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1 Johdanto

1.1 Tutkimusongelma

Téassd tutkimuksessa selvitetidin, miten eri optimointimenetelmét sopivat monikerroksisen
perceptron (engl. multi-layer perceptron, MLP)-neuroverkon optimointiin. Tutkimustapauk-
sena kdytetdin MLP:hen perustuvaa NeuroHaku-neuroverkon optimointia. NeuroHakua kédytetiin
vertaisverkoissa pdittamaddn, mitd kautta kyselyt levidvit vertaisverkossa, perustuen ver-
taisverkkosolmun sisédltdméén lokaaliin tietimykseen.

NeuroHaussa on kidytdssd evoluutio-ohjelmointiin pohjautuva optimointialgoritmi. Op-
timointi vie melko kauan aikaa ja se voi joissain tapauksessa pysdhtyd myos kesken, joten
evoluutio-ohjelmointi ei néyttiisi olevan paras mahdollinen optimointialgoritmi NeuroHaun
tapauksessa. Optimointi haluttaisiin saada toimimaan nopeammin sdilyttden silti riittdvi fitness-
arvo. Tehtdvini oli pyrkid 10ytdmidin NeuroHakuun sopivampi optimointialgoritmi, jotta
laskenta-aikaa saataisiin huomattavasti vihennettya.

1.2 Cheese Factory -tutkimusryhmi

Pro gradu -aiheen sain Jyviskylidn yliopiston vertaisverkkoja tutkivalta Cheese Factory [8]

tutkimusryhmiltd. Ryhma tutkii vertaisverkkojen tietoliikennettd ja vertaisverkkojen kéyt-

tdytymistd resurssien hajautetussa haussa seki vertaisverkkojen tehokasta kayttoa.
Projektin WWW-sivuilla hanketta kuvataan seuraavasti:

”Hankkeessa tutkitaan laskennan hajauttamista useille, tasa-arvoisille lasken-
tayksikoille. Timén tyyppisti laskentaa kutsutaan vertaisverkkolaskennaksi. Ver-
taisverkkolaskennassa ei ole lainkaan Master-yksikkoi, joka huolehtisi jirjestelmin
toiminnasta, vaan my0os kaikki ylldpitoon tarvittavat toiminnallisuudetkin (esim.
tehtivien jako) on hajautettu. Ratkaisun etuna on vikasietoisuus, skaalautuvuus
sekd yllapidon helppous. Haittana on taas hallinta-algoritmien monimutkaisuus

ja suurempi resurssien tarve.” [1]



1.3 Tutkielman rakenne

Luvussa kaksi kisitelldin vertaisverkkoja ja eri verkkoarkkitehtuureita. Luvussa kolme kiy-
didn ldpi neuroverkkoja, niiden rakennetta ja oppimista. Lukuun neljd on koottu perustie-
toa optimoinnista: termejd, mééritelmid ja erilaisia optimointitehtdvida. Luvussa viisi esitel-
ldadn tutkimuksessa kdytetyt optimointimenetelmét. Luvussa kuusi kdydiin ldpi resurssien
hakuongelma vertaisverkoissa. Luvussa seitsemén kisitellddn NeuroHakua, mité se tekee,
miten se on rakentunut ja miten se toimii. Luvussa kahdeksan on kuvattu tutkimusympiristo.
Lukuun yhdeksidn on koottu tutkimuksessa saadut tulokset. Viimeisessid luvussa esitetddn

loppupéitelmiit.



2 Vertaisverkoista

Vertaisverkot (engl. Peer-to-Peer, P2P) tunnetaan péddasiassa tiedostojen, etenkin musiikki-
tiedostojen, jakamisesta. Tunnetuimpia vertaisverkkoja kiyttdvid sovelluksia ovat Napster
[25], Gnutella [12] ja KaZaA [17]. Vertaisverkkoja voidaan kuitenkin kédyttdd myos esimer-
kiksi hajautettuun laskentaan [19]. My06s monet pikaviestinohjelmista perustuvat vertais-
tekniikkaan [32]. Skype-vertaisverkon [30] internet-puhelut on myds ala, joka lisdi jatku-
vasti suosiotaan vertaisverkoissa.

Vertaisverkko on vanha keksintd. Ensimméinen dokumentti, jossa kisiteltiin tietojen
vaihtamista kahden tietokoneen vililld, julkaistiin jo vuonna 1969. Vuosien saatossa ver-
taisverkot kuitenkin unohtuivat, sillid asiakas-palvelin -malli sopi hyvin ldhes kaikkiin tarpei-
siin. Vuonna 1999 nykymuotoiset vertaisverkot nousivat puheenaiheeksi Napsterin my0té.
Napster oli vertaisverkko, joka mahdollisti kdyttédjille tehokkaan ja ilmaisen tavan kopioi-
da tiedostoja toinen toisiltaan. Etenkin mp3-musiikin jako teki siitd merkittdvin sovelluk-
sen, jonka myotd tiedostojen jakamisen ajatus levisi nopeasti ja synnytti monia kilpailevia
ohjelmia. [32]

Seuraavassa esitelldin olemassa olevia vertaisverkkoarkkitehtuureita, joista puhtaassa

vertaisverkossa toimii NeuroHaku.

2.1 Asiakas-palvelin -malli

Asiakas-palvelin arkkitehtuurissa verkko rakentuu palvelimista ja asiakaskoneista. Palvelin
on verkon keskeinen osa. Se tarjoaa kaiken verkon sisédllon ja palvelut. Asiakas voi vain
pyytdi palvelimelta jotain tiedostoa tai palvelua. Asiakas ei pysty tarjoamaan muille verkon
koneille mitddn omia resurssejaan. [29]

Rajanveto asiakkaan ja palvelimen vilille ei vilttdmittd kuitenkaan ole ihan yksinker-
taista. Asiakas-palvelin -mallissa asiakkaan ja palvelimen roolit voivat vaihtua tilanteen mukaan.
Esimerkiksi postin luvun aikana sdhkopostijdrjestelmé toimii palvelimena ja tybasema on
asiakas. Sdhkopostipalvelin muuttuu kuitenkin asiakkaaksi, kun se vilittdd postia eteenpdin
ja keskustelee toisen postipalvelimen kanssa. [32]

Kuvassa 2.1 on esitetty asiakas-palvelin arkkitehtuurin rakennetta. Ensin asiakas tekee

haun palvelimelle, minki jédlkeen palvelin ldhettdd tiedon siitd, 10ytyiko haettua resurssia.
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Kuva 2.1: Asiakas-palvelin arkkitehtuuri

Jos resurssi 10ytyi, asiakas pyytdd sen kdyttoon palvelimelta.

2.2 Hybridi vertaisverkko

Vertaisverkolla tarkoitetaan verkkoa, joka muodostuu hajautetuista vertaissolmuista. Jokainen
solmu toimii sekd palvelimena ettd asiakkaana. Toisin kuin asiakas-palvelin -mallissa solmu

voi nyt tarjota palveluja muille solmuille sekéd kuluttaa muiden solmujen tarjoamia palvelui-

ta. Vertaissolmuja kutsutaan usein vertaisiksi.

Hybridin vertaisverkon erottaa puhtaasta vertaisverkosta se, ettd hybridissi vertaisverkos-
sa on olemassa keskussolmu, joka pitdd kirjaa verkon siséllostéd tai palveluista. Jos tdiméidn
solmun poistaa, osa verkon resurssien tiedoista hividi sen mukana. [29]

Resurssin haku hybridissd vertaisverkossa on esitetty kuvassa 2.2. Ensimmiisené ver-
taisen kirjautuessa verkkoon, tiedot hdnen resursseistaan rekisteréididin hakemistoon. Hakemis-
to pitdi siis ylld tietoa kaikista verkossa olevista resursseista. Kun vertainen haluaa etsid
jonkin tietyn resurssin, ldhettdd se haun hakemistoon. Hakemistolta tulee vastaus, 10ytyyko
resurssia ja jos 10ytyy, niin missi se sijaitsee. Tadmén jdlkeen resurssia voidaan kdyttdd suo-
raan kahden vertaisen vélilla.

Hybridissd mallissa on useita teknisid heikkouksia. Ensinnékin keskuspalvelin on vélt-
tdmaton jarjestelmén toiminnalle, miki tekee siitd todella vikaantumisalttiin. [32] Keskus-
palvelin on my0s verkon pullonkaula, silld suurin osa liikenteestd kulkee sinne. Lisdksi

hybridissid vertaisverkossa palvelimen hankkiminen on kallis laitteistoinvestointi.
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Kuva 2.2: Resurssin hakeminen hybridissi vertaisverkossa

1990-Iuvun lopulla kehitetty Napster oli hybridii vertaisverkkoa kéyttiavi sovellus. Verkos-
sa oli keskussolmu, joka toimi hakemistona. Kéyttdjin kirjautuessa verkkoon, kaikista hinen
jakamistaan tiedostoista meni tieto hakemistoon. Tiedoston sijaintitiedon hakeminen verkos-
sa tapahtui siis hakemiston kautta ja tiedoston lataaminen suoraan vertaisten vililli. [15]

Nykyisin Napster on maksullinen sovellus, jonka kautta voi ostaa musiikkia. Napster on
yhteistydssd viiden suuren levymerkin ja satojen itsendisten levyntekijoiden kanssa. [25]

Pikaviestinohjelmat kayttivit myos vertaisverkoissaan keskitettyjd hakemistoja, joiden
avulla kayttdjit l1oytavit toisensa. Viestimien kdyttimi toimintamalli onkin hyvin samanta-
painen kuin Napsterin. Poikkeuksena on kuitenkin Internet Relay Chat (IRC), joka kiyttda
asiakas-palvelin arkkitehtuuria. [32]

2.2.1 Bit Torrent -verkko

Bit Torrent -verkko [3] on hybridimalliin luokiteltava vertaisverkko, jonka erityispiirteend
on monildhdelataus. Monildhdelataus toimii kuitenkin myds puhtaissa vertaisverkoissa, esi-
merkiksi KaZaAssa.

Tiedostojen kopioinnin nopeuttamiseksi kehitetyssd monildhdelatauksessa samaa tiedos-
toa voidaan ladata yhtdaikaa monesta eri ldhteestd. Yksinkertaisin tapa toteuttaa timéd on
etsid verkosta useita samaa tiedostoa jakavia kiyttdjid ja pyytdd heiltd eri pala kyseisestd
tiedostosta. [32]

Kehittynein muoto monildhdelatauksesta on Bit Torrent -toteutus. Bit Torrent -verkossa
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Kuva 2.3: Resurssin hakeminen Bit Torrent -verkossa

on kolme roolia: siemen (engl. seed), jiljitin (engl. tracker) ja parvi (engl. swarm). Siemen,
eli yksi verkon vertainen, jakaa koko tiedostoa. Jiljitin, joka on keskitetty palvelin, taas pitdd
kirjaa siementiedostosta: moneenko osaan se on jaettu ja kuka kiyttdjistd kopioi mitidkin
palasta. Asiakas on kiyttdjd, joka kopioi tiedoston itselleen. Parveksi taas kutsutaan samasta
tiedostosta kiinnostuneiden asiakkaiden ja siementen joukkoa. Parveen kuuluu siis monta
vertaista. [32]

Kuvassa 2.3 on esitetty resurssin hakua Bit Torrent -verkossa. Ensin vertainen kertoo
jaljittimelle haluavansa jonkin tiedoston. Jéljittimelld on tieto siitd, moneenko palaan tiedos-
to on jaettu ja keilld nuo palat on. Jiljitin palauttaa vertaiselle tiedon, kenelti se voi pyytada
palan tiedostoa. Tamén jidlkeen vertainen pyytdd tiedostonpalan toiselta vertaiselta ja ky-
seessd oleva vertainen ldhettdd palan. Vertainen ilmoittaa myds jéljittimelle, minkd palan se
on ladannut. Téti jatketaan niin kauan, kunnes kaikilla on tdydellinen kopio tiedostosta.

Asiakkaan ottaessa yhteyttd jdljittimeen, hinelle kerrotaan, mikd on harvinaisin pala
tiedostosta ja missd se sijaitsee. Tamadn jidlkeen asiakas ottaa yhteytti toiseen asiakkaaseen ja
pyytéa siltd tiedoston palasta. Niin siirrettdvi tiedosto kootaan pala palalta. [32]

Jokainen Bit Torrent -parven asiakas sekd kopioi tiedostoa itselleen ettd ldhettdd sitd
samalla muille. Niin ollen tiedostojen siirto tapahtuu tavallista vertaisverkkoa huomattavasti
tehokkaammin. [32]
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Kuva 2.4: Resurssin haku puhtaassa vertaisverkossa

2.3 Puhdas vertaisverkko

Puhtaassa vertaisverkossa kaikki solmut ovat samanarvoisia ja ne voivat jakaa resurssejaan
toisille solmuille. Médritelmén mukaan puhdas vertaisverkko on kyseessi silloin, kun ver-
taisverkosta voidaan poistaa miki tahansa solmu ilman, ettd verkon toiminta siitd mitenkdin
kérsii. [29]

Puhtaassa vertaisverkossa verkon kriittinen piste on siis poistettu. Tietoliikenne on myds
mahdollista salata, mutta sitd ei juurikaan kdytetd. Nyt ongelmaksi tulee kuitenkin hakutoi-
mintojen vaikeus yhtenidisen hakemiston puuttuessa. Tdhédn on haettu ratkaisua verkon tulvi-
tukseen perustuvilla algoritmeilla. Verkon solmun hakiessa jotain resurssia, ldhettii se kyse-
lyn kaikille naapureilleen, jotka ldhettdvit kyselyn edelleen eteenpédin omille naapureilleen.
Tulvitus on hyvin raskas verkon toiminnan kannalta, minki takia kehittyneemmille vaihto-
ehdoille olisi selvisti tarvetta. [32]

Resurssin hakua puhtaassa vertaisverkossa on esitetty kuvassa 2.4. Solmu ldhettdd ensin
haun etsimistiiin resurssista naapurisolmulleen, joka ldhettdd sitd edelleen eteenpdin. Jos
haettu resurssi 10ytyy, ldhettdd resurssin omistava solmu resurssin sijaintitiedot takaisin. Kun
tieto resurssin sijainnista on saatu, voidaan resurssia kdyttia.

Tiedostonjakamiseen tarkoitetuista ohjelmista Gnutella [12] on puhdas vertaisverkkosovel-
lus. Kun kdyttd;a liittyy Gnutellan verkkoon, hiin tuo verkkoon mukanaan haluamansa resurssit
jaettaviksi. Verkossa kidyttdjd voi anonyymisti etsid ja kdyttdd muiden kiyttdjien jakamia
resursseja. Myos KaZaA [17] ja Skype [30] ovat puhtaita vertaisverkko-ohjelmia.



2.4 Vertaisverkot tulevaisuudessa

Vertaisverkkojen kehittyessé kiinnitetddn entistd enemmin huomiota salaukseen. Liikenteen
salaamisen lisdksi anonyymiin reitittimiseen perustuvat ratkaisut ovat herétténeet kiinnos-
tusta. Tarkoituksena on kehittdd verkko, jonka kiyttdjien tunnistaminen olisi ldhes mahdo-
tonta tai vaatisi ainakin valtavia ponnistuksia ja kansainvilistd yhteistyotd. [32]

Internetin kéyttod anonyymisti on tutkittu pitkddn. Freenet [11] on ohjelmisto, joka on
kehitetty internetissd liikkumisen anonymiteetin turvaamiseksi. Freenet mahdollistaa kenen
tahansa julkaista materiaalia, kommunikoida ja etsii tietoa internetisti tdysin anonyymisti.

Tietokone-lehden [32] arvion mukaan yhteiskunta tulee puuttumaan vertaisverkkoihin
jossain vaiheessa. Tdmé on varmasti aivan totta, silld piratismi on vertaisverkkojen yksi
huolestuttavimmista piirteistd. Vertaisverkot ovat kuitenkin saaneet niin valtavan suosion,
ettd niilden muuttaminen ei tule olemaan helppoa. Piratismi ja tekijinoikeudet ovat kuitenkin
vain pieni osa vertaisverkkoja. Piratismin kitkemiseksi tehddin jatkuvasti tyotd. Tutkitaan,
miten esimerkiksi musiikkia voitaisiin jakaa kontrolloidusti, jolloin tekijdnoikeusongelmia
ei tulisi, mutta jakelu olisi edelleen helppoa.

Lisiksi vertaisverkoissa on paljon muita hyvid ominaisuuksia. Esimerkiksi Linuxin jakelu
vertaisverkossa on hyoddyllinen kdyttotapa. My0Os uusia kidyttokohteita vertaisverkoille ke-
hitetddn jatkuvasti. Internet-puhelut ovat jo nyt arkipdivii ja tulevaisuudessa tulee varmasti
mahdolliseksi TV-1dhetysten streaming-jako. Myos laskentagridit tulevat todennékdisesti toi-

mimaan tulevaisuudessa P2P-perustaisesti.



3 Neuroverkoista

Neuroverkkojen (engl. neural network) perusideana on matkia ihmisen aivojen neuronien
rakennetta ja toimintaa matemaattisesti. Neuroverkko on siis aivojen matemaattinen malli,

joka jiljittelee matemaattisesti ihmisen oppimisprosessia. [36]

3.1 Neuroverkon rakenne

Neuroverkko koostuu joukosta yksinkertaisia solmuja (neuroneja), joiden vililld on liitok-
sia. Vasemmalla kuvassa 3.1 on kuvattu neuronin rakennetta. Neuroniin tulee syotteitd, jot-
ka on kuvassa esitetty matemaattisin symbolein [y, I5, I3. Jokainen syote kerrotaan omalla
painokertoimellaan W,,. Tdmin jilkeen neuroni tekee luvuilla joitain operaatioita, yksinker-
taisimmillaan laskee ne vain yhteen, kuten kuvassa 3.1. Kuvan tapauksessa syétteiden ja
painokertoimien tulojen summa on suoraan neuronin ulostulo O.

Neuronissa voi kuitenkin olla my6s aktivaatiofunktio, joka muodostaa tuloksen ja ulostu-
lo saadaan vasta sitten. [ 14] Aktivaatiofunktion tarkoituksena on muuttaa tulos halutunlaisek-

si. Neuroverkolta voidaan haluta ulostulona vaikka vain luku véliltd [0,1]. T4lloin aktivaa-

1

tiofunktiona voisi olla esimerkin tapauksessa —5———-
+Exp[—sum)]

, missd sum tarkoittaa syotteiden
ja painokertoimien tulojen summaa. [10]

Neuroni ei vield yksinidin ole tehokas laskentayksikko. Neuroneja yhdistimélld saadaan
aikaiseksi neuroverkko, kuten kuvassa 3.1 oikealla niikyy. Jotta neuroverkko toimisi halutulla

tavalla, tulee neuronit ryhmitelld ja yhdistdd niité toisiinsa. Ryhmittely toteutetaan luomalla

Kuva 3.1: Yksittdisen neuronin rakenne ja neuroneista muodostettu neuroverkko. [31]
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Kuva 3.2: Neuroverkon kerrokset [10]

neuroverkkoon kerroksia, jotka sitten yhdistetdén toisiinsa. Se, miten kerrokset yhdistetiiin,
on tapauskohtaista ratkaistavan ongelman kanssa. Periaatteessa neuroverkolla on kuvan 3.2
kaltainen rakenne. Osa neuroneista on rajapintana ulkomaailmaan saamalla sieltd syotteita.
Osa taas toimii rajapintana antamalla ulostulon. Loput neuroneista ovat nikymittomissa.
(28]

Neuroverkko voidaan toteuttaa yksi- (vain sisdéin- ja ulostulokerros) tai useampikerroksise-
na (sisdin- ja ulostulokerros seké piilokerros). Piilokerroksia voi olla myds useampia kuin
yksi. Yksikerroksisella neuroverkolla voidaan kuvata vain lineaarisia funktioita ja timén
takia kdytdnnon sovellukset vaativatkin usein vihintddn kaksikerroksisen verkon. Kerroksien
lisddminen lisdd verkon laskentakapasiteettia. My0Os neuronien lukumééra kerroksilla ja ak-
tivaatiofunktiot valitaan aina tehtiavikohtaisesti. [36]

Monikerrosperceptron-neuroverkolla tarkoitetaan useampikerroksista neuroverkkoa, jon-
ka neuronit ovat nimeltdin Perceptroneja. Alunperin Perceptronilla tarkoitettiin neuronia, jo-
ka oletti syotteiden olevan binddrilukuja ja joka antoi ulostulona vain nollia tai ykkosid. [31]
Nykyisin MLP-verkko tarkoittaa kuitenkin neuroverkkoa, jonka neuronit antavat jatkuvia
arvoja, jossa on useita kerroksia ja jossa ei hyviksyti takaisinkytkentdjd [28]. Toinen neu-
ronityyppi, Adaline, on lineaarinen siséltden yhden kerroksen painokertoimia ja sallien myos
jatkuva-arvoiset syotteet. [31]

3.2 Neuroverkon oppiminen

Kun neuroverkko on saatu rakennettua, voidaan aloittaa sen opettaminen. Ensimmadiset pai-
nokertoimet valitaan sattumanvaraisesti, minki jidlkeen alkaa opetus-oppimis-prosessi.

Neuroverkon opettamiseen on kaksi tapaa: ohjattu oppiminen (engl. supervised learn-
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ing) ja mukautuva oppiminen (engl. unsupervised learning tai adaptive learning). Ohjatus-
sa oppimisessa voidaan kdyttidd hyviksi neuroverkon ulostuloa. Mukautuvassa oppimisessa
neuroverkko toimii pelkkien sisddntuloparametrien avulla. Suurin osa neuroverkoista kiyttaa
ohjattua oppimista. NeuroHausta 10ytyy piirteitd sekd ohjatusta ettd mukautuvasta oppimi-
sesta.

3.2.1 Ohjattu oppiminen

Neuroverkon ohjattu oppiminen perustuu verkon neuronien vélisten painokertoimien aset-
teluun. Ohjatussa oppimisessa tiedetddn sekid sisddntuloparametrit ettd ulostulo. Opettami-
nen aloitetaan syottdmalld sisddntuloparametrit ja asettamalla painokertoimet, minki jal-
keen verkolle syotetéddn opetusdata. Opetusdatan perusteella saadaan ulostulo, jota verrataan
ennalta pdidtettyyn tai haluttuun ulostuloon. Té@mén jdlkeen kdydiin neuroverkko ldpi takaperin
ja painokertoimien arvoja muutetaan ulostulojen ja haluttujen tavoitearvojen virheen perus-
teella. Opetusta toistetaan niin kauan, kunnes ulostulo on tarpeeksi ldhelld haluttua ulostuloa.
[36]

3.2.2 Mukautuva oppiminen

Mukautuvassa oppimisessa neuroverkolle annetaan vain sisddntuloparametrit. Ulostulosta ei
siis ole mitéin tietoa etukiteen. Verkon on itse paitettdvd, minki piirteiden mukaan se ryh-
mittelee dataa. [28]

Mukautuvassa oppimisessa ei kiytetd hyviksi mitddn ulkopuolista tietoa ulostulosta,
vaan neuroverkko tarkkailee sisdisesti toimintaansa. Verkko etsii sisdéntuloparametreista siin-
nollisyyksid tai trendejd ja tekee muutoksia neuroverkon funktion mukaan. [28]

Mukautuvaa oppimista kdytetdin huomattavasti vihemmin kuin ohjattua oppimista. On
olemassa kuitenkin paljon tilanteita, joissa tismaéllistd opetusdataa ei ole olemassa: esimerkik-
si peleissd pelitilanteet muuttuvat jokaisen vuoron seurauksena. Niissd tilanteissa ei voida
kdyttdd ohjattua oppimista.

Tiarkein mukautuvan oppimisen menetelmé on professori Teuvo Kohosen kehittdma itse-
organisoituva piirrekartta (engl. Self-organizing Feature Map, SOM). SOMia voidaan kiyt-
tdd moniin tehtdviin kuten datan klusterointiin, ryhmittelyyn tai korrelaatioiden etsimiseen.
[31]
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4 Optimoinnista

Luvussa kidydiin 1dpi optimoinnin peruskésitteiti.

4.1 Mita optimointi on?

”The fundamental problem of optimization is to arrive at the best possible deci-

sion in any given set of circumstances.” [37]

Perusajatuksena optimoinnissa on, ettd ongelmalle 10ydetdédn paras mahdollinen ratkaisu
annetuissa olosuhteissa. Yleensi tdmé halutaan tehdi vield mahdollisimman nopeasti. Opti-
mointiongelmia 10ytyy kaikkialta: talouseldméssa pyritdin maksimoimaan yrityksen saamaa
voittoa, liikkenteessi pyritiddn 16ytdmiin lyhin tai nopein reitti kahden kaupungin vililld, jopa
lentokoneen siiven muodon suunnittelussa tarvitaan optimointia.

Alettaessa ratkaista optimointiongelmaa, pyritddn se ensin esittimiin matemaattisena
mallina. Aina matemaattisten mallien kdytto ei kuitenkaan ole suoraan mahdollista. Paatok-
sentekotilanteessa inhimillinen tekijd voi olla niin voimakas, ettd matemaattisesta mallista
saatu ratkaisu ei sovikaan ratkaisuksi.

Matemaattisesti muotoiltuna optimointiongelmassa on yleensa funktio, jota minimoidaan
tai maksimoidaan tiettyjen rajoitteiden suhteen.

Optimointitehtdvi on yleisesti muotoa:

minimoi  f(x)
rajoittein  g;(x) < 0 kaikille: =1,...,m 4.1)
hi(x) =0 kaikille: =1,...,1
missi f, g; ja h; ovat funktioita R™:std R:4én.
Optimointitehtidvassa (4.1) on tavoitteena 10ytdd sellainen piste x, jossa funktio f saa
mahdollisimman pienen arvon (minimiarvon), kun rajoitteet g; ja h; ovat voimassa.

Seuraavaksi kidydadn tarkemmin 1dpi optimointiin liittyvid termejd ja médritelmid.
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glohaali maksimi

globaali minimi

fx)
Kuva 4.1: Lokaaleja ja globaaleja optimeja.

4.2 Termeji ja miaritelmii

4.2.1 Objektifunktio, rajoitefunktio ja muuttujat

Optimointitehtdvéan (4.1) optimoitavaa funktiota f kutsutaan objektifunktioksi ja funktioita
gi ja h; rajoitefunktioiksi tai rajoitteiksi. Rajoitteet g; ovat epdyhtdlorajoitteita ja rajoitteet h;

yhtilorajoitteita. Vektorin x komponentit x = (z1, Z, . . ., Z,) ovat tehtdvin muuttujia.

4.2.2 Globaali ja lokaali optimi

Piste x* on optimointitehtidvén globaali optimi, jos f(x*) < f(x) kaikillax € S.

Piste z* taas on lokaali optimi, jos on olemassa § > 0 siten, ettd f(x*) < f(x) kaikillax €
S, joilla ||x — x*|| < 6.

Molemmissa tapauksissa S on sallittu alue eli rajoitteiden leikkausjoukko. Kuvassa 4.1

on esitelty lokaaleja ja globaaleja optimeja.

4.2.3 Minimointi ja maksimointi

Minimointi tarkoittaa objektifunktion pienimmén arvon etsimisté rajoitteiden ollessa voimas-
sa. Maksimoidessa etsitdén suurinta arvoa. Tédssd tyOssd tarkastellaan tdstd eteenpidin vain

maksimointitehtdvid. Minimointitehtdvin voi muuttaa maksimointitehtdviksi objektifunk-
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tion etumerkkié vaihtamalla. Eli jos tehtdvidnd on minimoida f, niin tehtdvd on maksimoin-

titehtdvana maksimoida funktio — f.

4.2.4 Unimodaalisuus

Yhden muuttujan funktion f sanotaan olevan unimodaalinen vililli [a, b], jos jollekin pis-
teelle z* € (a, b) pitee: f(z) aidosti vihenevi vililld [a, 2*) ja aidosti kasvava vélilld (z*, b].

Funktion unimodaalisuutta tarkasteltavalla vililld vaaditaan monessa optimointimenetelméssi
oletuksena.

4.3 Erilaisia optimointitehtivii

Optimointitehtivid voidaan jaotella niiden ominaisuuksien perusteella. Seuraavassa on luetel-
tu erilaisia optimointitehtivid Miettisen [23] mukaan.

1. Lineaarinen optimointi (engl. linear programming) on tehtdvi, jonka objektifunktio ja

kaikki rajoitteet ovat lineaarisia.

2. Epilineaarinen optimointi (engl. mathematical programming, nonlinear programming)
tarkoittaa tehtidvai, jossa joko objektifunktio tai ainakin yksi tehtdvin rajoitteista on

epdlineaarinen.

3. Kvadraattinen optimointi on epilineaarinen ongelma, jossa on kvadraattinen (toisen

asteen yhtdloon tai polynomiin perustuva) objektifunktio ja lineaariset rajoitteet.

4. Geometrisella optimoinnilla tarkoitetaan tehtdvid, jonka objektifunktio ja rajoitteet

ovat posynomeja eli muotoa

Dij
Zj

1

3]

n
=1 Jj=

5. Kokonaislukuoptimoinnin tehtdvdn muuttujat rajoitetaan siten, ettd ne voivat saada

vain kokonaislukuja.

6. Jatkuva optimointi on kokonaislukuoptimoinnin vastakohta, eli muuttujat voivat saada

my0s desimaaliarvoja.

7. Kombinatorisesta optimoinnista puhutaan silloin, kun tehtédvilld on sallittuja ratkaisuja

ddrellinen maara.
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8. Monitavoiteoptimoinnin tehtdvissd on useampi kuin yksi objektifunktio. Objektifunk-
tiot voivat olla keskenéin ristiriidassa, mutta siitd huolimatta niitd kaikkia optimoidaan
yhtd aikaa. Objektifunktiot ja rajoitteet voivat olla miti tahansa edelld kuvattuja tyyppe-
ja.

9. Episiledlld optimoinnilla tarkoitetaan sitd, ettid jokin ongelman funktioista ei ole dif-

ferentioituva.
10. Globaalissa optimoinnissa etsitdédn tehtdvin globaalia optimia.

11. Dynaamisesta optimoinnista puhuttaessa takoitetaan pikemminkin ratkaisuperiaatetta
kuin mitdén erityistd optimointitehtdvdd. Dynaaminen optimointi soveltuu monivai-
heisiin paitoksentekoprosesseihin, jos tehtivd on jaksollinen ja joissa sama rakenne

toistuu eri vaiheissa.

12. Optimisddtotehtivid kuvataan kahdenlaisilla muuttujilla: sddatomuuttujilla ja tilamuut-
tujilla. Sddtomuuttuja midrittelee systeemin kulun vaiheesta toiseen, kun taas tilamuut-
tuja madrdd systeemin kédyttaytymisen eri vaiheissa. Tavoitteena on 10ytid sddtomuut-
tujille sellaiset arvot, ettd objektifunktio minimoituu monen vaiheen jilkeen tiettyihin

tila- ja sddtomuuttujille asetettuihin rajoitteisiin.
13. Stokastisessa optimoinnissa ainakin osa parametreista sisiltdd satunnaisuutta.

14. Deterministinen optimointi on stokastinen vastakohta, eli satunnaisuutta ei ole ol-

lenkaan.

NeuroHaun tapauksessa optimointiongelma kuuluu luokkiin 2, 6, 8, 9, 10 ja 13. Objek-
tifunktiona on neuroverkon fitness (hyvyys), joka on miiritelty luvussa 7.3 ja joka kiyt-
tdytyy epilineaarisesti. Objektifunktio ei ole myoskdidn differentioituva, joten kyseessd on
episiled optimointitehtivd. Ongelman muuttujina ovat painokertoimet, jotka voivat saada
desimaaliarvoja. Monitavoiteoptimointitehtdvin NeuroHausta tekee se, ettd fitness koostuu
kahdesta tavoitteesta: 10ydettyjen resurssien mairdi pyritdin maksimoimaan ja hakuun kéytet-
tyjd paketteja minimoimaan. Ongelman fitness-funktio kiyttiytyy stokastisesti, eli eri evalu-
aatiokierroksilla samat muuttujat voivat saada eri fitness-arvoja. Haastavuutta tehtidviin tuo

myos se, ettd NeuroHaulla halutaan 10ytdid globaali optimipiste.
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5 Optimointimenetelmia

Optimointimenetelmit voidaan jakaa lineaarisiin ja epélineaarisiin menetelmiin. Optimoin-
titehtdvin ratkaisuun voidaan kiyttdd myos valmiita ohjelmia kuten LINDO [22] ja CPLEX
[9] lineaaristen tehtdvien ratkaisuun, GINO [13] ja LINGO [22] epilineaarisille tehtiville tai
WWW-NIMBUS [38] monitavoitetehtiville.

Lineaarisessa optimointitehtdvissi sekd objektifunktio ettd kaikki rajoitteet ovat siis li-
neaarisia. Lineaariset optimointitehtdvit ovat melko yksinkertaisia. Mikili rajoitteita ei ole
monta, voi lineaarisen kaksimuuttujaisen tehtdvin ratkaista jopa graafisesti. Monimutkaisem-
piin tehtdviin voidaan kdyttidi erilaisia valmiita algoritmeja, esimerkiksi Simplex-algoritmia
[33].

Epilineaarinen optimointi on monimutkaisempaa kuin lineaarinen, koska objektifunktio
tai ainakin yksi rajoitteista on epélineaarinen. Myos epilineaariselle optimoinnille on kehitet-
ty omia ratkaisumenetelmid. Epdlineaarisia menetelmid ovat mm. eliminointi-, interpolointi-,
suorahaku-, derivaattoja kiyttidva- ja sakkofunktiomenetelmid. Menetelmit on kehitetty eri-
laisille epélineaarisille tehtéville. [23]

Eliminointimenetelmét soveltuvat yhden muuttujan funktion minimointiin ja niissd on
periaatteena etsid hakuavaruudesta ensin funktiolle unimodaalinen vili, jota sitten elimi-
noidaan esimerkiksi puolittamalla vilid. Interpolointimenetelmien ideana taas on approksi-
moida tehtdvidn objektifunktiota polynomilla, jonka minimikohta on helppo 10ytidd. Myos
interpolointimenetelmissi tulee funktiolle ensin etsid unimodaalinen vili, jota tarkastellaan.
My®6s interpolointimenetelmit sopivat yhden muuttujan funktion minimointiin. [23]

Suorahakumenetelmii ja derivaattoihin perustuvia menetelmid voidaan kiyttdd usean
muuttujan rajoittamattomaan optimointiin. Suorahakumenetelmit generoivat suuntia, joi-
hin optimointi etenee. Alkeellisimmat suorahakumenetelmit, kuten satunnaisten suuntien
menetelmé, ovat melko tehottomia, mutta kehittyneimmét menetelmit, esimerkiksi Pow-
ellin menetelmi, pystyvit jopa yhtd hyviin tuloksiin kuin derivaattoja kdyttdvit menetelmiit.
Derivaattoihin perustuvat menetelmit kdyttdvit optimoinnissa nimensd mukaan apuna ob-
jektifunktion derivaattaa. Derivaatta helpottaa optimointia, mutta sen laskeminen on usein
hyvin ty6lés ja aikaavievd operaatio. [23]

Sakkofunktiomenetelmissé on periaatteena, ettd objektifunktiota sakotetaan, jos se pois-
tuu sallitulta alueelta tai edes pyrkii sen reunalle. Tdmai tehdédén lisdéamailld objektifunktioon
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sakkotermi. Sakkofunktiomenetelmiit soveltuvat usean muuttujan funktion rajoitteiseen tehtdvién.
[23]

Evoluutioalgoritmit ovat toiminnaltaan melko erilaisia kuin lineaariset- tai epélineaariset
optimointimenetelmit. Evoluutioalgortimit ovat saaneet vaikutteita biologiasta ja ne jiljit-
televit toiminnaltaan evoluutiota perustuen populaatioihin, mutaatioihin, risteytykseen ja
jalkeldisiin.

Téssd tyOssd keskitytddn evoluutioalgoritmeihin ja epilineaarisista menetelmistd suo-
rahakumenetelmiin, koska ne vaikuttivat soveliaimmilta NeuroHaun optimointiongelmaan.

Evoluutioalgoritmeista ja suorahakumenetelmisti kerrotaan lisdd seuraavissa luvuissa.

5.1 Epilineaarinen optimointi

Seuraavassa esitelldin kolme suorahakumenetelmii, joita tutkimuksessa kiytettiin Neuro-

Haun optimointiin.

5.1.1 Powellin menetelma

Powellin menetelmé on lokaali suorahakumenetelmi. Suorahakumenetelmissi ei kéytetd
apuna funktion derivaattainformaatiota. Powellin menetelmé on kuitenkin kehittynein ns.
pattern search -menetelmi, ja tehokkuudessaan se pystyy kilpailemaan derivaattoja kiyt-
tavien menetelmien kanssa.

Menetelmé pohjautuu Powellin [26] kahteen teoreemaan:

Olkoon f kvadraattinen siten, ettd f(z) = zAz + bx + c.

Teoreema 5.1 Minimoitaessa toisen asteen kvadraattista funktiota f(z) perikkiin n:sséd
konjugaattisessa suunnassa minimi loydetdédn viimeistidin n:l14 askeleella riippumatta aloi-
tuspisteesti.

Teoreema 5.2 Jos xy on kvadraattisen funktion f(z) minimi avaruudessa, joka sisdltii
suunnan ¢, ja x; on myos saman avaruuden minimi, niin suunta (z; — zy) on konjugaattinen
suunnan q kanssa.

Todistukset 10ytyvit Powellin artikkelista. Ndiden teoreemien pohjalta saadaan seuraava
algoritmi [39]:

1. Olkootdy,ds,...,d, koordinaattisuunnat ja py aloituspiste.

2. Laske ), siten, ettd se minimoi funktion f(p,_1+A,d,), kunr = 1,2, ... nja méiritd
Pr = Pr-1 + /\rdr'
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Pattern search -suunta

Tomnen
koordinaattisuunta

Ensimmainen
koordinaattisuunta

Kuva 5.1: Pattern search- suunnan muodostaminen.

3. Asetad, =d,;1,7=1,...,n—1jaasetad,, = (p, — Po)-

4. Valitse \ siten, ettd se minimoi funktion f(p,, + A(p, —Po)). Asetapg = po+ A(pPr —
Po) ja aloita uusi iteraatio kohdasta 2.

Algoritmiin pitdd vield lisdtd lopetusehto. Algoritmi voidaan joko lopettaa generaatioiden
lukuméirin perusteella tai sitten, kun algoritmilla saadut kaksi peridkkdistd optimipistettd
ovat ennalta valitun € > ( pdissa toisistaan.

Powellin menetelmi aloitetaan minimoimalla objektifunktiota koordinaattiakselien suun-
tiin. Aloituspisteesti ldhdettiessd parannetaan siis yhtd muuttujan arvoa kerrallaan niin paljon
kuin mahdollista. Seuraavasta pisteestd ldhdettdessd parannetaan seuraavan muuttujan ar-
voa ja niin edelleen. Niin jatketaan, kunnes kaikki muuttujat on kiyty ldpi. Tatd kutsutaan
kokeiluvaiheeksi. Kokeiluvaiheen jidlkeen seuraa ns. pattern search -vaihe. Téll6in muodoste-
taan uusi etenemissuunta kokeiluvaiheen perusteella ja menniin uuteen pisteeseen. Pattern
search -suunnan muodostumista kaksidimensioisessa tapauksessa on esitetty kuvassa 5.1.
Jokaisen pattern search -vaiheen jilkeen yksi koordinaattisuunnista korvataan pattern search
-suunnalla.

Menetelma 16ytdé pisteen x, jota minimoi objektifunktion f. Powell viittdd, ettd timi
tapahtuu n kierroksen kuluessa, jos n hakusuuntaa ovat konjugaattisia ja kun objektifunktio
on kvadraattinen.

Viite ei kuitenkaan pidéd paikkaansa, kuten Zangwill [39] on osoittanut. Zangwillen ar-

tikkelissa esitetddn vastaesimerkki, jossa Powellin menetelmi ei konvergoi minimiin ikini.
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Jos funktioksi valitaan f(z,v, z) = (x —y+2)?>+ (—z+y+2)*+ (z +y — 2)? ja aloituspis-
teeksi (1/2, 1, 1/2) ei Powellin menetelmélld pédsti funktion f minimiin, joka olisi pisteessd
(z,y,2z) = (0,0,0). [39]

Powellin menetelmén suurimpana ongelma on, ettd yksiuloitteiset minimoinnit konju-
gaattisiin suuntiin tulisi tehdi tarkasti, mikid on mahdotonta numeeristen menetelmien &dérel-
lisyydestéd/epitarkkuudesta johtuen. Powellin menetelmé edellyttdd myos, ettd hakusuuntien
tulisi olla lineaarisesti riippumattomia. Tdma ei kuitenkaan tiyty, jos optimaalinen askelpi-

tuus johonkin hakusuuntaan on 0. [23]

5.1.2 Powellin toinen menetelmé

Powell kehitti toisen menetelmén, joka ottaa huomioon ensimméisessd menetelméssa havaitut
virheet. Ensimmadinen menetelmé saattoi joskus muodostaa lineaarisesti riippuvat suunnat,
jotka eivit viritd koko avaruutta. Korjatakseen timin Powell esittidi, ettd ei ole viisasta
hyviksyd jokaista menetelmén antamaa suuntaa uudeksi hakusuunnaksi.

Zangwill on muotoillut Powellin toisesta menetelmasti yksinkertaistetun version [39]:

1. Olkoot koordinaattisuunnat di, ds, ..., d!, aloituspiste pj ja kerroin ¢,1 > € > 0
annettu. Oletetaan myds, ettd suunnat on normalisoitu siten, ettd || d} ||= 1, r =

1,...,n. Aseta 6* = 1. Mene iteraatioon k arvolla k = 1.

2. Iteraatio k:

a) Laske siten, etta se minimoi funktion f(p,_; + ,kunr=1,2,...,n]ja

(a) Laske M siten, ettii se minimoi funkti kL 4kdk), K 1,2 i
madritd pf = pF | + \FdF.

(b) Miiritd of = || pf —p§ || jadt,, = (pE — p§)/cF. Laske AL, funktion
f(pE 4+ Nk, dEk. ;) minimiksija aseta pg ' = pk., = pk + Ak, dE .

(c) Olkoon \¥ = max{\f |r=1,...n}.
Tapaus (i): Jos A¥6%/a¥ > ¢, olkoon dF*! = dF, kun r # s, d*+! = dFt] ja
aseta 6F+1 = Mgk /ak.

Tapaus (ii): Jos M6 /aF < ¢, olkoon d**! = d¥, kun r = 1,...,n ja aseta
51c+1 — 519.

3. Jos k = n, lopeta. Muuten mene askeleeseen 2 arvolla k = &k + 1.
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5.1.3 Zangwillen menetelmé

Zangwille on myos kehittdnyt oman menetelménsi poistaakseen Powellin ensimmaéisessi

menetelméssd havaitut epdkohdat. Algoritmi on seuraava [39]:

1. Olkoot ¢, 7 = 1,...,n koordinaattisuunnat ja oletetaan, ettd ne on normalisoitu.

Alkuaskel: Olkoon ldhtopiste p2 ja n normalisoitua suuntaa d}, r = 1,...,n annettu.

Olkoon \AJ tehtdvin minimoi f(p) + A%d)) optimiratkaisu ja p)., = p) + Aod,..

Aseta t = 1 ja mene iteraatioon k arvolla k = 1.

2. lIteraatio k: p’ﬁbji, d’;, r=1,...,njat on annettu.

(a)

(b)

Askel (i): Olkoon « tehtidvidn minimoi f(p£77 + ac;) optimiratkaisu. Piivité ¢.

t+1 jos1<t<n
t <+ .
1 jost=n

Jos a # 0. Olkoon pf = pk:j + acy. Jos a = 0, toista askel(i). Jos askel(i)

n
toistetaan n kertaa peridkkiin, lopeta. Télloin piste pﬁjﬁ on optimi.
Askel (ii): Kun 7 = 1,...,n, laske \* siten, etti se minimoi tehtévin f(p*_; +
AedF). Aseta pF = pF_, + \Fdk.
k—1 k—1
Olkoon df; ., = (Pj — Pny1)/lIPy — Priall-
Miiritd A%, tehtdvéin minimoi f(p% + A*,,d%. ) optimiratkaisuksi ja aseta
ko ok ko gk
pn+1 = Pn + )‘n—f—ldn—f—l‘

k+1 — gk
Asetad; ™ =dj,,

Mene kohtaan (2) k:n arvolla k + 1.

r=1,...,n.

Menetelmissi askeleessa (i) edetdédn jaksollisesti koordinaattisuunnat lidpi. Joka kerta,

kun palataan askeleeseen (1) valitaan uusi koordinaattisuunta palaamalla c;:een c,:n jilkeen.

Joka n + 1:114 kerralla, kun kéytetdédn askelta (1) kdytetddn my0Os samaa koordinaattisuun-

taa. Algoritmissa ¢ osoittaa kiytettdvid koordinaattisuuntaa. Jos askel (i) toistetaan n kertaa

perdkkiin, niin kaikki n koordinaattisuuntaa on kéyty ldpi ja piste on pysynyt samana. Tél-

16in optimipiste on 16ydetty. [39]
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5.2 Evoluutioalgoritmit

Evoluutioalgoritmit (engl. evolutionary algorithms, EA) ovat saaneet vaikutteita biologiasta
ja evoluutioteoriasta ja ne perustuvat populaatioihin, mutaatioihin, risteytykseen ja jilkeldi-
siin. Evoluutioalgoritmit jiljittelevit toiminnaltaan evoluutiota. Yksilot lisdintyvét ja saavat
jélkeldisii, joista heikoimmat kuolevat ja parhaat selvidvit. Namai jélleen lisddntyvit ja uu-
sista jilkeldisista taas osa kuolee ja osa sdilyy hengissid. Evoluutioalgoritmeissa on kiytossi
"evoluutiokierrokset", joita kutsutaan myos sukupolviksi (engl. generation) tai generaatioik-
si. Evoluutiokierroksilla tapahtuu mm. lisdéntymistd ja heikoimpien karsintaa.

Evoluutioalgoritmeissa yksilon sanotaan koostuvan geeneisti, jotka ovat optimointiteh-
tavin muuttujat. Yksilo on yleensd kuvattu vektorina. Geenien perusteella yksilolle lasketaan
fitness- eli hyvyysarvo, jonka perusteella evoluutio etenee. Vanhemmat ovat yksiloitd, joiden
geenejd muuttamalla saadaan aikaan jilkeldisid. Seuraavalla evoluutiokierroksella jilkeldiset
ovat vanhempia. Evoluutiokierrosten aikana yksilot ja niiden fitness-arvot muuttuvat ja lih-
estyvit tehtdvin optimipistetta.

Evoluutioalgoritmien perusidea selvidd kuvasta 5.2. Vanhempien geeneissd on koodat-
tuna jotain ominaisuuksia, joiden perusteella saadaan laskettua niiden fitness (hyvyys). Van-
hemmat lisdéntyviit, jolloin heidin geeninsi sekoittuvat, kopioituvat ja muuntuvat. Tédssd vai-
heessa voi tapahtua my0s eri evoluutioalgoritmista riippuen mutaatiota, risteytymisti tai kah-
dentumista. Muutettujen geenien ansiosta jilkeldisilld on hieman erilaiset ominaisuudet kuin
heiddn vanhemmillaan. Jélkeldisille lasketaan my0s fitness, joka voi erota paljonkin van-
hempien fitnesseistd. Jilkeldisistd vain osa selviytyy ja pddsee jatkamaan evoluutioketjua.
Se, miten valinta jélkeldisistd tehddin, riippuu jélleen kiytettdvistd evoluutioalgoritmista.
Biologiassa myds ympadristolld on vaikutusta yksiloiden hengissédsdilymiseen. Aina paras
yksilo ei sdilykddn hengissd, vaan se voi kuolla jonkin ennalta arvaamattoman tapauksen
seurauksena.

Suurin osa evoluutioalgoritmien toteutuksista on perdisin kolmesta toisiaan muistuttavas-
ta, mutta itsendisesti kehitetyistd menetelmisti: geneettisistd algoritmeista (engl. genetic al-
gorithms, GA), evoluutiostrategioista (engl. evolutionary strategies, ES) ja evoluutio-ohjel-
moinnista (engl. evolutionary programming, EP). Nimi menetelmit perustuvat erilaisiin ge-
neettisiin operaatioihin, kuten mutaatioon (engl. mutation), risteytykseen (engl. crossover)
ja valintaan (engl. selection). Seuraavassa esitelldidn ensin yleisesti geneettiset operaatiot ja

sen jdlkeen niiden kidyttod eri evoluutioalgoritmeissa.
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sailyvat hengissa
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Kuva 5.2: Yleinen evoluutioalgoritmi. [2]
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5.2.1 Mutaatio

Mutaatiolla tuotetaan uusia jilkeldisid muuttamalla vanhempien geenejd satunnaisesti. Mu-
taation avulla optimointialgoritmi etsii funktion lokaalia optimipistetta.

Mutaation toteutukseen on olemassa monia erilaisia menetelmii, esimerkiksi Gaussin-
mutaatio [16], Cauchy-mutaatio [18] ja Lévy-mutaatio [20]. Lisdksi mutaatiomenetelmid
voidaan yhdistelld. Periaatteena kaikissa on, etti otetaan jokin satunnaisluku, jolla kertomal-
la geenien arvoja muutetaan. Gaussin-mutaatiossa kiytetddn, kuten nimikin kertoo, Gaussin
normaalijakauman avulla tuotettua satunnaislukua. Cauchyn-mutaatiossa normaalijakauma
on korvattu Cauchyn jakaumalla. Jilkeldiset =} saadaan siis luotua Gaussin tapauksessa seu-
raavasti:

r, = z;+ N(0,1) (5.1
Ja Cauchyn-mutaatiossa:
z, = z;+C(0,1) (5.2)

Kaavoissa N (0, 1) on normaalijakautunut satunnaisluku, C'(0, 1) on Cauchyn-jakaumasta
arvottu satunnaislukujaz: =1,...,n.

Gaussin- ja Cauchyn-mutaatioihin voidaan lisdtd myos strategiaparametri, joka méaérit-
telee, kuinka isoja hyppyjd kullakin iteraatiokierroksella tehddin. Strategiaparametri on usein

itsemukautuva. Talloin mutaation kaavoiksi saadaan:

ot = oweap(r'Ni(0,1) + 7N (0, 1)) (53)
Xg = Xx;+ 00 (5.4)
missd Vi € {1,..., u}. Parametrivektori o on nyt siis itsemukautuva. Kaavoissa § on satun-

nainen luku, joka arvotaan jokaiselle populaation yksilolle mutaatiomenetelmén jakauman
perusteella: normaalijakauma Gaussin-mutaatiossa ja Cauchyn-jakauman mukaan Cauchyn-
mutaatiossa. 7 = (1/2v/n) ! ja 7' = (v/2n)~'. Populaatiovektori x € R™ ja N(0,1) on
normaalijakautunut satunnaisluku. [18]

Lévy-mutaatiossa tuotetaan nelji jilkeldistd kiyttimailld neljdd eri Lévy todennikoisyyt-
td4, mink4 jilkeen paras jélkeldinen valitaan populaatioon. Myo6s Lévy-mutaatiossa on kiytossa
strategiaparametri. Jdlkeldiset saadaan seuraavilla kaavoilla [18]:

x;; = xy+o0;L(a=1.0) (5.5)
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Xy = Xg;+0;L(a=1.3) (5.6)

X5, = Xg +0;L(a=1.7) (5.7)

x); = X4 +0;L(a=2.0) (5.8)

oi = ojexp(t'N;(0,1) + 7N(0,1)) (5.9)

missd Vi € {1,...,u}, jossa L(c) on satunnaisluku vastaten Lévy-jakaumaa arvoilla 1.0,

1.3, 1.7 ja 2.0. Parametrin arvo @ = 1.0 vastaa Cauchyn- ja o = 2.0 Gaussin-mutaatiota.
Muut muuttujat ovat samoja kuin kaavoissa (5.3) ja (5.4).

Evoluutiostrategioissa ja evoluutio-ohjelmoinnissa mutaatioon kdytetddn ylld mainitun
kaltaisia menetelmid. Geneettisissd algoritmeissa sen sijaan kiytetdin hieman erilaista mu-

taatiota, josta on kerrottu tarkemmin luvussa 5.2.4.

5.2.2 Rekombinaatio

Rekombinaatio eli risteytys on mutaation ohella toinen tapa lisdéintyd. Rekombinaatiossa
vanhempien geenit sekoitetaan risteyttdamailld. Toisin kuin mutaatiossa, nyt lisdéintymiseen
tarvitaan siis vihintddn kaksi vanhempaa.

Risteytykseen on olemassa monia erilaisia tapoja, yksinkertaisin niistd on yksipisteristey-
tys (engl. one-point crossover). Yksipisteristeytyksessd valitaan satunnaisesti kohta j, josta
ldhtien vanhempien geenit vaihdetaan. Olkoot x ja y vanhemmat. Till6in risteytys kohdasta

j tapahtuu seuraavasti [4]:

<x1x2...x]-xj+1...xn>+<y1y2...yjyj+1...yn> =

< Z1T2..-ZjYj+1---Yn >ja<y1y2...yja:j+1...a:n >

Kaksipisteristeytyksessi (engl. two-point crossover) taas valitaan satunnaisesti kaksi pis-
tetté, joiden véliset geenit vaihdetaan. Olkoon satunnaisesti valitut pisteet 7 ja 7, jolloin ristey-

tys ndyttidd seuraavalta:

<T1To .. . TiTig1---Tj1Tj.-- Ty >+ < Y1Y2 .- - YilYit1 - -Yj-1Yj---Yn > =

<ZTi1T2..-TiYit1---Yj—1T5 ... Ty >ja<ylyg...yixiH...xj,lyj...yn >

Pisteiden lukumééraa voidaan tistdkin vield kasvattaa, jolloin kyseessd on monipisteris-
teytys (engl. multi-point crossover). Tdlloin valitaan satunnaisesti z > 1 pistettd ja risteytyk-
sessd vaihdetaan joka toinen pisteiden viliin jddvd segmentti vanhempien kesken. [5] Tasti

on esimerkki kuvassa 5.3, jossa on esitetty S-pisteristeytys.
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Kuva 5.3: 5-pisteristeytys.

Lisdamalla pisteitd tdstikin, pddstdin tasaiseen risteytykseen (engl. uniform crossover).
Nyt ei endd vaihdeta segmentteji, vaan tarkastellaan jokaista geenid erikseen. Jokaisen geenin

kohdalla arvotaan, vaihdetaanko se vanhempien kesken vai ei. Matemaattisesti ilmaistuna:

anys X >1/2

a; =
apz, X <1/2

missd M (mother) ja F (father) ilmaisevat satunnaisesti valittuja vanhempia ja x € [0, 1] on

satunnaisluku. [5]

5.2.3 Valinta

Valinnan tarkoituksena on valita populaatiosta ne, jotka selvidvit seuraavalle evoluutiokier-
rokselle. Valitut ovat siis seuraavassa generaatiossa vanhempia. Valinta tehddidn yksiléiden
fitnessien perusteella.

Valintaan on olemassa monia erilaisia menetelmii. Evoluutiostrategialla on selkeédsti oman-
laisensa valintamenetelmit, kun taas geneettisissi algoritmeissa ja evoluutio-ohjelmoinnissa
kiytetddn pidasiassa todenndkoisyyteen perustuvia menetelmid.

Geneettisillda algoritmeilla valintaan on olemassa kaksi hyvin suosittua toteutustapaa:
rulettivalinta (engl. roulette selection) ja deterministinen kokeilu (engl. deterministic sam-

pling). Rulettivalinnassa lasketaan jokaiselle yksilolle todenndkoisyys seuraavasti:

o fi
Y f;

missd f; on yksilon ¢ fitness-arvo. Tamin jdlkeen vanhempien populaatio valitaan satun-

naisesti timin todennikoisyyden perusteella. Deterministisessd kokeilussa taas lasketaan
Jokaiselle yksilolle ¢ arvo:
C; =RND(Fn)+1
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missd n on yksildiden lukumiird populaatiossa ja RND tarkoittaa pyoristamistid kokonais-
luvuksi. Tadmin jilkeen valintaoperaatio varmistaa, ettd jokainen yksilo tulee valittua van-
hempien populaatioon juuri C; kertaa. [4]

My®0s turnajaisvalinta (engl. tournament selection) perustuu todennékoisyyteen. Periaat-
teena on valita populaatiosta satunnaisesti ¢ yksilod, joista paras selvidd seuraavalle kier-
rokselle. Yleisimmin kiytetty turnajaiskoko on ¢ = 2, mutta my0s muita voidaan kéyttia.
[5]

Toinen tapa turnajaisvalinnan toteuttamiselle on valita populaatiosta jirjestyksessi kaik-
ki yksilot yksi kerrallaan ja yksilolle satunnaisesti populaatiosta vastustajat. Tamin jidlkeen
tutkitaan, montako vastustajaa yksilo voittaa, eli moneen vastustajaan verrattuna silld on
parempi fitness. Jatkoon péisevit ne yksilot, jotka ovat menestyneet turnajaisissa parhaiten,
eli voittaneet eniten vastustajia. Tédssédkin tapauksessa turnajaiskoko g voi vaihdella, mutta
yleisimmin kéytetdén arvoa ¢ = 2. [5]

Kaikille todennédkoisyyksiin perustuvilla valintaoperaatioilla ainoa vaatimus on se, ettéd
todennidkoisyyksien summan tulee olla 1. [5]

Evoluutiostrategioissa kiytetddn ns. elitistisid valintamenetelmii, jolloin ei kdytetd to-
dennikoisyyksid, vaan parhaat yksilot padsevit automaattisesti jatkoon. EA:ssa on olemassa
kaksi valintatapaa: “+”-valinta ja ”,”-valinta, joita merkitiéin yleisesti (10). Ero (u,d)- ja
(4 6)-valinnalla on siing, ketka kaikki valintaan osallistuvat. (u, 6)-valinnassa vain evoluu-
tiossa syntyneet jilkeldiset (joita merkitéin 0) ovat mukana. (4 + ¢)-valinnassa taas valitaan
sekid syntyneistd jdlkeldisistd ettd heiddn vanhemmistaan (joita merkitddn p). Télloin van-
hemmat voivat sdilyd hengissi siis useamman evoluutiokierroksen ajan. Molemmilla tavoil-
la on sekd hyvit ettd huonot puolensa. (u,d)-valintaa suositellaan reaaliluku-parametrien

optimointiin ja (y + §)-valintaa kombinatorisiin ongelmiin. [2]

5.2.4 Geneettiset algoritmit

Geneettiset algoritmit (engl. genetic algorithms, GA) otti ensimmdisen kerran kiyttoon Hol-
land 1960-luvulla. GAta esitettiin alunperin mukautuvan prosessin yleiseksi malliksi, mutta
nykyisin suurin osa sitd kdyttidvistd sovelluksista on optimoinnin alalla. [6]

GA:ssa yksilon sanotaan koostuvan kromosomeista .

< T1,Toy...,Tp >
jotka taas koostuvat geeneistd. Kromosomi on n:n pituinen vektori, jonka komponentit z;
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ovat siis geenejd. Geeneiksi valitaan ratkaistavan ongelman parametrit. GA:ssa geenit ku-
vataan usein binddrilukuina {0,1}. Kromosomi voi tilloin ndyttidd esimerkiksi tiltd: <100010011>.
Geenit voidaan kuvata kuitenkin my0os reaalilukuina, kuten Whitley, Dominic ja Das toteavat
Genetic Algorithms teoksessa [4].

Kuten muidenkin evoluutioalgoritmien, myds GA:n toiminta perustuu geneettisiin ope-
raatioihin. GA:ssa ndmd ovat: rekombinaatio, mutaatio ja valinta. [4] Geneettiset algoritmit
eroaa muista evoluutioalgoritmeista siini, ettd mutaatio tehdidin geeneittdin ja mutaatiossa ei
kiytetd strategiaparametria. Evoluutiostrategioissa ja evoluutio-ohjelmoinnissa mutatoidaan
kerralla koko yksilo ja mutaatiosta kdytetddn hyvin usein strategiaparametrin sisdltidvid ver-
sioita.

Ensimmaiisend tehdddn rekombinaatio, jossa vanhempien-populaation (eli edelliselti gen-
eraatiokierrokselta jatkoon pidsseiden yksiloiden) geeneji risteytetdédn ja ndin saadaan aikaan
uusia jilkeldisid. Risteytyksessd vanhempien populaatiosta otetaan kaksi vanhempaa (diti ja
isd), joiden geenit risteytetdin. GAssa risteytykseen voidaan kiyttdd kaikkia luvussa 5.2.2
kuvattuja menetelmid. Kéytetyin risteytystapa lienee kaksipisteristeytys. [27]

Geneettisten algoritmien mutaatio eroaa hieman evoluutiostrategioissa ja evoluutio-oh-
jelmoinnissa kiytettdvistd mutaatiosta. Koska GA:ssa yksilo on tavallisesti kuvattu binéddriluku-
vektorina, riittdd mutaatioksi pelkkid geenien vaihtaminen 1:std O:aan tai pidinvastoin. GA:ssa
el myoskiin mutatoida kerralla koko yksilod kuten muissa evoluutioalgoritmeissa, vaan mu-
taatio tehddin geeneittiin siten, ettd geeneilld on tietty todennikdisyys tulla muutetuksi.

Valintaan GA:ssa kiytetdin pddasiassa todennidkdisyyteen perustuvia menetelmid. Lu-
vussa 5.2.3 kuvatuista menetelmistéd suosituimpia ovat rulettivalinta ja turnajaisvalinta. [27]

Geneettisten algoritmien perusalgoritmi on seuraavanlainen:

1.t=0
2. Alusta populaatio satunnaisesti
3. Arvioi populaation yksildiden fitness

4. while (t < maz_iteraatio) do
Risteytd
Mutatoi geeneittédin
Arvioi populaation yksildiden fitness
Valitse todennikoisyyteen perustuvalla valinnalla seuraavalle evoluutiokierrokselle selviy-
tyvit yksilot
t++
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Geneettistid algoritmia voi sddtdd ratkaistavan ongelman mukaan. Grefenstette mainit-
see [4]:ssd, ettd algoritmin toimintaan vaikuttavat mm. populaation koko, kuinka usein risteytetiin,
mutaation voimakkuus, kuinka monta prosenttia populaatiosta saa vaihtua yhdessd generaa-
tiossa ja valintaoperaatio.

5.2.5 Evoluutiostrategiat

Evoluutiostrategiat (engl. evolution strategies, ES) ovat kehittineet Rechenberg ja Schwe-
fel 1970-luvun puilivélissd. Alunperin ES kehitettiin ratkomaan vaikeita diskreettejd seki
jatkuvia parametrien optimointiongelmia. [6]

ES:sséd kiytettidvit geneettiset operaatiot ovat: valinta, mutaatio ja rekombinaatio. [2]
Nadistd ensimmadiseni tehddin rekombinaatio, johon ES:ssé kidytetddn luvussa 5.2.2 esitelty-
jen risteytysmenetelmien sijasta usein diskreettii rekombinaatiota (engl. discrete recombina-
tion) tai keskiarvorekombinaatiota (engl. intermediate recombination). Diskreetissd rekom-
binaatiossa valitaan satunnaisesti jokaisen geenin kohdalla, kummalta vanhemmalta se ko-
pioidaan jilkeldiselle. Keskiarvorekombinaatiossa jilkeldisen geeni saadaan laskemalla van-
hempien vastaavien geenien keskiarvo. ES:ssd yhden jilkeldisen luomiseen voidaan kiyttda
my0s koko populaation kaikkia yksiloiti, jolloin puhutaan panmictic-tapauksesta. [5]

Rekombinaation jdlkeen tehdddn mutaatio, joka on valinnan liséksi tarkein ES:n operaa-
tiosta. Mutaatio-operaatiot ovat ongelmariippuvaisia ja niiden oikeanlaisella suunnittelulla
on kriittinen vaikutus koko algoritmin toimintaan. Mutaatioon kdytetdin yleisesti luvussa
5.2.1 kuvatuista menetelmisti strategiaparametrin siséltivii versioita. [2]

Lopuksi valintaoperaatio valitsee yksiloistd osan jatkoon. Evoluutiostrategioiden valin-
tamenetelmit eroaa geneettisten algoritmien ja evoluutio-ohjelmoinnin valintamenetelmista.
ES:ssi kiytetddn todennédkdisyyteen perustuvien menetelmien sijasta elitististi valintaa, jol-
loin parhaat yksilot pdédsevit siis suoraan jatkoon. ES:sséd valintamenetelmii merkitiin (+)

ES:n perusalgoritmi on seuraava [2]:

2. Alusta populaatio satunnaisesti
3. Arvioi populaation yksildiden fitnessit

4. while (t < max_iteraatio) do
Rekombinaatio

Mutaatio
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Arvioi populaation yksildiden fitnessit
Valitse (*)-valinnalla yksilot seuraavalle kierrokselle
t++

Evoluutiostrategiat eroaa siis muista evoluutioalgoritmeista risteytyksen ja valinnan os-
alta. ES:ssi risteytys toteutetaan diskreettini tai keskiarvorekombinaationa, joita ei GA:ssa
ja EP:ssa kéytetd. Valintaan ES:ssd kidytetddn vain elitistisid menetelmid, kun taan geneet-
tisissd algoritmeissa ja evoluutio-ohjelmoinnissa voidaan kidyttdd myods todenndkoisyyteen

perustuvia valintamenetelmi.

5.2.6 Evoluutio-ohjelmointi

Evoluutio-ohjelmointi (engl. evolutionary programming, EP) syntyi yrityksestd luoda tekoé-
lyd. EP:n on luonut L. J. Fogel 1960-luvun alussa. Evoluutio-ohjelmoinnilla pystyttiin alun-
perin ratkomaan vain diskreettejd ongelmia. [6] 1980-luvun lopulla hinen poikansa D. B.
Fogel laajensi EP:td toimimaan myds jatkuvien parametrien optimointiin. EP:114 on paljon
yhtildisyyksid ES:n ja GA:n kanssa, mutta tulee kuitenkin muistaa ettd ne kaikki on kehitetty
tdysin erillddn. [5]

Evoluutio-ohjelmointi koostuu mutaatiosta ja valinnasta. Siind ei siis kiytetd ollenkaan
rekombinaatiota, kuten ES:sséd ja GA:ssa, vaan se etenee tdysin mutaation varassa. Mutaatio
onkin EP:ssd keskeinen geneettinen operaatio. Mutaatioon voidaan kéyttidd kaikkia luvussa
5.2.1 esiteltyjd menetelmid, mutta yleisimmin kdytossd on Gaussin-tyyppinen mutaatio, jolla
saadaan sekd isoja ettd pienid hyppyji. [5]

Mutaation jédlkeen EP:ssd valitaan seuraavalle kierrokselle selviytyvit yksilot. Valinta
tehdéédn luvussa 5.2.3 kuvatuilla todennikoisyyteen perustuvilla menetelmilla.

Algoritmi on seuraava:

1.t=0

2. Alusta populaatio satunnaisesti

3. Arvioi populaation yksildiden fitnessit

4. while (t < max_iteraatio) do
Mutatoi
Arvioi populaation yksildiden fitnessit
Valitse todennédkoisyyteen perustuvalla valinnalla yksilot seuraavalle kierrokselle
t++

29



Evoluutio-ohjelmoinnin erityispiirre muihin evoluutioalgoritmeihin verrattuna on siis rekom-
binaation puuttuminen. EP:ssd jilkeldiset muodostetaan pelkéstddn mutaation avulla, kun

taas GA:ssa ja ES:ssi kiytetddn myOs rekombinaatiota.
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6 Resurssien hakuongelma

Vertaisverkkojen keskeinen ongelma on resurssien etsiminen verkosta. Kuten aiemmin lu-
vussa 2.3 kerrottiin, puhtaassa vertaisverkossa ei ole keskitettyd hakemistoa, josta hakuja
voisi tehdd. Ongelma voidaan ratkaista kadyttimalld hakualgoritmia, jossa kysely ldhetetdin
aina solmun kaikille naapureille, jotka ldhettivit kyselyn jdlleen eteenpdin kaikille omille
naapureilleen jne. Kun kysely saapuu solmulle, jolta haluttu resurssi 10ytyy, palauttaa se
tiedot resursseista, minki jidlkeen kyselyn aloittanut solmu voi kdyttda resurssia.

Edelli kuvattu hakualgoritmi on kuitenkin todella raskas, koska kyselyjd ldhetetdin niin
paljon. Solmu, jolla on paljon naapureita, voi saada saman kyselyn useampaan kertaan.
Hakualgoritmi olisi optimaalinen, jos kysely vilitettdisiin vain niille naapureille, joilla ha-
luttu resurssi on tai jotka voivat vilittdd kyselyn lyhyinti reittid halutun resurssin omaavalle
solmulle.

Vertaisverkoissa halutaan harvoin 10ytdd kaikki verkosta 10ytyvit resurssit. Usein riit-
tad, ettd 1oydetddn esimerkiksi puolet verkon resursseista. Télloin hakualgoritmin kyselyjen
madria viahenee huomattavasti, miké on tiarkedi verkon toiminnan kannalta.

Hakualgoritmin toimivuutta kuvataan fitness (hyvyys) -funktiolla. Fitnessiin vaikutta-
vat ldhetettyjen kyselyjen lukumiiri ja 10ydettyjen resurssien lukumiird. Mitd vihemmén
paketteja ldhetetdin ja mitd enemmdin resursseja 10ydetdin, sitd parempi fitness saadaan.

6.1 Resurssien hakuongelman formalisointi

Seuraavassa esitetdiin esimerkki algoritmista, joka laskee fitness-arvon. Algoritmi koostuu

useammasta funktiosta ja sisddntuloparametrista, jotka on esitelty seuraavassa.

6.1.1 Sisddntuloparametrit ja funktio

Algoritmi saa seuraavat sisddntuloparametrit:

e Yhtenidinen graafi G = (Vg, Eg), joka sisiltid vertaisverkon topologian. Vg = {v1, va, - . .

G:n solmut ja E; on joukko suuntaamattomia yhteyksid (v;, v;), vi, v; € Vi, 1 # j

o [ C Vi resursseja sisdltdavit solmut
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e 7 = juurisolmu, joka aloittaa kyselyn
e L = loydettdvien resurssien lukumadri
e p = palkinto, joka lisitdédn fitnessiin jokaisesta Ioydetysti resurssista

Sisddntulofunktiona on: f(v, A, I') funktio, joka p#ittid, mille solmuille kysely ldhetetéin.
Funktio vaihtuu kéytettdvin algoritmin mukaan. Funktio saa syotteind kyselyid ldhettdvin
solmun v, puun A = (Vy, E4) joka siséltid kyselypolut, joista v tietdd ja joukon naapurisol-
muja I, joille v voi ldhettdd kyselyn eteenpdin. V4 on joukko solmuja, jotka on mééritelty
kolmikkona (index 4, indez g, arrivaltime), jossa index 4 kuvaa solmun uniikkia indeksii
puussa A, indexs kuvaa solmun uniikkia indeksid puussa G ja arrivaltime kertoo ajan,
jolloin solmu vastaanotti kyselyn. £ 4 on joukko suuntaamattomia yhteyksid (v;, v;), v;, v; €
V4,1 # j. Funktio palauttaa joukon solmuja, jotka sisdltyvit I":aan ja joille kysely vilitetdan.

6.1.2 Muut muuttujat ja funktiot
Algoritmin kidyttdmét muut muuttujat ovat:

e t. € N nykyinen aika (current time), joka kuvaa hetked, jolloin solmu ldhettid kyselyn

eteenpidin

e 1, € N saapumisaika (arrival time), joka merkitsee aikaa, jolloin solmu vastaanottaa
kyselyn

e Puu S = (Vg, Eg), joka sisiltdd kaikki kyselyssd kdytetyt hakupolut. Vs on joukko sol-
muja kuvattuna kolmikkona (index s, indexg, arrivaltime), missi indexs on solmun
uniikki indeksi puussa S, index g on solmun uniikki indeksi puussa G ja arrivaltime

madrittdd ajan, jolloin solmu sai kyselyn. Es on joukko suuntaamattomia yhteyksid
(UZ', ’l)j), Vi, Vj € Vs,i 75 _]

My®0s seuraavia funktioita tarvitaan:

e I'(G,v) palauttaa v:n naapurisolmut graafissa G = (Viz, Eg). Solmu w on v:n naa-
purisolmu < 3(w,v) € Eg V I(v,w) € Eg.

e Select(Vs, t,) palauttaa sen solmun index s:n, jolla arrivaltime = t, joukosta Vs tai

0, jos ei 16ydy solmua, jolla arrivaltime = t,.
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e Routes(S, v) kokoaa alipuun 7" C S, joka siséltdd kaikki polut juurisolmusta solmui-
hin, joilla index = v jajajokaiselle T:n solmulle funktio lisda vastaavan lapsisolmun
S':std T:hen. Funktio palauttaa 7T":n.

Ulostulona algoritmista saadaan fitness, joka kertoo kuinka hyvin annettu sisddntulofunk-

tio f selvidd resurssienhaku ongelmasta.

6.1.3 Algoritmi

Itse algoritmi on seuraava:

(Ht.=0

(2)ta =10

(3) Vs = (1,7, t4)

(4) current =Select(Vs, t.)

(5) while current # () do

(6) A =Routes (S = (Vs, Eg), current)
(7)  Receivers = f(current, A,I'(G, current))
(8) fori =1 to |Receivers| do

9) to=1,+1

(10) Es = Es|J{current, |Vs| + 1}
(11) Vs = Vs U(|Vs + 1, Receiversli], t,)
(12) end for

(13) t.=t.+1

(14)  current =Select(Vs, t.)

(15) end while

(16) fitness =0

(17)fori = 1to |L| do

(18) ifk > 0 and L[i] € Vs then do
(19) fitness = fitness +p

(20) k=k—1

(21) endif

(22) end for

(23) fitness = fitness — |Eg|
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6.1.4 Ongelman rajoitteita

Ongelman maédrittelyssid on joitain rajoitteita. Se ei esimerkiksi ota huomioon informaatio-
ta, joka voitaisiin viedd vastauspakettien mukana. Ongelma ei myo6skédédn sovi dynaamiselle
topologialle, jossa topologia vaihtuu kyselyn aikana. Tdmai ei kuitenkaan ole vakava puute,
silld yhden kyselyn suorittaminen on huomattavasti nopeampaa kuin topologian muuttumi-
nen.

Ongelma ottaa huomioon myo6s vain yhden yksikon pituiset yhteydet. Verkon solmut
eivit myoskidn muista edellisid kyselyjd, joten ongelma pitee vain yksittdisiin kyselyihin.
Ongelma on kuitenkin mahdollista laajentaa my06s useampaa kyselyi koskevaksi.

Ongelman muotoilusta puuttuu lisdksi osassa hakualgoritmeista kaytettdvastd informaa-
tiosta. Esimerkiksi NeuroHaussa tiedetdén I'(G, v):hen kuuluvan naapurisolmun naapurei-

den lukumaéara.
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7 NeuroHaku

Vertaisverkkojen péddasiallisena ongelmana on se, miten 10ytdd verkosta esimerkiksi jokin
tietty tiedosto, kun ei ole olemassa keskitettyd hakemistoa, josta etsid. Taméi voidaan tehda
kiyttdmilld resurssien 10ytdmiseen tarkoitettuja hakualgoritmeja. Erids téllainen algoritmi
on NeuroHaku (engl. NeuroSearch) [35], joka on kehitetty Jyviskyldn yliopiston Cheese
Factory-tutkimusprojektissa [8].

NeuroHaku on mukautuva resurssien hakuun suunniteltu algoritmi, joka tekee padtok-
sen, mille vertaissolmun naapureista kysely ldhetetidédn eteenpiin. Jokaisen solmuparin, jon-
ka vililld on yhteys, on my6s neuroverkko. Neuroverkolle annetaan sisddntuloparametreina
kyselyn siini vaiheessa olevat tiedot, jotka neuroverkko prosessoi ja laskee niiden perusteella
ulostulon. Jos ulostulo oli 1, kysely ldhetetdédn téiti yhteytté pitkin eteenpdin. Jos taas ulostulo
oli 0, kyselyi ei jatketa.

Algoritmi kiy ldpi kaikki solmun naapurit (joita kutsutaan vastaanottajiksi) yksi kerral-
laan ja laskee neuroverkon ulostulon, joka miirdd mille vastaanottajille kysely ldhetetdin.
Prosessia on kuvattu kuvassa 7.1. Jos kysely 10ytdd halutun resurssin solmusta, vastaus
ldhetetdiin takaisin samaa reittid kuin mitd kysely tuli. Kuvassa 7.2 on esitetty vertaisverkko
ja NeuroHaun siind tuottama hakupolku. Kuvan haku on ldhtenyt solmusta, joka on merkitty
?:114. !:t taas tarkoittavat solmuja, joilla on etsittdva resurssi.

7.1 Sisddntuloparametrit

Algoritmissa kidytetddn neuroverkolle seuraavia sisdéintuloparametreja:

e Bias = I on bias termi. Bias eli kynnysarvo mahdollistaa neuronin ulostulon poikkeamisen

nollatasosta neuronin sisd@ntulojen summan ollessa nolla.

e Hops on hyppyjen lukuméird kyselyssd. Hypyt ilmoittaa, kuinka montaa linkkié pitkin
kysely on tdhidn mennessid kulkenut. Neuroverkko voi péittdd lopettaa sellaisen kyse-

lyn ldhettdamisen, joka on kulkenut liian pitk&én.

e ToNeighborsRank kertoo solmun naapurien lukuméiirin verrattuna muihin vastaanot-
tajiin. Vastaanottajalla, jolla on eniten naapureita, NeighborsOrder = 0, ja seuraavaksi

eniten naapureita olevalla NeighborsOrder = 1 jne.
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Kuva 7.1: NeuroHaku-neuroverkon toiminta vertaisverkossa. [35]
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Kuva 7.2: NeuroHaun tuottama hakupolku vertaisverkossa ja 16ydetyt resurssit.
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ToNeighborsAmount on vastaanottajan naapurien lukuméaéra.
CurrentNeighborsAmount on solmun naapurien lukumiira.

Sent on 1, jos kysely on jo ldhetetty vastaanottajalle tétd linkkid pitkin. Muuten arvo

on 0.
From on 1, jos viesti tuli solmulle vastaanottajalta, muuten arvo on O.

ToFreeNeighborsAmount kertoo, kuinka monta sellaista naapurisolmua, joilta resurssia
el vield ole etsitty, vastaanottajalla arvellaan olevan. Jos kysely ei ole aikaisemmin
kdynyt vastaanottajalla, arvo on sama kuin ToNeighborsAmount. Muuten kysely re-
kisteroi edelliselld kerralla solmussa kidydessdidn, kuinka monelta naapurilta resurssia
el oltu vield etsitty. Jos nykyisessd solmussa ei ole kidyty aikaisemmin, ToFreeNeigh-
borsAmount on yhti suuri kuin rekisterdityjen solmujen lukuméérd -1. Jos solmussa
on vierailtu aiemmin, niin ToFreeNeighborsAmount on yhti suuri kuin rekisterdityjen

solmujen lukumaiira.
InitiatorNeighborAmount on kyselyn aloittaneen solmun naapureiden lukumaééra.
RepliesNow kertoo, kuinka monta vastausta kysely on 10ytinyt kyselypolullaan.

PacketsNow kertoo, kuinka monta kyselypakettia kyselypolulla on tihdn mennessi
kiytetty.

RepliesToGet kertoo, kuinka paljon resursseja tulee 10ytad.
ToVisited on 1, jos kysely on jo kidynyt vastaanottajalla, muuten arvo on 0.

RandomNeighbor on 1 nykyisen solmun satunnaisesti valituille vastaanottajille ja O

muille vastaanottajille.

FromNeighborsAmount kertoo, kuinka monta naapuria on solmulla, jolta kysely saa-
tiin. Jos Hops on 0 eli nykyinen solmu on ldhettdjd, on FromNeighborsAmount arvo
sama kuin CurrentNeighborsAmount.

CurrentVisited on 1, jos kysely on aikaisemmin kdynyt nykyisessid solmussa, muuten
0.

Forwarded kertoo, kuinka monta kertaa nykyinen solmu on pééttinyt lahettdd kyselyn
eteenpdin saatuaan nykyisen kyselyviestin, jota ollaan ldhettiméissé eteenpdin.
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e NotForwarded kertoo, kuinka monta kertaa nykyinen solmu on péittinyt olla lihet-
tadmattd kyselyd eteenpdin saatuaan nykyisen kyselyviestin, jota ollaan ldhettdaméssa

eteenpdin.

e DecisionsLeft kertoo, kuinka monelle naapurille nykyinen solmu vield tekee lihet-
tdmispditoksen.

e EnoughReplies on 1, jos kyselyviestin kulkeman hakupolun kautta on l6ydetty saman
verran tai enemmdn resurssivastauksia kuin miti RepliesToGet on. Muuten EnoughReplies

on 0.

Kolmea viimeisti sisddntuloparametria varten mééritellidéin valkoinen, harmaa ja musta
naapurisolmu seuraavasti. Naapurisolmu on valkoinen, jos nykyinen hakupolku ei ole
kdynyt naapurisolmussa. Naapurisolmu on harmaa, jos nykyinen hakupolku on kidynyt
naapurisolmussa, mutta jolla on olemassa valkoisia naapurisolmuja. Naapurisolmu on
musta, jos nykyinen hakupolku on kdynyt naapurisolmussa ja josta lihdettiessa ei ollut

olemassa valkoisia naapurisolmuja.

e White kertoo vastaanottajan naapureiden lukumaéérén rankin suhteessa muihin nykyisen
solmun valkoisiin naapureihin. Jos vastaanottaja ei ole valkoinen, on Whiten arvo
ddreton. Jos vastaanottaja on valkoinen ja silld on enemmén naapureita kuin nykyisen
solmun muilla valkoisilla naapureilla, on Whiten arvo 0. Jos vastaanottaja on valkoinen
ja silld on vihemmaén naapureita kuin nykyisen solmun yhdelld valkoisella naapuril-
la, mutta enemmiin kuin muilla nykyisen solmun valkoisilla naapureilla, on White = 1

jne.

e Grey kertoo vastaanottajan naapureiden lukuméérin rankin suhteessa muihin nykyisen
solmun harmaisiin naapureihin. Jos vastaanottaja on musta tai valkoinen, on Greyn
arvo ddreton. Jos vastaanottaja on harmaa ja silld oli eniten valkoisia naapureita suh-

teessa muihin nykyisen solmun harmaisiin naapureihin, on Grey = 0 jne.

e Black kertoo vastaanottajan naapureiden lukumiérén rankin suhteessa muihin nykyisen
solmun mustiin naapureihin. Jos vastaanottaja on valkoinen tai harmaa, on Blackin ar-
vo ddreton. Jos vastaanottaja on musta ja silld on eniten naapureita suhteessa muihin

nykyisen solmun mustiin naapureihin, on Blackin arvo O jne.

Hops, ToNeighborsRank, Forwarded, NotForwarded, DecisionsLeft, RepliesNow, Pack-
etsNow, RepliesToGet, White, Grey ja Black skaalataan funktiolla f(z) = #1 ja ToNeigh-

borsAmount, CurrentNeighborsAmount, ToFreeNeighbors, InitiatorNeighborAmount ja From-
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NeighborsAmount funktiolla f(x) = % ennen neuroverkkoon syottdmistd. Skaalaus tehdéén,

jotta varmistuttaisiin siité, ettd kaikki sisddntuloparametrit ovat vélilld O-1. [35]

7.2 Rakenne

Neuroverkko on kolmikerroksinen perceptron neuroverkko, jossa on kaksi piilokerrosta. En-

simmdiisessd kerroksessa on 15 solmua ja bias ja toisessa kerroksessa kolme solmua seki
bias. Piilokerroksilla kiytetddn aktivaatiofunktiona fanh:ta:

o) =+

1+e 2

Ulostulosolmun aktivaatiofunktiona on kynnysfunktio:

S(a):{o, a<0

1, a>0

Jos tdmén ulostulona on 1, viesti ldhetetiin naapurille, muuten ei. [35]

7.3 Painokertoimien maaraaminen

Ennenkuin NeuroHaku-algoritmia voidaan kiyttdd, tiytyy neuroverkon painokertoimet op-
timoida. Cheese Factory -projektin [8] kehittiméssda P2P-simulaattorissa [34] tami tehdddn
evoluutioalgoritmilla, tarkemmin sanottuna evoluutio-ohjelmoinnilla. Palaute, joka ohjaa op-
timointiprosessia, saadaan laskemalla verkossa ldhetettyjen kyselypakettien méérédn ja 10y-
dettyjen vastausten maara.

Neuroverkon hyvyys (fitness) méiritelldéin kaksiosaisesti. Jokainen kysely j pisteytetdin
neuroverkolle A ja fitness lasketaan summaamalla kaikki pisteet (engl. score) n kyselyn jil-
keen: .

fitness, = Z score;.
j=1

Pisteet taas midrdytyy sen mukaan, kuinka paljon resursseja on 10ydetty ja kuinka paljon
niiden 10ytdmiseksi piti ldhettdd paketteja. Pisteet midritidin seuraavien sddntojen mukaan,
missé packets on ldhetettyjen kyselypakettien mééri, replies on 10ydettyjen vastausten médéra

ja availableResources tarjolla olevien vastausten maksimimaara:

1. Jos packets > 300 niin score = 0: algoritmi, joka lopulta pysédhtyy on parempi kuin
algoritmi, joka ei pysidhdy. 300 pidetiiin rajana, jolloin kyselyn oletetaan jatkavan ikui-

sesti etenemistd verkossa.
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2. Jos replies = 0 niin score = 1 — : jos ei 10oydetd yhtdén resurssia, neu-

-1
packets+1
roverkon tulisi 1dhettdd enemmaén paketteja.

availableResources
2

jos ei 10ydetd tarpeeksi resursseja, niin neuroverkko kehittyy, jos se 10ytdd enemmén

3. Jos replies <

ja replies > 0 niin score = 50 X replies — packets:

resursseja.

niin score = 50 X

. availableResources availableResources
4. Jos replies > 5 2

— packets:
jos 10ydetédén puolet olemassa olevista resursseista, hyvyys arvo ei kasva, vaikka neu-
roverkko 10ytdisi enemmén paketteja. Ainoa keino parantaa scorea on tilldin kuluttaa

vihemmin paketteja.

Optimointiprosessi aloitetaan neuroverkolla, jonka painokertoimet on méiéritty satun-
naisesti. Jokainen neuroverkko testataan P2P-simulaattorissa usealla kyselylld, minki jal-
keen lasketaan fitness-arvot. Kun kaikki neuroverkot on testattu, valitaan puolet (arvoltaan
parhaat) neuroverkoista mutaatioon ja muodostetaan niistd uusi sukupolvi. Tuloksena saadaan
saman verran neuroverkkoja kuin oli ensimmaiselld testauskierroksella. Uusi sukupolvi voidaan
jélleen testata simulaattorissa. Optimointiprosessi lopetetaan ennalta méirdtyn generaatio-
kierroksen jilkeen.

Neuroverkon mutaatio tarkoittaa, ettd painokertoimia muutetaan hieman alkuperiisesti.

Muutos tehdédén satunnaisesti kdyttamilld normaalijakaumaa. Satunnainen variaatiofunktio

on:
0;(j) = 0i(j)ezp(TN;(0,1)),j =1, ..., Ny (7.1)
wi(j) = wi(j) + 0i(§)N;(0,1),5 =1,..., Ny, (7.2)
missi N,, on painokertoimien ja bias-termien lukuméiri neuroverkossa, 7 = ———, N 5(0,1)

V2V Ny

on standardi Gaussin satunnainen muuttuja jokaiselle 7, o on itsemukautuva parametrivek-
tori, joka médrittelee askelpituuden uuden painokertoimen 16ytdmiseksi, ¢ on neuroverkon
indeksi 1 < ¢ < 30 ja wj(j) on uusi painokerroin. [35]

NeuroHaussa kiytetdédn siis evoluutioalgoritmeista EP:td. Risteytystd ei ole lainkaan,
vaan jdlkeldisten populaatio saadaan aikaan mutaatiolla. Myos ES:n piirteitd 10ytyy, silld
NeuroHaussa kiytetdin itsemukautuvaa skaalausparametrid. Mutaatioon NeuroHaussa kiytetiin
Gaussin-mutaatiota. Valinta taas on toteutettu elitistisend, jolloin arvoiltaan parhaat yksilot

padsevit jatkoon.
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Itse asiassa kyseessd on monitavoiteoptimointitehtédvi, silld fitness yrittdd kuvata useam-
paa kriteerid.

Neuroverkon kehittiminen vaatii paljon laskentatehoa ja NeuroHaun tapauksessa taval-
liselta PC-koneelta menee 100000 generaation ldpikdymiseen noin viikko. Algoritmi voi
my0s pysdhtyd kesken, jos skaalauskertoimet o; menevit pieniksi, jolloin uusi generaatio on

kopio edellisestd, eikd optimointi enédi etene.

7.4 Aiemmat tutkimukset

NeuroHakua on tutkittu aiemmin mm. populaation koon, sisdéntuloparametrien lukumééran
ja neuronien lukumiirin osalta. Toyryld on gradussaan [34] todennut, ettd 16 neuroverkon
populaatio on riittdvd méddrd NeuroHaun vakaalle toiminnalle. Verkkojen lisddminen varmis-
taa, ettd saavutettu tietimyksentaso sdilyy, mutta se myos lisdid laskenta-aikaa.

Toyryld [34] on tutkinut myos sisdéntuloparametrien lukuméérdan vaikutusta. Hian on
havainnut, ettd kuusi parametria on minimi NeuroHaun toiminnalle. Lisddmalld parametrien
lukumaiirid, voidaan algoritmin toimintaa parantaa, mutta laskentaan kuluva aika myos kas-
vaa.

Toyryldn gradussa [34] on neuronien lukuméirin osalta pdisty tulokseen, ettd mitd en-
emmin neunoneita on kidytossi sitd parempiin tuloksiin péddstddn. Toisaalta jdlleen myos
laskenta aika kasvaa neuronien lukuméérin kasvaessa. NeuroHaku tutkimuksissa on kéytet-
ty 16:4-neuroverkkoa (neuroverkkoa, jossa ensimmaiselld piilokerroksella on 16 neuronia ja
toisella 4) ja viime aikoina on tehty testiajoja myos 30:20-verkoilla. Jalkimmadiselld raken-

teella on pédsty parempiin fitness-arvoihin kuin 16:4-neuroverkoilla.
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8 Tutkimusympéristo

8.1 Mitattavat suureet

Mitattaviksi suureiksi valittiin:

e Keskiarvo-fitness n:lle ajolle: n:n ajon maksimi-fitnessien keskiarvo

Maksimi-fitness n:lle ajolle: n:n ajon paras fitness

Minimi-fitness n:lle ajolle: n:n ajon huonoin maksimifitness

Keskiarvoajoaika: n:n ajon ajoaikojen keskiarvo

Maksimi ajoaika: n:n ajon suurin ajoaika

Minimi ajoaika: n:n ajon pienin ajoaika.

Lisiksi tarkasteltiin 1dhetettyjen pakettien lukumiirdd, saatujen vastausten lukuméaaridi
ja kyselyjen kayttdmid keskimiirdistd maksimihyppyjen mairdd. Maksimihypyillé tarkoite-

taan, kuinka monta hyppyéi kysely enimmilldéin kiytti.

8.2 Java-luokat

Ohjelman pididluokka on NetSimulator.java, joka lukee simulaation parametrit, esimerkiksi
sisddntuloparametrit, kiytettivin mutaatiomenetelmin ja iteraatioiden lukumééréan config-
tiedostosta.

Evaluator.java luokassa opetetaan neuroverkkoa. Evaluator luodaan config-tiedostosta
luettujen muuttujien perusteella.

NeuroSearchGenerator.java luo neuroverkkopopulaation, jota simulaatiossa kéytetédén.
Luokasta 16ytyy metodit keskiarvo-fitnessin laskemiseen ja parhaan fitnessin etsimiseen.
NeuroSearchGenerator luodaan ja alustetaan Evaluatorissa.

NeuralNet.java on luokka, jossa neuroverkko on maidritelty. Luokka sisiltdd paino- ja
skaalauskertoimet sekid metodit mutaatiolle ja risteytykselle.

Java-luokkiin voi tutustua tarkemmin Joni Toyrylédn pro gradu -tutkielmassa [34].
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8.3 Kiiytetyt menetelmit

NeuroHaun optimoinnin toteutukseen otettiin uusia piirteitid evoluutioalgoritmeista.

8.3.1 Rekombinaatio

Tédysin uutena piirteend NeuroHakuun otettiin mukaan risteytys. Risteytys toteutettiin yksi-
ja kaksipisteristeytykseni. Ndin voidaan vertailla niiden tehokkuutta NeuroHaun tapaukses-
sa.

8.3.2 Mutaatio

Cauchyn, Lévy- ja Gaussin-mutaatioiden vaikutusta NeuroHakuun on tutkittu aikaisemmin
ja Gaussin-mutaatio on todettu tehokkaimmaksi. Ndin ollen mutaatiomenetelmi péétettiin
pitdd ennallaan. Mutaatioon tehtiin kuitenkin pieni muutos siten, ettd mutaatio vaihdettiin

geeneittdin tehtivaksi.

8.3.3 Valinta

Valintamenetelmiksi valittiin elitistinen valinta, turnajaisvalinta ja oma kehittdméni toden-
nikoisyyteen perustuva valinta.

Elitistinen valinta toteutettiin, kuten se NeuroHaussa alunperin oli. Parhaat neuroverkot
padsivit siis suoraan jatkoon, jolloin saatiin puolet populaatiosta. Populaation toinen puolisko
muodostettiin mutaation avulla.

Turnajaisvalinnasta otettiin kdytt6on versio, jossa jokainen populaation yksilo pddsee
“turnajaisiin” ja saa vastaan kaksi populaatiosta satunnaisesti valittua yksilod. Jatkoon va-
littiin puolet populaatiosta sen perusteella, mitkd olivat voittaneet eniten vastustajia. Mikéli
useampi yksilod oli voittanut yhtd monta vastustajia, jatkoon valittiin se, jolla oli parempi
fitness. Toinen puoli populaatioon saatiin mutaatiolla.

Omassa valinnassa ideana oli muokata elitististid valintaa siten, etti kaikilla neuroverkoil-
la olisi mahdollisuus pééstd jatkoon, mutta parhaat verkot pddsisivit suuremmalla toden-
ndkoisyydelld. Rulettivalintahan tekee juuri timén, mutta NeuroHaun tapauksessa ongel-
maksi muodostui se, ettd huonoimmat verkot saivat niin pienen valituksi tulemisen toden-
nikoisyyden, ettd kdytdnnossd valittiin 1dhes aina vain parhaat verkot. Omassa valinnas-
sa neuroverkot jirjestettiin ja viidelle huonoimmalle annettiin todennékoisyys 1/105, seu-
raaville viidelle 2/105 ja niin edelleen siten, ettd parhaat viisi neuroverkkoa saivat toden-

nikoisyyden 6/105. Tdmaén jdlkeen neuroverkoista valittiin satunnaisesti puolet jatkoon to-
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dennékdisyyksien perusteella.
Kaikissa valinnoissa lisdksi varmistettiin se, ettd sama verkko ei voinut tulla valituksi
kahdesti.

8.4 Kiiytetyt laitteet

Tutkimuksessa kdytettiin testitapausten ajoissa PC-tietokoneita, joissa oli kdyttojarjestelména
Windows XP. Suurin osa koneista oli AMD Athlon 3000 2.09 GHz, jossa muistia oli 1GB.
Yksi koneista oli hieman tehottomampi, AMD Athlon 1600 1.41GHz, jossa myds muistia
oli hieman vihemmin, 256MB. Tehottomampi kone oli yliopistolta tutkimusta varten kiyt-
tooni annettu tietokone, muut koneet olivat mikroluokkien koneita. Koneiden tehokkuuden
erot huomattiin vasta testiajojen jilkeen.

8.5 Neuroverkon optimointi suorahakumenetelmilléi

Suorahakumenetelmit (engl. direct search methods) ovat suosittuja optimointimenetelmié.
Tédhédn on syynd mm. se, ettd ne toimivat hyvin kiytinnossd, ne sopivat ldhes kaikkiin epa-
lineaarisiin optimointiongelmiin ja ne ovat melko yksinkertaisia toteuttaa ja helppoja kayttaa.
[21]

Suorahakumenetelmit eivit myoskdidn tarvitse funktion derivaattaa apuna optimoinnissa.
Edellisessd luvussa esitellyt Powellin-, Powellin toinen- ja Zangwillen menetelma ovat suo-
rahakumenetelmid. My6s mm. Hooken ja Jeevesin menetelmi [37] ja Rosenbrockin menetelmé
[7] kuuluvat suorahakumenetelmiin.

Péitin kokeilla suorahakumenetelmii neuroverkon optimointiin niiden yksinkertaisuu-
den, joustavuuden ja luotettavuuden takia. Powellin menetelméd kéytiin ldpi tietotekniikan
laitoksen Epilineaarinen optimointi -kurssilla ja se vaikutti parhaalta suorahakumenetelmailti
kyseiseen ongelmaan. Powellin menetelmid on myos kéytetty menestykselld neuroverkon
opettamisessa Nakanishin, Kohdan ja Inouen tutkimuksessa [24].

Ratkaistava ongelma oli siis muotoa
maksimoi f(x), missd x = {1, Ta, ..., Ta92}
on NeuroHaun painokerroinvektori, x; € Rt =1,...,292,
f(x) = fitness, joka on médritelty luvussa 7.3.

Ongelma osoittautui kohinaiseksi, jolloin suorahakumenetelmiit eivit toimineet ollenkaan.

Tami onnistuttiin kuitenkin kiertiméédn kiinnittimailld kyselyn aloitussolmut ja kyseltivit
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Kuva 8.1: Suorahakumenetelmilld saadun neuroverkon yhden painokertoimen muutoksen

vaikutus fitnessiin.

resurssit. Tamin jidlkeen Powellin menetelmilld saatiin jo parempia tuloksia. Ongelma oli
kuitenkin ldhes 300 dimensioinen, joten Powellin menetelmad ei toiminut siind parhaalla mah-
dollisella tavalla. Ongelmaksi muodostui hakusuuntien riippuvuus toisistaan. Algoritmi 10ysi
kylld lokaalin optimipisteen, mutta sitd ei voinut pitdd luotettavana. Myoskdin Zangwillen
tai Powellin toinen menetelma eivit pidsseet hyviin tuloksiin optimoitavassa tapauksessa.
Suorahakumenetelmit eiviit tidssd tapauksessa toimi hyvin lihes 300 dimensioisiin ongelmi-
in.

Suorahakumenetelmilld saatiin parhaalla ajolla fitnessiksi 36923. Tutkittaessa timén verkon
painokertoimia huomattiin, ettd 292:sta painokertoimesta 14 oli sellaisia, jotka eivét olleet
optimiarvoissaan. Kuvassa 8.1 on esimerkki yhdestd tillaisesta painokertoimesta. Suora-
hakumenetelmilld saatu tulos on x-akselilla kohdassa z = 10. Kuvasta ndhdién, ettd esi-
merkiksi arvolla x = 425 olisi péddsty parempaan fitnessiin. Menetelmin 10ytdma piste ei siis

ollut globaali optimi.
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9 Tutkimustuloksia

Tutkimuksessa tutkittiin eri optimointimenetelmien vaikutusta NeuroHaussa. Suorahakumenetelmien
osoittauduttua huonoksi vaihtoehdoksi, siirryttiin evoluutioalgoritmeihin, joista valittiin uu-

sia piirteitd NeuroHaun optimoinnin toteutukseen. Optimointiin otettiin mukaan risteytys ja
valintamenetelmad vaihdeltiin. Kédytetyt menetelmét on kuvattu tarkemmin luvussa 8.3.

Kaikissa tutkimustapauksissa kiytettiin seuraavia parametreja:
o Kiiytetty mutaatio: Gaussin mutaatio

e Kolmikerroksinen neuroverkko, jossa ensimmadiselld piilokerroksella 16 neuronia ja
toisella 4.

e 50 % resursseista 10ydettivi

e Kyselyjen lukumidri: 10

e Sisddntuloparametrien lukuméaira: 23
e Mutaation voimakkuus: 0.001

e Risteytysaste: 0.6

e Populaation koko: 30

e Generaatioiden lukumééri: 20000

Mutaation voimakkuus méiirittelee, milld todennédkoisyydelld geenille tehddin mutaatio.
Risteytysaste médrittelee, milld todennikoisyydelld uusi jédlkeldinen tehddin risteyttdmalla.

Testiajoissa kdytettiin eri verkkotopologioita neuroverkon opetuksessa ja analysoinnis-
sa. Néin neuroverkko ei voinut mukautua vain yhteen topologiaan, vaan sen tdytyi pystyi
16ytdmé&in resursseja monenlaisista verkoista. Verkoissa resurssien lukumaééri vaihteli, ollen
kaikissa kuitenkin 400 tietdmilld.

Kyselyissi kyselyn aloitussolmu valittiin joka kyselyn alussa sattumalta. Tdémén johdosta
samoilla painokeroimilla voidaan saada eri fitness arvoja.

Jokaisella tutkimustapauksella ajettiin kolme ajoa. Koska ajettavia tapauksia oli melko

paljon ja yhteen ajoon meni aikaa aina ldhes 20 tuntia, paitettiin kukin tutkimustapaus ajaa
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kolmesti. Ajamalla testitapauksia useampaan kertaan, olisi saatu enemmén tutkimusaineis-
toa ja luotettavampia tuloksia, mutta myos aikaa olisi tutkimuksenn mennyt tilléin huomat-

tavasti enemman.

9.1 Yksipisteristeytys

Tissd luvussa kerrotaan, millaisia tuloksia NeuroHaulla saatiin, kun optimoinnissa kéytettiin
mukana yksipisteristeytysta.

9.1.1 Elitistinen valinta

NeuroHaussa alunperin olleella elitistiselld valinnalla pééstiin yksipisteristeytyksessi tasai-
siin tuloksiin, maksimi- ja minimifitnessien eroksi tuli vain 184 pistettd. Maksimi-fitnessiksi
saatiin 36320 ja minimi-fitnessiksi 36134. Keskiarvoksi kolmelta ajolta tuli 36200.

Taulukkoon 9.1 on keritty tietoja ajojen suureista. Pakettien lukuméiira (packets) tarkoit-
taa verkossa ldhetettyjen kyselypakettien méirié, vastaukset (replies) on kyselyn 16ytdmien
resurssien lukumaééri, joista kyselyé on palkittu ja hypyt (hops) on hyppyjen lukuméiiri ky-
selyssi.

Paras fitness saatiin siis ajolla 1. Taulukosta nidhdéén, ettd kaikilta kolmelta ajolta saadut
tulokset ovat tasaisia ldhes kaikkien muuttujien osalta. Lihetettyjen pakettien méérissd on
jonkin verran eroa. Eniten paketteja on ldhettdnyt ajo 3, joka sai myos heikoimman fit-
nessin. Selvid eroja ndkyy ajoihin kuluneissa ajoissa. Kauimmillaan ajoon 1 meni 30h 52min,
kun taas ajo 2 oli valmis jo 16h 32min kuluttua. Tédssd tapauksessa tulee kuitenkin ottaa
huomioon, ettd ajo 1 on ajettu tehottomimmalla koneella, mikd vaikuttaa ajoon kuluneeseen
aikaan. Keskiarvoksi kolmesta ajosta saatiin 22h 49min.

‘ ‘ Maksimi-fitness | Pakettien lkm | Vastaukset ‘ Hypyt ‘ Aika

Ajol | 36320 4880 824 13.23 | 30h 52min
Ajo2 | 36146 4404 811 13.33 | 16h 32min
Ajo3 | 36134 5615 835 9.68 21h 4min

Taulukko 9.1: Tilastotietoja elitistisen valinnan testiajojen parhaista neuroverkoista.

Ajon 2 kohdalla ei ole valittu parasta fitnessid, koska se on saavutettu jo generaatiolla
722 kuten kuvasta 9.1 ndhdéén. Néin alussa generaatioita hyvi fitness on saatu ennemminkin

sattumalta, silld neuroverkko ei ole sithen mennessi ehtinyt kehittyéd ja mukautua ongelmaan.
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Tarkasteltavaksi on valittu generaation 16752 antama neuroverkko. Parhaan verkon fitness
olisi ollut 36360. Paketteja siind kaytettiin 4840 ja vastauksia saatiin 824. Hyppyja kysely
kaytti 17.21. Eroa parhaan ja tarkasteltavaksi valitun verkon vililld ei siis ole paljon. Hypyt

ovat hieman laskeneet generaatioiden myoti, samoin ldhetettyjen pakettien lukumiira.
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Kuva 9.1: Yksipisteristeytyksen elitistisen valinnan ajon 2 yli 35500 fitnessit.

Kuvassa 9.2 on kaikkien ajojen fitness-kdyrit. Kiyrid piirtdessi on kdytetty litkkuvaa 50
keskiarvoa, koska muuten kiyristi tulisi liian sotkuisia lukea. Tistd eteenpdin fitness-kayriit
on aina piirretty niin, ellei toisin ole mainittu. Kuvasta huomataan, etti ajojen fitnessit on
kehittyneet melko erilailla. Parhaan fitnessin saanut ajo 1 on saanut selvisti huonoimpia fit-
nessejd aina 12000 generaatioon asti, kehittyen kuitenkin koko ajan tasaisesti ja pddsten ajon
loppupuolella tasoihin ajojen 2 ja 3 kanssa. Ajo 2 taas on saanut melko tasaisia fitness-arvoja
aina ensimmadisistid generaatioista ldhtien. 14000 generaatiosta eteenpdin kaikkien kolmen

ajon fitness-kéyrit ovat ldhes tasoissa.

9.1.2 Todennikoisyyteen perustuva valinta

Itse kehittamilldni todenndkoisyyteen perustuvalla valinnalla saatiin yksipisteristeytyksessi
maksimi-fitnessiksi 37319, miki on tutkimuksen paras fitness-arvo. Minimi-fitness jii kuitenkin
alhaiseksi pédsten vain 35449:44n. Keskiarvo nousi kuitenkin korkealle: 36578. Todennékoisyy-

teen perustuva valinta pirjisi siis hyvin muihin yksipisteristeytyksen tapauksiin verrattuna.
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Kuva 9.2: Yksipisteristeytyksen elitistisen valinnan ajokéyrét.

‘ ‘ Maksimi-fitness | Pakettien lkm | Vastaukset ‘ Hypyt ‘ Aika
Ajol | 35449 6101 831 9.95 17h 27min
Ajo2 | 37319 4781 842 21.73 | 13h 37min
Ajo3 | 36965 4135 822 20.19 | 15h 16min

Taulukko 9.2: Tilastotietoja todennikdisyyteen perustuvan valinnan testiajojen parhaista

neuroverkoista.

Taulukosta 9.2 on mielenkiintoista tarkastella ajojen muuttujia. Taulukosta havaitaan, etti
heikoimman maksimi-fitnessin saanut ajo 1 on kéyttdnyt selvésti vdhemméin hyppyjé kuin
ajot 2 ja 3. Ajon 1 hypyt on alle kymmenen, kun taas ajot 2 ja 3 ovat kiyttidneet yli 20
hyppyé. Ajo 1 on joutunut ldhettimiin myos paljon kyselypaketteja, miké tietenkin vihentidd
sen fitnessid.

Myds ajoajoissa on jonkin verran eroa. Parhaan fitnessin saanut ajo 2 on kédyttéanyt vdhiten
aikaa, 13h 37minuuttia. Ajolla 1 kesti ldhes neljd tuntia kauemmin, eli 17h 27min. Kolmen
ajon keskiarvoksi saatiin 15h 27min. My0s aikoja vertailtaessa todennékdisyyteen perustuva
valinta sai yksipisteristeytyksessd parhaat tulokset.

Kuvan 9.3 fitness-kiyristd ndkee hyvin, ettd ajo 2 on menestynyt parhaiten ja ajo 1
heikoiten. Ajon 3 fitnessit ovat kasvaneet 1dpi koko ajon tasoittuen 20000 generaatiota 1a-
hestyttdessd. Ajo 2 ei ole kehittynyt endd 6000 generaation jédlkeen.
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Kuva 9.3: Yksipisteristeytyksen todennédkdisyyteen perustuvan valinnan ajokéyrit.

‘ ‘ Maksimi-fitness | Pakettien lkm | Vastaukset ‘ Hypyt ‘ Aika

Ajol | 36026 4824 817 11.82 | 15h 17min
Ajo2 | 35082 6218 826 10.2 17h
Ajo3 | 35392 6308 834 9.69 19h 43min

Taulukko 9.3: Tilastotietoja turnajaisvalinnan testiajojen parhaista neuroverkoista.

9.1.3 Turnajaisvalinta

Turnajaisvalinta jdi yksipisteristeytyksessd alhaisiin fitnesseihin. Maksimi-fitness pidisi juuri
ja juuri yli 36000, nimittdin 36026:een. Minimi-fitness jdi vain 35082:een. Keskiarvokin jii
ndin ollen matalaksi ollen 35500. Fitnessilld mitattuna turnajaisvalinta on yksipisteristeytyk-
sen tapauksista selvésti heikoin.

Taulukkoon 9.3 kootuista muuttujista nihdéin, ettid ajojen vililld ei ole ollut suuria ero-
ja. Ainoastaan ldhetettyjen pakettien lukumiirissd on eroavaisuuksia. Ajo 1 on ldhettdnyt
vihiten paketteja ja on ndin ollen saavuttanut my6s parhaan fitnessin.

Ajojen tasaisuus nikyy my0s ajoajoista, joissa ei ole parhaan ja huonoimman vélilld kuin
alle kolmen tunnin ero. Nopeimmillaan algoritmi pyoréhti ldpi tasan 17 tunnissa. Kauiten
aikaa kului ajolla 1, 19h 53min. Keskiarvoksi saatiin 18h 43min. Tasaisista ajoajoista huoli-
matta turnajaisvalinta ei parjad todenndkdisyyteen perustavalle valinnalle, jonka ajoaikojen
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Kuva 9.4: Yksipisteristeytyksen turnajaisvalinnan ajokdyrét.

keskiarvoksi tuli 15h 27min.

Kuvassa 9.4 piirretyistd ajojen fitness-kiyristd ndhdéén, ettd parhaan maksimi-fitnessin
saanut ajo 1 on saanut keskiméérin kuitenkin alhaisia fitness-arvoja. Sen fitness-kdyri kulkee
selvisti alempana kuin ajojen 2 ja 3 kiyrit. Tdma selittyy kuvasta 9.5, josta nihdéén, ettd ajo
1 on saanut koko generaatioiden ajan fitnessejd hyvin suurelta vililtd: 27000-36000. Ajon 3
fitnessit on kuvassa 9.6. Verrattaessa ajojen 1 ja 3 fitnessejd, huomataan ettd ajon 3 fitness

arvot ovat keskittyneet huomattavasti pienemmiille vilille.

9.2 Kaksipiste-risteytys

Téssd luvussa kerrotaan, millaisia tuloksia NeuroHaulla saatiin, kun optimoinnissa kéytettiin

mukana kaksipisteristeytysta.

9.2.1 Elitistinen valinta

Elitistinen valinta pérjisi kaksipisteristeytyksessd paremmin kuin yksipisteristeytyksen tapauk-
sessa. Maksimi-fitness ldhenteli jo 37000:tta péaédsten 36917:sta. My0ds minimi-fitness ylsi
reilusti paille 36000:nen, nimittidin 36205:een. Keskiarvoksi kolmesta ajosta tuli 36480. Eli-

tistinen valinta pérjasi kaksipisteristeytyksen tapauksista parhaiten.
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Kuva 9.5: Yksipisteristeytyksen turnajaisvalinnan ajon 1 fitnesseja.
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Kuva 9.6: Yksipisteristeytyksen turnajaisvalinnan ajon 3 fitnesseja.
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‘ ‘ Maksimi-fitness | Pakettien lkm | Vastaukset ‘ Hypyt ‘ Aika

Ajol | 36317 4533 817 3.64 15h 35min
Ajo2 | 36917 4833 835 20.17 | 14h 35min
Ajo3 | 36205 4745 819 5.1 17h 33min

Taulukko 9.4: Tilastotietoja elitistisen valinnan testiajojen parhaista neuroverkoista.
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Kuva 9.7: Kaksipisteristeytyksen elitistisen valinnan ajokdyrit.

Taulukkoon 9.4 on jélleen koottu ajojen muuttujia. Paras fitness on saatu ajolla 2 ja
heikoin ajolla 3. Ajolla 2 hyppyjen lukumaééri on selvisti suurempi kuin ajoilla 1 ja 3. Jélleen
37000:nen tietdmille padssyt fitness on kdyttanyt noin 20 hyppyé, kun taas ajoilla 1 ja 3, joil-
la fitness jdi alhaiseksi, hypyt on jddnyt selvisti alle kymmenen. Muuten ajojen vililld ei ole
suuria eroja.

Myds ajoajat ovat tasaiset. Nopeimman ja hitaimman ajon vililld on ajoissa eroa vain
kolme tuntia. Vihiten aikaa kului ajolla 2, 14h 35min. Ajolla 3 aikaa kului 17h 33min.
Keskiarvoksikin tuli muihin valintamentelmiin verrattuna huippuaika, 15h 54min.

Kuvan 9.7 fitness-kidyristd ndhdéin, ettd ajo 2 on saanut alusta asti parempia fitness-
arvoja kuin ajot 1 ja 3. Ajon 3 fitness on kehittynyt melko tasaisesti noin 8000 generaatioon
asti, minkd jdlkeen se on pyorinyt noin 35000:ssa. Ajojen 1 ja 2 fitnessit ovat kehittyneet

huomattavasti nopeammin.
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‘ Maksimi-fitness | Pakettien lkm | Vastaukset ‘ Hypyt ‘ Aika

Ajol | 36340 4810 823 4.7 14h 40min
Ajo2 | 35876 5274 823 5.84 18h 14min
Ajo3 | 36037 4813 817 3.54 19h 8min

Taulukko 9.5: Tilastotietoja todennidkdisyyteen perustuvan valinnan testiajojen parhaista

neuroverkoista.
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Kuva 9.8: Kaksipisteristeytyksen todenndkoisyyteen perustuvan valinnan valinnan ajokéyrit.

9.2.2 Todennikdisyyteen perustuva valinta

Todennékdisyyteen perustuvalla valinnalla ei fitnessin osalta péisty yhtd hyviin tuloksiin
kuin elitistiselld valinnalla. Maksimi-fitness nousi 36340:een, mutta minimi-fitness jdi alle
36000:nen, paisten vain 35876:een. Keskiarvo ylsi hieman yli 36000, nimittdin 36084.
Todennékoisyyteen perustuvalla valinnalla saatiin hyvin tasaisia tuloksia. Seké fitnessit
ettd taulukkoon 9.5 kootut muuttujat pyorivit samoissa lukemissa. Tdmé nidkyy myos ku-
van 9.8 ajojen fitness-kidyristd. Mielenkiintoista on tarkastella ajon 3 fitness-kdyrii, joka on
noussut tasaisesti 1dhes melkein 20000 generaatioon saakka. Ajojen 1 ja 2 kiyrit sen sijaan
ovat melko tasaisia ja pyorivit hieman alle 35000:ssa noin generaatiosta 2000 alkaen.
Ajoajoissa sen sijaan on nihtidvissd enemméin hajontaa. Nopeiten algoritmi pyoréhti lipi

14 tunnissa 40 minuutissa. Kauimmillaan se vei aikaa 19h 8min. Keskiarvoksi tuli 17h
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‘ ‘ Maksimi-fitness | Pakettien lkm | Vastaukset ‘ Hypyt ‘ Aika

Ajol | 36910 4840 835 15.38 | 17h Smin
Ajo2 | 35817 4383 804 17.7 16h 4min
Ajo3 | 35349 6301 833 10.47 | 21h 51min

Taulukko 9.6: Tilastotietoja turnajaisvalinnan testiajojen parhaista neuroverkoista.
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Kuva 9.9: Kaksipisteristeytyksen turnajaisvalinnan ajokdyrit.
21min, joka on melko hyvéd, mutta ei pirjdd elitistisen valinnan alle 16 tunnille.

9.2.3 Turnajaisvalinta

Turnajaisvalinnalla saatiin kaksipisteristeytyksessd melko korkea maksimi-fitness: 36910,
joka yltdd ldhes tasoihin elitistisen valinnan kanssa. Minimi-fitness jdi kuitenkin heikok-
si ja laski ndin ollen my0s keskiarvo-fitnessid. Minimi-fitnessiksi tuli 35349 ja keskiarvo-
fitnessiksi 36025.

Taulukkoon 9.6 on jilleen keritty tilastotietoja ajojen suureista. Paras fitness saatiin ajolla
1 ja heikoin ajolla 3. Mitédén isoja heittoja ajojen vililld ei ole havaittavissa. Ajolla 3 ldhetet-
tyjen pakettien lukuméiird on suurempi ja hypyt on pienempi kuin ajoissa 1 ja 2. Myos kuvan
9.9 perusteella ajot on helppo laittaa jirjestykseen. Ylimpéani kulkevan ajon 1 fitness-kdyri
tuotti myds parhaan maksimi fitnessin ja ajo 3 heikoimman.
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Ajoaikoja tarkasteltaessa huomataan, etti nopeimman ja hitaimman ajon ero on ldhes
kuusi tuntia, mikd on enemmén kuin muissa tutkimustapauksissa. Nopeimmillaan algoritmi
vei aikaa 16h 4min, mutta kauimmillaan silld kesti 21h 51min. Keskiarvoksi kolmelta ajolta
tulee 18h 20min. Turnajaisvalinta ei pérjda aikoja tarkasteltaessa elitistiselle valinnalle eika
todennikdisyyteen perustuvalle valinnalle.

9.3 Mutaation voimakkuuden ja risteytysasteen vaikutus

Kirjallisuudessa [4] korostettiin, ettd mutaation voimakkuudella ja risteytysasteella on huo-
mattava vaikutus evoluutioalgoritmien toimivuuteen. Tdmén vuoksi selvitin vield lopuksi,
miten todennikdisyyteen perustuva valinta kiyttiytyy yksi- ja kaksipisteristeyksessd, kun
ko. arvoja muutetaan. Mutaation voimakkuudeksi vaihdettiin 0.025 ja risteytysasteeksi 0.66.

9.3.1 Yksipisteristeytys

Yksipisteristeytyksessd muutetuilla mutaation voimakkuus - ja risteytysastearvoilla ei pdésty
aivan yhtd hyviin tuloksiin kuin alkuperiisilld arvoilla. Maksimi-fitness jdi nyt hieman alle
37000, kun alkuperdisilld arvoilla péastiin 37319:sta. Minimi-fitness nousi kuitenkin noin
800 pistettd korkeammalle. Muutetuilla arvoilla maksimi-fitnessiksi saatiin 36963, minimi-
fitnessiksi 36267 ja keskiarvoksi kolmelta ajolta 36570.

Taulukkoon 9.7 kootuista suuresita nihddin, ettd ajot ovat olleet tasaiset milld tahansa
suureella mitattuna. Suuria heittoja ei ole edes ajoajoissa.

Alkuperiisillé arvoilla tehtyihin ajoihin verrattuna hypyt ovat jadneet huomattavasti pienem-
miksi. Alkuperdisilld arvoilla péastiin jopa yli 20 hyppyihin, kun taas nyt pédéstiin parhaim-
millaan vain kuuteen.

Myds ajoajoissa on havaittavissa muutoksia alkuperdisilléd arvoilla tehtyihin ajoihin ver-
rattuna. Alkuperiisilld mutaation voimakkuudella ja risteytysasteella ajettaessa kolmen ajon
keskiarvoksi saatiin 15h 27min ja kauimmillaan aikaa kului reilu 17 tuntia. Nyt muutetuil-
la arvoilla maksimi ajoaika tippui 25 minuuttia. Keskiarvoaika sen sijaan nousi tunnilla.
Kolmen ajon keskiarvoksi tuli nimittdin 16h 58min.

Kuvaan 9.10 on piirretty oletusarvoilla ja muutetuilla arvoilla parhaat fitnessit saavutta-
neet ajokdyrit. Kuvasta nihdiin, ettd muutetuilla arvoilla 35000 fitness on saavutettu hyvin
nopeasti, mutta tamén jilkeen fitness ei ole endi juuri kehittynyt. Alkuperiisilld arvoilla on
fitnessiin tullut noin 5000 generaation kohdalla selvd hyppéys ja sen jidlkeen se on pyorinyt
korkeammissa lukemissa.
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‘ ‘ Maksimi-fitness | Pakettien lkm | Vastaukset ‘ Hypyt ‘ Aika

Ajol | 36963 4437 828 6.18 16h 43min
Ajo2 | 36267 4933 824 3.63 17h 2min
Ajo3 | 36480 4670 823 4.42 16h 58min

Taulukko 9.7: Tilastotietoja muutetuilla mutaation voimakkuuden ja risteytysasteen arvoilla
ajettujen todennikoisyyteen perustuvan valinnan testiajojen parhaista neuroverkoista yksi-

pisteristeytyksen tapauksessa.
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Kuva 9.10: Mutaation voimakkuuden ja risteytysasteen muutoksen vaikutus fitness-kéyriin.
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‘ ‘ Maksimi-fitness | Pakettien lkm | Vastaukset ‘ Hypyt ‘ Aika

Ajol | 37298 4702 840 21.34 | 21h 39min
Ajo2 | 36260 5290 831 3.93 28h Imin
Ajo3 | 36583 4517 822 7.04 27h 24min

Taulukko 9.8: Tilastotietoja muutetuilla mutaation voimakkuuden ja risteytysasteen arvoilla
ajettujen todennikoisyyteen perustuvan valinnan testiajojen parhaista neuroverkoista kaksi-
pisteristeytyksen tapauksessa.

9.3.2 Kaksipisteristeytys

Kaksipisteristeytyksen tapauksessa muutetuilla mutaation voimakkuudella ja risteytysasteel-
la pédstiin selvisti parempiin fitnesseihin kuin alkuperdisilli arvoilla. Maksimi-fitness nousi
37298:een ja minimi-fitneskin pédsi yli 36000, nimittidin 36360:een. Molemmat arvot ovat
parempia kuin alkuperiisilld arvoilla saadut vastaavat. Nédin ollen my0s keskiarvo-fitness
parani pédsten 36711:sta.

Taulukosta 9.8 ndhdéin, ettd ajojen vililld on eroa varsinkin hypyissd. Ajolla 1, jolla
pédstiin parhaaseen fitnessiin, on kiytetty my0s eniten hyppyji. Heikoimman fitnessin saanut
ajo 2 taas kiytti alle 4 hyppyi. Alkuperdisilld arvoilla ajettaessa hypyt jdivit kaikilla ajoilla
alle kuuteen.

My®0s ajoajoissa on eroa oletusarvoilla ajettuihin testeihin verrattuna. Alkuperdisillé ar-
voilla meni kauimmillaan reilu 19 tuntia ja keskiarvoaika oli hieman péille 17 tuntia. Nyt
ajoajat ovat selvisti suuremmat. Maksimiajoajaksi tuli nimittdin 28h Imin ja keskiarvoksikin
27h 58min. Ajoajat nousivat siis ldhes kymmenen tuntia.

Ajoajat nousivat siis selvisti sekd yksipiste- ettd kaksipisteristeytyksen tapauksessa. Syyni
on mitd ilmeisemmin se, ettd laskentaa on tullut niin paljon lisdi, ettd se vaikuttaa oleellisesti
my0s ajallisesti algoritmin toimintaan.

Kuvassa 9.11 on jilleen parhaan fitnessin saaneiden ajojen fitness-kéyrét. Fitness-kdyrista
ndhdiin, ettd muutetuilla arvoilla ajettu kdyrad kdyttdytyy samanlaisesti kuin yksipisteristey-
tyksen tapauksessa. Hyvi fitness-taso on saavutettu jo heti ensimmdisilld generaatioilla,
minka jilkeen selvii kehittymisté ei endi ole havaittavissa.

Seki yksi- ettd kaksipisteristeytyksessa muutetuilla arvoilla tehdyista ajoista saadut fitness-
kayrat kdyttaytyivit kaikki 1dhes samalla tavalla. Kaikilla ajoilla fitness-taso saavutettiin jo
heti ensimmidisilld generaatioilla, minka jédlkeen fitness-kdyrit pyorivit samoissa lukemissa
kuin kuvien 9.10 ja 9.11 muutetuilla arvoilla piirretyt kéyrét.
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Kuva 9.11: Mutaation voimakkuuden ja risteytysasteen muutoksen vaikutus fitness-kéyriin.

9.4 Yhteenveto tutkituista menetelmista

9.4.1 Yhteenveto yksipisteristeytyksesti

Fitnessilld mitattuna yksipisteristeytyksessd parhaiten pérjasi todennédkdisyyteen perustuva
valinta. Silld saatiin paras maksimi-fitness sekd keskiarvo-fitness. Elitistinen valinta ylsi
parhaaseen minimi-fitnessiin paisten 36134:44n. Sen maksimi-fitness ei kuitenkaan péadssyt
paljon minimiéd korkeammalle, vain 36320:een, joten keskiarvokin jdi ndin ollen melko al-
haiseksi: 36200. Turnajaisvalinta menestyi yksipisteristeytyksessd heikoiten. Keskiarvo-fitness
jdi ainoana alle 36000 péasten vain 35500:aan. Maksimi-fitnessiksi saatiin 36026 ja minimik-
si 35082. Kaikkien menetelmien parhaiden ajojen fitnessit ja ajoajat on koottu taulukkoon
9.9.

Todennikoisyyteen perustuva valinta pérjdsi parhaiten myos ajoaikoja tarkasteltaessa.
Keskiarvoajaksi todennékoisyyteen perustuvalla valinnalla saatiin 15h 27min. Lihimmas
titd padsi todenndkoisyyteen perustuva valinta muutetuilla arvoilla, mutta sekin jéi yli tunnin
pddhin ajalla 16h 58min. Heikoimmat ajoajat sai elitistinen valinta. Tulee kuitenkin muistaa,
ettd yksi elitistisen valinnan ajoista ajettiin tehottomammalla koneella kuin kaikki muut testit,
mikd vaikuttaa sekd maksimi- ettd keskiarvoaikaan. Elitistisessd valinnassa kesti kauimmil-
laan ldhes 31 tuntia ja keskiarvokin on yli 20 tuntia, 22h 49min.

Mutaation voimakkuuden ja risteytysasteen muutoksilla ei ndyttdisi yksipisteristeytyksen
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Maks-fitness | Min-fitness | Ka-fitness | Maks-aika | Min-aika Ka-aika
Elitistinen valinta 36320 36134 36200 30h 52min | 16h 32min | 22h 49min
Tn. perustuva valinta 37319 35449 36578 17h 27min | 13h 37min | 15h 27min
Turnajaisvalinta 36026 35082 35500 19h 53min | 17h 18h 43min
Tn. per. val. uusilla arvoilla | 36963 36267 36570 17h 2min | 16h 43min | 16h 58min

Taulukko 9.9: Tilastotietoja yksipisteristeytyksen testiajojen parhaista neuroverkoista.
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Kuva 9.12: Yksipisteristeytyksen parhaiden fitnessien ajokdyrit.

tapauksessa olevan suurta vaikutusta. Maksimi-fitness jdi alhaisemmaksi muutetuilla kuin
alkuperdisilld arvoilla. Minimi-fitness sen sijaan nousi 35449:std 36267:44n. Keskiarvoon

tuli vain 8 pisteen ero. Suuria johtopditoksid arvojen muutosten vaikutuksesta ei kuitenkaan

voi tehdd, koska sitd kokeiltiin vain yhteen menetelméin ja vain yhdelld muutoksella.

Kuvaan 9.12 on keritty valintamenetelmien ajoista ne, joilla saatiin parhaat fitnessit.

Kuten kuvasta ndhdiin, turnajaisvalinta osoittautui heikoimmaksi menetelméksi. My0s parhaan

menetelmén voi nimetd kuvasta katsomalla. Todennédkoisyyteen perustuva valinta alkuperdisel-

14 mutaation voimakkuudella ja risteytysasteella antoi parhaat tulokset.

Tutkimuksen perusteella voidaan sanoa, ettd niilld testitapauksilla yksipisteristeytyk-

sessd todennédkodisyyteen perustuva valinta oletusarvoilla menestyi parhaiten.
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Maks-fitness | Min-fitness | Ka-fitness | Maks-aika | Min-aika Ka-aika
Elitistinen valinta 36917 36205 36480 17h 33min | 14h 35min | 15h 54min
Tn. perustuva valinta 36340 35876 36084 19h 8min | 14h 40min | 17h 21min
Turnajaisvalinta 36910 35349 36025 21h 51min | 16h 4min 18h20min
Tn. per. val. uusilla arvoilla | 37298 36260 36711 28h Imin | 21h 39min | 27h 24min

Taulukko 9.10: Tilastotietoja kaksipisteristeytyksen testiajojen parhaista neuroverkoista.

9.4.2 Yhteenveto kaksipisteristeytyksesti

Kaksipisteristeytyksessd parhaiten pirjisi todenndkoisyyteen perustuva valinta muutetuil-
la mutaation voimakkuus ja risteytysastearvoilla. Fitnessilld mitattuna se pérjdsi parhaiten
kaikista tutkimustapauksista, mukaanlukien yksipisteristeytys. Maksimi-fitnessiksi saatiin
37298, minimi-fitnessiksi 36260 ja keskiarvoksi 36711. Lihimmis todennikdisyyteen pe-
rustuvan valinnan muutetuilla arvoilla tehtyji ajoja péisi elitistinen valinta. Elitistiselld va-
linnalla maksimi-fitness nousi 36917:n ja keskiarvo-fitnessiksi saatiin 36480. Turnajaisval-
inta ja todennékoisyyteen perustuva valinta alkuperiisilld arvoilla pyorivit keskiarvo-fitness-
arvoissa ldhes samoissa arvoissa, hieman yli 36000:ssa.

Mielenkiintoista oli havaita, ettd sekd yksi- ettd kaksipisteristeytyksessd hyvit, ldhelle
37000 tai sen yli pdisseet, fitnessit saatiin ajoilla, joilla hypyt nousivat 20 tietdmille.

Taulukon 9.10 ajoaikoja tarkasteltaessa muutetuilla arvoilla ajettu todennékdisyyteen
perustuva valinta ei pérjad endd ldheskddn yhtd hyvin. Itseasiassa sen ajat ovat kaikista
heikoimpia jddden yli kymmenen tuntia parhaista. Sen sijaan elitistinen valinta menestyi
hyvin my0s ajoajoissa. Se sai parhaan tuloksen niin minimi-, maksimi- kuin keskiarvoajas-
sakin. Keskiarvoajaksi tuli 15h 54min. Lahimmis tédtd padsi todenndkoisyyteen perustuva
valinta alkuperiisilld mutaation voimakkuudella ja risteytysasteella saaden keskiarvoksi 17h
21min.

Mutaation voimakkuuden ja risteytysasteen muutoksilla oli selvd vaikutus kaksipiste-
risteytyksessd. Niin minimi-, maksimi- kuin keskiarvo-fitness nousi selvisti, vihintidin 500
pistettd. Ajoaikoihin muutoksella sen sijaan oli negatiivinen vaikutus. Ajoajat kasvoivat ar-
vojen muutoksen myotd ldhes kymmenen tuntia. Ajoaikojen nousu oli seurasta laskennan
lisddntymisestd. Mutaation voimakkuuden ja risteytysasteen vaikutusta pitdisi tutkia enem-
minkin ennenkuin mitddn johtopéditoksid voidaan tehdd. Nédiden suppeiden testien valossa
ndyttdisi kuitenkin siltd, ettd 10ytdmalla mutaation voimakkuudelle ja risteytysasteelle oikeat
arvot fitness voi nousta vieldkin korkeammalle.
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Kuva 9.13: Kaksipisteristeytyksen parhaiden fitnessien ajokdyrit.

Kuvaan 9.13 on koottu kaikista valintamenetelmisti parhaan fitnessin antanut ajo. Fitness-
kédyristd ndhdiin, miten menetelmit keskiméérin menestyivit. Kuvan perusteella elitistinen
valinta olisi paras, seuraavana todennikoéisyyteen perustuva valinta uusilla arvoilla ja kaksi
heikointa olisivat turnajaisvalinta ja todennikoisyyten perustuva valinta alkuperiisilld arvoil-
la.

Otettaessa huomioon fitnessin lisdksi myos ajoihin kuluneet ajat, elitistinen valinta pér-
jasi selvisti parhaiten. Se vei vihiten aikaa ja piisi silti toiseksi parhaisiin fitnesseihin.
Parhaat fitnessit saanut todennékdisyyteen perustuva valinta muutetuilla mutaation voimak-

kuus ja risteytysaste arvoilla kiytti aikaa yli kymmenen tuntia enemmén kuin elitistinen val-

inta.

9.5 Johtopaatokset

Tutkimuksen tarkoituksena oli selvittdd, mitkd optimointimenetelmit sopivat monikerroksisen
perceptron-neuroverkon optimointiin. Tissi vaiheessa keskityttiin kokeilemaan eri optimoin-
timenetelmid ja rajaamaan nédin mahdollisesti epdsopivimmat pois.

Suorahakumenetelmistéd kiytettiin Powellin menetelmii, Powellin toista menetelmii ja
Zangwillen menetelméd. Tehtidvén suuren dimension vuoksi nimé menetelmit eivit sopineet

ratkaisuksi ongelmaan.
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Evoluutioalgoritmeista otettiin uutena piirteend mukaan risteytys, mutaatio vaihdettiin
tapahtuvaksi geeneittiin ja eri valintamenetelmid kokeiltiin. Yksipisteristeytyksessid parhaak-
si valintamenetelméksi osoittautui todennédkoisyyteen perustuva valinta, joka ainoana paisi
yli 37000 fitnessin. Se pérjdsi parhaiten myds ajoaikoja tarkasteltaessa. Kaksipisteristeytyk-
sessd parhaisiin tuloksiin pddstiin myos todennédkdisyyteen perustuvalla valinnalla, jossa mu-
taation voimakkuus oli 0.024 ja risteytysaste 0.667. Tadma oli ainoa, jolla kaksipisteristey-
tyksessd pddstiin yli 37000. Myos elitistinen valinta pirjisi kaksipisteristeytyksessd hyvin
saaden maksimi-fitnessiksi 36917. Elitistinen valinta on aikoja tarkasteltaessa selvisti toden-
nikoisyyteen perustuvaa valintaa parempi. Niiden vilille tuli eroa yli kymmenen tuntia. Eli-
tistisen ajon nopeuteen vaikuttaa todennikoisesti se, etti siind jatkoon padsevit neuroverkot
valitaan suoraan paremmuusjirjestyksessd, kun taas todennikoisyyteen perustuvassa valin-
nassa joudutaan tekeméén laskentaa myos valintavaiheessa.

Mutaation voimakkuuden ja risteytysasteen muutosten vaikutusta tutkittiin vain toden-
nikoisyyteen perustuvassa valinnassa. Ndiden suppeiden testien perusteella néyttdisi siltd,
ettd ko. arvoilla on vaikutusta optimoinnin tehokkuuteen. Tiukan aikataulun takia ko. ar-
vojen vaikutusta ei ehditty tutkia enempédd. Arvot optimoimalla pééstdisiin todennikdisesti
vieldkin parempiin tuloksiin.

Tutkimuksen tuloksia ei voi suoraan verrata Vapan ym. [35] tutkimukseen, silld tutkimuk-
sissa on kiytetty eri médird sisddntuloparametreja. Vapan ym. tutkimuksessa oli kidytossi
vain seitseméin sisddntuloparametria. Parametrien lisdys generoi lisdéd painokertoimia, mika
parantaa algoritmin toimintaa. Fitness siis niin ollen paranee. Toisaalta ajoon kuluva aika
kuitenkin kasvaa, koska laskemista on my&s enemmén.

Alkuperidiselld NeuroHaun optimointimenetelmailld ja 23:1la sisdéintuloparametrilla on
paasty noin 36500 fitnesseihin, joten osa tutkimuksessa kokeilluista menetelmistid vaikut-
taisivat hyviltd vaihtoehdoilta NeuroHaun optimointiin. Yksipisteristeytys todennikoisyy-
teen perustuvalla valinnalla ja kaksipisteristeytys elitistiselld valinnalla saivat fitnessejd 37000
tietdmille, miki on selvé parannus alkuperdiseen NeuroHakuun verrattuna. Em. menetelmét

vaikuttaisivat myos ajallisesti nopeilta menetelmilta.
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10 Loppupaitelmit

10.1 Yhteenveto

Tutkimuksessa selvitettiin, mitkd optimointimenetelmit sopivat monikerroksisen perceptron-
neuroverkon optimointiin. Tutkielman teoriaosuudessa luvussa kaksi kdytiin lyhyesti ldpi
vertaisverkkoja ja niiden toimintaa. Tutkielma keskittyi kuitenkin neuroverkkoihin, joten ni-
iden rakennetta ja oppimista késiteltiin tarkemmin luvussa kolme. Luvut nelji ja viisi ovat
tutkielman teorian kannalta ehképi tarkeimmiait, silld niissd kidyddéin lidpi optimointia ja eri
optimointimenetelmid.

Kéytidnnon osuus tydssi keskittyi optimointimenetelmien soveltamiseen NeuroHaun ta-
pauksessa. Resurssien hakuongelma ja sen muotoilu algoritmina esiteltiin luvussa kuusi.
Luku seitsemin esitteli resurssien hakuun ratkaisuksi kehitetyn NeuroHaun toimintaa ja
rakennetta. Tutkimusympdristo, kdytetyt menetelmit ja kédytetyt laitteet esiteltiin luvussa
kahdeksan. Saadut tulokset analysoitiin luvussa yhdeksén.

10.2 Tulevaisuus

Optimointimenetelmid on olemassa paljon ja tidssd tutkimuksessa ehdittiin kdydi 14dpi vain
muutama vaihtoehto. Tulevaisuudessa voidaan jatkaa jéljelld olevien menetelmien kokeilemista
tai keskittyd evoluutioalgoritmeihin. Esimerkiksi simuloity jadhdytys tai tabu-haku olisivat
varmasti kokeilemisen arvoisia menetelmid. Evoluutioalgoritmeistakin 16ytyy vield paljon
kokeiltavaa. Esimerkiksi oikeat arvot mutaation voimakkuudelle ja risteytysasteelle 10ytdmal-
14 olisi todennékoisti padstd entistd parempiin tuloksiin.

Painokertoimet jdivit timin tutkimuksen testitapauksissa huomattavasti pienemmiksi kuin
alkuperiiselld NeuroHaulla saadut painokertoimet. Tastd herdd kysymys, kannattaako mu-
taatio toteuttaa geeneittdin vai sittenkin yksiloittdin kuten alkuperiisessd NeuroHaussa oli?
Geeneittidin mutatoidessa mutaatiota tapahtuu harvemmin ja painokertoimien muutokset ovat
niin ollen pienempid. Enti riittddko kaksipisteristeytys vai pitdisiko sekin viedd geenitasolle
kayttdmalld tasaista risteytystd?

Tutkimuksessa saatiin rohkaisevia tuloksia siitd, ettd parempia fitnessejd on mahdollista

saavuttaa ja ettd eri menetelmien vililld ajoajoissa on selvid eroja. Oikeat kombinaatiot va-
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lintaan, risteytykseen ja mutaatioon 10ytdmalld, saadaan NeuroHausta entistd tehokkaampi.
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