paikkaa, joihin toimijat voidaan si-
joittaa. Jokaiselle paikkaparille on méaritelty keskindinen etdisyys
ja virtaus (esim. tavaroiden kulku palvelujen vélilld). Ongelmana
on sijoittaa kaikki toimijat eri paikkoihin niin, ettd etdisyyksien
ja virtausten keskindisten tulojen summa saadaan minimoitua.

4]
5.2 Algoritmi

procedure QAP_MA;

begin
initialize population P;
foreach individual i e P do i := Local-Search(i);
repeat
for i := 1 to #recombinations do
select two parents i_a, i_b e P randomly;
i_c := Recombine(i_a, i_b);
i_c := Local-Search(i_c);
add individual i_c to P;
endfor;

P := Select(P);
if P converged then
foreach individual i e P \ {best} do i := Local-Search(Mutate(i));

endif
until terminate = true;
end;

Kuva 3: Esimerkin tehtivéssi kiytetty algoritmi. [2]



5.3 Yksiloiden ja populaation esitystapa

Valitussa tapauksessa permutaatio on koodattu genotyyppiin niin, etta alleeli
J paikassa i tarkoittaa, ettd toimija j on sijoitettu kohtaan 7. Yksilo A kuvassa
4 esittad ratkaisua, jossa toimija 2 on sijoitettu paikkaan 1, toimija 4 paikkaan
2 jne. Alkuperiinen populaatio koostuu satunnaisesti valituista ratkaisuista.

2]

5.4 Lokaali haku

Ongelman ratkaisussa kiytettiin niin kutsuttua 2-opt-heuristiikan varianttia,
jossa kaksi elementtid vaihdetaan keskenéén. [2]

Yksilo A: |2]4]7|1|8]9[3|5|6
Yksilo A2 2419187356

Kuva 4: Haun eteneminen.

5.5 Rekombinaatio-operaattori

Paikat: 112134 |5[6[7]8]9
Vanhempi A: |2 |4 |7|1|/8]9|3|5|6
Vanhempi B: |74 |5 |8 [3]9]|1|2]|6
-14]-1-1-19]-1-16
214171 -1-19(-15]6
2141718139156
Jéilkeldinen: |24 |7 (8 (3|9|1|5]|6

Kuva 5: Jalkeldisen muodostaminen rekombinaatiolla.

Rekombinaatio toteutettiin seuraavasti: Ensimmaéiseksi ne toimijat, jotka
sijaitsevat samoissa paikoissa molemmissa vanhemmissa, siirretdin suoraan
jalkeldiseen (eli toimijat 4, 9 ja 6). Seuraavaksi, aloittaen satunnaisesti va-
litusta paikasta (téssd tapauksessa paikasta 3) toimija valitaan, jalleen sa-
tunnaisesti, jommastakummasta vanhemmasta ja siirretaéin jalkeldiseen (esi-
merkissi toimija 7). Nyt muut toimijat tulee valita niin, ettei episuoraa mu-
taatiota padse tapahtumaan. Asettamalla vanhemman A toimija 7 kohtaan 3
estetddn vanhemman B toimijan 5 asettaminen samaan kohtaan kuin A:ssa.
Asettamalla toimija kohtaan 5 vaatii sen, ettd myos toimija 2 tulee sijoittaa

7



jonnekin, eli tissad tapauksessa genomissa kohtaan 1. Koska B:n kohdassa 1
toimija on 7, joka on jo sijoitettu jilkeldiseen, voidaan valita seuraava toimija
jalkeldisen oikeanpuolimmaiseen tyhjadn paikkaan. Esimerkissd vanhemman
B toimija 8 on sijoitettu jilkeldiseen. Mutaation vilttdmiseksi toimija 1 si-
joitettiin kohtaan 7 ja toimija 3 kohtaan 5. Algoritmi paattyy, silla kaikki
toimijat on sijoitettu jélkeldiseen. [2]

5.6 Mutaatio-operaattori

Mutaatio tapahtuu vaihtamalla toimijoita pareittain keskenédén, kunnes saa-
vutetaan tietty, ennalta médritelty etdisyys vanhemman ja jilkeldisen vilille.

2]

Vanhempi:
Vaihdetaan 9 ja 4:
Vaihdetaan 4 ja 1:
Vaihdetaan 1 ja 3:
Jélkeldinen:

NN DN DO
O OO O| =
U I N AN N |
NI Y el
Co| Co| Co| Co| Co
=W | ©
QO =t | O QO W
Ot Ot Ot Ot Ot
||| O O

Kuva 6: Mutaation eteneminen.

5.7 Valinta ja diversiteetin kasvattaminen

Parinvalinta suoritettiin tdysin satunnaisesti ilman parempien yksiléiden suo-
sintaa. Yksilonvalinta suoritettiin valitsemalla parhaat jilkeldiset vanhempi-
en ja jilkeldisten poolista huolehtien samalla siité, ettd uudessa populaatiossa
sama fenotyyppi esiintyy vain kerran. |2]

5.8 Tulosten vertailu

Algoritmia verrattiin kolmeen erittéin tehokkaaseen evoluutioalgoritmiin, ro-
bustiin tabuetsintaalgoritmiin (Ro-TS), reaktiiviseen tabuetsintdalgoritmiin
(Re-TS) ja nopeaan muurahaisyhdyskunta-algoritmiin (FANT). Testaukses-
sa havaittiin, ettd esitelty memeettinen algoritmi on useimmissa tapauksis-
sa tehokkain. Lisdksi menetelmé osoittautui hyvin robustiksi, silld se 10ysi
parhaat tunnetut ratkaisut kaikissa testiajoissa lyhyilla keskimé&araisilla suori-
tusajoilla. [2]



6 Yhteenveto

Memeettiset algoritmit ovat lupaava evoluutioalgoritmien luokka, joka on
osoittautunut hyvin tehokkaaksi monilla evoluutiolaskennan osa-alueilla. Kos-
ka kyseessd on kuitenkin heuristinen menetelmé, joka hyoédyntid ongelmas-
ta saatavaa informaatiota ongelmanratkaisussa, on tirkedi, ettd algoritmien
hyvadn suunnitteluun kiinnitetdén riittdvisti huomiota tehokkaan ratkaisun
aikaansaamiseksi.
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