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1. Johdanto

Tarkastellaan korjausmiestd, joka lahtee liikkeelle toimipisteestansa ja jonka tarkoitus on kayda
maarattyjen asiakkaiden luona tasmalleen yhden kerran ja sitten palata takaisin
toimipisteeseensa. Kunkin asiakkaan luona korjausmies korjaa epakunnossa olevan laitteen. Kun
minimoidaan yhteenlaskettua aikaa, jonka kukin laite ehtii olla epakunnossa, puhutaan
optimointiongelmasta nimeltaan matkustavan korjausmiehen ongelma (travelling repairman
problem). Toisin sanoen tarkoitus on summata saapumisajat eri asiakkaiden luokse ja minimoida
tata saapumisaikojen summaa. Yleisempi termi, jota tassa tydssa jatkossa kaytetaan tasta samasta
saapumisaikojen summaa minimoivasta optimointitehtavasta, on minimilatenssiongelma
(minimum latency problem).

Tama kandidaatinty6 on kriittinen kirjallisuustutkimus siitd, minkalaisilla algoritmeilla
minimilatenssiongelmaa voidaan olemassaolevan kirjallisuuden perusteella muun muassa ratkoa.
Ty6ssa sivutaan alkuvaiheessa myds optimointitehtavaa nimeltadan matkustavan kauppamiehen
ongelma (travelling salesman problem, TSP), koska minimilatenssiongelma voidaan maaritella
matkustavan kauppamiehen ongelmaa apuna kayttdaen. Matkustavan kauppamiehen ongelmassa
on tarkoitus etsia paikasta toiseen kulkevalle kauppamiehelle nopein reitti, joka kay kaikissa
maaratyissa paikoissa ja palaa alkupisteeseensd, mutta kuten todettua minimilatenssiongelmassa
summataan jokainen saapumisaika eri paikkoihin, ja minimoidaan tdta saapumisaikojen summaa.
Minimilatenssiongelma on laskennallisesti huomattavasti raskaampi kuin matkustavan
kauppamiehen ongelma, mutta sen olennainen meriitti on, etta siind voidaan huomioida jokaisen
kaupungin asiakkaat erikseen, eivatka minkaan yksittaisen kaupungin asiakkaat joudu odottamaan
kohtuuttoman pitkaa aikaa. Lisaksi eri kaupunkien tarkeytta voidaan korostaa painokertoimilla.
Naita asioita ei voida ottaa huomioon esimerkiksi matkustavan kauppamiehen ongelmassa sen
perusmuodossaan.

Tyon alussa minimilatenssiongelma esitellaan. Ongelman esittelyn jalkeen kaydaan lapi muutamia
eksakteja seka ei-eksakteja ratkaisualgoritmeja minimilatenssiongelmaan. Koska
minimilatenssiongelma on monissa tapauksissa NP-kova [1,5], matemaattisia malleja voidaan
muodostaa rajoitetusti. Kirjallisuudesta joka tapauksessa 10ytyy joitakin eksakteja polynomiaikaisia
ratkaisualgoritmeja sellaisiin suppeisiin erikoistilanteisiin, joissa tehtava kuuluu P-joukkoon. Aluksi
esittelen naista tilanteista sellaisen jossa ollaan samansuuruisten etaisyyksien muodostamassa
puugraafissa (tree network) [1,2], sitten tilanteen jossa ollaan puugraafissa, jonka halkaisija on 3,
ja lopuksi joitakin tapauksia painotetusta minimilatenssiongelmasta (minimum weighted latency
problem, MWLP). Ei-eksakteista algoritmeista sivutaan hieman approksimaatioalgoritmeja
(approximation alghorithm) ja sitten kaydaan lapi kaksi heuristisista algoritmia, jotka ovat
tabualgoritmi (tabu search) [5] ja geneettinen algoritmi (genetic algorithm) [4].



2. Minimilatenssiongelman esittely

2.1 Minimilatenssiongelman maarittely matkustavan kauppamiehen ongelman
pohjalta

Olkoon G verkosto, joka koostuu solmukohtien joukosta V ja niiden vilisten etdisyyksien joukosta
E. Verkostossa on n kappaletta solmukohtia. Ne voivat hyvin olla vaikkapa asiakkaiden epakunnossa
olevia koneita, kuten johdannossa kuvattiin, mutta tasta eteenpain niita kuvataan yleisemmilla
graafitermeilla. Merkitaan solmukohtien x ja y valiseen nopeimpaan mahdolliseen reittiin
kulunutta aikaa merkinnalla d(x,y). Solmukohtien joukko {vi, v,, ...v,} € V kuvaa sita jarjestysta,
jossa solmukohdat vieraillaan, siten ettd i:ntena vierailtu solmukohta on v;. Jos ldhdetaan liikkeelle
solmukohdasta s ja palataan lopuksi samaan solmukohtaan, on viimeisin vierailtava solmukohta v,
oltava sama kuin solmukohta s. Tavoitteena on tdssa valissa kayda mahdollisimman nopeasti
kaikissa muissa solmukohdissa, joita on n-1 kappaletta. Tall6in saadaan lyhimmaksi mahdolliseksi
kierrokseen kuluvaksi ajaksi:

A(S, V1, V.., V) = d(s, 1) + DI AWy, van) (1)

Ylldolevaa minimointitehtdvaa kutsutaan nimelld matkustavan kauppamiehen ongelma (TSP). Se
muistuttaa paljon minimilatenssiongelmaa, mutta osoittautuu olevan monilta osin
yksinkertaisempi ongelma kuin minimilatenssiongelma. Minimilatenssiongelma on joka
tapauksessa helppo maaritellda TSP:n avulla. Nimittdin jos solmukohta s:sta kuljetaan johonkin
kierroksella olevaan solmukohtaan j, saadaan tahan keskenerdiseen kierrokseen kulunut aika
seuraavalla lausekkeella,

T(v) =d(s,v) + X" dWyvasn), (2)

joka on sama lauseke kuin matkustavan kauppamiehen ongelmassa silla erotuksella, ettd ollaan
vain laskettu aika, joka kului j:nnenteen kaupunkiin saapumiseen, sen sijaan etta oltaisiin kuljettu
koko kierros. Ja koska minimilatenssiongelmassa minimoidaan saapumisaikojen summaa, se
voidaan kirjoittaa seuraavaan muotoon, jossa summataan TSP:n keskeneraisten kierrosten
saapumisajat yksi kerrallaan ensimmaisesta solmukohdasta n:nteen solmukohtaan. Talloin saadaan
saapumisaikojen summa kaikkiin solmukohtiin, ja kun sitd minimoidaan, saadaan
minimilatenssiongelmalle lauseke:

min(X/2F T(v)). (3)

Taman muotoilun samankaltaisuuden takia minimilatenssiongelmaa voidaan pitaa yhtena
matkustavan kauppamiehen ongelman varianttina. Se vain on laskennallisesti perusmuotoa
huomattavasti raskaampi, koska TSP:ssd perusmuodossaan minimoidaan vain viimeista termia
tasta summalausekkeesta.



2.2 Minimilatenssiongelman virtausmaaritelma

Minimilatenssiongelma voidaan maaritella myds suoraan ilman viittausta matkustavan
kauppamiehen ongelmaan. Yksi tallainen maaritelma on niin sanottu virtausmddritelmd (flow
formulation) [3], joka on matemaattisesti suorempi ja myos laskennallisesti tehokkaampi muotoilu
minimilatenssiongelmalle. Virtausmaaritelma on seuraavanlainen: Maaritellaan G,E ja V kuten
aiemminkin, ja lisdksi asetetaan joukko K=V, jossa kullekin solmukohdalle k € K taytyy tehda yksi
vierailu, ja minimilatenssiongelmalle tyypilliseen tapaan tarkoitus on minimoida ndihin
solmukohtiin kohdistuvien saapumisaikojen summaa. Maaritellaan lisaksi:

_ {1,jos kauppamies kulkee pisteestd i pisteeseen j

Xi:i =
Y 0, muussa tapauksessa
_ {l,josj on jérjestyksessd i: nnes vierailtu solmukohta
Pij = 0, muussa tapauksessa

c;j = aika, joka kuluu kuljettaessa i:std j:hin

gij = summaus kuinka monta kertaa i:std on kuljettu kokonaisuudessaan j:hin. T4ta kutsutaan
myo0s virtaukseksi, josta kyseessa oleva minimilatenssiongelman muotoilu saa nimensa.

Nyt minimoitava kohdefunktio on seuraava,
mMinX; jyek Cijdij - (4)

ja rajoitusehdot ovat:

i jeeXij = 1, Vjev (5)
LapeeXij = 1 VieV (6)
2 0,5)eE Joj = IK| (7)
YikyeE ik — Lk jyeEIij = 1, VkeK (8)
e dij = Xe=1t (9)
9ij < |Kl|xij, V(i j)eE (10)
g =0, V(i j)eE (11)
x;j € {0,1} v(i,))€eE (12)
i=1bij =1, Vjev (13)
b =1, VieV (14)
P1o =1 (15)



Yioeedik — (Kl =i+ Dp;; =0, VieV, VjeV (16)

Yik)eE ik — LjevPji = 0, VieV (17)

pi; €{0,1} VieV, VjeV (18)

Nyt minimoitava kohdefunktio (4) summaa kokonaisajan, joka verkostossa tulee kulutettua.
Lausekkeet (5) ja (6) seuraavat tehtdvdanannosta, jossa x on maaritelty. Ne takaavat sen, ettei
kuljettu reitti voi haarautua moneen eri suuntaan samanaikaisesti. Rajoitus (7) varmistaa sen, etta
kokonaisvirtaus aloituspisteesta on yhtasuuruinen verkoston solmukohtien lukumaaran kanssa,
joissa kaikissa pitaa kayda. Rajoitus (8) kertoo, etta kun kuhunkin solmukohtaan saapuvasta
virtauksesta vahennetdan kyseisesta solmukohdasta lahteva virtaus, saadaan tulokseksi 1. Rajoitus
(9) varmistaa, etta kaikki verkoston virtaus summattuna on yhtasuuruinen kuin -, t. Rajoitus
(10) puolestaan varmistaa, etta kaiken eri solmukohtien valilla tapahtuvan virtauksen on pakko
olla pienempaa tai yhtasuurta kuin solmukohtien lukumaara, eli pienempaa kuin aiemmin
madritelty kokonaisvirtaus. Rajoitus (11) kertoo etteivat virtausta kuvaavat muuttujat ole
negatiivisia, ja se ettd muuttujat x ovat binaarisia varmistetaan rajoituksella (12). Rajoitukset (13)-
(14) takaavat etta kullakin i:lld ja j:lla on vain yksi i:znnes ja j:nnes solmukohta jossa kdydaan.
Rajoitus (15) kertoo, ettd ennen ensimmaista vierailtua solmukohtaa lahdetaan liikkeelle
lahtopisteesta. Rajoitukset (16)-(17) liittdvat yhteen p:n ja g:n, ja viimeinen rajoite (18) takaa sen,
ettd p on binaarinen.

Virtausmadritelman hyodyt ovat lahteen [3] mukaan siind, etta talla tavalla muotoiltua
minimilatenssiongelmaa ratkaistaessa laskenta-aika on huomattavasti pienempi ja laskettavissa
olevat tehtavat ovat selkeasti solmukohtien lukumaariltaan suurempia, kuin esimerkiksi Fischettin
[18] tai Eijln [19] muotoilemissa minimilatenssiongelmissa. Lisdksi GAP LR (linear relaxation gap)
on virtausmaaritelmdssa selvasti pienempi verrokkeihinsa ndhden. GAP LR tarkoittaa optimin ja
alarajan suhteellista erotusta. Virtausmaaritelman tehokkuus verrattuna Fischettin ja Eijin
muotoiluun seka vaikkapa ylempana esitettyyn matkustavan kauppamiehen ongelman pohjalta
tehtyyn muotoiluun johtuu sen suuresta joukosta rajoitusehtoja, jotka parantavat mallin
laskentakapasiteettia. Olennaisimpia rajoitusehtoja ovat (9) ja (13)-(18), joita ilman mallin
ratkaisemistehokkuus palautuisi suurin piirtein samalle tasolle kuin se on Fischettin muotoilussa.



3. Eksakteja ratkaisualgoritmeja joihinkin
erityistilanteisiin

Minimilatenssiongelma on perusmuodossa NP-ongelma, joka tarkoittaa sitd, etta sille ei tunneta
polynomiaikaista algoritmia. On kuitenkin joitakin erityistapauksia, joissa ongelma kuuluu P-
joukkoon ja sille 16ytyy polynomiaikainen algoritmi, mutta niita ei ole erityisen montaa.
Kirjallisuudessa parhaiten tunnettuja tapauksia, joissa eksakti ratkaisu l0ytyy, ovat puugraafi (tree
network) jossa solmukohtien etdisyydet ovat samat [6], puugraafi jonka halkaisija on 3 [2],
verkosto joka on polku [8], puugraafi jossa niin sanottujen lehtien lukumaara on vakio [9] seka
erdat yleisluontoisemmat tilanteet painotetusta minimilatenssiongelmasta [7]. Kayn lapi tassa
luvussa kaksi ensinmainittua tapausta ratkaisualgoritmeineen naista erityistilanteista, joissa
minimilatenssiongelmalla on polynomiaikainen ratkaisu. Lopuksi kdydaan yhteenvetona lapi
minimilatenssiongelmaa yleisemalla tasolla ottamalla huomioon painokertoimet, ja lisaksi kaydaan
lapi joitakin periaatteita, joihin perustuu se, etta luvun alkupuolella esitetyille tapauksille on
olemassa eksaktit ratkaisut.

3.1 Puugraafi, jossa solmukohtien valiset etdisyydet ovat samat

Eras yksinkertaisimmista minimilatenssiongelman ratkaisualgoritmeista l0ytyy ldhteesta [6] ja
koskee tapausta, jossa verkosto on puugraafi, ja kaikkien solmukohtien valiset etdisyydet ovat
samat. Talldin ratkaisualgoritmi mista tahansa aloituspisteesta kasin on yksinkertaisesti mika
tahansa puugraafin syvyyssuuntainen lédpikdynti (depth-first). Syvyyssuuntainen lapikdynti on kayty
alla lapi lyhyesti.

Syvyyssuuntainen lapikaynti

1. Ldhdetaan aloituspisteesta johonkin puun haaraan ja edetaan koko haaran syvyyteen,
kunnes tulee vastaan umpikuja.

2. Umpikujasta lahdetaan takaisinpain sen verran, etta tulee vastaan mika tahansa toinen
haara, jossa ei ole vield kayty, ja ensimmadisen vaiheen tapaan kuljetaan sitd haaraa
mahdollisimman pitkalle.

mahdollista paasta aloitussolmusta.

Todistus taman syvyyssuuntaisen lapikdaynnin patevyydesta tassa nimenomaisessa
minimilatenssiongelman tapauksessa l0ytyy ainakin [ahteista [6] ja [2], joista esittelen lyhyesti
jalkimmaisen lahteen todistuksen. Se seuraa suoraan kahdesta alla olevasta lauseesta 3.1 ja 3.2:



Lause 3.1. Tehdaan mielivaltainen kierros puugraafissa, jossa solmukohtien viliset etdisyydet ovat
samat. Merkitaan etdisyytta kaikkien solmukohtien valilla arvolla 1. Jos v; on mika tahansa i:nnes
ensimmaista kertaa vierailtu solmukohta (i = 1,2, ..., n), v;:hen tultaessa kuljettu matka M
aloituspisteestd on aina enemman tai yhta suuri kuin M = 2i-syvyys(v;), missa syvyys(v;)
tarkoittaa solmukohdan v; etaisyytta aloituspisteesta.

Lause 3.2. Tehdaan syvyyssuuntainen lapikaynti mielivaltaisesta aloituspisteesta liikkeelle Idhtien
puugraafissa, jossa solmukohtien valiset etdisyydet ovat samat. Jos v; on mika tahansa i:nnes
ensimmaista kertaa vierailtu solmukohta (i = 1,2, ...,n), v;:hen tultaessa kuljettu matka M on
tasmalleen M = 2i-syvyys(v;).

Todistus lauseille 3.1 ja 3.2. Astetaan i:lle jokin vakioarvo, jolloin lause 3.1. osoittautuu ilmeiseksi:
Palattaessa alkupisteeseen i:nnen ensimmaista kertaa vieraillun solmukohdan jalkeen, on selkeasti
kuljettu matka tallaisissa tapauksissa vahintdan 2i askelta. Se voi olla myds enemman kuin sen
verran, koska mielivaltaisella kierroksella on voitu kulkea takaisinpainkin ennen alkupisteeseen
palaamista. Lisaksi syvyyssuuntaisessa lapikdaynnissa se on lauseen 3.2. mukaisesti tasmalleen sen
verran, koska algoritmissa ei kuljeta minkdaan solmukohtien valista etdisyytta koskaan useammin
kuin 2 kertaa, ja aina kun verkoston haaroista palataan alkupisteeseen, pitkittyy kierros arvolla

syvyys(v;), ja saapumisaika i:nnenteen solmukohdaan on tasmalleen 2i-syvyys(v;). O

3.2 Puugraafi, jonka halkaisija on 3

Puugraafilla, jonka halkaisija on 3, tarkoitetaan verkostoa, jossa on kaksi keskussolmukohtaa,
joiden vililla on polku. Lisdksi molemmista keskussolmukohdista lahtee eri suuntiin muita polkuja,
jotka paattyvat umpikujaan heti ensimmadiseen solmukohtaan tultaessa. Nain etdisyys verkoston
toiselta laidalta toiselle laidalle on aina maksimissaan kolmen valimatkan mittainen.
Esimerkkitapaus tallaisesta verkostosta on alla olevassa kuvassa 1.

g

n,

n,

Kuva 1. Esimerkki puugraafista, jonka halkaisija on 3.



Ldhde [2] kertoo, ettd tallaiseen verkostoon saadaan ratkaisualgoritmi dynaamisella optimoinnilla.
Dynaamisen optimoinnin tilat koostuvat kahdesta kokonaisluvusta ki ja kg, jotka tarkoittavat
vasemmasta ja oikeasta keskussolmukohdasta ldahtevien vierailtujen haarojen lukumaaraa. Naiden
tilojen lukumaara on muotoa o(n?). Optimoinnin tuloksena saatu algoritmi toimii siten, etta
keskussolmukohdista lahdetaan niista haarautuviin polkuihin etdisyyksien mukaisesti
jarjestyksessa lyhyimmasta pisimpaan. Aina kun toisesta keskussolmukohdasta kuljetaan toiseen,
niiden valinen etdisyys huomioidaan maaritettdessa keskussolmukohdista haarautuvien
padtepisteiden etdisyyksia.

3.3 Kategorisempi hahmottelu tilanteille, joihin I6ytyy polynomiaikainen
ratkaisu

Taman alaotsakkeen alla kdydaan paaosin lahteen [7] pohjalta yleisluontoisemmin lapi sitd, mihin
perustuu ettd minimilatenssiongelmia voidaan joissakin tapauksissa optimoida dynaamisella
ohjelmoinnilla polynomisessa ajassa. Tadssa kappaleessa tarkastellaan minimilatenssiongelman eri
variaatioita aiempaa laajemmin huomioimalla minimilatenssiongelman painokertoimet, jolloin
ongelmaa kutsutaan painotetuksi minimilatenssiongelmaksi (minimum weighted latency problem,
MWLP). Lisaksi tassa kappaleessa sivutaan usean eri kauppamiehen minimilatenssiongelmaa.
Naista minimilatenssiongelman yleisluontoisemmista variaatioista kaydaan lapi tuloksia, jotka ovat
myos valttamattomia edellytyksia aiemmin lapikaytyjen erikoistapausten ratkaisualgoritmien
olemassaololle. Aiemmin lapikdydyt minimilatenssiongelman muotoilut ovat itse asiassa vain
tasakertoiminen osajoukko painotetusta minimilatenssiongelmasta, ja tassa mielessa tama
kappale toimii myds eraanlaisena yhteenvetona luvun 3 eksakteille ratkaisualgoritmeille.

Painotettu minimilatenssiongelma tarkoittaa sita, etta summataan saapumisaikoja, joilla kullakin
on edessaan erisuuruisia painokertoimia. Reaalimaailmassa tama voisi tarkoittaa esimerkiksi
tilannetta, jossa kiertelevalla kauppamiehella on eriarvoisia asiakkaita, ja painokertoimet kuvaavat
asiakkaiden erisuuruista rahallista arvoa. Maaritellaan painotettu minimilatenssiongelma
formaalimmin:

Olkoon V, G ja d(x, y)madritelty kuten aiemminkin. Nyt liséksi jokaiseen solmukohtaan v € V
liittyy painokerroin w(v), joka kuvaa kyseisen solmukohdan tarkeytta. Olkoon P kierros, joka alkaa
aloituspisteesta s, kay lapi kaikki verkoston G solmukohdat ja palaa aloituspisteeseen s.
Solmukohtien u, v € G lyhin etdisyys verkostossa G ilmaistaan merkinnalla d; (u, v). Kun
kierroksella P kdydaan ensimmaisen kerran u:ssa ja sen jalkeen ensimmaisen kerran v:ssd, ndiden
valilla kuljettua matkaa ilmaistaan merkinnalla dp(u, v). Painotettu latenssi kierrokselle P on:

L(P) = ZUEV(P) W(U)dp(S, 1.7) . (19)

Maaritelma 3.1. Verkostolle G ja aloituspisteelle s, painotettu minimilatenssiongelma on
minimointitehtdva, jossa on tarkoitus |0ytda s:sta alkava kierros P, joka minimoi lausekkeen (19).



Madritelladn H osakierrokseksi ja merkitdan sen solmukohtia termilla V (H). Merkitaan lisdksi H:n
solmukohtien painokerrointen summaa termilla w(H), koko verkoston solmukohtien
painokerrointen summaa termilla w(G) ja osakierroksen H pituutta termilld d(H). Nyt voidaan
kirjoittaa jatkoa ajatellen tarpeellinen lauseke:

c(G,P) = L(P) + (w(G) — w(H))d(H) . (20)

Lahteen [7] mukaan painotetut minimilatenssiongelmat voidaan erdissa tapauksissa ratkaista
dynaamisella optimoinnilla. Padperiaate, johon lahteen [7] tulokset nojaavat, on etta mikali jokin
minimilatenssiongelmaan liittyva verkosto voidaan jakaa osaverkostoiksi siten, ettd kussakin
osaverkostossa kulkeva osareitti tai osaratkaisu kulkee kyseisen osaverkoston solmukohdat
samassa keskindisessa jarjestyksessa kuin ne kuljetaan globaalissa ratkaisussa, voidaan kyseinen
ongelma ratkaista dynaamisella ohjelmoinnilla.. Alla on esitetty tdma padaajatus hieman
muodollisemmin ja yksityiskohtaisemmin lauseeksi kirjoitettuna.

Madritelma 3.2. Kun verkosto G jaetaan osaverkostoiksi G :ksi ja G,:ksi solmukohdan v; kohdalta,
patee V(G,) NV (G,) = {v;} ja Gi:nja G,:n unioni on G. Ositus siis sailyttaa kaikki solmukohdat.

Lause 3.3. Oletetaan, etta verkosto G voidaan jakaa k:ksi eri osaverkostoksi joissakin
leikkauskohdissa. Mikali osaverkostoissa kuljetuissa optimaalisissa osakierroksissa kuljetaan
solmukohtien lapi samassa jarjestyksessa kuin globaalissa ratkaisussa kuljetaan, ja osaratkaisut
voidaan ratkaista ajassa O(f(n)), painotettu minimilatenssiongelma verkossa G voidaan ratkaista

ajassa O(kz(% + 1)* + f(n)) dynaamisella optimoinnilla.

Todistus. Koska kunkin osaverkoston solmukohtien vierailujarjestys on ennaltamaaratty koko
globaalin verkon kasittavalla optimikierroksella, voidaan m:ssa (m = 1,2,...n) solmukohdassa
kulkevalle osareitille maarittaa tilavektori [ = (I, [5, ... [};), missa r < k, ja jossa tilavektorin
komponenttien summa on m. Tilavektorin komponentit [; tarkoittavat kussakin osaverkostossa i
vierailtujen solmukohtien lukumaaraa, josta seuraa etta niiden summa on m. r on rajoitus sille,
missa osaverkostossa osakierroksen taytyy pysahtyd. Maaritellaan T'(l, ) = min,{c(G, P)}, joka
tarkoittaa kaikkien sellaisten osakierrosten minimia, jonka tilat voidaan esittdaa aiemmin kuvatuilla
muuttujilla [ ja r. Olkoon v; viimeisin i:nnessd osaverkostossa vierailtu solmukohta jokaisella
sellaisella osakierroksella jonka tila voidaan kuvata muuttujalla [ ja olkoon u se solmukohta jossa
vieraillaan seuraavaksi osaverkostossa r. Maaritelldan [ sellaiseksi vektoriksi, joka saadaan kun I:n
r:tta komponenttia suurennetaan yhdelld. T(l,r) voidaan ilmaista seuraavasti:

T, r) = min {T(l, r) + (W(G) - W(V(l))) dg (vi,u)}, (21)

jossa V(1) tarkoittaa vierailtujen solmukohtien joukkoa osakierroksella, jota kuvataan muuttujalla
[. Oletetaan etta solmukohta u ei ole kierroksen alkupiste ja etta v, ei ole viimeinen vierailtu
solmukohta r:nnelld osakierroksella. Maaritelldan myods T'(I,i) = oo, jos l:n i:nnes komponentti on
nolla. Painotettu minimilatenssiongelma on yhtasuuruinen lausekkeen min, <;<,{T(1*, i)} kanssa,
kun [* on koko verkon solmukohtajoukkoa kuvaava vektori. Koska téllaisia vektoreita on enintdan
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(% + 1)*kappaletta, tilojen lukuméaara on k(% + 1)*. Aikakompleksisuus seuraa siit, ettd funktio T

voidaan ratkaista ajassa O (k) jokaista tilaa kohden. O

Lauseesta 3.3. seuraa se, ettd luvun 3 johdannossa mainitut kirjallisuudessa parhaiten tunnetut
minimilatenssiongelman muodot ovat ratkaistavissa polynomisessa ajassa. Esimerkiksi luvun 3
johdannossa mainittu verkosto, joka on yksittdinen polku, on selkeasti talldinen osaverkoiksi
jaettavissa oleva reitti, jonka osaratkaisuissa kdydaan solmukohdat lapi samassa keskindisessa
jarjestyksessa kuin ne kaytaisiin koko verkon ratkaisussa. Luvun 3 johdannossa mainittiin myos
puugraafi, jossa on k eri lehted, ja sekin on téllainen verkosto: se voidaan jakaa origon kohdalta
(josta lehdet ldhtevat eri suuntiin) k:ksi eri osaverkostoksi, ja kun ongelma ratkaistaan erikseen
kussakin eri osaverkostossa eli kussakin lehdessd, on vierailujarjestys kunkin lehden solmukohdissa
sama kuin se on kokonaisratkaisussakin. Tama sama periaate patee myds kappaleessa 3.2
kasiteltyyn puugraafiin, jonka halkaisija on 3. Tamakin kyseinen verkosto voidaan jakaa kahden
keskussolmukohdan kohdalta kahteen osaverkostoon, joissa solmukohtien keskindinen
vierailujarjestys on sama kuin se on globaalilla koko verkon kattavalla reitilla.

Lauseesta 3.3. seuraa myos, etta minimilatenssiongelma on ratkaistavissa polynomisessa ajassa
eraissa sellaisissa tilanteissa, joihin ei viitata kirjallisuudessa yhta usein kuin ylla mainittuihin.
Nama tilanteet on listattu alle lauseiksi ja niistd johdetuiksi korollaareiksi. Lause 3.3. ei ole riittava
ehto kaikille naille tuloksille, mutta se on valttamaton ehto niille. Kukin tulos on todistettu
tarkemmin lahteessa [7].

Lause 3.4. Oletetaan ettd H on tahtiverkosto, jossa on yksi keskusssolmukohta p, josta haarautuu
eri suuntiin umpikujiin paattyvia polkuja. Jokaiselle H:n haaralle i ja j patee: i:ssa kdydaan ennen
j:ta optimaalisella kierroksella, jos w(i)/d(p,i) > w(j)/d(p,j), missa w(x) tarkoittaa minka
tahansa haaran x solmukohtien yhteenlaskettuja painokertoimia ja d(p, x) tarkoittaa haaran x
pituutta.

Lauseesta 3.4. ja ja lauseesta 3.3. seuraavat korollaari 3.1. ja korollaari 3.2.

Korollaari 3.1. Olkoon H sellainen tahtiverkosto, joka on verkosta G erilleen katkaistu osaverkosto.
H:n solmukohtien vierailujarjestys G:lla kulkevalla optimireitilla voidaan ratkaista ajassa O (nlogn).

Korollaari 3.2. Painotettu minimilatenssiongelma verkossa, jossa on k niin sanottua sisdista
solmukohtaa, voidaan ratkaista ajassa O(k?((n/k + D)k + nlogn).

Lause 3.5. Minimilatenssiongelman optimaalisen reitin aloituspiste 1-ulotteisella polulla, jossa on
n solmukohtaa, voidaan ratkaista ajassa O(n?).

Viimeiset tulokset koskevat sellaista painotettua minimilatenssiongelmaa, jossa verkostossa on k
eri kiertavaa tahoa. Muilta osin se on samanlainen kuin tavanomainenkin minimilatenssiongelma,
mutta ero on se, etta kaikkien kiertdjien ei tarvitse kdyda kaikissa solmukohdissa. Riittaa, etta
kussakin solmukohdassa kay vain jokin kiertajista.
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Lause 3.6. Painotettu minimilatenssiongelma, jossa k kiertdavaa tahoa kulkee yksiulotteisen polun
muodostamassa verkostossa, voidaan ratkaista ajassa O(n®) kun k = 2, ja ajassa O(n*) kun
k > 2.

Korollaari 3.3. Painotettu minimilatenssiongelma, jossa k kiertelevaa tahoa kulkee ympyran tai
kehdn muotoisessa verkostossa, voidaan ratkaista ajassa 0(n*).

Luku 3 paattyy tahan. Tassa luvussa kaytiin lapi kaikki taman tyon lahdeluettelosta 16ytyneet
minimilatenssiongelman tapaukset, joissa polynomiaikainen ratkaisu tunnetaan. Seuraavassa
luvussa kdydaan lapi joitakin approksimaatioalgoritmeja ja heuristisia algoritmeja
minimilatenssiongelmaan.

4. Ei-eksakteja ratkaisualgoritmeja

Erds tapa ratkoa minimilatenssiongelmaa ei-eksaktilla tavalla ovat approksimaatioalgoritmit.
Ensimmaiset tunnetut approksimaatioalgoritmit minimilatenssiongelmaan teki tiettavasti Blum et
al. [2]. Kyseessa olivat 144-approksimaatio metriselle tapaukselle ja 8-approksimaatio
puugraafeille. Molempia algoritmeja parantelivat Goemans ja Kleinberg [12]. Sittemmin erilaisia
approksimaatioalgoritmeja minimilatenssiongelman eri tapauksiin ovat kehitelleet ainakin Grag
[13], Arora ja Karakostas [14], ja Koutsopias, Papadimitriou seka Yanakakis [9].

Toinen ei-eksakti tapa minimilatenssiongelman ratkaisuun, jota tassa tyossa kaydaan lapi
tarkemmin, ovat heuristiset ratkaisualgoritmit. Heuristiikka tarkoittaa yksinkertaistettuna
yrityksen ja erehdyksen kautta tapahtuvaa ongelmanratkaisua, joka pohjautuu monesti iterointiin.
Sekaan ei anna eksaktia ratkaisua kuten eksaktit algoritmit antavat, mutta sen hyoty on siind etta
sen avulla voidaan saada eksakteja algoritmeja pienemmalla vaivalla ja laskentateholla riittavan
Iahelle osuvia ratkaisuja. Heuristiset menetelmat eroavat siind mielessa
approksimaatioalgoritmeista, etta niita kaytettdaessa ei saada tietoa siitd, kuinka kauas jaadaan
optimiratkaisusta, kun taas approksimaatioalgoritmeja kaytettdessa tiedetdaan kuinka kauas
pahimmassa tapauksessa voidaan jaada optimista. Tassa kappaleessa kdyn lapi lahemmin kaksi
hyvin yleista heuristista algoritmia, joita voidaan kdyttda minimilatenssiongelman ratkaisemiseen,
ja jotka ovat paljon kaytettyja muissakin optimointitehtavissa. Toinen on geneettinen algoritmi, ja
toinen on tabualgoritmi. Geneettisen algoritmin toiminta on referoitu lahteesta [4], ja
tabualgoritmia kdydaan lapi lahteen [5] pohjalta. Aivan aluksi kuitenkin havainnollistetaan ndiden
algoritmien tarpeellisuutta esimerkillad 4.1. jossa yritetaan ratkaista pienta malliverkostoa
mielivaltaisiin kierroksiin perustuvalla Monte Carlo —simulaatiolla.
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Esimerkki 4.1.

Tarkastellaan kuvan 2 esimerkkiverkostoa. Verkosto on peraisin lahteesta [3], jossa on myo6s
kerrottu reitti, joka minimoi saapumisaikojen summan kyseisessa verkostossa. Ratkaisu on piirretty
kuvaan 2, ja se on 9 + (9+10) + (9+10+12) + (9+10+12+19) + (9+10+12+19+17) +
(9+10+12+19+17+16) = 259. Tassa esimerkissa on tarkoitus tutkia, kuinka ldhelle kyseista ratkaisua
padstdaan Monte Carlo —simulaatiolla.

Kuva 2. Esimerkkiverkosto ja optimireitti joka minimoi saapumisaikojen summan.

Monte Carlo- simulaatiota tehtiin siten, etta verkostossa kuljettiin taysin satunnaisia kierroksia,
jotka aloitettiin solmukohdasta 1. Kussakin verkoston haarassa arvottiin mielivaltaisesti, ettd mihin
suuntaan lahdetaan. Satunnaiskierrosta jatkettiin niin kauan, etta kaikissa solmukohdissa oli kayty
ja lisaksi palattu aloitussolmukohtaan 1. Aluksi satunnaiskierroksia tehtiin 1000 kappaletta, ja
katsottiin missa reitissa oli pienin latenssi eli saapumisaikojen summa. Tata 1000 kierroksen
simulaatiota toistettiin 10 kertaa. Taman jalkeen satunnaiskierroksia tehtiin 10 000 ja etsittiin
samaan tapaan pienilatenssisin reitti. Myos tdma simulaatio tehtiin 10 kertaa. Simulaatiot tehtiin
numeeriseen matriisilaskentaan perustuvalla MATLAB 7.1 —ohjelmistolla. Ohjelmistoa kaytettiin
koneella, jossa oli 3.17GHz-nopeuksinen prosessori. Koodi jota simulaatioissa kaytettiin on
nahtadvissa liitteessa A.

Kun 1000 satunnaiskierroksen simulaatiota toistettiin 10 kertaa, pienilatenssisimmat reitit kullekin
simulaatiolle olivat 296, 259, 259, 269, 259, 271, 269, 259, 269 ja 281. Aika joka naihin kaikkiin
simulaatiohin yhteensa kului oli 5.148 sekuntia. Saaduista tuloksista nahdaan, ettd 1000
satunnaiskierroksen simulaatiossa ei lahellekadn aina l0ydeta optimireittia, joka on 259. Tassa
simulaatiossa se loydettiin neljassa tapauksessa kymmenesta. Kun puolestaan 10 000
satunnaiskierrosta toistettiin 10 kertaa, pienilatenssisimmat kullekin simulaatiolle olivat 259, 259,
259, 259, 269, 259, 259, 259, 259, 259. 10 000 satunnaiskierroksen simulaatiossa optimireitti
|oydettiin yhdeksdssa tapauksessa kymmenesta. Naihin 10 simulaatioon kului aikaa
kokonaisuudessaan 97.095 sekuntia. Kummassakaan tapauksessa ei l6ydetty kaikilla kerroilla
optimaalista reittia, ja etenkin jalkimmaiseen simulaatioon kulunut aika oli huomattavan pitka.
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Minimilatenssiongelma on siis hyvin raskas ongelma ratkaistavaksi ndinkin pienessa verkostossa, ja
kehittyneemmat algoritmit sen ratkaisemiseksi ovat tarpeellisia. Seuraavassa kappaleessa
tarkastellaan geneettista algoritmia ja sen tehokkuutta verrataan tdman esimerkin Monte Carlo -
iteraatioon, joka havaittiin jokseenkin tehottomaksi.

4.1 Geneettinen algoritmi

Geneettinen algoritmi on viime vuosina suosituksi tullut optimointimenetelma, joka ottaa
nimikkeistda genetiikasta ja luonnossa tapahtuvasta evoluutiosta. Siina eri osaratkaisujen
voidaan vertauskuvallisesti sanoa olevan ”selviytymistaistelussa” ja “evoluution alaisina” kuten
elioyksilét luonnossa. Osaratkaisuja yhdistelldan toisiinsa tai muunnellaan satunnaisesti, ja
epadsopivimmat ratkaisut putoavat prosessin aikana pois. Algoritmin suorittamista jatketaan,
kunnes riittavan hyva osaratkaisu on 16ytynyt. Geneettisen algoritmin analogiat vastaaviin
evoluution kasitteisiin ovat selkeita: osaratkaisujoukkoja kutsutaan “populaatioiksi”, joiden jasenia
eli bittijonoja kutsutaan usein “kromosomeiksi”. Nama puolestaan koostuvat alkioista, joita
kutsutaan “geeneiksi”. Geneettisen algoritmin hyvina puolina pidetdaan sen tehokkuutta vaikeissa
ja monia parametreja sisaltavissa tehtavissa, joissa eksaktin ratkaisun lIoytaminen on haastavaa.
Maaritelladn aluksi tarkemmin geneettisen algoritmin yleismuotoinen rakenne. Se on kirjoitettu
alle koodikielissa usein kdytetyn while-silmukan muotoon.

Geneettinen algoritmi yleisessd muodossaan:

Muodostetaan alkuperainen osajoukkoratkaisu joillakin yksinkertaisemmilla algoritmeilla;
While not (algoritmin lopettamiskriteeri on taytetty)
Etsitddn jokin maara parhaita ratkaisuja osaratkaisujoukosta;
Yhdistellaan parhaimpien ratkaisujen ominaisuuksia toisiinsa;
Muunnellaan osaratkaisuja satunnaisesti;
Lisatdaan yhdistelmaratkaisut osaratkaisujoukkoon;
poistetaan huonoimmat ratkaisut osaratkaisujoukosta;
end

Algoritmin ulostulo: paras ratkaisu, joka osaratkaisujoukosta 16ytyy.

Taman algoritmin toimintaa on testattu erailld parametreilla alla olevassa esimerkissa 4.2. Siina
kdydaan lapi simulaatioita, joissa geneettista algoritmia testataan samassa verkostossa, jota
tarkasteltiin aikaisemmin esimerkissa 4.1. Talla tavoin geneettisen algoritmin tehokkuutta
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padstaan vertaamaan aikaisemman esimerkin Monte Carlo —simulaatioon minimilatenssiongelman
ratkaisemisessa.

Esimerkki 4.2.

Geneettista algoritmia testattiin kuvan 2 verkostoon, jota tarkasteltiin jo aiemmin. Tarkoituksena
oli jalleen etsia reitti, joka ratkaisee minimilatenssiongelman eli minimoi saapumisaikojen
summan. Ylla esitettya geneettista algoritmia testailtiin useilla eri parametreilla, ja tahan
esimerkkiin on kirjattu eras verrattain hyvin toiminut toteutus. Aluksi muodostettiin taysin
satunnaisista kierroksista 15 osaratkaisun osaratkaisujoukko. Taman jalkeen etsittiin kaksi parasta
ratkaisua ja yhdistettiin ne toisiinsa, mikali ne ristesivat jonkun solmukohdan kohdalta. Risteavista
solmukohdista poissuljettiin ensimmainen ja toinen solmukohta, koska siina vaiheessa kuljetut
reitit olisivat vielda keskendan aivan samat. Lisdksi ristedvista solmukohdista poissuljettiin viimeinen
solmukohta, koska kaikki minimilatenssiongelmaan kayvat ratkaisuyritelmat ristedvat viimeisessa
solmukohdassa joka tapauksessa. Mikali reitit eivat ristenneet, ei kyseisen iteraation aikana
yhdistelty ratkaisuja toisiinsa. Kunkin iteraation aikana 5 huonointa ratkaisuyritelmaa poistettiin
osaratkaisujoukosta ja muodostetiin uusia satunnaisratkaisuja, jotta osaratkaisujoukon koko pysyi
samana. Simulaatiot tehtiin esimerkin 4.1. tapaan MATLAB 7.1 —ohjelmistolla, jota ajettiin
koneella, jossa oli 3.17GHz-nopeuksinen prosessori. Geneettiseen algoritmin simuloinnin Matlab-
koodi on nahtavilla liitteessa B.

Geneettinen algoritmi 16ysi kuvan 2 esimerkkiverkostoon optimiratkaisut verrattain nopeasti.
Kymmeneen simulaatioon, joissa kussakin tapauksessa geneettinen algoritmi [6ysi optimiratkaisun
259, kului aikaa 8.3929s. Iteraatioiden maara kussakin simulaatiossa oli 184, 373, 426, 201, 20,
718,491, 152, 161 ja 688. Verrattaessa iteraatioita Monte Carlo —simulaatin iteraatiolukuihin, on
luvut kerrottava viidelld, koska kullakin geneettisen algoritmin iteraatiokierroksella luotiin 5 uutta
osaratkaisua. Vertailujen perusteella taman esimerkin geneettinen algoritmi on tehokkaampi kuin
esimerkin 4.1 Monte Carlo -simulaatio. Testattujen iteraatioiden lukumaara Monte Carlo —
simulaatiossa oli 1000 ja 10 000, ja nadillakaan iteraatiomaarilla ei aina l0ydetty optimiratkaisua.
Taman esimerkin simulaatiot antavat viitteita siitd, etta geneettinen algoritmi yleisessa
muodossaan on toimiva tydkalu minimilatenssiongelman ratkaisuun.

4.1.1 Kohennettu geneettinen algoritmi minimilatenssiongelmalle [4]

Ldhde [4] ehdottaa minimilatenssiongelman ratkaisuun alla olevaa muotoilua geneettisesta
algoritmista. Se on kirjoitettu koodikielista tuttujen while- ja for-siimukoiden muotoon. Kyseinen
algoritmi esitelldan siksi, etta se on toistaiseksi paras kirjallisuudesta |6ytyva geneettinen algoritmi
minimilatenssiongelman ratkaisuun, ja lisdksi se havainnollistaa geneettista algoritmia
yleisemminkin. Algoritmin eri vaiheet on selostettu myéhemmin tassa kappaleessa tarkemmin,
mutta itse algoritmi on seuraavanlainen:
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Kohennettu geneettinen algoritmi:

Muodostetaan alkuperdinen osaratkaisujoukko;
While not (algoritmin lopettamiskriteeri on taytetty)
If(osaratkaisujen samankaltaisuus ylittad maaratyn kriteerin)

Sailytetdaan optimaalisin osaratkaisu ja muodostetaan muu
osaratkaisujoukko uudelleen ;

else

For (i=1; i=< osaratkaisujoukon koko; i++)

Valitaan parhaimmat osaratkaisut valintaopetaattorilla;

Yhdistelladn parhaimpien ratkaisujen ominaisuuksia toisiinsa;

Tehdaan osaratkaisuihin satunnaisia muutoksia;

Toteutetaan lokaalia optimia etsiva algoritmi;

Lisataan yhdistelmaratkaisut osaratkaisujoukkoon;

poistetaan ylimaaraiset osaratkaisut osaratkaisujoukosta;
end

Ulostulo: paras osaratkaisu, joka osaratkaisujoukosta loytyy.

Lahteessa [4] on eritelty ylldolevan geneettisen algoritmin eri vaiheet tasmallisesti ja formaalisti,
mutta niita ei ole katsottu tarpeelliseksi kopioida aivan sellaisenaan kokonaisuudessaan tahan
ty6hon. Sen sijaan alla on sanallisesti tiivistetty, kuinka kukin kohta algoritmissa toimii, ja mita
asiaa mikakin termi tarkalleen ottaen tarkoittaa.

Osaratkaisujoukon jasenet ovat minimilatenssiongelman verkostojen solmukohdista koostuvia
jonoija, joita voidaan kirjoittaa muotoon (vy, vy, ..., vp). Kukin jono tarkoittaa eri reittid, jonka
minimilatenssiongelman kauppamies voi valita, ja v; on i:nnes vierailtu solmukohta reitilla. Mita
suurempi on eri solmukohtiin tapahtuvien saapumisaikojen summa, sitd huonompi on
osaratkaisujoukon yksild, eli saapumisaikojen summa on kadntaen verrannollinen yksilén
hyvyyteen.

Tassa algoritmissa alkuperdinen osaratkaisujoukko muodostetaan seuraavasti: 70% muodostetaan
siten, etta arvotaan 70:30- painotuksella joko lahimman naapurin algoritmilla [16] tai taysin
satunnaisesti. Painotus tapahtuu niin, ettd ensin mainittu vaihtoehto on todennékoisempi, ja
satunnaisyksilot ovat epatodennakoisempia. Loput 30% alkuperdispopulaatiosta luodaan Blum et
al [2]- ja Goenmans & Kleinberg et al —approksimaatioalgoritmeilla [12]. Valintaa ndidenkin
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algoritmien valilld painotetaan 70:30 —suhdanteella. Erilaisuutta algoritmeihin on ldhteen [4]
mukaan haettu sen takia, ettd saataisiin osaratkaisujoukkoon mahdollisimman erilaisia jasenia.

Yhdistelmaratkaisujen tuottaminen keskendan ristetetyista osaratkaisuista on
minimilatenssiongelmaan tehdyissa geneettisissa algoritmeissa hankalampaa kuin sen esiasteessa
matkustavan kauppamiehen ongelmassa. Matkustavan kauppamiehen ongelmassa solmukohtien
optimaalisia jarjestyksia tietyissa solmukohtajonojen kohdissa voidaan kopioida sellaisenaan
yvhdistettavista osaratkaisuista yhdistelmaratkaisuun, mutta minimilatenssiongelman tapauksessa
tama ei usein ole optimaalista, koska pienet muutokset jonon rakenteessa voivat aiheuttaa
merkittavia ei-lokaaleja muutoksia. Perusidea tdassa minimilatenssiongelmaan kehitetyssa
geneettisessa algoritmissa on se, etta kaikista yhdisteltdavien solmukohtajonojen alkioista kdydaan
lapi vaihtoehdot seka reitilla eteenpain- ettd taaksepain kulkemisen vililt3, ja
vhdistelmaratkaisuun valitaan pienempilatenssisempi vaihtoehto. Tassakin tapauksessa eri
suuntien valintaa voidaan painottaa ennaltamaarattyjen todennakdisyyksien perusteella
suuremman diversiteetin saamiseksi osaratkaisujoukkoon. Yhdistelmaratkaisuja tuottavan
risteytysoperaattorin tarkka toiminta on kuvattu lahteessa [4] sivulla 11. Yhdistettdvat osaratkaisut
valitaan siten, ettd otetaan populaatiosta satunnaisotos osaratkaisuja ja niista valitaan
pienilatenssisimmat, jotka risteytetaan. Yhdistettavien osaratkaisujen valintapaine kasvaa sita
enemman, mitd enemman ryhmassa on kelvollisuuseroja, ja tasta syysta valintapainetta voidaan
haluttaessa lisata valitsemalla odotusarvoisesti suurempia satunnaisotoksia, koska suuremmissa
ryhmissa on suurempia latenssieroja.

Algoritmin vaihe, jossa tehdaan osaratkaisuihin satunnaisia muutoksia, tapahtuu siten etta kukin
satunnaisvaihtelun kohteena oleva osaratkaisu jaetaan kahteen osaan. Taman jalkeen siirretaan
yksi kerrallaan toisen osan solmukohdat ensimmaiseen osayksiloon. Solmukohtien uudet sijainnit
pyritaan valitsemaan yksilon optimaalisuuden edesauttamiseksi. Tata uudelleensijoittelua
jatketaan niin kauan, etta kaikki toisen osayksilén solmukohdat on sijoitettu ensimmaiseen
osayksiloon. Myos taman operaattorin tarkka ja eksakti kuvaus on lahteessa [4], ja se |0ytyy
sivulta 11.

For-silmukan kohta, jossa etsitdaan lokaalia algoritmia tarkoittaa 2-opt-node [17] — tai 3-opt-node-
algoritmien [15] kdyttda lokaalin minimin paikallistamiseksi. Tassa tapauksessa naista valitaan
toinen algoritmi aina taysin satunnaisesti.

Osaratkaisujoukon uudelleen luominen tarkoittaa geneettisessa algoritmissa toimintoa, jolla
pyritdan lisddmaan osaratkaisujoukon jasenten keskinaista erilaisuutta ja ndin valttamaan lokaaliin
optimiin paatymisen globaalin optimin sijaan. Kaikissa geneettisissa algoritmeissa ei ole tata
vaihetta, mutta taman alaotsikon alla lapikdydyssa kohennetussa geneettisessa algoritmissa sita
kdytetaan, ja se on erds taman algoritmin ominaispiirteista. Tassa algoritmissa se tarkoittaa sit3,
ettd kun osaratkaisujoukon jasenet on tarpeeksi paljon samanlaisia, vain kelvollisin osaratkaisu
sailytetdan, ja muut yksilot muodostetaan uudelleen aiemmin kuvailluilla alkuperaisen
osaratkaisujoukon muodostamiseen kaytetyilla satunnaismenetelmillad jonkin maaratyn
iteraatioiden lukumaaran jalkeen.
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Algoritmi lopetetaan siihen, kun tietyn iteraatiokierrosméaaran jalkeen kelvollisin osaratkaisu ei ole
kehittynyt lainkaan paremmaksi.

4.1.2 Kohennetun geneettisen algoritmin kokeelliset tulokset ja johtopaatokset niista

Lukuisat yllaolevan kohennetun geneettisen algoritmin parametrit ovat maarittelemattomia ja ne
taytyy maarittaa kokeellisesti. Tallaisia ovat yhdistelmaratkaisujen muodostamiseen valittavan
satunnaisotoksen koko, osaratkaisujoukon koko, satunnaisvaihteluiden todennakdisyys,
vhdistelmaratkaisuissa kaytettavat ennaltamaaratyt todennakoisyydet, iteraatioiden lukumaara
joka odotetaan ennen osaratkaisujoukon uudelleen luomista ja iteraatioiden maara joiden jalkeen
algoritmi lopetetaan mikali kelvollisin yksilo ei ole kehittynyt. Ndma voidaan maarittaa
kokeellisesti siten, etta pidetdan aina muita parametreja vakioina ja vaihdellaan yhta parametria,
ja etsitaan sille yrityksen ja erehdyksen kautta paras mahdollinen arvo.

Lahteen [4] mukaan naditd parametreja on madritetty erilaisissa tapauksissa, joissa geneettista
algoritmia on sen jalkeen on testailtu TSLIB-tietopankista [20] I6ytyviin verkostoihin. Sitd on
vertailtu Archerin, Levinin ja Williamsin usein kdytettyyn approksimaatioalgoritmiin [11].
Vertailusuureena on kaytetty suhdannetta f/f~, joka tarkoittaa saadun ratkaisun suhdetta
optimin alarajaan. Vertailujen perusteella ylla esitelty kohennettu geneettinen algoritmi antaa
parempia tuloksia. Sille eri tapahtumista saadaan keskimaarin tulokseksi f/f* =1,95 + 0,10, ja
vertailukohteena ollut algoritmi antoi vastaavissa tilanteissa keskimaaraiseksi tulokseksi 3 + 0,6.
Sen lisaksi ettd tassa kappaleessa referoitu geneettinen algoritmi antaa parempia tuloksia, se on
myo6s on stabiilimpi, koska sen tulokset ovat huonoimmissa ja parhaissa tapauksissa verrattain
lahella toisiaan.

4.2 Tabualgoritmi ja minimilatenssiongelma, johon on liséitty palkkiot

Viimeisena kaydaan lapi minimilatenssiongelman sellainen muunnelma, jossa jokaisesta
vieraillusta solmukohdasta saa jonkun tietyn ajasta riippuvan tuoton tai palkkion, ja se kuinka
tallaista ongelmaa ratkaistaan tabualgoritmilla. Tata ongelmaa kutsutaan nimella palkkioihin
pohjautuva minimilatenssiongelma (travelling repairman problem with profits), ja se tarkoittaa
muilta osin samankaltaista ongelman asettelua kuin tavallinen minimilatenssiongelma, mutta sen
sijaan etta minimoitaisiin solmukohtiin tapahtivien saapumisaikojen summaa, maksimoidaan
verkoston solmukohdista saatavien palkkioiden summaa, joka on muotoa Zi(pl- —ti),

missd p; kuvastavaa solmukohdan i tarkeyttd ja t; on saapumisaika solmukohtaan i. Olennainen ero
aiempaan minimilatensisongelmaan on palkkioihin pohjautuvassa minimilatenssiongelmassa se,
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ettei kaikissa solmukohdissa valttamatta kayda ollenkaan, koska vierailemattomien solmukohtien
palkkiot menevat ennen pitkaa nollaan kun aikaa kuluu tarpeeksi paljon.

Tabualgoritmi, jonka kayttoa palkkioihin pohjautuvaan minimilatenssiongelmaan selostetaan
alempana tdssa kappaleessa, on heuristinen menetelma, jossa kullakin askeleella siirrytdaan
verkostossa siihen viereiseen solmukohtaan, jossa tuottofunktio saa suurimman arvon. Algoritmin
nimi tulee siita, etta aina siirtyman jalkeen kirjataan niin sanottuun tabulistaan edellinen
solmukohta, josta siirryttiin pois, ja tabulistan lopusta poistetaan vanhin siihen kirjattu
solmukohta. Tabulistassa oleviin solmukohtiin ei ole luvallista siirtya, ja talla tavoin algoritmi takaa
sen, ettei kuljeta liian pian takaisinpdin niihin solmukohtiin, joista ollaan tulossa pois pdin. Ennen
kuin siirrytaan palkkioihin pohjautuvan minimilatenssiongelman ratkaisemiseen, tarkastellaan
aluksi esimerkin 4.3 avulla yksinkertaisen tabualgoritmin toimintaa.

Esimerkki 4.3.

Tarkastellaan jalleen kuvan 2 esimerkkiverkostoa, johon sovellettiin aiemmin Monte Carlo —
simulaatiota esimerkissa 4.1 ja geneettistad algoritmia esimerkissa 4.2. Tahan samaan verkostoon
sovellettiin vertailun vuoksi hyvin yksinkertaista tabualgoritmia, joka toimi muilta osin samalla
tavalla kuin Monte Carlo —simulaatio, mutta rajoituksena oli, ettei samaan solmukohtaan ollut
luvallista siirtya, josta oltiin tulossa. Tehtiin siis esimerkkiverkostossa mielivaltaisia kierroksia,
mutta kdytettiin tabulistaa, joka oli yhden solmukohdan mittainen. Tarkoituksena oli taas
minimoida saapumisaikojen summa eri solmukohtiin, eli ratkaista minimilatenssiongelma.

Kun 1000 kierroksen tabualgoritmisimulaatiota toistettiin 10 kertaa, pienilatenssisin reitti 259
[oytyi yhdekssa tapauksessa kymmenesta. Ainoassa simulaatiossa, jossa optimia ei l0ytynyt, tulos
oli 269. Aika joka kuhunkin simulaatioon kului oli valilla 0.499-0.515 sekuntia. Esimerkkien 4.1-4.2
ja taman esimerkin perusteella tabualgoritmi on testatuista algoritmeista tehokkain laskenta-
ajallisesti ja iteraatiokierrosten perusteella. Lisdksi saadut tulokset ovat suhteellisen luotettavat.
Tabualgoritmin toteuttaminen ja koodaaminen oli myds huomattavasti vahemman tyolasta, kuin
geneettisen algoritmin. Tamankin esimerkin simulaatiot tehtiin MATLAB 7.1 —ohjelmistolla, ja
niihin liittyva koodi on nahtavilla liitteessa C.

4.2.1 Palkkioihin pohjautuva minimilatenssiongelma

Alla on selostettu lahteen [5] mukaisesti palkkioihin pohjautuvan minimilatenssiongelman
matemaattinen malli. Tarkastellaan jalleen verkostoa G = (V, E), jossa V on solmukohtien joukko
ja E on niiden valisten valimatkojen joukko. Kuten aiemmin mainittiin, kustakin solmukohdasta i
saadaan palkkio p; — t;, joka riippuu solmukohdan antamasta ennaltamaaratysta tuotosta p; ja
ajasta t;, jolloin kyseiseen solmukohtaan saavutaan. Taman seurauksena ei sellaisiin solmukohtiin i
mennd lainkaan, joissa p; < t; , koska niistd ei saataisi mitaan palkkiota. Joukko K = {1,2,...,k}
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tarkoittaa niitd solmukohtia, joiden palkkio kerataan, ja d; ; tarkoittaa aikaa, jonka kauppamies
kdyttaa kulkiessaan matkan solmukohdasta i solmukohtaan j. Liséksi (i, j) tarkoittaa valimatkaa
solmukohdan i ja solmukohdan j valilla.

Madritellddn bindarinen muuttuja y, Vi € V,Vj € V, = V\{0},Vl € K:

1,jos (i,j)on l: nnes kuljettu valimatka

Yiji = {0 muussa tapauksessa it

Kuny; ;i =1, (i,j) on l:nnes kuljettu vdlimatka ja i on (I — 1):nnes vierailtu solmukohta ja j on
l:nnes vierailtu solmukohta. Jos y; ;; = 1, d; j lasketaan k + 1 — [ —kertaisesti kokonaisaikaan.
Tasta seuraa:

Diwieraittu ti = Z{(i'j'l)b/i,j,l:ﬂ(k +1- l)di,j (20)

Nyt voidaan muodostaa kohdefunktio, jota tassa tehtdavassa maksimoidaan. Kohdefunktio summaa
kunkin vieraillun solmukohdan tuoton ja saapumisajan erotuksen:

max Yiey X jev, 2iek(Pj — (k + 1= Dd; j)yi (21)

Rajoitusehdot ovat:

Yiev2iekYiji <1, VJEV, (22)
Yiev2jev, Yiji <1, VIEK (23)
YievYiji — ievy Yiji+1 = 0, Vj € Vo, VI € K \{k} (24)
ZjeVo Yoji=1 (25)
viji €{0,1}, Vi€V,vj€eV,VIEK. (26)

Ensimmainen rajoitusehto takaa sen, ettei missdadan solmukohdassa kdayda useammin kuin kerran.
Toinen takaa sen. ettd k:ssa eri solmukohdassa aloituspisteen lisdksi on kaytava. Kolmas ehto
takaa liitettavyyden ja neljas sen, etta lahdetaan liikkeelle valitusta aloituspisteesta. Viimeinen
rajoitusehto takaa, etta y on binaarinen.

Madritelldaan f (k) kohdefunktion optimiksi, kun ollaan vierailtu k:ssa solmukohdassa, ja olkoon
f* = f(k”) globaali optimi, jolloin optimaalinen maara vierailtuja solmukohtia on k*. Lahteen [5]
mukaan f (k) ei ole unimodaalinen, ja solmukohtia lisddmalla k*n arvo saattaa laskea.
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4.2.2 Tabualgoritmi palkkioihin pohjautuvan minimilatenssiongelman
ratkaisemiseksi

Lahde [5] esittelee tabualgoritmin, jolla voidaan ratkoa palkkioihin pohjautuvaa
minimilatenssiongelmaa. Tata algoritmia pohjustetaan konstruktiovaiheella, jossa paikallistetaan
triviaaliratkaisu ja etsitdan sen pohjalta jokin ei-triviaali ratkaisu. Taman jalkeen siirrytaan
varsinaiseen tabualgoritmiin, johon sisaltyy intensifikaatiovaihe ja diversifikaatiovaihe. Nama
mainitut vaiheet on selostettu lyhyesti alla.

Konstruktiovaiheessa osaratkaisuun lisdtdaan vierailemattomia solmukohtia sen perusteella, kuinka
paljon aikaa lisaykseen kuluu ja millainen tuotto lisdyksesta saadaan. Alkuperdinen osaratkaisu,
jota lahdetaan konstruoimaan voi olla esimerkiksi sellainen triviaaliratkaisu, jossa alkupisteesta ei
olla lahdetty mihinkaan.

Maaritelldan ratio,

i,jos m=20
. m dij
ratio; ;= = 1 . (27)
pj * ;,jos m=1,..,10
LJ

Solmukohtien lukumaara m maarittaa ajan d; ; vaikutusta ratioon. Konstruktiovaiheessa ratiota
kdytetaan uusien solmukohtien lisdédmiseen osaratkaisuun siten, etta lisattava solmukohta kullakin
askeleella toteuttaa lausekkeen (28),

j* = argmaxepratio; ;™ , (28)
missa I/ on vierailemattomien solmukohtien joukko.

Tabualgoritmia aletaan kayttaa, kun konstruktiovaiheessa on saatu aikaiseksi osaratkaisu.
Tabualgoritmi toimii siten, etta silla etsitdan kussakin osaratkaisun reitilla olevassa solmukohdassa
parasta siirtymavaihtoehtoa kyseisen solmukohdan naapurustosta. Paras siirtyma on sellainen,
jossa kohdefunktio kasvaa eniten, tai jossa kohdefunktio vdhenee vahiten. Reitilla kulkemista siis
jatketaan, vaikka kohdefunktio alkaisi pienentyd, koska kyseessa saattaa olla vain lokaali optimi.
Koska palkkioihin pohjautuvassa minimilatenssiongelmassa maksimoidaan solmukohdista saatavaa
ajasta riippuvaa tuottoa, voidaan ratkaisua parantaa optimaalisemmaksi kahdella tavalla:
muuttamalla vierailtujen solmukohtien maaraa tai muuttamalla solmukohtien vierailujarjestysta.
Naihin kahteen toimintoon perustuu kuvassa 3 olevat toimenpiteet, joita tatd ongelmaa ratkaiseva
tabualgoritmi tekee. Kuvan jarjestyksesta ilmenee myds se jarjestys, jossa tabualgoritmi naita
toimenpiteitad tekee. Naita toimintoja suoritetaan reitin solmukohdille yksi kerrallaan.

Kuvan 3 Remove-insert —toiminnossa katsotaan, mika reitilld oleva solmukohta on kaikkein
suurimman etdisyyden padssa tarkastelun kohteena olevasta solmukohdasta, ja lisatdan se reitin
viimeiseksi. Move-up— ja —down-toiminnoissa siirretdan solmukohtaa reitilla yl6s- tai alaspain.
Loput kuvan toiminnot ovat yleisemmin tunnettuja algoritmeja tai tarkoittavat suoraan sita, mita
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niiden nimi antaa ymmartaa. Kukin toiminto kirjataan omaan tabulistaansa, jonka takia tulevilla
iteraatiokierroksilla samoja toimintoja ei voi toistaa samoille solmukohdille uudelleen. Lisdksi
algoritmin nopeuttamiseksi siihen on sisallytetty rajoitus, jonka mukaan move-up -, move-down -,
swap-, 2-opt- ja or-opt —toiminnot saavat lisata maksimissaan n/2 solmukohtaa kuljetulle reitille,
jos n on suurin mahdollinen solmukohtamaara, jonka ne muuten saisivat lisata.

remove-insert » swap-adjacent »  move-down - move-up —

— swap > 2-opt - deletion - insertion —

—  replacement

h

or-opt

Kuva 3. Jarjestys, jossa algoritmeja suoritetaan tutkittaessa solmukohtien vierailujarjestyksen tai
vierailtujen solmukohtien vaihtamisen vaikutusta kohdefunktioon.

Kun yllamainittuja toimintoja kayttaen ollaan saavutettu lokaali optimi, alkaa intensifikaatiovaihe.
Tassa vaiheessa muodostetaan matriisi M, jonka alkioihin M(i,j) kirjataan se, kuinka monta
kertaa reitti (i, j) oli osana optimiratkaisua. Taman jdlkeen saatua ratkaisua aletaan kayttaa
uutena osaratkaisuna kuvan 3 mukaiselle algoritmille, joka ajetaan nyt ilman ylla olevia rajoituksia
solmukohtamaarille ja ilman tabulistoja.

Seuraava vaihe on diversifikaatiovaihe. Tdssa vaiheessa tabulistat tyhjennetdan, jonka jalkeen
matriisia M kdytetaan siten, etta sakotetaan siihen kirjattujen usein kaytettyjen reittien
kulkemisesta. Maksimoitavasta kohdefunktiosta vahennetaan ennaltamaaratty sakko kerrottuna
matriisin alkiolla M (i, j) kullekin reitille (i, ). Talla menetelmalld suositaan uudenlaisia reitteja.
Tallaisella uudenlaisella alustuksella, johon mainitut sakot sisaltyvat, tehddaan 100 uutta
iteraatiota, jonka aikana tabulistat muodostetaan uudestaan. Tasta vaiheesta saatua ratkaisua
kaytetaan nyt uutena sisdantulona tabualgoritmille.

Lopuksi ajetaan lapi sellainen variaatio diversifikaatiovaiheesta, jossa annetaan palkkiot M:aan
kirjatuista usein kaytetyista etaisyyksista sen sijaan etta niista sakotettaisiin. Talla tavoin taataan,
ettd kaikki mahdollisimman erilaiset ratkaisut tulee kokeiltua. Algoritmi paattyy, kun ollaan
saavutettu tietty maara askelia, joiden aikana ratkaisu ei ole enaa kehittynyt. Taman askelmaaran
maarittamisessa on tehtdva jonkunlainen kompromissi laskentatehon ja ratkaisun tarkkuuden
valilla.

Ldhteen [5] lopussa esitelldan algoritmin antamat tulokset ja tehdadan yhteenveto. Tulokset on
laskettu testaamalla algoritmia TSLIB-tietopankista [20] [6ytyviin satunnaisesti valittuihin
verkostoihin, joihin on lisatty satunnaiset palkkiot. Tuloksiin sisadltyy tabualgoritmin antamien
ratkaisujen vertailua Cplex-ohjelman laskemiin eksakteihin ratkaisuihin, ja lisdksi tabualgoritmin
antamien ratkaisujen vertailua pelkdn konstruktiovaiheen ratkaisuihin. Ratkaisuissa on oletettu
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vierailtavien solmukohtien lukumaara k tiedetyksi, ja sen pohjalta on laskettu myds optimin
ylaraja. Lahteen [5] tulokset koostuvat taulukoista, joista nakyy selkeasti etta tabualgoritmi on
antanut tdsmalleen samat ratkaisut kuin mita eksaktit ratkaisut ovat, silloin kun verkoston
solmukohtien lukumaarat n saavat arvot n=10 ja n=20. Kun n=50, eksakteja ratkaisuja ei enaa olla
voitu laskea Cplexin laskentatehon tullessa vastaan, ja tassa vaiheessa tabualgoritmin ratkaisuja
on verrattu vain LP-relaksaatiosta saatuun ratkaisuun, ja tulokseksi prosentuaaliselle erolle saatiin
13.99%. Odotetusti heuristinen tabualgoritmi kdyttaa kaikissa vaiheissa paljon vaihemman aikaa
kuin eksakteja ratkaisuja etsiva Cplex-ohjelmisto. Lisdksi tuloksista ilmenee, etta tabualgoritmi
parantaa ratkaisua merkittavasti pelkkdan konstruktiovaiheeseen nahden n:n kasvaessa
suuremmaksi. Kun n on 10, parannusta konstruktiovaiheen lIoytamaan ratkaisuun on
tabualgoritmin kayton jalkeen 1.31%, mutta kun n on 500, on parannusta 16.02%. Kun n on valilla
10-500, tabualgoritmin antaman ratkaisun suhteellinen ero optimin ylarajaan on vililla 16.05-
24.81%. Tabualgoritmin eduiksi voidaan sanoa palkkioihin pohjautuvassa
minimilatenssiongelmassa sen ominaisuus |0ytaa optimaaliset ratkaisut pienilld n:n arvoilla
lyhyemmassa ajassa, kuin ei-heuristiset menetelmat tekevat. Suurilla n:n arvoilla tabualgoritmin
kaytto on vield hyodyllisempaa, koska eksakteja ratkaisuja ei ole rajoitetun laskentatehon
puitteissa voitu edes laskea. Lisdaksi tabualgoritmin antamat ratkaisut ovat huomattavan paljon
parempia kuin sen esiasteena toimivan konstruktiovaiheen ratkaisut, kun n saa suuria arvoja.

5. Yhteenveto

Minimilatenssiongelmaa kasitteleva kirjallisuus vaikuttaa viela toistaiseksi olevan erittdin suppeaa
verrattuna esimerkiksi sen yksinkertaisempaan versioon matkustavan kauppamiehen ongelmaan.
Lisaksi monet algoritmit ovat vield kehitysvaiheessa tai rajoittuvat erikoistilanteisiin ja
yksittdistapauksiin. Lahitulevaisuudessa minimilatenssiongelmaa kasitteleva kirjallisuus tulee
varmaankin olemaan laajempaa.

Koska matemaattinen malli eri tyyppisille minimilatenssiongelmille on usein NP-kova, se voidaan
ratkaista vain pienissa madratynlaisissa verkostoissa ja esimerkkitapauksissa, joita kaytiin lapi
eksakteja algoritmeja kasittelevissa kappaleissa. Sen takia ongelman ratkaisuun on tarpeellista
kdyttaa heuristisia algoritmeja ja approksimaatioalgoritmeja, jotka vaativat vihemman
laskentatehoa, mutta voivat silti antaa riittavan hyvia likiarvoisia ratkaisuja. Tdma sama
laskentatehoa koskeva ongelma patee kuitenkin pienessa maarin myds heuristisiin algoritmeihin,
koska niissakin on rajoittavana tekijana jarkevan suuruinen laskentateho. On aina valittava
jonkunlainen kompromissi laskenta-ajan ja algoritmin tehokkuuden valilta. Esimerkiksi viimeisessa
kappaleessa lapikayty tabualgoritmi toimii vain rajoitetulla maaralla parametreja. Lisdksi
kohennetun geneettisen algoritmin antama approksimaatiosuhdanne 1,9 on liian suuri moniin
kdaytannon sovellutuksiin. Minimilatenssiongelman ratkaisualgoritmeja tullaan varmasti
vastaisuudessa kehittamaan lisaa.
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Vertailtaessa heuristisia algoritmeja keskendan esimerkkien 4.1-4.3 yksittadistapauksissa kaikkein
tehokkain algoritmi oli hyvin yksinkertainen tabualgoritmi. Lisdksi kappaleessa 4.2.2 kasitellyn
tabualgoritmin antamien tulosten suhteellinen ero optimin yldrajaan oli selkedsti pienempi kuin
kappaleessa 4.1.1 kasitellyn geneettisen algoritmin antamien tulosten vastaava ero. Naita
tapauksia ei voi kuitenkaan verrata suoraan keskenaan, koska minimilatenssiongelman muotoilut
olivat erilaiset.

Kirjallisuuskatsauksen kirjoittaminen minimilatenssiongelmasta oli usealla eri tavalla opettavaista.
Sen lisaksi etta se perehdytti kirjoituksen aiheena olleeseen optimointiongelmaan, se edellytti
myo6s ennen kaikkea tiedonldhteiden etsintda ja valintojen tekemista sen suhteen, mitka lahteet ja
nakokulmat valitaan kirjoitettavaan tyohon. Lisaksi luvun 4 testiesimerkit edellyttivat
simulaatioiden koodaamista ja MATLAB-ohjelmiston kayttamiseen aiempaa parempaa
perehtymista. Voisi oikeastaan sanoa, etta tata tyota tehdessa tuli opeteltua ainakin yhta paljon
yleisluontoisiin kirjallisuustutkimuksen menetelmiin liittyvaa asiaa, kuin varsinaista
minimilatenssiongelman ratkomista. Tahan tyohon kayttamani aika- ja tydmaara oli jonkun verran
suurempaa, kuin useimmiten vastaavaan opintopistemaaraan kdyttamani tydémaara. Tama johtuu
luultavasti padosin siitd, ettd tavallisesti kursseilla opiskeltava asia ja oppimateriaali on valmiiksi
annettua, kun taas tata tyota tehdessa aikaa kului huomattavasti sen miettimiseen, mihin
suuntaan tyota lahtee viemaan ja minka lahteiden pohjalta. Kaiken kaikkiaan kuitenkin
omatoimisuuden opetteleminen tuntui mielekkaalta.
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Liite A

MATLAB-koodi, jota kaytettiin satunnaiskierroksen generoimiseen esimerkissa 4.1.

function [simulaatio,nodet,etaisyydet] = SK

$Nimetddn verkoston solmukohdat A:sta F:34an.
verkosto=['A','B','C','D','E','F'];

$Merkitdan kuljetun reitin solmukohdat muuttujaan nodet ja kuljetut
%etdisyydet muuttujaan etaisyydet. Reitti alkaa nodesta A.

nodet = ['A'];

etaisyydet = [];

$Aloitetaan solmukohdasta A.

sijainti='A";

%Katsotaan kolme reittivaihtoehtoa solmukohdasta 1, ja valitaan reitti
$satunnaisesti.
if sijainti=='A"

x=rand (1) ;

if x<1/3
sijainti='B"';
etaisyydet=[etaisyydet 12];
nodet=[nodet 'B'];

end

if x>1/3 && x<2/3
sijainti="'E"';
etaisyydet=[etaisyydet 9];
nodet=[nodet 'E'];

end

if x>2/3
sijainti="'F";
etaisyydet=[etaisyydet 16];
nodet=[nodet 'F'];

end

end

%$Aletaan muodostaa satunnaista reittia verkostoon.

$Jatketaan verkostossa kulkemista niin kauan ettd kaikissa solmukohdissa on
skayty ja ollaan tultu takaisin aloitussolmukohtaan.

while not (isequal (ismember (verkosto,nodet), [1 1 1 1 1 1]) && sijainti=='A")

%Katsotaan kolme reittivaihtoehtoa solmukohdasta 1, ja valitaan reitti
%satunnaisesti.
if sijainti=='A"
x=rand (1) ;
if x<1/3
sijainti='B';
etaisyydet=[etaisyydet 12];
nodet=[nodet 'B'];
end
if x>1/3 && x<2/3
sijainti="'E';
etaisyydet=[etaisyydet 9];
nodet=[nodet 'E'];
end



if x>2/3
sijainti="F";
etaisyydet=[etaisyydet 16];

nodet=[nodet 'F'];
end

end

ja valitaan reitti
%satunnaisesti.
if sijainti=='B'

x=rand (1) ;

if x<1/4
sijainti='A";
etaisyydet=[etaisyydet
nodet=[nodet 'A'];

%$Katsotaan neljad reittivaihtoehtoa solmukohdasta 2,

121;

end

if x>1/4 §&& x<2/4
sijainti="'F";
etaisyydet=[etaisyydet

1577
nodet=[nodet 'F'];

end

if x>2/4 && x<3/4
sijainti='C";
etailsyydet=[etaisyydet

19];
nodet=[nodet 'C'];

end
if x>3/4
sijainti='D";
etaisyydet=[etaisyydet

12];
nodet=[nodet 'D'];

end
end

ja valitaan reitti
%$satunnaisesti.
if sijainti=='C’
x=rand (1) ;
if x<1/3

sijainti='B"';

$Katsotaan kolme reittivaihtoehtoa solmukohdasta 3,

etaisyydet=[etaisyydet 19];
nodet=[nodet 'B'];
end
if x>1/3 && x<2/3
sijainti="'F";
etaisyydet=[etaisyydet 17];

nodet=[nodet 'F'];
end

if x>2/3
sijainti='D";
etaisyydet=[etaisyydet 21];

nodet=[nodet 'D'];
end

end

%$Katsotaan neljad reittivaihtoehtoa solmukohdasta 4,
%satunnaisesti.

ja valitaan reitti
if sijainti=='D'
x=rand (1) ;
if x<1/4
sijainti='B"';
etaisyydet=[etaisyydet 12];

nodet=[nodet 'B'];
end

if x>1/4 && x<2/4
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sijainti='C";

etaisyydet=[etaisyydet 21];
nodet=[nodet 'C'];
end

if x>2/4 && x<3/4
sijainti="'F";
etaisyydet=[etaisyydet 16];

nodet=[nodet 'F'];
end

if x>3/4
sijainti="'E";
etaisyydet=[etaisyydet 10];

nodet=[nodet 'E'];
end

end

if

end

%$Katsotaan viisi reittivaihtoehtoa solmukohdasta 6,
%satunnaisesti.

if sijainti=='F"'

$Katsotaan kolme reittivaihtoehtoa solmukohdasta 5,
%s

atunnaisesti.

ja valitaan reitti
sijainti=="E"

x=rand (1) ;
if x<1/3
sijainti="'A";
etaisyydet=[etaisyydet 9];
nodet=[nodet 'A'];
end
if x>1/3 && x<2/3
sijainti="F";
etaisyydet=[etaisyydet 10];

nodet=[nodet 'F'];
end

if x>2/3
sijainti='D";
etaisyydet=[etaisyydet 10];

nodet=[nodet 'D'];
end

x=rand (1) ;
if x<1/5

sijainti='A";

etaisyydet=[etaisyydet

16];
nodet=[nodet 'A'];
end
if x>1/5 && x<2/5
sijainti='B';
etaisyydet=[etaisyydet 15];
nodet=[nodet 'B'];
end
if x>2/5 && x<3/5
sijainti='C";
etaisyydet=[etaisyydet 17];
nodet=[nodet 'C'];
end
if x>3/5 && x<4/5
sijainti='D";
etaisyydet=[etaisyydet 16];

end

nodet=[nodet 'D'];

if x>4/5

sijainti='E";

ja valitaan reitti
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etaisyydet=[etaisyydet 10];
nodet=[nodet 'E'];
end
end
end

$Madritelldan reitin latenssi. Aluksi alustetaan muuttujaan T reitin pituus
Skuljettujen etaisyyksien lukumaarana.

T=size (etaisyydet) ;

S _ajat=[];

%Lasketaan saapumisajat kuhunkin solmukohtaan ja sijoitetaan ne vektoriin

S _ajat.

for i=1:T(2)

S _ajat (i)=sum(etaisyydet(l:1));
end

$Madritellddn latenssi L eli saapumisaikojen summa
simulaatio=sum(S_ajat);
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Liite B

MATLAB-koodi, jota kdytettiin geneettisen algoritmin ajamiseen esimerkissa 4.2.

function [minimilatenssi,z] = GA

%luodaan aluksi tietty maara satunnaiskierroksia

for

end

i=1:15

[A,B,C]=5K;
latenssit (1) =A;
reitit{i}=B;
etaisyysvektorit{i}=C;

%asetetaan z kuvaamaan iteraatioiden maaraa

z=1;

while (min (latenssit)>259)

$etsitddan minimilatenssin indeksi

indeksi=find(latenssit==min (min (latenssit)));

%katsotaan optimireitti ja etdisyydet
optimireitti=reitit{indeksi (1) };

%solmukohtien mééarad optimireitilla
S=size(reitit{indeksi (1) });

optimietaisyydet=etaisyysvektorit{indeksi (1) };

%pieninSK=min (latenssit)

Smean (latenssit)

%etsitaan toisiksi pienin latenssi ja kyseisen reitin solmukohtien

smaara,
templ=latenssit;
templ (indeksi)=[1];

tempr=reitit;
tempr (indeksi)=[1];

tempe=etaisyysvektorit;
tempe (indeksi)=[1;

i2=find(templ==min (min (templ))) ;
optimireitti2=tempr{i2 (1) };
S2=size (tempr{i2(1)});
optimietaisyydet2=tempe{i2 (1) };

letaisyydet=0;
lapsi=[];

Llatenssi=0;

Sristeytetdan pienilatenssisimmat yksilot,

mikdli ne ristedavat 3:nnen
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%$solmukohdan jalkeen. (1. tai 2. solmukohdassa risteavat reitit olisivat
%samat)
1f S(2)<=S2(2)
for 1=3:5(2)
if optimireitti (i)==optimireitti2 (i) && length (optimireitti)<=i &&
length (optimireittiz) <=1
lapsi=[optimireitti(l:1-1) optimireitti2 (i:S2(2))];
letaisyydet=[optimietaisyydet (l:i-1) optimietaisyydet2 (i:end)];
else
eitehdamitaan=rand (1) ;
end
end
else
for 1=3:52(2)
if optimireitti (i)==optimireitti2 (i) && length (optimireitti)<=i &&
length (optimireitti2) <=1
lapsi=[optimireitti(l:1i-1) optimireitti2 (i:52(2))];
letaisyydet=[optimietaisyydet (1l:i-1) optimietaisyydet2 (i:end)];
else
eitehdamitaan=rand (1) ;
end
end
end

$Maadritellaan lapsen latenssi. Aluksi alustetaan muuttujaan L reitin pituus
%kuljettujen valimatkojen lukuméarana.
L=size (letaisyydet);

L_ajat=[1;
%Lasketaan saapumisajat kuhunkin solmukohtaan ja sijoitetaan ne vektoriin
L ajat.

for 1i=1:L(2)
L ajat(i)=sum(letaisyydet(1l:1));
end

sMaaritellaan lapsen latenssi Llatenssi eli saapumisaikojen summa
Llatenssi = sum(L_ajat);

%uudistetaan populaatiota poistamalla 5 isolatenssisinta yksilda ja
lisaamalla

%sinne "lapsi" ja 4 satunnaiskierrosta. Jos "lasta" ei saada

%olemassaolevista reiteistada, lisataan 5 satunnaiskierrosta.

for i=1:5
imax=find(latenssit==max (max (latenssit)));
latenssit (imax)=[];
reitit (imax)=[];
etaisyysvektorit (imax)=[];
i=i+1;

end

if Llatenssi>0
latenssit=[latenssit Llatenssi];
reitit=[reitit lapsi];
etaisyysvektorit=[etaisyysvektorit letaisyydet];
for i=1:4
[D,F,G]=SK;
latenssit (end+1)=D;
reitit{end+1}=F;
etaisyysvektorit{end+1}=G;
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i=1i+1;
end
else
for i=1:5
[D,F,G]=5SK;
latenssit (end+1)=D;
reitit{end+1}=F;
etaisyysvektorit{end+1}=G;
i=i+1;
end
end

Smerkitdan iteraatioiden maaraan yksi lisaa
z=z+1;
end

%$etsitddn pienin latenssi
minimilatenssi=min (latenssit);
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Liite C

MATLAB-koodi, jota kdytettiin tabualgoritmin ajamiseen esimerkissa 4.3.

function [simulaatio, reitti, etaisyydet] = tabu

$Nimetaan verkoston solmukohdat A:sta F:&an.
verkosto=['A','B','C','D','E',"'F'];

$Merkitdan kuljetun reitin solmukohdat muuttujaan nodet ja kuljetut
%etdisyydet muuttujaan etaisyydet. Reitti alkaa nodesta A.

nodet = ['A'];

etaisyydet = [];

%$Aloitetaan solmukohdasta A.

sijainti="'A";

%$Muodostetaan tabulista, johon listataan viimeisimpédna vieraillut
%$solmukodat. Aluksi siihen kuuluu vain lahtosolmukohta A. Toiseen
$solmukohtaan merkataan aluksi apumuuttuja Z, joka ei tarkoita mit&dan
%$solmukohtaa.

tabulista = ['A'", '"Z'];

$Katsotaan kolme reittivaihtoehtoa solmukohdasta 1, ja valitaan reitti
%$satunnaisesti.
if sijainti=='"A"

x=rand (1) ;

if x<1/3
sijainti='B';
etaisyydet=[etaisyydet 12];
nodet=[nodet 'B'];
tabulista=['R', tabulistal];

end

if x>1/3 && x<2/3
sijainti="'E"';
etaisyydet=[etaisyydet 9];
nodet=[nodet 'E'];
tabulista=['E', tabulistal];

end

if x>2/3
sijainti="'F";
etaisyydet=[etaisyydet 16];
nodet=[nodet 'F'];
tabulista=['F', tabulistal];

end

end

%$Aletaan muodostaa satunnaista reittia verkostoon lahtien solmukohdasta 1.
$Jatketaan verkostossa kulkemista niin kauan ettd kaikissa solmukohdissa on
$kayty Ja ollaan tultu takaisin aloitussolmukohtaan. Mikali solmukohta on
%tabulistassa toisena, siihen ei siirrytd, koska sieltd ollaan Jjuuri
%tulossa, ja arvotaan reitti uudelleen.

while not (isequal (ismember (verkosto,nodet),[1 1 1 1 1 1]) && sijainti=='A")

%$Katsotaan kolme reittivaihtoehtoa solmukohdasta 1, ja valitaan reitti



%$satunnaisesti.
if sijainti=='"A"
x=rand (1) ;
if x<1/3
if tabulista(2)~='B'
sijainti="'B"';
etaisyydet=[etaisyydet 12];
nodet=[nodet 'B'];

tabulista=['R', tabulistal];
else

x=rand (1) ;
end
end
if x>1/3 && x<2/3
if tabulista(2)~='E"
sijainti="'E"';
etaisyydet=[etaisyydet 9];
nodet=[nodet 'E'];

tabulista=['E', tabulistal];
else

x=rand (1) ;
end

end

if x>2/3

if tabulista (2)~='"F"
sijainti="F";
etaisyydet=[etaisyydet 16];
nodet=[nodet 'F'];

tabulista=["

F',tabulistal;
else

x=rand (1) ;
end
end
end

$satunnaisesti.

if sijainti=='B'
x=rand (1) ;
1f x<1/4

%Katsotaan nelja reittivaihtoehtoa solmukohdasta 2,

if tabulista (2)~='A"
sijainti='A";
etaisyydet=[etaisyydet 12];
nodet=[nodet 'A'];

tabulista=["'A"', tabulistal];
else

x=rand (1) ;
end
end
if x>1/4 && x<2/4
if tabulista(2)~='F"
sijainti='"F"';
etaisyydet=[etaisyydet 15];
nodet=[nodet 'F'];

tabulista=["
else

x=rand (1) ;

F'',tabulistal;

end
end

if x>2/4 && x<3/4
if tabulista(2)~='C"
sijainti='C";

ja valitaan reitti
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etaisyydet=[etaisyydet 19];
nodet=[nodet 'C'];
tabulista=['C',tabulistal;

else
x=rand (1) ;
end
end

if x>3/4

if tabulista(2)~='D'
sijainti='D";
etaisyydet=[etaisyydet 12];
nodet=[nodet 'D'];
tabulista=["

D',tabulistal;
else

x=rand (1) ;
end
end
end

%$Katsotaan kolme reittivaihtoehtoa solmukohdasta 3,

$satunnaisesti.
if sijainti=='C"
x=rand (1) ;
if x<1/3
if tabulista(2)~='B'
sijainti="'B';
etaisyydet=[etaisyydet 19];
nodet=[nodet 'B'];

tabulista=['B', tabulistal;
else

x=rand (1) ;
end
end
if x>1/3 && x<2/3
if tabulista(2)~='F"
sijainti='F";
etaisyydet=[etaisyydet 17];
nodet=[nodet 'F'];
tabulista=["
else

x=rand (1) ;
end
end

if x>2/3

F'',tabulistal;

if tabulista(2)~='D"
sijainti='D";
etaisyydet=[etaisyydet 21];
nodet=[nodet 'D'];
tabulista=["

else
x=rand (1) ;

end

end

D',tabulistal;

end

$satunnaisesti.

if sijainti=='D"
x=rand (1) ;
if x<1/4

%Katsotaan nelja reittivaihtoehtoa solmukohdasta 4,

if tabulista(2)~='B'
sijainti='B';

etaisyydet=[etaisyydet 12];

ja valitaan reitti

ja valitaan reitti
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nodet=[nodet 'B'];

tabulista=['B',tabulistal;
else

x=rand (1) ;
end
end
if x>1/4 && x<2/4
if tabulista(2)~='C"
sijainti='C";
etaisyydet=[etaisyydet 21];
nodet=[nodet 'C'];

tabulista=["

C',tabulistal;
else

x=rand (1) ;
end
end
if x>2/4 && x<3/4
if tabulista(2)~='F"
sijainti="F";
etaisyydet=[etaisyydet 16];
nodet=[nodet 'F'];

tabulista=['F"', tabulistal;
else

x=rand (1) ;
end
end

if x>3/4
if tabulista(2)~='E"
sijainti="E";
etaisyydet=[etaisyydet 10];
nodet=[nodet 'E'];

tabulista=["
else

x=rand (1) ;

E',tabulistal;

end
end
end

$Katsotaan kolme reittivaihtoehtoa solmukohdasta 5,
$satunnaisesti.
if sijainti=='E'
x=rand (1) ;
if x<1/3
if tabulista(2)~='A"
sijainti='A";
etaisyydet=[etaisyydet 9];
nodet=[nodet 'A'];

tabulista=['A',tabulista];
else
x=rand (1) ;
end
end

if x>1/3 && x<2/3
if tabulista(2)~='F"
sijainti='"F"';
etaisyydet=[etaisyydet 10];
nodet=[nodet 'F'];

tabulista=["
else

x=rand (1) ;
end
end

F',tabulistal;

ja valitaan reitti
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if x>2/3
if tabulista(2)~='D"
sijainti='D";
etaisyydet=[etaisyydet 10];
nodet=[nodet 'D'];

tabulista=['D', tabulistal];
else

x=rand (1) ;
end
end
end
%$Katsotaan viisi reittivaihtoehtoa solmukohdasta 6,
%$satunnaisesti.
if sijainti=='F"
x=rand (1) ;
if x<1/5
if tabulista(2)~='A"
sijainti="'A";
etaisyydet=[etaisyydet 16];
nodet=[nodet 'A'];

tabulista=['A"', tabulista];
else

x=rand (1) ;
end
end
if x>1/5 && x<2/5
if tabulista(2)~='B'
sijainti='B"';
etaisyydet=[etaisyydet 15];
nodet=[nodet 'B'];

tabulista=['R', tabulistal];
else

x=rand (1) ;
end
end
if x>2/5 && x<3/5
if tabulista(2)~='C'
sijainti='C"';
etaisyydet=[etaisyydet 17];
nodet=[nodet 'C'];

tabulista=['C', tabulistal];
else

x=rand (1) ;
end
end
if x>3/5 && x<4/5
if tabulista(2)~='D"
sijainti='D";
etaisyydet=[etaisyydet 16];
nodet=[nodet 'D'];
tabulista=['D',tabulistal;

else
x=rand (1) ;
end
end
if x>4/5

if tabulista(2)~='E'
sijainti="'E"';
etaisyydet=[etaisyydet 10];
nodet=[nodet 'E'];
tabulista=['E',tabulistal;

ja valitaan reitti
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else
x=rand (1) ;
end
end
end
end

$Madritelldan reitin latenssi. Aluksi alustetaan muuttujaan T reitin pituus
$solmukohtien lukum&&rénéd.

T=size (etaisyydet);

s_ajat=[];

%Lasketaan saapumisajat kuhunkin solmukohtaan ja sijoitetaan ne vektoriin

S _ajat.

for 1i=1:T(2)

S _ajat (i)=sum(etaisyydet(l:1));
end
tMaaritellaan latenssi L eli saapumisaikojen summa

simulaatio=sum(S_ajat);
reitti=nodet;
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