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Kombinatorisessa optimoinnissa tavoitteena on 16ytda paras ratkaisu aarellisesta
vaihtoehtojen joukosta: monet tunnetut laskennan rajoja koettelevat ongelmat kuu-
luvat tdhan luokkaan. Useille naista ongelmista ei ole esitetty tehokasta algorit-
mia, jonka laskenta-aika skaalautuisi kohtuullisesti (polynomisesti) syotteen koon
kasvaessa. Téassd tutkimuksessa kasitelladn kombinatoristen ongelmien heuristisia
ratkaisumenetelmia, jotka eivat takaa parhaan mahdollisen ratkaisun 16ytymisté.
Teoreettisten takuiden puuttuessa empiiristen mittausten rooli korostuu, mutta sa-
maan aikaan mittausten tekeminen vertailukelpoisella tavalla ja oikean kokoluokan
ongelmissa on haastavaa. Syntyy tarve kehittaé erilaisia tapoja mitata ratkaisimen
suorituskykyé ja lisata varmuutta heurististen ratkaisujen laadusta. Téssé tyossa
pyritddn vastaamaan kyseiseen tarpeeseen soveltamalla heuristisia ratkaisumenetel-
mid ja ratkaisimen suorituskyvyn mittaustapoja erityisesti suunnistusongelmaan,
jota kasitelladn ensin teorian tasolla ja myohemmin vertaillaan toteutetun ratkaisi-
men tuloksia kirjallisuudessa esitettyihin ratkaisimiin. Lopputuloksena julkaistaan
my0s lahdekoodi suunnistusongelmageneraattoriin, joka tuottaa ennalta méaritellyn
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Combinatorial optimization concerns finding the best solution from a finite set of
alternatives; several well-known problems that test the limits of computation fall
into this category. For many of these problems, efficient (polynomial time) algo-
rithms have not been presented. This thesis explores heuristic methods for solving
combinatorial problems that do not guarantee finding the best solution. In the ab-
sence of theoretical guarantees, empirical measurements are of major importance,
but at the same time acquiring comparable measurements for problems of the right
size is challenging. To address this research gap, different ways to measure the per-
formance of a solver and to increase confidence in the quality of heuristic solutions
are explored by applying heuristic solution methods and measurement techniques to
the orienteering problem, which is first discussed at a theoretical level and then the
results from the implemented heuristic are compared with existing solvers from the
literature. Finally, a problem generator for the orienteering problem, which genera-
tes problems with known optima suitable for measurement purposes, is published

with source code.
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1 Johdanto

Kultakutri naki poydalla hoyryédvat puurolautaset. Puuro tuoksui niin
hyvalté, ettd han paatti maistaa sitd. Ensin han maistoi suuren suuresta
lautasesta. "Tamaé on aivan liian kuumaa”, hén sanoi. Sitten han maistoi
aika suuresta lautasesta. "Tama on ihan liian kylmad”, han tuumi. Ja
viimein han maistoi pikkuruiselta lautaselta. Se puuro oli juuri sopivaa,

ja niin Kultakutri s6i hyvalla ruokahalulla koko lautasellisen.

Kultakutri ja kolme karhua
Robert Southey

suom. Kati Weiss

Monessa reaalimaailman ongelmassa on kyse parhaan vaihtoehdon 16ytdamises-
ta, toisin sanoen optimoinnista. Jos vaihtoehtoja on vahan, on mahdollista kokeilla
jokaista vaihtoehtoa ja valita paras vaihtoehto eli optimsi. Niin Kultakutri teki van-
hassa englantilaisessa sadussa maistettuaan ensin liian kuumaa puuroa, sitten liian
kylmaa puuroa, kunnes 10ysi juuri sopivan lampoisen lautasellisen. Kultakutrin me-
netelma, jota kutsutaan myos raa’an voiman hauksi, ei kuitenkaan sovellu ongelmiin,
joissa vaihtoehtojen méara on hyvin suuri. Talloin kaikki aika menee maisteluun,
kunnes jaljella on vain kylmaé puuroa.

Asiaan perehtyméton voi ajatella, ettd Kultakutrin kohtaamat aikarajoitteet ei-
vat pade tietokoneella tehtavaan laskentaan. Moderni tietokone pystyy kokeilemaan
hakellyttavin maaran vaihtoehtoja pienesséd ajassa ja esimerkiksi koneoppimisen
viimeaikainen kehityskulku nojaakin alun alkaen peli- ja simulaattorimarkkinoille
kehitettyjen grafiikkasuorittimien laskentatehon voimakkaaseen kasvuun. Samaan
aikaan on kuitenkin olemassa ongelmia, joiden ratkaiseminen on edelleen vaike-
aa mille tahansa tietokoneelle. Tassa tutkielmassa tarkasteltu suunnistusongelma
(orienteering problem) kuuluu tahén joukkoon (epamuodollisesti) vaikeita ongelmia.
Yksinkertaisimmillaan suunnistusongelmassa on kyse rogaining-suunnistuksen rei-
tin suunnittelusta, jossa tavoitteena on kerdtd mahdollisimman paljon pisteita ra-
jatussa ajassa kaymélla rasteilla, joiden pisteméara vaihtelee. Suunnistusongelmalla
on kuitenkin sovelluksia urheilun ulkopuolella, esimerkiksi turistireittien suunnit-
telussa tai kun maksimoidaan mitéd tahansa mitattavaa asiaa, joka on jakautunut
kohteisiin, joiden valilld liikkumisesta seuraa kustannus, kun kokonaiskustannuksille
taytyy asettaa raja.

Palaten yleiselle tasolle: mika neuvoksi jos Kultakutri haluaisi kehittaad nopeam-
man menetelmén, joka toimii suurella maaralla puurolautasia? Jos lautaset (ongel-

man ratkaisut) olisi jarjestetty vasemmalta oikealle kylmimmaéstéd kuumimpaan, han



voisi kenties suorittaa puolitushaun, jossa lautassarjaa maistetaan keskelté ja jatke-
taan etsintad vasemmalta puolelta, jos puuro on liian kuumaa, tai oikealta puolelta,
jos puuro on liian kylmaa, kunnes loydetadn juuri sopivan ldmpoinen lautanen. Ta-
ma olisi eksakti algoritmi, joka paatyy todistettavasti parhaaseen mahdolliseen vaih-
toehtoon lyhyemmassa ajassa kuin lautasellisten maistaminen jarjestyksesséd. Puoli-
tushaku on nopeampi menetelma, koska se sulkee kerralla pois laajoja alueita, joilla
sijaitsee pelkastaan epatyydyttavia vaihtoehtoja.

Enté jos lautasia ei ole edes mahdollista laittaa nopeasti tarkkaan jérjestykseen?
Talloin nayttad silta, ettei pahimmassa tapauksessa ole muuta tapaa kuin maistaa
kaikilta lautasilta, jos tavoitellaan parasta mahdollista puuroa. Toisaalta, jos ei vaa-
dita parasta mahdollista, tyydyttava vaihtoehto saattaisi l10ytyéd nopeastikin esimer-
kiksi tunnustelemalla kimmenelld hoyryavia lautasia. Tama olisi heuristinen algorit-
mi tai heuristiitkka eli peukalosaanto, joka ei takaa parhaan mahdollisen vaihtoehdon
l6ytymista, mutta 10ytaa riittdvan usein riittavian hyvan vaihtoehdon. Mutta miten
edes méaaritella riittavan hyva, jos emme ensin tieda mika on paras mahdollinen rat-
kaisu? Kultakutri saattaisi olla melko tyytyvéinen, jos riittdvan hyvé on ldhes yhté
tyydyttavaa kuin taydellinen puuro, mutta jos riittavan hyvéa on vain puoliksi yhta
hyva kuin taydellinen lautasellinen, hin saattaisi pettyéa, jos tietaisi saatavilla olleen
paljon parempaakin puuroa. Téméa on perustavanlaatuinen ongelma heuristiikkojen
suorituskyvyn arvioinnissa.

Glover [19] maalaa kuvan siitd, miten eksaktien algoritmien ajatellaan kehitty-
van akatemian korkeiden tornien analyyttisessa puhtaudessa, kun taas heuristiikat
syntyvat tyoelamén pimeissa tyrmissa konkreettiseen tarpeeseen. Taméan tutkielman
tavoitteena on kaventaa kuilua heuristiikkojen ja eksaktien algoritmien valilla sovel-
tamalla ja laajentamalla kirjallisuudessa esitettyjéa robusteja heuristiikkojen arvioin-
timenetelmid uusiin ongelmatyyppeihin. Toissijaisena tavoitteena on myos toteut-
taa ratkaisinohjelma suunnistusongelmalle ja mitata sen suorituskykya esitetyilla
arviointimenetelmill&.

Tyo etenee seuraavasti: luvussa B tarkastellaan kirjallisuudessa esitettyja heuris-
tiikkojen arviointimenetelmia, esitelldan suunnistusongelman matemaattinen maa-
ritelma ja johdetaan ongelmageneraattori, joka tuottaa etukiateen méaaritellyn opti-
min sisdltavid satunnaisia suunnistusongelmia. Arviointimenetelmien hyvia ja huo-
noja puolia tarkastellaan teoreettisella tasolla ja valitaan myohempaan empiiriseen
tarkasteluun seka enemman ettd vihemman teoreettisia takuita antavia menetelmia.
Luvussa a kasitellian ongelmageneraattorin toteutusyksityiskohtia ja esitellaan heu-
ristinen ratkaisin suunnistusongelmalle. Luvussa @ mitataan heuristisen ratkaisimen
suorityskykya testiajoilla ja tarkastellaan tulosten valossa arviointimenetelmien péa-
tevyytta. Viimeiseksi luvussa B pohditaan tulosten vaikutusta heuristiikkojen tutki-

mukseen ja menetelmien laajentamismahdollisuuksia jatkotutkimuksen kannalta.



2 Teoria

Rardin ja Uszoy [40] esittévat, ettd optimointiongelmien tutkimus kiy lapi tiettyja
tunnistettavissa olevia yleisia vaiheita. Jos tietyn ongelman ratkaisemiseen ei ole ai-
emmin esitetty ainuttakaan algoritmia, ensimméisen toimivan heuristiikan l6ytami-
nen voi olla merkittava saavutus. Télle alkuvaiheelle tyypillista on, etté algoritmeja
testataan verrattain pienikokoisilla ja usein satunnaisesti generoiduilla testiongel-
milla. Mittaamisen ja vertailun tarve lisdantyy vasta myohemmin, kun useita vaih-
toehtoisia menetelmia on jo esitetty, eikd yhden uuden algoritmin esittdminen ole
enda riittava tieteellinen kontribuutio alalle. Tall6in testiongelmista kehitetdan stan-
dardoituja testipankkeja, jotta algoritmeja voitaisiin paremmin verrata keskenaén
ja osoittaa uuden menetelméan paremmuus vanhoihin nédhden.

Testipankkien kéyttoon liittyy useita ongelmia. Valitut ongelmat saattavat olla
lilan helppoja joillekin algoritmeille, esimerkiksi jos niissd on matemaattista raken-
netta, joka helpottaa ratkaisua. Toisaalta pankeissa voi olla liiankin vaikeita pa-
tologisia tapauksia, joita esiintyy vain harvoin oikeassa maailmassa [4(]. Pankkien
kayttoon liittyvit seikat, kuten algoritmien alkuarvovalinnat, voivat myos haitata
kokeellisten vertailujen tulkintaa [5].

Pankkien koostumukseen ja kayttoon liittyvien ongelmien ohella on edelleen joh-
dantoluvussa mainittu perustavanlaatuisempi ongelma: jos testiongelmien todellista
optimia ei tiedeté, ei ole mitadn vertailukohtaa heuristiikan tuottamille ratkaisuille.
Testiongelma voidaan toki yrittaéd ratkaista eksaktilla algoritmilla, mutta se ei usein
ole mahdollista tasmalleen niille suurikokoisille ongelmille, joihin heuristiikkoja tar-
vitaan eniten. Vastaavasti pienikokoisille ongelmille tarkoitettujen heuristiikkojen
testaamisessa eksakteista algoritmeista voi olla hyotya [40].

Eksaktin ratkaisun sijaan toiseksi paras vaihtoehto voisi olla verrata heuristista
ratkaisua teoreettiseen ala- tai ylarajaan [40], jos sellainen on mahdollista maarittaa
nopeammin kuin ongelman todellinen optimi. Joillekin paljon tutkituille ongelmille,
esimerkiksi kauppamatkustajan ongelmalle (traveling salesman problem), onkin saa-
tavilla riittavan tiukkoja alarajoja, jotka voivat paasta keskimaarin 0,1% paahan ja
pahimmassakin testitapauksessa n. 3% paahan todellisesta optimista tai parhaasta
mahdollisesta ratkaisusta TSPLIB-testipankissa, jonka testiongelmissa on kymme-
nia tuhansia pisteitd [22]. Teoreettisten rajojen maarittdminen voi kuitenkin olla
yhtéa vaikea tai vaikeampi tehtavéa kuin itse heuristiikan toteutus: suunnistusongel-
malle esitetyt ylarajat ovat 3,8%-6,3% paassa parhaasta mahdollisesta ratkaisusta
testipankissa, jonka sisaltdmissa ongelmissa on vain 21-32 pistetté [29]. Teoreettisis-
sa ala- ja ylarajoissa on sama ongelma kuin heuristisissa ratkaisuissakin: ne vaativat

empiirisen tarkastelun, jotta voidaan osoittaa teoreettisen rajan sijaitsevan lahella



todellista optimia; ongelma ei ratkea, vaan ainoastaan siirtyy heuristiikan tasolta
teoreettisten rajojen tasolle.

Kolmas tutkimussuunta on tilastollinen optimin estimointi, jolla on pitka histo-
ria 1970-luvulta alkaen [[18], vaikkakin se on jadnyt 1990-luvun jilkeen vihemmélle
huomiolle [9]. Tilastollinen ldhestymistapa perustuu oletukseen, ettd heuristiikan
yksittaisen ajon tuottamaa ratkaisua voidaan ajatella ikddn kuin otosminiminé- tai
maksimina heuristiikan lapi kdiymien ratkaisujen joukosta (populaatiosta). Jos heu-
ristiikka yllapitaa enemmaéan kuin yhté keskeneraisté ratkaisua kerrallaan, kuten on
tyypillista esimerkiksi evoluutioalgoritmeille, tamé joukko voidaan samaistaa vas-
taavasti joukoksi otosminimejé- tai maksimeja [18]. Tilastotieteessd otosminimien-
ja maksimien analyysi kuuluu aariarvoteorian alle, jossa dariarvojen rajajakaumaa
tarkastelivat ensimmaéisind 1920-luvulla R. A. Fisher ja L. H. C. Tippett [16]. Op-
timointikirjallisuudessa Fisher-Tippett-tulosta hyodyntanyt tutkimussuunta kulmi-
noitui 1970-luvun lopulla Goldenin ja Altin julkaisuun, jossa sitd sovelletaan kaup-
pamatkustajan ongelmaan [20].

Tilastollisessa optimin estimoinnissa on kaytetty myos katkaisupistemenetelmdad,
joka vaatii vihemman oletuksia kuin aéariarvoteoreettinen ldhestymistapa. Katkai-
supiste tarkoittaa pistettd satunnaismuuttujan jakaumalla, jonka jalkeen ei voi endé
seurata suurempia tai pienempié arvoja. Robson ja Whitlock [43] julkaisivat vuon-
na 1964 linkkuveitsimenetelman (jackknife, lyh. JK) jatkuvan jakauman katkaisu-
pisteen maarittamiseksi. Dannenbring sovelsi tulosta myohemmin esittaen joukon
optimiestimaattoreita [[11]. Téassdkin ldhestymistavassa heuristiset ratkaisut ovat
otosminimejé-/maksimeja mahdollisten ratkaisujen joukosta, jonka ajatellaan sa-
maistuvan likiméaraisesti jatkuvaan jakaumaan; katkaisupiste vastaa optimia. Car-
ling ja Xiangli [9] ovat my6hemmin jatkaneet katkaisupistemenetelmén empiiristé
tutkimusta.

Dannenbring [11] suosittelee kaytettaviksi padasiallisesti satunnaista kokeilua
ja 1. asteen linkkuveitsiestimaattoria @f,l])( = 2T(1) — I(2), Jossa I(;:t ovat suuruus-
jarjestykseeen asetetut satunnaiskokeilun tuottamat ratkaisut eli otosminimit- tai
maksimit. Jarjestys on nouseva minimointiongelman tapauksessa ja laskeva mak-
simointiongelman tapauksessa. Carling ja Xiangli [9] esittdvit, ettd voidaan kayt-
tda myos voimakkaan heuristiikan tuottamia ratkaisuja satunnaisen kokeilun si-
jaan, kunhan heuristiset ratkaisut ovat jakauman hénnéssa riittavan ldahelld opti-
mia: kriteeriksi tahén he esittévit skaalattua keskihajontaa SR = 10000 (Z;) / @31})(
Carlingin ja Xianglin [9] mukaan voidaan my6s méaarittaa luottamusvéli arvioidul-
le optimille bootstrap-menetelmdlld. Bootstrap-menetelméssé simuloidaan otantaa
otosminimien-/maksimien populaatiosta tekemalld alkuperéisesta otoksesta uusi sa-
tunnaisotanta takaisinpanolla (sama alkuperaisen otoksen alkio voidaan valita useita
kertoja) [12].



Seké katkaisupistemenetelma ettéd aériarvoteoriaan nojaava lahestymistapa olet-
tavat, ettd heuristiikan lapikaymét pseudo-otokset ovat toisistaan riippumattomia.
Parhaiten tamé toteutuu kokeilemalla tdysin satunnaisesti ratkaisuja. On osoitet-
tu [35], ettd satunnaista kokeilua vahvempi heuristiikka aiheuttaa harhaa tuloksiin.
Tasta huolimatta tilastollisessa ldhestymistavassa lupaavaa on sen yleisyys, silla sa-
maa menetelméa voisi soveltaa useaan erilaiseen heuristiikkaan ja ongelmaan.

Viimeinen tutkimussuunta on ollut rakentaa ongelmageneraattoreita, jotka tuot-
tavat ennalta tiedetyn optimin sisaltavia testiongelmia. Naiivi satunnaisgenerointi
on melko helppoa, mutta vaikeampaa on tuottaa ongelmainstansseja siten, etta ge-
neroinnin lopussa tunnetaan kunkin instanssin optimi [40]. Onnistuessaan satun-
naisgenerointi antaisi kuitenkin vahvimmat teoreettiset takuut suurikokoisille on-
gelmille, joille ei ole olemassa tiukkoja teoreettisia rajoja eika eksakti ratkaisual-
goritmi anna realistisessa ajassa ratkaisua. Kirjallisuudesta ei 16ytynyt ennestédan
suunnistusongelmalle sopivaa generaattoria; relevanteimmat esitetyt generaattorit
ovat Pilcherin ja Rardinin [38] sekd Arthurin ja Frendeweyn [2] generaattorit kaup-
pamatkustajan ongelmalle. Arthur-Frendewey-generaattori on néistd huomattavasti
yksinkertaisempi, joten myohemmin kasitellian vastaavan kaltaista generaattoria

suunnistusongelmalle.

2.1 Suunnistusongelma (OP)

Muodollisesti suunnistusongelma maaritelladn graafilla G = (V, A), jossa V =
{0,1,2,...,n} on joukko solmuja, joista {0} on alkuterminaali ja {n} on loppu-
terminaali. Useimmiten alkuterminaali ja lopputerminaali vastaavat samaa kohdet-
ta, eli palataan ldhtopisteeseen. Jokaisella solmulla ¢ on pisteméara p;, esimerkik-
si turistikohteen viihdyttdvyys tai kohteesta kerdttavin rahan odotusarvo. A on
joukko kaaria (7,j), joista jokaisella on kustannus c¢;;, esimerkiksi matka-aika tai
polttoaineen maara. Tavoitteena on 16ytaa pisteméaran p; maksimoiva polku, jonka
kustannukset eivét ylitd budjettia Chax. Pddtosmuuttuja ;; saa arvon 1, jos rat-
kaisussa kuljetaan solmusta ¢ solmuun j; muuten se saa arvon 0. Tavoitefunktio
(@) ja ehdot ()—(@) riittdvit madrittelemadn suunnistusongelman lineaarisena

optimointitehtavana:

maxZZpia:ij (2.1)

siten, etta

D w=1 (2.2)



n—1
» wm=1 (2.3)
i=0
n—1
injgla ]:1727 ,77,—1 (24)
i=0
day <1, i=12...,n-1 (2.5)
7=0
n—1 n—1
>owy=Y zp  j=12..n-1 (2.6)
=0 i=1
n—1 n
Z Z CijTij S Cmax (27)
i=0 j=1
+ Osapolkujen poistamisrajoitukset (2.8)

Ehdot (@) ja (@) takaavat, ettd polku alkaa ja padttyy terminaaliin. Ehdot
(R.4) ja (R.9) takaavat, ettd jokaiseen solmuun tulee ja jokaisesta solmusta ldhtee
korkeintaan yksi kaari. Ehto (@) takaa, ettd jokaiseen solmuun tulee yhtd monta
kaarta kuin siita lahtee, 0 tai 1 ehtojen (@) ja (@) nojalla. Ehto (@) takaa, etta
kustannusten summa ei ylitd maksimibudjettia. Osapolkujen poistamisrajoitukset
(@) jatetaan implisiittisiksi, koska rajoitteiden mééra on suuri ja ne voi muodos-
taa usealla eri tavalla; kaikkien tapojen tarkoituksena on varmistaa, etté ratkaisu
muodostaa yhtenaisen polun. Mychemmin esiteltdva ongelmageneraattori ei myos-
kaan vaadi osapolkujen poistamisrajoitusten késittelyd. Viimeinen ehto (@) rajaa

paatosmuuttujan vain kokonaislukuarvoihin 0 tai 1.
2.2 Arthur-Frendewey-generaattori

Arthur ja Frendewey [2] esittiviat kauppamatkustajan ongelmalle generaattorin, joka
tuottaa ennalta madratyn optimireitin sisiltavia ongelmia. Alkuperéisessi generaat-
torissa ainoastaan optimireitin solmujen (kaupunkien) jarjestys on ennalta méérat-
ty: reitin pituus saa vaihdella satunnaisesti. Pienilla muutoksilla Arthur-Frendewey-
generaattorin saa kuitenkin tuottamaan ongelmia, joissa myos optimireitin solmu-
jen véliset etdisyydet saavat halutut ennalta maaratyt arvot. Tastd on myohemmin
hyotyé, koska muunneltua generaattoria on tarkoitus kayttaa alirutiinina vastaavas-

sa generaattorissa suunnistusongelmalle, jossa on rajoite reitin maksimipituudelle.



Aloitetaan Arthur-Frendewey-generaattorin késittely kauppamatkustajan ongelman

maaritelmasta.

2.2.1 Kauppamatkustajan ongelma (TSP)

Kauppamatkustajan ongelma maéritellidn graafilla G = (V,A), jossa V =
{1,2,...,n} on joukko solmuja ja A on joukko suunnattuja kaaria (i,j), joilla on
kustannus (etdisyys) ¢;;. Paatosmuuttuja z;; saa jélleen arvon 1, jos ratkaisussa
kuljetaan solmusta ¢ solmuun j; muuten se saa arvon (. Tavoitteena on loytaa ly-
hin mahdollinen reitti, joka kéy lapi kaikki n solmua tdsmalleen kerran ja palaa
lahtopisteeseen. Tavoitefunktio () ja ehdot ()—() maéérittelevit kauppa-

matkustajan ongelman lineaarisena optimointitehtéavanas:

i=1 j=1

siten, etta

day=1, j=1...n (2.11)
=1

wy=1, i=1....n (2.12)
j=1
+ Osapolkujen poistamisrajoitukset (2.13)

Ehdot () ja () varmistavat, ettd jokaisesta solmusta lahtee ja jokaiseen
solmuun tulee vain yksi kaari. Osapolkujen poistamisrajoitukset (ehto ()) var-
mistavat, ettd ratkaisu on Hamiltonin polku, eli etta jokaisessa solmussa kaydaan
tasmalleen kerran ja palataan ldhtopisteeseen. Ehto () rajaa jalleen paatosmuut-
tujan arvoihin 0 tai 1.

Tarkastellaan seuraavaksi erdstda kauppamatkustajan ongelman relaksaatiota.
Relaksaatio on alkuperaisen ongelman muunnelma, josta on poistettu ehtoja. Ta-
voitteena on keksia ongelmageneraattori ensin relaksaatiolle, sitten varmistaa jollain
tapaa myos poistettujen ehtojen tayttyminen. Jos {x;;} on relaksaation optimaalinen
ratkaisu ja tayttaa poistetut ehdot, se on myo6s alkuperaisen ongelman optimaalinen

ratkaisu ja olemme luoneet generaattorin alkuperaiselle ongelmalle.



2.2.2 Tyo6njako-ongelma (AP)

Poistetaan ehto () ja loysétddn ehtoa () muotoon () Tavoitefunktio
() ja muut ehdot (P )—() sailyvét. Syntyy niin kutsuttu tyénjako-ongelma

(assignment problem,):

i=1 j=1

siten, etta

day=1, j=1....n (2.16)
=1

wy=1, i=1....n (2.17)
j=1

Lineaariselle optimointitehtavélle voidaan muodostaa duaalitehtdvi noudatta-
malla yksinkertaista menetelméé [B4]; talloin alkuperdistd tehtédvad sanotaan pri-
maalitehtdviksi. Primaalitehtava ja duaalitehtava ovat ikdan kuin toistensa peiliku-
via: minimointiongelma ja maksimointiongelma, joiden optimiratkaisut kohtaavat
toisensa samassa tavoitefunktion arvossa. Duaalitehtavissd primaalitehtavan muut-
tujista tulee ehtoja, ehdoista tulee muuttujia ja tavoitefunktion suunta muuttuu
(tassd tapauksessa minimoinnista maksimoinniksi). Tyénjako-ongelman duaaliteh-
tavd on yleisesti tunnettu [2, B, 10], mutta yritetddn kuitenkin seuraavaksi havain-

nollistaa, miten sen voisi johtaa tyonjako-ongelman méaritelmésta.
2.2.3 Tyo6njako-ongelman duaali (DAP)

Menetelmé [B4] on mééritelty maksimointitehtéville, joten muutetaan tavoitefunk-
tio () minimoinnista maksimointiin seuraavasti (seuraavan maksimointitehtévin

duaalitehtéva on talloin minimointimuodossa):

n o n

max Z Z —CijTij (2.19)

i=1 j=1

Vaihtoehtoisesti voitaisiin kayttaa alkuperdistéd tavoitefunktiota () ja noudat-
taa menetelmad painvastaiseen suuntaan, jolloin lopputuloksena olisi suoraan mak-
simointitehtédva. Kummassakin tapauksessa huomataan, ettd ehdot (P )f()
muodostavat itse asiassa joukon ehtoja, jokaiselle j:n arvolle ja jokaiselle i:n ar-
volle. Mééritellaan ensin primaalitehtdvin ehtojoukkoja (P )7() vastaavat du-



aalimuuttujat «; ja ;. Menetelmén mukaan duaalitehtdavaa muodostettaessa ei-

negatiivisuusrajoitteille ((2.18)) ei maaritelld duaalimuuttujia. Siirretdédn menetel-

méan mukaisesti tavoitefunktiosta (R.19) kerroin —¢;; primaalitehtdvin ehtoa (R.1§)

vastaavan duaalitehtavin ehdon (@) oikealle puolelle ja vasemmalle puolelle du-

aalimuuttujat kertoimineen (kertoimet saavat arvon 1):
Oéi—f—ﬁj Z —Cij, i,jzl,...,n (220)

Ehdon () merkit vaihtuvat myohemmin, kun tehtdava muunnetaan minimointi-
tehtavastda maksimointitehtaviksi. Koska primaalitehtavissid kaavan mukaan huo-
mioitavat ehdot ()7() ovat yhtasuuruusehtoja, niitd vastaavat duaalitehté-
van ei-negatiivisuus-, ei-positiivisuus- tai reaalilukurajoitteet typistyvat duaaliteh-
tavan ehdossa () muotoon «; € R ja 3; € R. Primaalitehtavan ehtojoukkojen
() ja () oikealta puolelta siirretdéin menetelméan mukaisesti kertoimet ja nii-
td vastaavat duaalimuuttujat duaalitehtdvian tavoitefunktioon (), jokaisen du-
aalimuuttujan kertoimen arvo on jilleen 1, joten seuraa summa ., a; + 2?21 B;.
Johdettu duaalitehtdva on minimointimuodossa, mutta sen voi muuntaa maksimoin-

timuotoon, jolloin seuraa halutun muotoinen duaalitehtavé.:

max(z a; + Z ;) (2.21)

siten, etta

a+ 0 <ey,  ij=1,...,n (2.22)

o, B; € R (2.23)

Lineaariohjelmoinnin duaalilauseen nojalla [2, B4] {z;;} ja {«, B;} ovat optimaa-
lisia ratkaisuja vastaaviin tehtaviinsd, jos {x;;} on kéypé ratkaisu luvun pri-
maalitehtavdan AP ja {a;, 5;} on kdypé ratkaisu luvun duaalitehtavain DAP
siten, etta niin kutsutut complementary slackness-ehdot toteutuvat kaikille 7 ja 7.
Complementary slackness-ehtojen tulee varmistaa joko, etta x;; = 0, tai muussa ta-
pauksessa varmistaa, etta kaikki primaali- tai duaalitehtdavan ei-negatiivisuusehdot
toteutuvat tédsmélleen niiden sallimissa yhtdsuuruustapauksissa (= 0) [34]. Kos-
ka ehto () ei ole ei-negatiivisuusmuodossa, muokataan sen epéyhtéaloa siirté-
mélld c¢;; vasemmalle puolelle ja kertomalla puolittain luvulla —1, jolloin seuraa
ei-negatiivisuusehto ¢;; — oy — B; > 0, josta muokataan edelleen complementary

slackness-ehto () merkitsemalla puolet yhta suuriksi ja huomioimalla samassa
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chdossa molemmat paatéosmuuttujan z;; tapaukset:
(Cij — O — BJ> Tij = 0 (224>

Jos paatosmuuttuja z;; saa arvon 0, ehto () toteutuu triviaalisti; muuten ehto
() varmistaa ehdon () toteutumisen yhtasuuruudessa.

Tarkastellaan seuraavaksi Arthurin ja Frendeweyn kauppamatkustajan ongel-
malle kehittdméa generointialgoritmia [2]. Algoritmi hyddyntdd luvun m kaup-

pamatkustajan ongelman tehtaviaa TSP ja sen relaksaatiota, luvun E.Z.S duaaliteh-
tavaa DAP.

2.2.4 Arthurin ja Frendeweyn generointialgoritmi

Olkoon n generoitavan ongelman solmujen madra ja R suurin sallittu etéisyys sol-
mujen valilla. Generoidaan ensin satunnainen jérjestys, jossa optimiratkaisun kaikki
solmut kaydaan lapi, toisin sanoen kokonaislukujen {1,...,n} satunnainen permu-
taatio {i1,...,%,}. Generoitua permutaatiota vastaava optimiratkaisu {z;;} tayttaa
osapolkujen poistamisrajoitukset (), kunhan maarittelemme lisdksi 7,1 = i1,
jolloin haluttu optimiratkaisu kay kaikki solmut lapi ja palaa lahtopisteeseen. Ai-
noastaan permutaation perdkkéaisia solmuja vastaavat kaaret kuuluvat optimireit-
tiin, eli w;,;,., = 1, k=1,...,n ja muut kaaret saavat arvon 0. Tapauksissa x;; = 0
complementary slackness-ehto () toteutuu triviaalisti, joten riittaéd kasitella ta-
paukset x;; = 1, joilta vaaditaan:

Oéik + 5ik+1 = Cikik+1 s k’ = 1, o, n (225)

Alkuperéisessa Arthurin ja Frendeweyn [2] menetelméassa generoidaan satunnai-
sesti duaalimuuttujien arvot o; ja ;. Seuraavaksi taytetéddn yhtalon () mukaan
kustannus-/etéisyysmatriisin arvot ¢;;, jotka vastaavat generoidun permutaation pe-
réakkaisia solmuja. Jotta arvot ¢;; paatyvat sallitulle valille [1, R], taytyy rajata a;
ja B; vilille [pR,oR], jossa 0 < p < ¢ < 0.5. Lopuille tapauksille z;; = 0 ainoa
tarkistettava ehto on (), jonka tayttymiseksi riittaa, ettd loput kustannusmat-
riisin arvot ¢;; generoidaan satunnaisesti vélille [o; + 35, R]. Edelld mainitulla mene-
telmalld kustannusmatriisista tulee epdsymmetrinen, mutta symmetrisen matriisin
luomiseksi riittaa asettaa arvot a; ja 5; yhtd suuriksi [2]; kidytdnnossa symmetrisessé
tapauksessa voimme siis yllapitdd vain a-arvoja, koska a; = f3;.

Lopputuloksena on kustannusmatriisi ja sen optimaalisen ratkaisun polku
{i1,...,i,}. Jos poiketen alkuperiisestd Arthur-Frendewey-generaattorista tarvi-
taan lisdksi symmetrinen kustannusmatriisi (o; = ;), jossa optimaalisen ratkai-
sun kaaret saavat ennalta méaritellyt kustannukset, yhtalosta () fm ja ¢y,
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korvaamalla seké yksinkertaistamalla seuraa:
Qi1 = Cp — Q k=1,....n (2.26)

jossa «y on optimiratkaisun k:tta kaarta vastaava duaalimuuttuja ja cp kyseisen
kaaren haluttu kustannus (indeksi & = n + 1 saa jélleen mééritelméllisesti arvon 1).
Loytéamalla oikea alkuarvo muuttujalle a; saadaan yksi kerrallaan generoitua sar-
ja duaalimuuttujia, jotka vastaavat haluttuja kustannuksia. Alkuarvon maérittami-
seksi voidaan asettaa a; = 0 ja kidyda duaalimuuttujien laskentaprosessi kertaalleen
lapi, jolloin saadaan «q:n ja aq:n implikoima kustannus a; + s, joka eroaa halutusta
arvosta c;. Laskemalla halutun arvon ja implikoidun arvon vélinen erotus eli virhe-
kertymaé c.. = ¢; — (o + a3) saadaan generoinnin aikana kerdantynyt poikkeama
halutusta arvosta c;. Koska arvo a; asetetaan kumuloituvassa generointiprosessissa
kaksi kertaa, alkuarvon asettamisen aikana ja kun k = n, saadaan toivottu kus-
+ Cepr/2, jolloin
puolet virhekertymaésta korjaantuu ag:n alkuarvoa asetettaessa ja puolet korjaantuu

tannus c; aikaan asettamalla uudeksi alkuarvoksi oy,,., = a1,,.,
vanha
viimeisella iteraatiolla k = n. Virhekertymén korjaus voidaan toteuttaa esimerkiksi

seuraavalla Python-ohjelmalla:

1 alfal[0] = 0.0

3 for k in range(0, n):
alfal[(k+1)%n] = halutut_kustannukset[k] - alfal[k]

alfa0_implikoitu_kustannus = alfa[0] + alfal[1]
7 kertynyt_poikkeama = halutut_kustannukset[0] - alfaO_implikoitu_kustannus

9 alfa[0] = alfa[0] + kertynyt_poikkeama / 2.0

11 for k in range(0, n):
alfal[(k+1)%n] = halutut_kustannukset[k] - alfal[k]

Ohjelma 2.1 Koodiesimerkki duaalimuuttujan o arvojen mddrityksestd.

Edelleen on kuitenkin vaarana, etta yhtélon () erotus ¢, — v saa pienemman
arvon kuin pR, jolloin duaalimuuttuja oy ei endé sijoitu vaaditulle vélille [pR, o R].
Eras keino tdméan valttamiseksi on jarjestad arvot c¢p nousevaan suuruusjarjestyk-
seen, jolloin perdkkéisten arvojen erotus on aina positiivinen ja kertymaé seuraavalle
iteraatiolle kasvaa, mutta talléin optimiratkaisuun tulee epéatoivottua saannollisyyt-
ta. Nousevan jarjestyksen rikkomiseksi voidaan kayttad sekoitusmenetelméa, joka
vaihtaa kahden satunnaisen kustannusarvon c¢,,q1 ja ¢.nqe2 paikkaa optimiratkaisun
polulla, laskee a-arvot ja tarkistaa alarajan pR téyttymisen. Jos vaihdoksen takia
yksikdan a-arvo rikkoo alarajaa pR, vaihdos perutaan ja yritetaan uudelleen, kun-

nes riittavaksi katsottu maéaara vaihdoksia on saavutettu tai vaihdoksessa on epa-
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onnistuttu lilan monta kertaa. Edella mainitut menetelmét soveltuvat tapauksiin,
joissa edellytetaan, ettd optimiratkaisu sisaltaé jokaisen toivotun kustannusarvon cg
kaaren, mutta niiden jarjestyksella ei ole valid. Juuri tallaista generaattoria kaup-
pamatkustajan ongelmalle voidaan hyodyntia osana laajempaa generaattoria suun-

nistusongelmalle.

2.3 Ongelmageneraattori suunnistusongelmalle

Olennainen ero luvun Ell suunnistusongelman (OP) ja luvun kauppamatkus-
tajan ongelman (TSP) vélilli on, ettd suunnistusongelmassa ratkaisuun valitaan
osajoukko kaikista solmuista, kun taas kauppamatkustajan ongelmassa ratkaisun
tulee kayda jokaisessa solmussa. Taméa viitaa mahdolliseen generointitapaan: ge-
neroidaan ensin luvun mukaisesti kauppamatkustajan ongelman kustannus-
matriisi, joka sisdltda kaikki suunnistusongelman optimiratkaisuun kuuluvat vali-
tut solmut, sitten lisataan loput optimiratkaisuun kuulumattomat ei-valitut solmut
kustannusmatriisiin siten, etta niiden lisiaminen ei muuta suunnistusongelman opti-
mia. Kysymykseksi nousee, miten taata, ettei lisidminen vaikuta optimiin; seuraava

0/1-reppuongelman (0/1 knapsack problem) kasittely tarjoaa erddn vastauksen.

2.3.1 0/1-reppuongelma (KP)

Kuvitellaan reppureissaaja, jonka taytyy paittaa mitka tavarat pakata mukaan mat-
kalle n:n tavaran joukosta. Jokaisella tavaralla on paino w; ja arvo v;; reppuun va-
littujen tavaroiden paino ei saa ylittaa toivottua painorajaa W. Jos tavoitteena
on maksimoida mukaan otettavien tavaroiden arvo, kyseessa on 0/1-reppuongelma,

jonka voi muotoilla lineaarisena optimointitehtavana:

max Z VT (2.27)
i=1
siten, etta
> wiz; <W (2.28)
i=1
;€ {0,1} (2.29)

Reppuongelman ja suunnistusongelman vélilla on tiettyja samankaltaisuuksia,
jotka sallivat rinnastusten tekemisen ongelmien vélilld, vaikkakin reppuongelma ei
ole suoraviivaisesti suunnistusongelman relaksaatio. Erityisesti voimme rinnastaa
reppuongelman jokaisen tavaran ¢ suunnistusongelman jokaiseen solmuun 7, ja maa-

ritella tavaran arvon v; ja solmun pistemaédran p; yhta suuriksi. Méaritellaan lisdksi
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repun painoraja W yhté suureksi reitin maksimipituuden C),,, kanssa. Eroavaisuu-
deksi jda, ettd reppuun valikoidaan tavaroita/solmuja, kun taas reitille valikoidaan
kaaria solmujen/tavaroiden vélilla; lisiksi suunnistusongelman ratkaisun taytyy olla
polku, joka noudattaa osapolkujen poistamisrajoituksia.

Nyt jokaista reppuongelman tavaraa i vastaa suunnistusongelman solmu 7, jolla
on vastaavassa suunnistusongelmassa useita mahdollisia kustannuksia ¢;;, kun taas
reppuongelmassa tavaralla on vain yksi paino/kustannus w;. Voimme kytkeé tava-
ran painon w; ja kaaren kustannuksen c;; maérittelemalld, etta jokaisen kaaren, joka
ldhtee solmusta i (ja padttyy mihin tahansa solmuun j), kustannus on vahintain
w;. Talloin reppuongelman painot asettavat alarajan suunnistusongelman kustan-
nuksille.

Huomioidaan lisdksi, ettd reppuongelman optimi {x;} ei muutu, vaikka tehté-
vaan lisdttaisiin tavaroille vaihtoehtoja suuremmilla painoilla (méaritellen, etté vain
yksi vaihtoehto tavarasta voi tulla valituksi). Ei-valittujen tavaroiden (x; = 0) osalta
uusi suuremman painon vaihtoehto ei voi kuulua optimireppuun, jos saman arvoinen
tavara ei olisi kuulunut sinne pienemmallékéén painolla. Optimi {z;} ei myoskaan
muutu, jos valituista tavaroista (x; = 1) lisittéisiin vaihtoehtoja suuremmilla pai-
noilla, jos vain yksi vaihtoehto voi padtyé ratkaisuun. Kaikissa tapauksissa, joissa on
useita painovaihtoehtoja samalle tavaralle ja vaihtoehdoista voidaan valita vain yksi,
valinnalla ei joko ole véilia tai kannattaa valita pienimmén painoinen vaihtoehto, jot-
ta reppuun jaa enemmén tilaa muille tavaroille. Toisin sanoen kaikki reppuongelman
tavaran ¢ painon w; asettamaa alarajaa kalliimmat suunnistusongelman kaarivaih-
toehdot ¢;; voivat ainoastaan huonontaa ratkaisua verrattuna tapaukseen w; = ¢;;,
koska solmu ¢ ei voi kuulua suunnistusongelman ratkaisuun, jos ratkaisuun ei ole
valittu yhtéan siita ldhtevad kaarta (josta seuraa kustannus c;;).

Seuraa, ettd reppuongelman ja suunnistusongelman optimit vastaavat toisiaan,
jos optimin {z;} valittujen tavaroiden ja niita vastaavien solmujen arvot/pistemaé-
rat ja painot/kustannukset ovat yhtd suuret, ja suunnistusongelman optimiratkai-
sun valittujen solmujen lédpi on olemassa osapolkujen poistamisrajoituksia noudat-
tava polku, jonka kaarien kustannukset vastaavat reppuongelman tavaroiden pai-
noja. Tall6in suunnistusongelman optimiratkaisun {z;;} yhteenlaskettu pistemééra
on yhté suuri kuin reppuongelman optimiratkaisun {z;} tavaroiden yhteenlaskettu

arvo.

2.3.2 Generointialgoritmi

Olkoon jalleen n generoitavien solmujen mééara ja R suurin sallittu etdisyys solmu-
jen vélilla. Olettaen, ettd kéytossd on eksakti ratkaisualgoritmi reppuongelmalle,
joka pystyy ratkaisemaan n:n tavaran ongelman, on mahdollista luoda méaratyn

optimin sisdltdva suunnistusongelma yhdistdmallda Arthur-Frendewey-generaattori
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ja reppuongelman optimiratkaisu. Tall6in muunneltu Arthur-Frendewey-
generaattori takaa halutun ratkaisun olemassaolon ja reppuongelman optimiratkai-
sun antamat kaarikustannusten alarajat takaavat, etta haluttuun ratkaisuun valittu
solmujoukko on optimaalinen.

0/1-reppuongelman ratkaisemiseksi on olemassa yksinkertainen taulukointi-
algoritmi, jossa ongelma ratkaistaan rekursiivisesti hyodyntéden aiempia vélitulok-
sia. Menetelméa kutsutaan myos dynaamiseksi ohjelmoinniksi ja sen suoritusaika
on luokkaa O(nc), jossa n on tavaroiden méérd ja ¢ on repun kapasiteetti [24].
Taulukointi-algoritmi on riittdvan nopea tahdn tutkielmaan; suurimmat generoita-
vat ongelmat tulevat olemaan kokoluokkaa n = 50000.

Ennen generointia méaritellidin Arthurin ja Frendeweyn [2| suositusten mu-
kaisesti alkuarvot p = 0.1 ja ¢ = 0.25. Lisdksi méaritellian maksimikustannus
Winazr = Cmaz = R = 100, maksimiarvo v,,,, = 1000 ja pienin mahdollinen a-arvo
Qmin = 0.05 * ¢q.. Valitaan my6s halutun ongelman koko n ja repun kapasiteet-
ti/reitin maksimikustannus W = C,40 = pncmas, jossa p kertoo kuinka suuri osuus

kaikista solmuista n mahtuu optimireitille. Generointialgoritmi etenee seuraavasti:

1. Satunnaisgeneroidaan reppuongelman tavaroiden arvot v tasaisesti valilta
[1, Umas] ja tavaroiden painot w tasaisesti valilta [2pR, 20 R]. Tavaroiden pai-
noille kaytetaan kerrointa 2, koska paino/kaarikustannus tulee olemaan kah-

den a-arvon summa ja yksittdinen a-arvo kuului rajata vélille [pR, o R).

2. Ratkaistaan reppuongelma taulukointi-algoritmilla. Lopputuloksena on valit-
tujen tavaroiden jarjestetty joukko {z,} ja sitd vastaava jiljelle jéévien ei-

valittujen tavaroiden jarjestetty joukko {z,}.

3. Jarjestetadn tavarat nousevaan kustannusjérjestykseen joukossa {xs} ja sa-

tunnaiseen jérjestykseen joukossa {z,}.

4. Generoidaan muunnellulla Arthur-Frendewey-generaattorilla (luku ) va-
littuja tavaroita {z,} vastaava kauppamatkustajan ongelma. Kustannus-
ten nousevan jarjestyksen rikkomiseksi sovelletaan sekoitusmenetelmad, jossa

vaihdos perutaan, jos se aiheuttaa pienemmén a-arvon kuin a,,.

5. Lisatdaan generoidun kauppamatkustajan ongelman kustannusmatriisiin ei-
valitut tavarat {z,} siten, ettd valitun tai ei-valitun tavaran/solmun i ja ei-
valitun tavaran/solmun j vélinen kustannus ¢;; on védhintddn max(w;, w;).
Kahden valitun tavaran/solmun vélinen kustannus pysyy samana. Lopputu-
loksena on suunnistusongelman kustannusmatriisi. Tavaroiden arvot v vastaa-

vat suunnistusongelman pistemaaria p.
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Jotta ei-valituista solmuista lahtevien kaarien kustannukset eivéit kasvaisi keino-
tekoisen suuriksi verrrattuna valittujen solmujen vélisiin kaariin, voidaan vaiheessa
5 generoida kustannukset kolmiojakaumalta, jossa todennakoisyys on suurin kustan-

nusarvolle max(w;, w;) laskien kustannusarvojen maksimia R kohti.

2.4 Heuristiikka suunnistusongelmalle

Suunnistusongelman ratkaisemiseen on esitetty monia heuristiikkoja seké jonkin ver-
ran eksakteja algoritmeja. Tsiligirides [46] esitti kenties varhaisimman heuristiikan;
myo6hemmin suunnistusongelmaan on sovellettu esimerkiksi tabuhakua [[L7, 44}, evo-
luutioalgoritmeja [45, 14, B3, B6], GRASP-menetelmaa [8, 25| ja simuloitua jaédhdy-
tystd [31]. Suunnistusongelmalle esitetyt eksaktit algoritmit ovat yleisesti branch-
and-cut-tyyppia ja niilla on mahdollista 16ytaéa todellinen optimi, kun ongelmakoko
on maksimissaan tuhansien, ei kymmenien tai satojen tuhansien solmujen luokkaa
[15, 27]. Y1i 400 solmun ongelmissa paras tunnettu eksakti algoritmi ([27]) vaatii
yleensé useita tunteja laskenta-aikaa 16ytaakseen ratkaisulle tiukat ala- ja ylarajat,
eika optimin saavuttaminen ole varmaa; heuristinen ratkaisin voi 16ytaa lahes yhta
hyvén ratkaisun alle minuutissa [27].

Tarkastellaan yleisten metaheurististen lahestymistapojen kuten tabuhaun tai
evoluutioalgoritmien sijaan varta vasten suunnistusongelmalle kehitettyja heuris-
tiikkoja. Toivona on, ettd ongelmaspesifi heuristiikka skaalautuu paremmin suuri-
kokoisiin ongelmiin, koska se rajaa hakuavaruutta voimakkaammin kuin tyypillinen
metaheuristiikka. Gendreau ja kumpp. kommentoivat [[17], ettd suunnistusongel-
malle sopivan heuristiikan kehittdminen on vaikeaa, koska solmujen pisteméarat ja
kustannukset ovat toisistaan riippumattomia, jolloin pistemaéraa painottava heu-
ristiikka ei huomioi riittavasti kustannuksia ja kustannuksia painottava heuristiikka
ei huomioi riittavasti pisteméaria. Toisin sanoen on hankala 16ytaé yleista kaavaa,
joka valitsisi kulloinkin parhaan kompromissin pistemaérien ja kustannusten valilla.
Tarkastellaan kuitenkin seuraavaksi erédstéa kirjallisuudessa esitettya vaihtoehtoa ja
yritetadn laajentaa sita.

Butt ja Cavalier [[7] esittivit suunnistusongelmalle konstruktiivisen MAXIMP-
heuristiikan, joka rakentaa reitin solmu kerrallaan. Menetelmén ytimessa on hou-

kuttavuusarvo W;;, joka lasketaan jokaiselle suunnistusongelman solmujen parille

YR
(1,7) seuraavasti:

Wij = a[(pi + ;) /Crmaxl tij + (1 — @) [(pi + pj) /tij] Crnax (2.30)

Yhtalossa () ti; on pelkéstddn solmut i ja j kerddvdn reitin kustannus
(coi + Cij + Cjn), Cmaz on kustannusten maksimibudjetti ja p on solmusta keratté-

va pisteméaéra suunnistusongelman El] madritelmén mukaisesti. Houkuttavuusarvo
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Wi; on sita suurempi, mité suurempi kahden solmun pistemaara on suhteessa niista
koituviin kustannuksiin. Houkuttavuusarvo huomioi kaksi nakokulmaa: pisteméa-
ran suhteen kustannuksiin osuutena maksimibudjetista (t;;/Ciaz) ja pistemééran
suhteen kustannuksiin (¢;;); a-kerroin tasapainottelee néiden kahden nékokulman
valilld. Butt ja Cavalier suosittelevat arvoa o = 0.5 [[].

Alkuperdinen MAXIMP-heuristiikka on ahne, eli reitinmuodostuksessa valitaan
jokaisella askeleella paikallisesti paras solmuvaihtoehto etsimaélla kaikki solmuparit
(4,7), joista vain toinen siséltyy reittiin, jarjestamalld ne houkuttavuusarvon W;;
mukaan ja lisadamalld reittiin suurimman houkuttavuusarvon parin ehdottama sol-
mu. Heuristiikan voi muokata vihemmén ahneeksi valitsemalla listan ensimmaéisen
alkion sijaan satunnaisen alkion, kuitenkin painotetusti jarjestetyn listan alkupéaas-
ta. Tatd painotettua satunnaistamista (biased randomization) on sovellettu moniin
heuristiikkoihin mukaan lukien suunnistusongelmalle [21], 23, B7, 42]. Yleisend ta-
pana on, etta painotukseen kaytetyt indeksit generoidaan geometriselta jakaumalta
[21, B7], jolloin indeksi 0 on todennékdisin vaihtoehto ja indeksin kasvaessa sen to-
dennakoisyys laskee.

Painotettu  satunnaistaminen muuttaa ahneen heuristiikan  etsintd-
hyodynnyskompromissia (exploration wvs. exploitation tradeoff). Ahne heuris-
tiikka keskittyy pelkéstdan hyodyntaméan paikallisesti parasta vaihtoehtoa;
painotettu satunnaistaminen sallii ajoittain myo6s huonomman kuin paikallisesti
parhaan vaihtoehdon valitsemisen siiné toivossa, ettd paikallisesti huonompi valinta
tuottaa pitkélla tahtaimelld globaalisti paremman lopputuloksen. Eras painote-
tun satunnaistamisen etu on, ettd menetelma rinnakkaistuu usealle prosessorille
yksinkertaisesti vaihtamalla kdytetyn satunnaislukugeneraattorin siemenlukua [21].

Siemenluvun vaihtaminen tuottaa joka kerta hieman erilaisen ratkaisun téysin
riippumattomasti muista ajokerroista. Tamaé ei kuitenkaan valttdmaéatta ole tavoitel-
tavaa, silla parempi lahestymistapa saattaisi olla parantaa samaa ratkaisua uudel-
leen ja uudelleen, tehden alussa suuria ja lopussa pienid muutoksia. Tama muistut-
taa simuloitua jadhdytystd (simulated annealing), jossa laskeva lampdtilaparametri
ohjaa muutosten suuruutta [39]. On mahdollista toteuttaa konstruktiiviselle heuris-
tiikalle vastaava mekanismi, joka pitaéd kirjaa parhaasta loydetysté ratkaisusta ja
rajoittaa lisdttdvat solmut ainoastaan niihin solmuihin, jotka sisaltyvéit parhaaseen
loydettyyn ratkaisuun. Kutsutaan tata estoksi ja méaritellaan eston todennakoisyys
Desto, joka kasvaa ratkaisuprosessin aikana. Esto ohjaa tyon alla olevaa ratkaisua par-
haan 16ydetyn ratkaisun suuntaan. Painotetun satunnaistamisen ja estot toteuttava

muunneltu MAXIMP-heuristiikka etenee seuraavasti:

Esikdsittely. Muodostetaan lista RWD, joka sisaltad jokaisen solmun paitsi

lahto- ja paatossolmun (0 ja n) jarjestettyna laskevasti pistemadran mukaan.
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Houkuttavuuden laskenta. Lasketaan houkuttavuusarvot W;; jokaiselle paril-
le (i,7), jossa @ # j,i # 0,5 # 0,9 # n,j # n. Symmetrisessd ongelmassa
parin indeksien jarjestyksella ei ole valia eli tarvitsee laskea vain parit, joissa
1 < j. Jarjestetdan parit houkuttavuuden mukaan listaksi WGT. Poistetaan
WGT-listalta kaikki parit, joiden t;; > Cjnes, koska tallainen pari ylittaisi
kustannusten maksimibudjetin. Muodostetaan (i x j)-kokoinen matriisi P pa-
reista (j, rwer), missd ryer on parin (7, j) jarjestysluku WGT-listalla, siten,
ettd parit on jarjestetty jokaisella rivilla ¢ nousevasti jarjestysluvun mukaan
(eli laskevasti houkuttavuuden mukaan). Talloin Pj on kaikista houkuttavin
solmun 1 sisaltava pari (7, rwear), Pi1 on toiseksi houkuttavin pari ja niin edel-
leen. Matriisin P kokoa voi valinnanvaraisesti rajoittaa jattdmalla osan (vé-
hemmaén suosituista) pareista pois, mutta téssé tutkielmassa lasketaan varalta
koko matriisi (tdhédn kuluva aika ei ole merkittava osuus). Matriisi voi siséltéda
myos tyhjia alkioita, jos WGT-listalta on poistettu pareja, joiden ¢;; > Coq.
Symmetriselle ongelmalle tarvitsee laskea vain matriisin P diagonaalin yla-

puolinen osuus (yldkolmio).
Reitin muodostaminen. Muodostetaan reitti seuraavasti:

1. Generoidaan satunnainen indeksi i geometriselta jakaumalta Geom(p),
jossa p = 0.01 ja alustetaan reitti parin WGT[i] (modulo listan pituus)
kahdella solmulla. Tarkistetaan, toteutuuko esto (todennékoisyys pesto)-
Jos esto toteutui, valitaan sen parin WGT]i] sijaan parhaassa 10ydetyssé

ratkaisussa kaytetty alustussolmu.

2. Tarkistetaan, toteutuuko esto (todennakoisyys peso). Muodostetaan tila-
péinen lista TMP etsimalla m (vahintdén yksi per solmu) houkuttavinta
paria matriisista P iteroimalla ensin rivien (nykyisen reitin solmujen),
sitten sarakkeiden (houkuttavuusjarjestyksen) yli; etsitdén vain ne pa-
rit, joiden toinen solmu ei kuulu reittiin. Jos esto toteutui, rajoitetaan
lisdksi haku ainoastaan niihin solmuihin, jotka ovat parhaassa loydetys-
sé ratkaisussa. Lukumaara m asetetaan siten, ettd todennakoisyys gene-
roida i, joka menee listan yli, on pieni (noin 0.01). Jéarjestetaan TMP-
lista laskevasti houkuttavuuden (nousevasti jarjestysluvun) mukaan. Ge-
neroidaan satunnainen indeksi i geometriselta jakaumalta Geom(p), jos-
sa p = min|maz(—0.000045n + 0.01225,0.001),0.01] ja lisidtdén parin
TMPJi] (modulo listan pituus) puuttuva solmu reittiin. Eston toteutues-
sa lisatadn solmu ensisijaisesti sen solmun viereen, jonka vasemmalla tai
oikealla puolella se on parhaassa 16ydetyssé ratkaisussa; muussa tapauk-

sessa lisdtaan solmu satunnaiseen paikkaan reitilla.
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3. Ratkaistaan reittid vastaava kauppamatkustajan ongelma (matka alku-
terminaalista O reittiin valittujen solmujen kautta lopputerminaaliin k).
Jos lopputuloksen pituus on pienempi tai yhta suuri kuin kustannus-
ten maksimibudjetti C),,., sdilytetaan edellisessa vaiheessa lisatty solmu
ja solmujen uusi jarjestys reitilld seuraavaa iteraatiota varten, muussa
tapauksessa poistetaan lisitty solmu ja séilytetdan aiempi reitti. Epéa-
onnistunutta solmua ei yriteta lisata uudelleen. Edelld mainittua tar-
kistusta ei tarvitse tehda joka kerta, vaan aluksi voidaan lisata solmu-
ja tarkistamatta uuden reitin pituutta. Suoritetaan tarkistus vain joka
max(floor(n/100),1) lisdykselld. Kun pituuden tarkistus epdonnistuu
ensimmaisen kerran, tarkistetaan reitin pituus siita eteenpain jokaisella
iteraatiolla. Jos uutta solmua on yritetty lisdtd enemman kuin 4,4, = 50
kertaa, lopetetaan reitin muodostaminen; muussa tapauksessa palataan

vaiheeseen 2.

Lopputarkistus. Palautetaan edellisesséd vaiheessa muodostettu reitti, jos se
on pistemadraltaan parempi kuin ainoastaan solmun RWD[0] sisaltava reitti.
Muussa tapauksessa palautetaan ainoastaan solmun RWDI0] siséltavé reitti,
jos sen kustannus on pienempi tai yhta suuri kuin kustannusten maksimibud-

jetti Chuae; vilmeisessé tapauksessa palautetaan tyhja reitti.

Edella kuvailtu heuristiikka rinnakkaistuu n:lle prosessorille vaihtamalla satun-
naislukugeneraattorin siemenlukua ja pitamaélla kirjaa n:std parhaasta ratkaisusta
prosessorikohtaisesti. Ajamalla heuristiikkaa toistuvasti ja kasvattamalla eston to-
dennakoisyytté pesso jokainen n:sté ratkaisuista tarkentuu hieman eri suuntaan. On
myo6s mahdollista jakaa informaatiota n:n rinnakkaisen ratkaisuprosessin valilla, esi-
merkiksi korvaamalla prosessorikohtaisen parhaan tunnetun ratkaisun sijaan kaikis-
ta sailytetyista ratkaisuista huonoin, jolloin sailytettyjen ratkaisujen diversiteetti
laskee, mutta menetelma saattaa loytad optimin nopeammin. Luvun @ tuloksissa
on korvattu aina huonoin sithen mennessé loydetty ratkaisu. Reitinmuodostuksessa
kaytetty parametri p = 0.01 on kokeilemalla etsitty alustava arvaus; jatkotutkimus
olisi tarpeen p:n, ongelmakoon ja iteraatioiden méaéréan riippuvuuksien tarkastelemi-

seksi; tamé vaatisi pitkia ajoja.
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3 Toteutus

Luvussa E kasiteltiin ongelmageneraattoria (aliluku @) ja MAXIMP-heuristiikkaa
(aliluku @) teorian tasolla, mutta niiden toteuttaminen tehokkaasti ja oikein on
lahes yhtd merkittava haaste. Erityisesti MAXIMP-heuristiikan sisimmén silmu-
kan vaihe 3, jossa ratkaistaan kauppamatkustajan ongelma jokaista solmun lisdystd
kohden, muodostaa pullonkaulan heuristiikan suorituskyvylle. Jos vaihe 3 on hy-
vin optimoitu, myos vaiheen 2 haku saattaa olla merkittavi suoritusajan kannal-
ta. Muistinkaytto voi kasvaa liian suureksi sekd MAXIMP-heuristiikan tarvitsemien
matriisien ettd ongelmageneraattorin taulukointimenetelman kohdalla, varsinkin jos
suurimmat kasiteltdvat ongelmat ovat sadan tuhannen solmun kokoluokkaa. Tarkas-
tellaan aluksi toteutuksessa kaytettyja tekniikoita yleiselld tasolla, sitten MAXIMP-
heuristiikan toteutuksessa tehtyja valintoja ja viimeiseksi luvun E tilastollisten me-

netelmien soveltamista.

3.1 Yleiset tekniikat

Yleisesti optimointitutkimuksessa on ollut tapana toteuttaa ratkaisinohjelmat C- tai
C-++-ohjelmointikielilla [32]. Tulkattu ohjelmointikieli kuten Python on normaalis-
ti lilan hidas ratkaisinohjelman ydinosien toteuttamiseen, joten sen rooliksi on jéa-
nyt toimia “liimakoodina” erilaisten C- ja C++-kirjastojen vélilld. Viime vuosina
on kuitenkin kehitetty kilpailukykyisid ajonaikaiseen kaantdmiseen (JIT) perustu-
via vaihtoehtoja kuten Julia-ohjelmointikieli [32] ja Numba-kaantajé [28] Pythonil-
le. Numban liséksi Cython on ollut toinen perinteisempi nopeutusmenetelmé, joka
perustuu tavalliseen kdantdjaan ja Cython-kieleen, joka sallii Python-tyylisen koo-
din kirjoittamisen (pienilld muutoksilla) ja kdantad sen C-koodiksi [4]. Edelld mai-
nittujen kehityskulkujen innoittamana toteutuskieleksi valikoitui Python, jota on
nopeutettu Numban ja Cythonin avulla.

MAXIMP-heuristiikan toteutus on rinnakkaistettu kayttamaélld Numbaa ja Cyt-
honia. Numba mahdollistaa usean saikeen ajamisen samanaikaisesti, koska se pystyy
vapauttamaan Pythonin global interpreter lock-lukon [28]. Ongelmageneraattorin to-
teutuksessa on myo6s kaytetty Numbaa, mutta rinnakkaistaminen ei ollut tarpeen.
Cythonia on kaytetty houkuttavuusmatriisi P:n laskevassa osuudessa ja hyodynnet-

ty my6s Cythonin OpenMP-tukea silmukoiden rinnakkaistamiseen (parallel for).

3.2 Ongelmageneraattorin toteutus

Ongelmageneraattori on pyritty toteuttamaan mahdollisimman tarkasti luvussa E

kuvaillulla tavalla. Laskutoimituksissa on kaytetty padasiassa kokonaislukuja, jotta
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mahdolliset liukulukulaskutoimitusten epéatarkkuudet eivéit aiheuttaisi virheellisia
tuloksia. Generaattori varmistaa jalkikateen, ettd toivottu optimi on myos olemas-
sa, mutta yksinkertaiset jalkitarkistukset eivit voi taysin sulkea pois sitd mahdol-
lisuutta, ettd generoidussa ongelmassa on myos toivottua suuremman pistemaaran
optimi: niin kauan kuin generaattori noudattaa taysin luvun E matemaattista kasit-
telyd, kyseisen tilanteen pitéisi kuitenkin olla mahdoton. Toteutetun generaattorin
lahdekoodi on liitteessé A.

3.3 MAXIMP-heuristiikan toteutus

MAXIMP-heuristiikan suoritusajan kannalta merkittavin vaihe 3 saattaa aluksi vai-
kuttaa jopa toteutuskelvottomalta, koska jokaista solmua lisattaessa ratkaistaan
kauppamatkustajan ongelma. Keskeinen oivallus on siiné, etté reitin pituuden tar-
kistamiseksi kauppamatkustajan ongelmaa ei tarvitse ratkaista kokonaan uudelleen
jokaisella iteraatiolla, koska yksittaisen solmun lisddmisen jalkeen uusi reitti poik-
keaa vain hieman edellisesta. Luvun @ mukaisesti lisayksid voidaan tehdd myos
useampi kuin yksi jokaisen pituustarkistuksen valissa, kunhan yli menneet lisaykset
perutaan ja aloitetaan uudestaan edellisesté tarkistetusta reitista. Lisédksi suoritus
voidaan keskeyttad heti kun kustannusten maksimibudjetti on saavutettu. Riittaé
siis, ettd vaiheessa 3 kéytettavd menetelma “pysyy lisdysten kintereilld”. Eksakti
algoritmi ei valttaméatta taivu kyseiseen tarkoitukseen, mutta kauppamatkustajan
ongelmaan on kehitetty monia lokaalin haun (local search) heuristiikkoja, jotka yrit-
tavit parantaa olemassaolevaa ratkaisua [1]. Néista mahdollisesti tunnetuin on Lin-
Kernighan-heuristiikka [30].

Lin-Kernighan-heuristiikka on yleistys 2-opt- ja 3-opt-heuristiikoista [0], joissa
vaihdetaan kahden tai kolmen solmun paikat reitilla (véliin jadvien solmujen jérjes-
tys kddnnetadn eri tavoin) ja lasketaan lyhentéisik6 vaihdos/kdannos reittid. Kéy-
tannossa ndma k-opt-menetelmat “suoristavat” kohtia, joissa (tasolle piirretty) reit-
ti leikkaa itsensa. Lin-Kernighan-heuristiikka on huomattavasti hankalampi toteut-
taa kuin 2-opt ja 3-opt, joten téssa tutkielmassa on valittu Johnsonin ja McGeochin
[1] suositusten mukaisesti 3-opt-menetelma ja erityisesti sen iteroitu variantti (ite-
rated 3-opt), jossa menetelmé ajetaan useita kertoja perdkkiin tekemélla jokaisen
iteraation jilkeen double-bridge-litke (double-bridge move), jossa reitti katkaistaan
neljasta satunnaisesta kohdasta ja yhdistetaéan uudelleen kuvan @ tapaan. Iteraa-
tioiden méaraa voi muuttaa suoritusaikavaatimusten mukaan, mutta tassa tutkiel-
massa kaytetdan kymmenta iteraatiota. Lisdksi kdytetddn naapurilistoja (neighbor
lists) ja sulkubitteji (don’t look bits) [[1]. Naapurilistoissa sdilytetdén jokaiselle sol-
mulle vain n ldhintd solmua (ldheisyysjarjestyksessé) ja jatetdén loput tarkastelun

ulkopuolelle. My6s sulkubitti jattaa solmun tarkastelun ulkopuolelle ja se asetetaan,
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(a) (b)

Kuva 3.1 Double-bridge-litke ennen (a) ja jilkeen (b).

kun solmu on kéyty lapi mutta ei ole 16ydetty yhtdan siitd lahtevaa reittia lyhen-
tavaa vaihdosta. Jos solmu osallistuu myohemmin reittia lyhentavaan muutokseen,
sulkubitti nollataan.

3-opt-heuristiikka katkaisee reitin kolmesta kohtaa (i, j, k) ja yrittda yhdistaa
reitin uudelleen kokeillen jokaista mahdollista tapaa. Kuvassa @ esitellaan 3-opt-
heuristiikan kahdeksan tapausta, joista ensimméinen tapaus kuvaa lahtoti-
lannetta, jossa yhtdén reittiosuutta ei ole kddnnetty (merkitty punaisella). Jaljel-

le jaavista seitseméstéd tapauksesta ensimmaiset kolme tapausta ovat

2-opt-tapauksia, joissa kddnnetddn vain yksi reittiosuus. Viimeiset nelja tapaus-
ta ovat puhtaita 3-opt-tapauksia, joissa kdannetdan kaksi tai kolme
reittiosuutta. Toteutettu 3-opt-heuristiikka laskee jokaisesta tapauksesta seuraavat
kustannussaastot ja suorittaa kdannokset tapauksesta, joka tuottaa eniten sédasto-
ja. Jos sadstoja ei seuraa yhdestikaan tapauksesta, suoritus jatkuu, mutta solmun
1 sulkubitti asetetaan. Reittid iteroidaan kayden lapi solmun ¢ ja j naapurilistoja
uudelleen ja uudelleen, kunnes ei 16ydy yhtédan mahdollista sdastod. Kaytannossa
3-opt:in voi siis toteuttaa while-silmukkana, joka tarkistaa 10ytyiko yhtadn sdastoa:
while-silmukan sisélla naapurilistojen iterointi toteutetaan kolmena sisakkéisené for-
silmukkana, missa sulkubitit nopeuttavat uloimman 4:n yli iteroivan silmukan suori-
tusta. Naapurilistojen koko vaikuttaa myos suoritusaikaan; tassa tutkielmassa niissa
sailytetadn jokaiselle solmulle 20 l&hinté solmua Johnsonin ja McGeochin suositus-
ten mukaisesti [[].

3-opt-menetelmén suorituskykyyn vaikuttaa huomattavasti valittu alkureitti, jo-
ta lahdetadn parantamaan. Lyhyiden kokeilujen perusteella ndyttéia silté, etta joskus
paras taktiikka on kayttaa reitin olemassaolevaa jarjestysta lisdyksen jalkeen, joskus
taas rakentaa kokonaan uusi alkureitti, mihin tarvitaan mielellddn vield nopeampi
heuristiikka kuin 3-opt. Tama on melko ymmarrettavad, silla joskus lisays voi olla
hyva, mutta osua huonoon paikkaan reitilla, jolloin alkureitti pitenee huomattavas-

ti. Téssa tutkielmassa lasketaan yksinkertaisella lahimmén naapurin menetelmallé&



Kuva 3.2 3-opt:in tapaukset.

vaihtoehtoinen alkureitti ja kédytetaédn sitd, jos se on lyhyempi kuin olemassaoleva
jarjestys.

Normaalitilanteessa yhden solmun lisadmisesta seuraavien 3-opt-tarkistusten
maéara pysyy pienena ja néin ollen vaiheen 3 suoritus nopeutuu huomattavasti ver-
rattuna naiiviin toteutukseen. MAXIMP-iteraation lopussa 3-opt-ratkaisu kannat-
taa hioa loppuun asti ajamalla enemmén kuin kymmenen 3-opt-iteraatiota (tassa
tutkielmassa kaytetddn 1000 iteraatiota). Joissakin tapauksissa vaiheen 2 haku kes-
taa jopa kauemmin kuin kauppamatkustajan ongelman ratkaiseminen vaiheessa 3.
Vaiheen 2 haun nopeuttamiseksi matriisia P kannattaa iteroida siten, etta perdkkain
haettavat alkiot ovat myds muistissa vierekkéin (rivi ensin tai sarake ensin riippuen
ohjelmointiymparistosta), jolloin prosessori tekee vihemmén véilimuistihuteja (vali-

muisti varastoi tyypillisesti useita muistissa vierekkéisia elementteja kerrallaan).
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Suoritusajan lisdksi myos muistinkaytto voi estad suurikokoisten ongelmien rat-
kaisemista: matriisilla P tehdédan klassinen muistinkdyton ja suoritusajan valinen
kompromissi (space-time tradeoff) tallentamalla esilaskettuja houkuttavuusjérjes-
tyksid taulukkoon sen sijaan, ettd houkuttavuus laskettaisiin ajon aikana monta
kertaa uudelleen. Symmetrisen ongelman tapauksessa kustannus- ja houkuttavuus-
matriiseista tarvitsee siilyttdd vain diagonaalin ylédpuolella olevat elementit, jol-
loin muistinkéytto puolittuu. Muistinkdyton vihentamiseksi edelleen on mahdollis-
ta rajoittaa matriisien arvot esimerkiksi 16-bittisiksi positiivisiksi kokonaisluvuiksi,
mutta talléinkin n = 100000 kokoluokan ongelman symmetrinen kustannusmatriisi
varaa n. 10 gigatavua keskusmuistia. Suorittimen ytimet voivat jakaa kustannus-
matriisin ja houkuttavuusmatriisin P, mutta eiviat omia tilapéisia listojaan eivatka
3-opt:in kayttdmaa pienempaa kustannusmatriisia, joka sisaltdd vain reittiin sil-
14 hetkelld kuuluvat solmut. Perinteisen suorittimen tapauksessa on helppo lisiata
erillistd keskusmuistia, mutta jos haluttaisiin kiyttada GPU-laskentaa, tarvittavat

tietorakenteet eivat vilttaméttd mahtuisi yksittdisen grafiikkasuorittimen muistiin.
3.4 Tilastolliset menetelméat

Luvussa E kasiteltiin kahta tilastollista lahestymistapaa optimin estimointiin: dariar-

voteoriaa ja linkkuveitsimenetelmaa. Yleinen M :n asteen linkkuveitsiestimaattori on

[9]:

M+1

(M) i— M+1 ~

O =2 (1) ”( Z. )m (3.1)
=1

jossa Z(; on i:ksi pienin heuristinen ratkaisu minimointiongelman tapauksessa (mak-
simointiongelmalle arvot voi kertoa luvulla —1 ja késitella kuten minimointiongel-
maa). Linkkuveitsimenetelma on joustavampi kuin dériarvoteoreettinen menetelma,
koska M:n arvoa kasvattamalla voidaan véhentda linkkuveitsimenetelméan tuotta-
maa harhaa keskineligvirheen kasvattamisen kustannuksella [9], jolloin kayttaja voi
valita haluamansa kompromissin. Kéytannossa suuremmat M :n arvot kasvattavat
estimaatin vaihteluvélid ja antavat samalla varovaisemman estimaatin: minimoin-
tiongelman optimiarvio pienenee M:n kasvaessa ja maksimointiongelman arvio suu-
renee. Yleensa suositellaan kaytettavaksi 1. tai 2. asteen linkkuveitsiestimaattoria
[9], mutta Zhao ja kumpp. mukaan jopa 4. asteen estimaattori voi olla hy6dyllinen
[47]. 2. ja 3. asteen estimaattorin tulokset ovat aiemmassa tutkimuksessa sijoittu-
neet 1. ja 4. asteen estimaattorin viliin [A7], joten riittd4 testata ainoastaan 1. ja
4. asteen aaritapaukset. Piste-estimaatti ei yksindan kerro kovin paljoa, joten link-
kuveitsiestimaatille lasketaan lisiksi persentiilimenetelmdlld (percentile method) 95
%:1n bootstrap-luottamusvalit (n = 10000) [13].
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4 Tulokset

Téssé luvussa ratkaisintoteutusta testataan OPLib-testipankilla [26] ja itse gene-
roiduilla testiongelmilla, joista jalkimmaisille on tiedossa myos generaattorin takaa-
ma todellinen optimi. OPLib-testipankista on valittu joukko gen2, jossa pistemaérat
ovat satunnaisgeneroituja, koska joukossa gen1 kaikki pistemaérat saavat arvon 1 ja
joukossa gen3 pistemadrat riippuvat jarjestelmallisesti kustannuksista, joka saataisi
suosia tai haitata MAXIMP-heuristiikkaa. Itse generoidut testiongelmat mahdollis-
tavat ratkaisimen skaalautumisen tarkastelun suurikokoisilla ongelmilla ja todellisen
optimin vertailun bootstrap-luottamusvaliin. Erityisesti kiinnostavaa on, sijoittuuko
todellinen optimi bootstrap-luottamusvalille suuren n:n ongelmassa, jossa ratkaisin
ei valttamatta padse yhtéa ldhelle todellista optimia kuin pienikokoisissa ongelmis-
sa. Tarkka optimiestimaatti antaisi heuristiikalle selkean lopetuskriteerin, mutta ar-
vioon ei voi luottaa, jos todellinen optimi sijaitsee usein tai systemaattisesti 95 %:n
luottamusvalin ulkopuolella.

Itse generoiduissa ongelmissa tarkastellaan kahta joukkoa, joissa optimireitille
valittujen solmujen osuus vaihtelee. Parametri ¢ asettaa generointivaiheessa ratkais-
tavan reppuongelman kapasiteetin per tavara: arvolla ¢ = 8 noin 25% tavaroista,/-
solmuista mahtuu optimireitille ja arvolla ¢ = 16 noin 50% tavaroista/solmuista
mahtuu optimireitille. OPLib-testipankissa vastaava kapasiteetti/kustannusraja, eli
suunnistusongelman kustannusrajan prosentuaalinen osuus saman instanssin kaikki
solmut siséltavin TSP-ratkaisun kustannuksesta, on noin 50%. Lisiksi kuvaajissa [1!
ja @ tarkastellaan MAXIMP-toteutuksen suoritusajan ja sen antamien ratkaisu-
jen laadun skaalautumista ongelmakoon mukaan. Kuvaajissa kaytetyt testiongelmat
ovat muuten samoja kuin taulukossa @, mutta koska kokojen n = 100 ja n = 200
ongelmissa satunnaisvaihtelu oli suurempaa, kuvaajissa on keskiarvotettu suurempi
méadrd ongelmia (sata) kuin muille ongelmako’oille (kolme).

OPLib-testipankin ongelmien kohdalla tuloksia vertaillaan kirjallisuudesta 10y-
tyviin EA4OP-ratkaisimen [26] ja eksaktin branch-and-cut-ratkaisimen (RBC) [27]
tuloksiin samoille ongelmille. EA4OP on suunnistusongelmalle raétaloity evoluu-
tioalgoritmi, jonka suorituskyky on heurististen ratkaisimien karkea, silld se 16ysi
uusia julkaisuhetkelld, parhaaksi tiedettyja ratkaisuja (best known solutions) [26].
Itse generoiduilla testiongelmilla saavutettuja tuloksia verrataan generaattorin ta-
kaamaan optimiin. Jokaiselle ajolle raportoidaan suoritusaika siséltden esilasken-
nan, saavutettu pistemadra, goodness gap eli prosentuaalinen ero todellisesta op-
timista ("RBC”, kun n < 400 ja generaattorin takaama optimi rnd-luokassa) tai
parhaasta tunnetusta ratkaisusta (”"Paras”, kun n > 400) [27], skaalattu keski-

~(1 ~
hajonta SR, linkkuveitsiestimaatit GSK ja 0, ja linkkuveitsiestimaattien 95 %:n
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bootstrap-luottamusvéilin antamat ala- ja ylarajat. Skaalattu keskihajonta SR =
10000 (Z;) / @F]lf)( kertoo miten lahelld vaihtoehtoisten ratkaisujen pistemadrit ; ovat
toisiaan; skaalaus tehdaén jakamalla 1. asteen linkkuveitsiestimaatilla z;, jotta luku
olisi vertailukelpoinen ongelmien vélilla [9].

MAXIMP-ajot suoritettiin 16-ytimisella AMD Ryzen 9 5950X-prosessorilla. Suo-
ritusajan rajaamiseksi ajoissa ylldpidetddn 32 ratkaisua (yksi per siie) ja jokaista
ratkaisua yritetddn parantaa 50 kertaa luokan n < 400 OPLib-ongelmille, jolloin
MAXIMP-heuristiikan iteraatioiden méara on 32 « 50 = 1600. Luokan n > 400 ja
rnd-luokan satunnaisgeneroiduissa ongelmissa jokaista ratkaisua yritetdan parantaa
6 kertaa, jolloin iteraatioiden méara on 32x6 = 192. Eston todennéakoisyys on alussa
0.1, kasvaa lineaarisesti arvosta 0.1 arvoon 0.9 kun 5-50% iteraatioista on kulunut
ja pysyy arvossa 0.9 kun 50% iteraatioista on kulunut.

Taulukoiden [1] ja @ tulokset osoittavat, etté esitetty MAXIMP-heuristiikan
muunnelma ei ole useimpien OPLib-ongelmien kohdalla kilpailukykyinen ratkaisu-
jen laadussa (GGap) verrattuna ratkaisimien parhaimmistoon. Aivan pienikokoisim-
missa ongelmissa MAXIMP-ratkaisin saavuttaa toisinaan todellisen optimin, mutta
pidemméssid ajassa kuin eksakti RBC-ratkaisualgoritmi tai EA4OP. Muutamassa
ongelmassa kuten brazil5s8, gri137 ja pr264 MAXIMP saavuttaa kuitenkin parem-
man ratkaisun kuin EA4OP. Suoritusaikojen kohdalla vertailu on hankalaa, koska
ratkaisujen laadun ja suoritusajan vuorovaikutusta pitéisi tarkastella useilla eri ite-
raatiomadrilla. Suurempien n > 400 ongelmien kohdalla taulukon @ tulosten ver-
tailu on hankalaa, koska MAXIMP vie 192 iteraatiolla tyypillisesti vihemmén aikaa.
Vaikuttaa siltd, ettd MAXIMP vaatii enemmaéan suoritusaikaa kuin EA4OP saman
pisteméédran saavuttamiseksi OPLib-ongelmissa, mutta tdméan selvittdminen perus-
teellisesti ei ollut mahdollista suoritusaikarajoitteiden takia. Iteraatioiden méaaraa
kasvattamalla olisi ehké paasty lahemmaksi muita ratkaisimia pidemmaén suoritusa-
jan kustannuksella. Eksaktia ratkaisinta tai EA4OP-heuristiikkaa ei testata itse ge-
neroiduilla ongelmilla, koska niiden suoritusajat ovat jo OPLib-testipankin luokan
n > 400 suurimmissa ongelmissa tuntien luokkaa.

Taulukon @ tulosten perusteella nayttaéd silta, ettd generaattorin tuottamat
suurikokoiset ongelmat ovat helpompia kuin OPLib-testipankin vaikeimmat ongel-
mat. Prosentuaalinen ero saavutetun pisteméérin ja optimin vélilla (GGap) pysyy
kohtalaisena ongelmien suuresta koosta huolimatta ja suoritusajat pysyvéat pienina,
kun ratkaisua ei yritetd parantaa ylimaéraisilla iteraatioilla. Samaan aikaan vaikut-
taa kuitenkin myos siltd, ettd on mahdollista tuottaa ei-triviaaleja ongelmia, jot-
ka aidosti haastavat heuristiikkaa: kiytetyilla iteraatioméarilla prosentuaalinen ero
laadussa (GGap) on yli 20% rnd250-ongelmissa, joille ¢ = 8. Vertaamalla tulok-
sia esimerkiksi OPLib-testipankin suurimpaan ongelmaan pla7397 taulukossa @

huomataan, etta prosentuaalinen ero voi olla jopa yli 40% haastavimmissa OPLib-



MAXIMP

EA40P

RBC

Nimi [ Pisteet [ Aika (s) [ GGap (%) [ SR JK1 [ JK1 p2,5 [ JK1 p97,5 [ JK4 [ JK4 p2,5 [ JK4 p97,5 | Pisteet [ GGap (%) [ Aika (s) | Pisteet [ Aika (s)
a280 7345 64,71 12,85 8,47 7457 7224 7473 7780 6609 7885 8304 1,47 2,85 8428 519,95
att48 1717 10,03 * 0,00 1717 1717 1717 1717 1717 1717 1717 * 0,32 1717 0,04
berlin52 1897 11,68 * 0,00 1897 1897 1897 1897 1897 1897 1897 * 0,35 1897 3,23
bier127 5277 37,69 1,97 1,96 5277 5277 5283 5271 5228 5349 5381 0,04 1,71 5383 0,96
brazil58 2220 14,68 * 0,00 2220 2220 2220 2220 2220 2220 2218 0,09 1,52 2220 0,46
d198 6114 49,47 8,34 11,24 6124 6084 6157 6131 5794 6380 6660 0,15 7,33 6670 298,24
eil101 3592 21,88 1,72 2,83 3610 3574 3610 3655 3473 3708 3655 * 0,82 3655 4,15
eil51 1668 8,44 0,36 0,54 1668 1668 1668 1668 1668 1668 1668 0,36 0,18 1674 0,96
€il76 2515 14,87 1,37 5,08 2527 2492 2538 2577 2417 2607 2550 * 0,43 2550 0,62
gil262 7507 56,04 9,78 12,74 7606 7383 7643 7781 6751 8184 8175 1,75 3,47 8321 64,63
grl20 4232 29,12 3,18 1,97 4254 4201 4263 4346 4054 4359 4356 0,34 1,37 4371 6,57
grl37 4188 26,58 2,29 5,23 4247 4119 4258 4417 3798 4531 4099 4,36 3,09 4286 10,65
gr202 7294 51,28 6,36 7,22 7303 7237 7351 7305 6925 7590 7789 * 8,77 7789 139,90
gr229 8627 70,38 5,99 5,77 8686 8551 8703 8782 8186 8967 9174 0,03 13,19 9177 16,67
gr48 1749 8,98 0,68 0,00 1749 1749 1749 1749 1749 1749 1749 0,68 0,20 1761 1,32
gro6 3267 21,54 3,80 6,54 3349 3174 3364 3611 2726 3671 3394 0,06 1,44 3396 9,50
hk48 1614 7,23 * 8,80 1614 1614 1614 1614 1614 1614 1614 * 0,15 1614 0,10
kroA100 3092 16,93 3,74 5,13 3098 3086 3098 3116 3038 3153 3212 * 0,57 3212 0,70
kroA150 4375 26,33 11,04 4,23 4385 4354 4396 4456 4262 4471 4902 0,33 1,26 4918 60,43
kroA200 5912 35,96 9,70 16,03 5925 5777 6050 5271 5098 6480 6534 0,20 1,71 6547 16,18
kroB100 3109 19,45 4,07 1,07 3109 3109 3109 3109 3109 3109 3238 0,09 0,52 3241 13,28
kroB150 4281 25,66 12,08 11,63 4365 4139 1423 1603 3469 1369 1369 * 1,19 1369 16,04
kroB200 5845 36,35 8,94 10,71 5927 5735 5956 6228 5290 6293 6278 2,20 1,97 6419 20,62
kroC100 2818 15,03 4,38 2,61 2827 2809 2827 2854 2764 2854 2931 0,54 0,60 2947 2,22
kroD100 3208 18,52 2,99 5,83 3208 3203 3213 3178 3166 3268 3307 * 0,65 3307 3,62
kroE100 2940 20,49 4,85 1,68 2940 2933 2948 2897 2894 2984 3082 0,26 0,50 3090 11,31
lin105 3498 23,58 1,30 6,22 3508 3439 3557 3294 3147 3762 3530 0,40 1,10 3544 2,51
1in318 9335 81,67 14,54 7,76 9346 9298 9400 9363 8814 9749 10866 0,52 8,29 10923 367,53
prl07 2667 20,74 * 0,00 2667 2667 2667 2667 2667 2667 2667 * 1,05 2667 0,20
pril24 3893 22,71 0,61 0,00 3893 3893 3893 3893 3893 3893 3899 0,46 1,34 3917 1,07
prl136 3834 26,47 11,02 4,86 3835 3833 3840 3833 3743 3898 4309 * 1,15 4309 1,25
prl44 3807 25,64 4,90 5,00 3878 3736 3878 4091 3381 4091 3965 0,95 3,02 4003 32,23
pris2 1077 19,05 1,72 751 4150 3996 1159 1334 3594 2409 1245 0,79 3,47 1279 1.85
pr226 6068 40,32 8,92 10,96 6111 5987 6155 6080 5587 6440 6658 0,06 7,29 6662 2894,81
pr264 6654 45,03 * 0,00 6654 6654 6654 6654 6654 6654 6173 7,23 5,94 6654 13,33
pr299 7967 65,36 13,23 4,04 7978 7943 7992 8046 7821 8088 9112 0,76 3,23 9182 623,34
pr76 2657 15,52 1,88 4,22 2657 2657 2657 2657 2657 2657 2708 * 0,48 2708 1,46
rat195 5186 40,27 10,45 5,58 5211 5130 5245 5176 4876 5446 5703 1,52 1,55 5791 46,09
rat99 2829 17,03 3,91 4,01 2829 2829 2829 2829 2763 2873 2944 * 0,49 2944 3,25
rd100 3243 19,09 3,45 5,77 3267 3198 3288 3213 2973 3423 3359 * 0,50 3359 0,36
rd400 11401 91,44 16,49 7,01 11452 11319 11493 11519 10889 11853 13442 1,54 6,80 13652 769,66
st70 2255 13,30 1,36 0,78 2255 2249 2261 2279 2219 2279 2285 0,04 0,31 2286 1,77
ts225 6114 51,14 10,54 13,43 6156 6041 6189 6268 5699 6490 6819 0,22 1,47 6834 95,22
tsp225 6225 42,43 10,91 7,93 6314 6118 6335 6617 5609 6697 6936 0,73 1,87 6987 54,09
ulb9 4170 30,50 15,93 6,97 4171 4159 4181 4184 4104 4222 4941 0,38 1,44 4960 14,96

Taulukko 4.1 OPLib Gen2-tulokset, n < 400. Kolmen ratkaisimen keradamdt pisteet, suoritusajat ja prosentuaalinen ero optimiin (RBC Pisteet).

MAXIMP-ratkaisujen skaalattu keskihajonta SR, 1. ja 4. asteen linkkuveitsiestimaatit JK1 ja JK4 sekd niiden 95 %:n luottamusvalit.

9¢



MAXIMP Paras EA40P RBC

Nimi [ Pisteet [ Aika (s) [ GGap [ SR [ JK1 [ JK1 p2,5 [ JK1 p97,5 [ JK4 [ JK4 p2,5 [ JK4 p97,5 | Pisteet | Pisteet [ Aika (s) [ GGap | Pisteet [ Aika (s)
ali535 19095 36,42 13,02 6,22 19123 18913 19279 19375 17895 20055 21954 21910 95,05 0,20 21954 18000,00
attb32 17993 27,81 8,36 4,63 18023 17960 18033 18115 17752 18243 19635 19265 23,43 1,88 19635 18000,00
d1291 29672 92,61 21,46 11,25 29689 29416 30104 28146 27046 31536 37778 35153 289,25 6,95 37778 18000,00
d1655 37969 121,42 23,01 8,91 38209 37613 38357 38218 35695 40098 49319 47211 683,17 4,27 46158 18000,00
d2103 42942 135,68 32,30 9,16 43318 42461 43423 44016 40152 44903 63426 57202 682,28 9,81 63426 16593,51
d493 11735 11,52 30,95 24,39 11826 11531 11961 11597 9810 13367 16995 16729 17,15 1,57 16995 18000,00
d657 17511 21,41 18,56 11,84 17598 17121 17930 16212 15136 19327 21503 21162 22,90 1,59 21503 554,67
dsj1000 29495 79,54 17,69 5,10 29665 29288 29703 29952 28247 30469 35835 34463 83,34 3,83 35835 18000,00
11400 35174 101,95 37,96 20,48 35922 33427 36921 33732 25492 42938 56692 56258 794,15 0,77 54124 18000,00
1577 38199 158,44 16,06 7,62 38199 37932 38498 38835 36400 39575 45505 45505 334,28 * 45326 18000,00
13795 94306 1670,25 8,79 7,19 94919 92997 95655 93652 86648 99862 103397 103397  4788,96 * 98998 18000,00
fla17 10608 8,30 11,10 20,22 10658 10480 10736 10321 9821 11196 11933 11787 16,73 1,22 11933 18000,00
fnl4461 116937 1472,12 20,51 2,77 117083 116687 117209 116932 115362 118275 147109 140424  2618,15 4,54 147109 18000,00
grd31 16467 30,46 10,10 9,22 16516 16413 16538 16670 16017 16892 18318 18287 51,38 0,17 18318 2809,41
gr666 23570 50,34 11,10 6,51 23692 23303 23837 24479 22176 24754 26514 26336 136,48 0,67 26514 18000,00
nrwl379 38300 119,73 17,94 3,69 38322 38157 38474 38577 37208 39170 46676 45602 117,51 2,30 46676 18000,00
p654 15367 17,25 14,15 24,55 15699 14992 15772 16420 12937 17935 17900 17821 42,82 0,44 17753 18000,00
pa561 17354 25,27 11,35 3,79 17414 17273 17437 17470 16866 17725 19576 18894 23,45 3,48 19576 1961,95
pcb1173 29340 75,24 20,78 5,49 29567 29033 29647 29855 27563 30740 37035 35826 69,94 3,26 37035 18000,00
pcb3038 73711 575,82 24,71 4,01 73731 73489 74013 72569 71859 75157 97902 91842 820,37 6,19 97902 18000,00
pcb442 11480 13,79 20,74 16,12 11614 11001 11964 12468 8810 13528 14484 14273 6,83 1,46 14484 13760,94
pla7397 166302  5563,02 41,02 1,73 166317 166169 166436 165923 165397 167066 281977 272452  18000,00 3,38 281977  18000,00
pr1002 24516 55,72 25,78 6,69 24548 24364 24670 24610 23648 25268 33030 31746 46,19 3,89 33030 18000,00
pr2392 55799 340,65 23,40 4,08 55800 55764 55941 55585 54936 56475 72843 71018 440,57 2,51 72843 18000,00
pr439 12598 13,92 22,10 23,29 12812 11867 13329 10420 8212 15850 16171 16085 11,77 0,53 16171 3765,86
ratb75 14850 22,13 18,63 5,43 14909 14767 14939 15140 14394 15314 18251 17705 14,97 2,99 18251 9616,70
rat783 20354 31,17 20,10 5,40 20412 20256 20452 20412 19712 20962 25474 24861 32,36 2,41 25474 12246,90
rl1304 31851 100,35 24,66 6,82 31907 31522 32183 30970 29935 33255 42275 40561 97,68 4,05 42275 18000,00
rl1323 32674 108,52 24,67 6,47 32808 32382 32972 32840 31117 34053 43377 41459 89,78 4,42 43377 18000,00
r11889 45794 264,27 27,66 4,70 45814 45536 46052 44884 44287 46914 63308 60084 286,07 5,09 63308 18000,00
r15915 137208  4873,10 25,60 3,40 137678 136149 138319 137680 131700 141860 184424 176678  5512,40 4,20 184424  18000,00
r15934 135464  4811,23 27,57 4,28 136045 134210 136722 134202 128064 140520 187034 171649 5757,80 8,23 187034  18000,00
ul060 26764 65,99 25,97 4,19 26769 26700 26842 26436 26286 27128 36151 35110 77,78 2,88 36151 18000,00
ul432 36477 99,48 22,30 3,55 36595 36308 36651 36718 35483 37318 46946 44810 100,91 4,55 46946 18000,00
ul817 42952 189,40 20,82 4,83 43012 42720 43217 42235 41398 44320 54245 50366 734,39 7,15 54245 18000,00
u2152 51984 303,29 19,59 4,45 52007 51703 52304 52613 50010 53472 64649 60211 1164,38 6,86 64649 18000,00
u2319 62721 265,71 22,48 3,84 62911 62443 62999 63605 61360 63985 80914 78102 447,06 3,48 80914 18000,00
ub74 15021 23,48 22,38 8,11 15117 14745 15297 15669 13517 16189 19351 18966 16,33 1,99 19351 1026,82
u724 17987 28,02 25,74 7,62 18053 17654 18320 16879 16072 19399 24223 23793 28,71 1,78 24223 9829,42
vm1084 27491 78,73 32,58 6,21 27589 27230 27752 27061 25942 28951 40777 40308 55,67 1,15 40777 18000,00
vm1748 41670 203,30 38,76 5,48 41924 41195 42145 41458 38900 43818 68042 66685 195,85 1,99 68042 18000,00

Taulukko 4.2 OPLib Gen2-tulokset, n > 400. Kolmen ratkaisimen kerddmdt pisteet, suoritusajat ja prosentuaalinen ero (GGap) optimiin tai
parhaaseen tunnettuun ratkaisuun (Paras). MAXIMP-ratkaisujen skaalattu keskihajonta SR, 1. ja 4. asteen linkkuveitsiestimaatit JK1 ja JK4
sekd niiden 95 %:n luottamusvilit.




MAXIMP

Nimi | Optimi [ Pisteet | GGap (%) | Aika (s) [ SR [ JKI [ JK1p2,5 [ JK1p97,5 | JK4 [ JK4 p2,5 [ JK4 p97,5
rnd100_2_8 19479 16260 16,53 0,54 21,91 16918 15513 17016 18885 11963 19406
rnd100_5_8 21975 19859 9,63 0,59 24,77 20831 18248 21470 22483 10741 26303
rnd100_7_8 22726 18265 19,63 0,55 27,31 18379 17880 18693 18184 15853 20149
rnd100_3500_16 35587 32839 7,72 1,20 9,01 33189 32403 33204 33850 30230 34797
rnd100_3501_16 32265 30166 6,51 1,20 11,27 31186 29139 31198 34218 23968 34766
rnd100_3502_16 32526 30279 6,91 1,20 9,09 30323 29871 30695 28259 27739 32259
rnd250_503_8 58135 43915 24,46 1,58 14,49 44013 42551 45285 38608 35762 49783
rnd250_504_8 53147 41117 22,64 1,55 18,33 41535 40615 41757 42697 37683 44237
rnd250_505_8 54862 41317 24,69 1,52 13,84 41405 41143 41496 41155 40167 42520
rnd250_4001_16 85763 77377 9,78 3,51 5,04 77486 77060 77778 76543 74691 79853
rnd250_4004_16 87285 79297 9,15 3,52 4,72 79452 78982 79612 78925 77169 81645
rnd250_4005_16 92929 84439 9,14 3,65 7,66 84498 83593 85403 80217 78537 89624
rnd500_1000_8 111960 94143 15,91 3,75 9,18 95331 92831 95496 98626 86440 99991
rnd500_1001_8 111473 93954 15,72 3,50 5,78 94127 93503 94409 93780 91558 95912
rnd500_1002_8 108935 91852 15,68 3,66 9,92 92097 91189 92605 91424 86399 96824
rnd500_4500_16 182902 170641 6,70 8,67 3,70 170769 169949 171732 167874 163722 176029
rnd500_4501_16 188503 178800 5,15 8,77 2,76 179162 178300 179300 179225 175605 181580
rnd500_4504_16 186805 175740 5,92 8,23 2,26 175876 174908 176628 173148 170625 179668
rnd1000_1501_8 217943 190885 12,42 9,00 2,46 190920 190386 191396 191839 187716 193341
rnd1000_1502_8 226891 196416 13,43 9,62 4,11 197249 194769 198176 194957 186055 205012
rnd1000_1503_8 219204 191245 12,75 9,07 2,82 191914 190520 191970 193429 186739 195771
rnd1000_5004_16 347524 332226 4,40 22,54 0,97 332264 331996 332485 332173 330677 333417
rnd1000_5008_16 360010 342640 4,82 23,89 1,56 342789 342421 342863 343288 341477 343751
rdI000_5010_16 358686 342485 4,52 23,85 2,20 342827 341353 343740 341054 335587 348389
rmd2500_2000_8 551417 490094 11,12 36,34 1,56 491233 488519 491669 495662 482362 496922
md2500_2001_8 556315 488608 12,17 35,61 1,15 488974 487325 489902 488973 481676 494296
rnd2500__2003_8 565019 509443 9,84 39,91 1,21 510389 508169 510717 513581 502849 515051
rnd2500_5503_16 917489 863803 5,85 139,14 0,60 864170 863216 864395 866006 860429 866392
rnd2500_5504_16 911852 864217 5,22 126,01 0,80 864998 862537 865927 866567 856234 871245
rnd2500_5507_16 915317 867227 5,25 121,90 0,49 867649 866577 867909 869803 864038 870373
rnd5000_2500_8 1122574 1003446 10,61 141,95 0,84 1004473 1001833 1005059 1006572 995046 1011322
rnd5000_2501_8 1092986 980497 10,29 137,22 0,72 981443 978929 982105 980779 971064 987089
rnd5000_2502_8 1099726 980541 10,84 139,27 0,52 981682 979310 981774 984869 973251 985529
rnd5000_6000_16 1832672 1744239 4,83 612,26 0,40 1744660 1743419 1745169 1746082 1739035 1748547
rmd5000_6001_16 1834179 1727498 5,82 614,86 0,49 1720416 1725330 1729680 1733701 1714451 1736483
md5000_6011_16 1821803 1726861 5,21 579,49 0,29 1727092 1726118 1727604 1724636 1722312 1730621
rmd7500_7002_8 1658493 1472391 11,22 389,03 0,79 1475463 1468575 1476207 1481846 1450465 1488891
rnd7500_7003_8 1685986 1505849 10,68 395,77 0,71 1507923 1503054 1508661 1516783 1492337 1517513
rnd7500_7004_8 1663303 1478691 11,10 368,00 0,61 1479218 1477332 1480150 1480067 1470887 1484927
rnd7500_7500_16 2741036 2575210 6,05 1647,85 0,24 2575247 2574978 2575508 2575867 2572615 2578186
rnd7500_7504_16 2754834 2590367 5,97 1638,86 0,30 2590963 2589528 2591206 2592593 2582870 2597363
rnd7500_7505_16 2727945 2578490 5,48 172547 0,59 2579268 2577331 2579649 2580878 2572531 2584838
rnd10000_3004_8 2213672 1989710 10,12 661,64 0,45 1990253 1988327 1991172 1989839 1982227 1996494
rnd10000_3005_8 2223503 1990850 10,46 737,79 0,564 1991305 1989793 1991915 1989552 1984735 1995444
rnd10000_3006_8 2232905 2005344 10,19 787,29 0,55 2006994 2002776 2007912 2015193 1994196 2016456
rnd10000_6502_16 3652280 3443416 5,72 2869,76 0,20 3443637 3442692 3444164 3444204 3439628 3446504
rmd10000_6504_16 3637625 3457089 4,96 2743,36 0,28 3458047 3454563 3459615 3464729 3443879 3468474
rnd10000_6507_16 3633827 3436809 5,42 308586 0,53 3439846 3432827 3440926 3443647 3412782 3454586

Taulukko 4.3 Itse generoitujen ongelmien tulokset. Ongelman nimi on annettu muodossa “rnd<n>_ <siemenluku>_<c>" MAXIMP-
ratkaisimen kerddmdt pisteet, suoritusajat ja prosentuaalinen ero (GGap) generaattorin takaamaan optimiin. MAXIMP-ratkaisujen skaalattu
keskihajonta SR, 1. ja 4. asteen linkkuveitsiestimaatit JK1 ja JK/ sekd niiden 95 %:n luottamusvdlit.

8¢
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testiongelmissa, kun taas vastaavissa rnd7500-ongelmissa (¢ = 16) se on 5-6%. Ge-
neraattorin parametreja (erityisesti maksimikustannusta) tai kolmiojakauman tasa-
jakaumaan vaihtamalla voisi todennakoisesti generoida vaikeampia ongelmia, mutta
tassa kasitellyt ongelmat on generoitu vakioiduilla parametreilla, jotta jaljelle jéisi
ainoastaan ongelmakoon vaikutus.

Tilastolliset optimiestimaatit ja niiden bootstrap-luottamusvélit eivat nayté ole-
van luotettavia ainakaan MAXIMP:n kaltaiselle melko ahneelle heuristiikalle, vaik-
ka S R-statistiikkaa hyodyntéisikin esimerkiksi rajaamalla tapaukset SR > 2 tai
SR > 4 tarkastelun ulkopuolelle Carlingin ja Xianglin mukaisesti [9]. Tama saat-
taa johtua osittain valitusta huonoimman ratkaisun korvaavasta strategiasta, joka
vahentad ratkaisujoukon diversiteettia. Vield suurempi ongelma saattaa olla hou-
kuttavuusarvojen voimakas ratkaisua ohjaava vaikutus: MAXIMP-heuristiikka ei
nayta vastaavan riittéavasti tilastollisten menetelmien olettamaa satunnaista kokei-
lua. Taulukon @ ongelmissa linkkuveitsiestimaattorit aliarvioivat optimin jokai-
sessa tapauksessa ja taulukon @ tulokset ovat samankaltaisia. Ainoastaan tapaus
SR = 0 (jolloin kaikki yllédpidetyt ratkaisut saavuttavat saman pistemaéran) nayt-
taa olevan yhta poikkeusta lukuun ottamatta taulukon @ ongelmissa luotettava
indikaatio todellisen optimin saavuttamisesta. Satunnaistamisellakin pehmennetty
MAXIMP-heuristiikka aiheuttaa siis voimakkaan harhan tilastolliseen optimin esti-
mointiin luvussa @ ennakoidulla tavalla.

Kuvissa @ ja @ tarkastellaan MAXIMP-toteutuksen skaalautumista ongelma-
koon suhteen. Ratkaisujen laadun osalta (kuva @) on huomattavaa, ettd hieman
epaintuitiivisesti ratkaisujen laatu paranee, jos ongelmakokoa kasvatetaan ja muut
generointi- ja ratkaisinparametrit pidetaan samoina: satunnaisuudella on enemmén
merkitystd pienissd ongelmakoissa (kaarivaihtoehtoja on pienempi mééré jolloin yk-
sittdisen valinnan suhteellinen vaikutus on suurempi). Laatu nayttaa ldhenevén tiet-
tya raja-arvoa isommissa ongelmakoissa ja on huonompi tapauksissa ¢ = 8 kuin ta-
pauksissa ¢ = 16, mahdollisesti koska ongelmakoon ollessa vakioitu pienen solmu-
joukon valitsemisessa on enemmén valinnanvaraa kuin suuren solmujoukon valit-
semisessa: MAXIMP-houkuttavuuskaavan perusteella tehdyt valinnat ovat harvoin
optimaalisia. Ratkaisujen laadun osalta tuloksiin vaikuttaa siis suuresti vakioitu
MAXIMP-iteraatioiden maéra ja generaattorin parametrit. Ndiden ollessa vakioi-
tuja kuvaajan perusteella néyttéisi 10ytyvin tietty ongelmakoko (piikki n = 250
kohdalla), jolle ongelmat ovat kaikkein vaikeimpia. Parametreja muuttamalla oli-
si kenties mahdollista siirtda piikin sijaintia ja generoida vaikeampia suurikokoisia
ongelmia.

Suoritusajan osalta (kuva @) voidaan todeta, ettd kuvaaja muistuttaa liki-
maarin suoraa, joka tarkoittaisi polynomista kasvua, koska kyseessd on log-log-

kuvaaja. Suoritusaika kasvaa siis kohtuullisesti ongelmakoon kasvaessa ja MAXIMP-
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Kuva 4.1 Ratkaisujen keskimddrdisen laadun (GGap) skaalautuminen ongelmakoon mu-
kaan.

toteutus on todennékoisesti kayttokelpoinen isommillekin ongelmako’oille. Jos so-
velluskohteen ongelmat muistuttavat generaattorin tuottamia ongelmia, eli niissé ei
ole esim. pla7397-ongelman kaltaista oletettavasti vaikeaa geometrista rakennetta,
MAXIMP-heuristiikka skaalautuu hyvin.

Kaiken kaikkiaan toteutettu muunnelma MAXIMP-heuristiikasta nayttda ole-
van kohtalainen approksimaatio tilanteisiin, joissa ongelmakoon takia ei voi kéyt-
tad monimutkaisempaa heuristiikkaa tai eksaktia ratkaisinta ja ratkaisu tarvitaan
lyhyesséa ajassa. Mitd suurempi ongelma, sitd ahneemmaksi MAXIMP-heuristiikka
muuttuu, koska vaihtoehtojen méaérian kasvaessa ja p:n pysyessd vakiona suurin osa
painotetun satunnaistamisen listalla olevista vaihtoehdoista on hyvin lahella hou-
kuttavuusjarjestyksen kérkea. Tilastollisesta optimin estimoinnista ei naytéa olevan
merkittavaa hyotya MAXIMP-heuristiikan kohdalla, vaan iteraatioiden maara tay-

tyy asettaa jokseenkin mielivaltaisesti tavoitellun suoritusajan mukaan.
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Kuva 4.2 Keskimddrdisen suoritusajan skaalautuminen ongelmakoon mukaan logaritmi-
sella asteikolla.
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5 Pohdinta ja yhteenveto

Luvun @ tulosten pohjalta nayttda silta, etta painotetulla satunnaistamisella ja es-
toilla saavutettu etu ei yksindédn riitd viemaan konstruktiivista heuristiikkaa rat-
kaisimien kérkeen. Tulokset ja teoria viittaavat useisiin mahdollisiin parannuksiin.
Nykyisellaan houkuttavuusarvojen laskenta on hyvin nopea operaatio, joten loogis-
ta olisi parantaa houkuttavuusarvoja esimerkiksi huomioimalla enemmaén kuin kaksi
solmua kerrallaan, vaikkakin muistinkaytto kasvaa talloin hyvin nopeasti. Useam-
man kuin kahden solmun huomioimiseksi voisi mahdollisesti ryhmitella jollain tapaa
lahekkain olevia solmuja alueiksi ja laskea houkuttavuuden kolmen solmun sijaan
solmuparin ja alueen yhdistelmaélle, jolloin vaihtoehtojen mééra olisi (n(n—1)/2)*a,
jossa a on alueiden maara. Talloin lisdykset tehtaisiin kaksi solmua kerrallaan yhden
sijaan. Houkuttavuuskaavassa voisi kdyttada myos useita alueita, jolloin houkutta-
vuus madrdytyisi lahinné tai pelkédstdéan alueiden, ei yksittaisten solmujen houkut-
tavuuden mukaan. Alueellista resoluutiota vihentamaélld olisi kenties mahdollista
tallentaa esilaskettuun matriisiin useamman kuin kahden tai kolmen solmun yhdis-
telmien houkuttavuudet.

Toinen mahdollisuus olisi lisata laskentaa ajon aikana tai soveltaa esilaskettu-
ja houkuttavuusarvoja uudella tavalla, esimerkiksi tarkastelemalla useampaa kuin
yhta houkuttavuusarvoa per lisdttavd solmu. Sopivan menetelmén loytédminen voi
kuitenkin olla vaikeaa ja kirjallisuudesta 16ytyy ennestdan melko hyvia vaihtoehtoja
kuten EA4OP, jotka suorittavat enemmén laskentaa ajon aikana. Kolmas mahdol-
lisuus olisi hyoédyntéaa GPU-laskentaa heuristiikan kattaman hakuavaruuden laajen-
tamiseksi pienentamalld geometrisen jakauman parametria p ja kasvattamalla ylla-
pidettyjen ratkaisujen maaraé radikaalisti; optimaalinen parametrin p arvo ja sen
yhteys iteraatioiden maaraan olisi myos syyta maarittaa tarkemmin. Jos rinnakkai-
sia ratkaisuja olisi tuhansia, iteraatioiden méara voisi olla jopa 1. Esitetty ratkaisin
rinnakkaistuu triviaalisti, mutta GPU-toteutus vaatisi kdytettyjen tietorakenteiden
suunnittelua uudelleen. On myos kyseenalaista, kuinka paljon raa’an voiman lisda-
minen voisi todella parantaa tuloksia.

Mielenkiintoinen téysin erilainen ldhestymistapa olisi etsia koneellisesti mahdol-
listen ratkaisinohjelmien avaruudesta parempia vaihtoehtoja, kuten on tehty esimer-
kiksi automatisoidun koneoppimisen kirjallisuudessa AutoML-Zero-menetelméssé
[41]. Luvun E ongelmageneraattori muodostaisi selkean tavoitefunktion prosessille,
joka hakee parempia heuristiikkoja. Itse asiassa voidaan kuvitella jopa opetusmene-
telmé, jossa heuristiikka ja generaattori kilpailevat nollasummapelissa, jossa gene-
raattorin tavoite on tuottaa ongelmia (vaadittujen rajojen sisélld), joiden ratkaisemi-

sessa heuristiikka suoriutuu huonosti ja heuristiikan tavoite on ratkaista ongelmat
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mahdollisimman léhelle optimia. Hakuavaruus voisi olla joko suppea, jolloin teh-
tava muistuttaisi esimerkiksi houkuttavuuskaavan symbolista regressiota, tai laaja
mielivaltaisten ohjelmien haku, jolloin tehtédva vastaisi enemmén AutoML-Zeron la-
hestymistapaa [41]. Generaattorin suoritusaika on sita luokkaa, etta haku tai opetus
olisi kenties mahdollista suorittaa jarkevien laskentaresurssien puitteissa. Olettaen,
ettd heuristiikka ei ylisovitu generaattoriin, tédllainen heuristiikka olisi jossain mie-
lessé paras mahdollinen. Generaattoria pitéisi kuitenkin ensin jatkokehittaé teorian
tasolla, jos sen nykyiselldan antamat kustannusten alarajat tuottavat liian helppoja
ongelmia voimakkaammalle heuristiikalle.

Tilastollisten menetelmien osalta todettiin, ettd ne eivat sovellu MAXIMP-
heuristiikalle. Linkkuveitsimenetelmalla ei pysty arvioimaan ongelman todellista
optimia, vaikka toteutettu heuristiikka hyodyntdakin painotettua satunnaistamis-
ta, jonka voisi ajatella vievin sen lahemmaksi satunnaista kokeilua. Tulos asettaa
my0s linkkuveitsimenetelmén soveltamisen muihin heuristiikkoihin hieman kysee-
nalaiseksi, koska menetelmé voi tuottaa selkeédsti harhaisia tuloksia. Skaalatun kes-
kihajonnan osalta tapaus SR = 0 oli vélttdva indikaatio optimin saavuttamisesta,
joten saattaisi kuitenkin olla mahdollista hyodyntéaa ratkaisujoukon antamaa infor-
maatiota ainakin pyséaytyskriteerin muodostamiseen. Tilastollisia menetelmié pitai-
si kehittda siten, ettd niiden taustaoletuksena olisi heuristiikan oikeasti toteuttama
tavoitteellinen kokeilu, ei idealisoitu satunnaiskokeilumalli.

Kokonaisuudessaan tassa tyosséa on késitelty suunnistusongelmaa yksityiskohtai-
sesti teorian tasolla ja toteutettu sille seka generaattori ettd heuristinen ratkaisin,
jota testattiin generaattorilla ja tunnetulla testipankilla. Ratkaisimeen yritettiin so-
veltaa tilastollisia optimiestimoinnin menetelmia, mutta niista ei saatu myonteisia
tuloksia. Ratkaisimen toteutus yhdistaé erilaisia kirjallisuudessa esitettyja ideoita
uudella tavalla ja skaalautuu tehokkaasti suurikokoisille ongelmille, mutta sen suo-
rituskyky jattda myos paljon parantamisen varaa. Generaattorin toteutus on mah-
dollisesti ensimmainen laatuaan suunnistusongelmalle ja mahdollistaa heurististen
suunnistusongelmaratkaisimien tarkan vertailun suurikokoisilla ongelmilla, joiden
eksakteja optimeja ei voida muilla tavoin maarittaa kohtuullisessa ajassa. Kultakut-
ri tietda siis nain ollen ainakin paremmin, kuinka lahella parasta mahdollista puuroa

ollaan.
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Tekoalyn kaytosta

Tassa tyossa on kaytetty GitHub Copilot-tyokalua ratkaisimen ja generaattorin ke-
hityksen aikana. Tyokalu perustuu kielimalliin, joka suosittelee koodiriville sopivia

lopetuksia. Tutkielman kirjoittamiseen ei ole hyodynnetty tekoalya.
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LIITE A. Suunnistusongelmageneraattorin
lahdekoodi

import math
2 import numpy as np
from numba import njit
4 import numba

import os

@njit(inline="'always"')
s def calc_bitarray_size(n):
return (n + 7) // 8
10
@njit(inline='always')
12 def set_bit(arr, i, j, value):
byte_index = j // 8

14 bit_index = j % 8
if value == 1:

16 arr[i] [byte_index] |= 1 << bit_index
else:

18 arr[i] [byte_index] &= ~(1 << bit_index)

20 @njit (inline="'always')

def get_bit(arr, i, j):

22 byte_index = j // 8
bit_index = j % 8
24 return (arr[i] [byte_index] >> bit_index) & 1

26 @njit (parallel=True)
def knapsack_dynamic_programming(values, weights, capacity):

28 n = len(values)

30 # last two rows of the dynmamic programming table
# alternate between rows by using © modulo 2
32 dp = np.zeros((2, capacity + 1), dtype=np.uint32)
# save binary choices for backiracking
34 # the idea for this space optimization
# is from https://bayesianneuron.com/2019/02/0-1-knapsack~-
discrete-optimization-dynamic—-programming
36 choices = np.zeros((n + 1, calc_bitarray_size(capacity + 1)),

dtype=np.uint8)

38 for i in range(l1, n + 1):
for w in range(l, capacity + 1):

40 if weights[i - 1] <= w:
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newVal = max(dp[(i-1) % 2][w], values[i - 1] + dp[(i
-1) % 2][w - weights[i - 111)

assert newVal <= 4294967295, "Overflow detected!"

dp[i%2] [w] = newVal

choice_result = int(dp[(i-1) % 2, w] != dpli % 2, w
»

set_bit(choices, i, w, choice_result)

else:
dpli % 21[wl = dp[(i-1) % 2][w]

set_bit (choices, i, w, 0)

selected_items = []
i, w = n, capacity
while i > 0 and w > O:

if get_bit(choices, i, w) == 1:
selected_items.append(i - 1)
w -= weights[i - 1]

i-=1

selected_items.reverse ()
return dp[n’%2][-1], selected_items

DEBUG = True
enjit )
def debug_print (*msg):

if DEBUG:
print (xmsg)

@njit (parallel=False)

def generate_tsp(selected_items, selected_weights, selected_values,

d_max, d_min=10, swaps=500, tries=10000, rho=0.05):

alpha = np.zeros(len(selected_weights), dtype=np.float64)

distance_matrix = np.full((len(selected_weights), len(
selected_weights)), -1, dtype=np.int32)

selected_weights = np.roll(selected_weights, -len(
selected_weights) // 2) # shift left so the original sorted
weights don't produce mnegative values in the alpha

calculation

selected_values = np.roll(selected_values, -len(selected_values)
// 2)

selected_items = np.roll(selected_items, -len(selected_items) //
2)

n = len(selected_weights)

assert len(selected_weights) == len(selected_values) == len(

selected_items)
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rho_alpha = rho * d_max

failed_swaps = 0

for swap_count in range(0, swaps):

swapl = np.random.randint (0, len(selected_weights))
swap2 = np.random.randint (0, len(selected_weights))
while swapl == swap2:

swap2 = np.random.randint (0, len(selected_weights))

tmp1l selected_weights [swapl]

tmp2 selected_weights [swap2]
selected_weights[swapl] = tmp2

selected_weights [swap2] = tmpl

tmpl_val = selected_values[swapl]
tmp2_val = selected_values[swap2]
selected_values[swapl] = tmp2_val

selected_values[swap2] = tmpl_val

tmpl_item = selected_items[swap1l]

tmp2_item = selected_items[swap2]

selected_items [swapl] tmp2_item

selected_items [swap2] tmpl_item

alpha[0] = 0.0

# from 1 to mn, wraparound because this ts using previous
values of alpha

# (alpha=beta in the original paper) to calculate the next
one instead of the other way around as in the original
paper

for k in range(0, n):
alphal[(k + 1) % n] = selected_weights[k] - alphalkl]

alphaO_implied_distance = alpha[0] + alphal[1]
dist_offset = selected_weights|[
0] - alphaO_implied_distance # difference
between wanted distance kO and

distance implied by (alphaO and alphal
)

alpha[0] = alpha[0] + dist_offset / 2.0 # offset here to

fiz first segment of tour

# from 1 to mn, wraparound because this ©s using previous

values of alpha
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# (alpha=beta in the original paper) to calculate the next
one instead of the other way around as in the original
paper

for k in range(0, n):
alphal[(k + 1) % n] = selected_weights[k] - alphal[k]

success = True

# first check that the distance implied by alpha[0] and
alpha[1] for the first segment of the tour is correct

if math.fabs(alpha[0] + alpha[l] - selected_weights[0]) >
0.01:

success = False

for i in range(0, len(alpha)):
if alphal[i] <= rho_alpha:
success = False
break

if not success:

failed_swaps += 1

selected_weights[swapl] = tmpl
selected_weights [swap2] = tmp2
selected_values[swapl] = tmpl_val
selected_values[swap2] = tmp2_val
selected_items [swapl] = tmpl_item

selected_items [swap2] = tmp2_item
else:

failed_swaps = 0

if failed_swaps > tries:
break

alpha[0] = 0.0

# from 1 to n, wraparound because this %s using previous values

of alpha
# (alpha=beta in the original paper) to calculate the next one

instead of the other way around as in the original paper
for k in range(0, n):

alphal(k + 1) % n] = selected_weights[k] - alphalkl]

alphaO_implied_distance = alpha[0] + alphal1l]
dist_offset = selected_weights|[
0] - alphaO_implied_distance # difference
between wanted distance kO and distance

implied by (alphaO and alphal)
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alpha[0] = alpha[0] + dist_offset / 2.0

first segment of tour

# from 1 to n, wraparound because this %s using previous wvalues

of alpha

# (alpha=beta in the original paper) to calculate the next one

tnstead of the other way around as in the original paper

for k in range(0, n):

alpha[(k + 1) % n] = selected_weights[k]

dists = []
for i in range(0, n):

val = alphal[i] + alphal[(i + 1) % n]

distance_matrix[i, (i + 1) % n]
distance_matrix[(i + 1) % n, il
dists.append(val)

debug_print ("Dists", dists)

debug_print("Selected swapped: ", selected_weights)

debug_print("Pre:", alpha)

# return Nonmne i1f any distances differ from selected weights

# this shouldn't happen but it would mean we definitely need to

retry generation

val

val

for i in range(0, len(selected_weights)):

# offset here to fiz

- alpha[k]

if math.fabs(selected_weights[i] - dists[i]) > 0.01:
debug_print ("Error: calculated distance != selected

weight", i, selected_weights[i], dists[i])

182

184

186

188

192

194

196

return None

# return None for failed alpha calculations

for i in range(0, len(alpha)):
if alphal[i] <= rho_alpha:

debug_print ("Error: alpha < rho_alpha")

return None

min_alphabeta

max_alphabeta np .max(alpha)

debug_print ("min alpha beta:

debug_print ("max alpha beta:

for i in range(0, n):
for j in range(i + 1, n):
if distance_matrix[i, j] !=

continue

np.min(alpha) # alpha and beta are the same

, min_alphabeta)
, max_alphabeta)

-1:
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val = math.ceil(np.random.uniform(alphali] + alphal[j],

d_max)) # ceil to avoid numerical errors

distance_matrix[i, j] = val

distance_matrix[j, i] = wval

for i in range(0, n):

distance_matrix[i, i] = 0

return distance_matrix, dists, selected_items, selected_weights,

selected_values

enjit ()
def calc_tour_length(tour, distance_matrix):
tour_length = 0
for i in range(0, len(tour)):
tour_length += distance_matrix[tour[i]
tour)]]
return tour_length

Onjit
def set_seed(value):

np.random.seed(value)

@njit (parallel=False)

, tour[(i + 1) % len(

def construct_top(selected_items, selected_weights, selected_values,

unselected_items, unselected_weights,

unselected_values, d_max, d_min=10, swaps=500,

tries=10000, rho=0.05):

result = generate_tsp(selected_items, selected_weights,

selected_values, d_max, d_min, swaps, tries, rho)

if result is None:

return None

selected_distance_matrix, selected_dists,

elected_items,

selected_weights, selected_values = result

n = len(selected_weights) + len(unselected_weights)

full_distance_matrix = np.full((n, n), O, dtype=np.uinti6)

for i in range(0, n):
for j in range(i + 1, n):
if i < len(selected_weights):
if j < len(selected_weights):

and selected

# between selected
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full_distance_matrix[i, j] =
selected_distance_matrix[i, j]
full_distance_matrix[j, i] =
selected_distance_matrix[j, il
else: # between selected and unselected;
selected_dists[t] should in any case equal
selected_wetghts[i]
# OPTIONAL wniform randomization
# val = math.ceil (np.random.uniform(maz(
selected_dists[i], unselected_weights[j-len(
selected_weights)]) + 1, d_maz))
minval = max(selected_dists[i],
unselected_weights[j - len(
selected_weights)]) + 0.01 #
epsilon of 0.01
val = math.ceil(np.random.triangular(minval,
minval, d_max))

full_distance_matrix[i, j] = val

full _distance_matrix[j, i] val
else: # between unselected and unselected
# OPTIONAL uniform randomization
# val = math.ceil (np.random.uniform(maz (
unselected_weights[i-len(selected_weights)],
unselected_weights[j-len(selected_weights)]) +
1, d_maz))
minval = max(unselected_weights[i - len(
selected_weights)],
unselected_weights[j - len(
selected_weights)]) + 0.01 #
epsilon of 0.01

val = math.ceil(np.random.triangular(minval, minval,
d_max))
full_distance_matrix[i, j] = val

full_distance_matrix[j, il val
alt_sol = list (range(0, len(selected_weights)))
alt_sol_dist = calc_tour_length(alt_sol, full_distance_matrix)

print ("Alternative solution dist: ", alt_sol_dist)

combined_values = np.concatenate((selected_values,
unselected_values))
combined_indices = np.concatenate((selected_items,

unselected_items))

reindexed_distance_matrix = np.full((n, n), O, dtype=np.uintl6)
reindexed_values = np.full(n, O, dtype=np.int32)
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for x in range(0, n):
for y in range(0, n):
reindexed_distance_matrix[combined_indices[x],
combined_indices[y]] = full_distance_matrix[x, y]

reindexed_values[combined_indices[x]] = combined_values[x]

# distance matriz, point values, optimal tour
return reindexed_distance_matrix, reindexed_values,

selected_items

def generate_top(SEED, size=100, capacity_per_item=250, prefix="",

value_max=1000, d_max=1000):
np.random.seed (SEED)
set_seed (SEED)

values = np.random.randint(l, value_max, size=size)
sigma = 0.25
rho_minimum = 0.05 # 0.075 works

rho_selected = 0.1 # 0.17 works

weights = np.random.randint (2 * int(rho_selected * d_max), 2 *

int (sigma * d_max), size=size)

capacity = int(capacity_per_item * size)
print ("Capacity: ", capacity)
max_value, selected_items = knapsack_dynamic_programming(values,

weights, capacity)

if len(selected_items) % 2 == 0:
print (
"Knapsack solution has even number of items which would
result in an imbalance during wraparound, retrying."
)

return False

unselected_items = np.random.permutation(np.asarray([i for i in
range (0, size) if i not in selected_items]))

print (unselected_items)

unselected_weights = np.asarray(weights[unselected_items])

unselected_values = np.asarray(values[unselected_items])

# randomly shuffle selected items
selected_items = np.random.permutation(selected_items)

selected_weights = np.asarray(weights[selected_items])
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# sort selected ttems by weight
selected_items = selected_items[selected_weights.argsort()]

sort selected items by weight

# get the weights of the selected <tems

selected_weights = np.asarray(weights[selected_items])

# get the walues of the selected items

selected_values = np.asarray(values[selected_items])

# generate the distance matrizc
result = construct_top(selected_items, selected_weights,

selected_values, unselected_items, unselected_weights,

unselected_values, d_max, rho=rho_minimum

, swaps=50000, tries=10000)

if result is None: # skip invalid
print ("Failed")
return False

distance_matrix, values, optimal_tour = result

optimal _tour_distance = calc_tour_length(optimal_tour,
distance_matrix)
sum_of_weights = np.sum(selected_weights)

print ("Sum of weights: sum_of_weights)
print ("n selected: ", len(selected_weights))
print ("Optimal tour distance: ", optimal_tour_distance)

print ("Optimum:", sum(selected_values))

assert max_value == sum(selected_values), "Knapsack solution

value does not match sum of selected item values"

#

assert sum_of_weights == optimal_tour_distance, "Sum of weights

does not match optimal tour distance"

# ensure out dir exists
if not os.path.exists("/mnt/scratch2/out"):

os.makedirs("/mnt/scratch2/out")

with open("/mnt/scratch2/out/" + prefix + "_" + str(SEED) + "_

+ str(capacity_per_item) + ".txt", 'w') as f:
f.write(f"n {sizel}\n")

f.write("m 1\n")

f.write(f"tmax {capacity}\n")

f

.write("solution " + " ".join([str(i) for i in optimal_tour

1+ "\n")

f.write(f"optimum {sum(selected_values)}\n")
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f.write(f"optimumTime {optimal_tour_distancel}\n")
344 f.write(f"scores " + " ".join([str(i) for i in values]) + "\
nll

#for 1 in range (0, len(distance_matriz)):

346 # f.owrite(" ".join([str(j) for j in distance_matriz[i]])
+ Il\nll)
# write distance matriz
348 np.save ("/mnt/scratch2/out/" + prefix + "_" + str(SEED) + "_" +

str (capacity_per_item) + distance_matrix)

n
B

.npy

350 return True

352 def start_generation(SEED, size, problems_needed=5,

capacity_per_item=150,

value_max=1000, d_max=1000):
success = False
354 success_count = 0
while success_count < problems_needed:
356 success = generate_top(SEED, size=size, capacity_per_item=
capacity_per_item, prefix="rnd" + str(size), value_max=
value_max, d_max=d_max)

if success:

358 success_count += 1
SEED += 1
360 print ("Success: ", success)
362 print ("Seed: ", SEED - 1)
364 if __name__ == "__main__":
seed = 0
366 steps = [100, 250, 500, 1000, 2500, 5000, 10000, 7500]

for step in steps:
368 start_generation(seed, step, problems_needed=3,
capacity_per_item=8, value_max=1000, d_max=100)
seed += 500
370 for step in steps:
start_generation(seed, step, problems_needed=3,
capacity_per_item=16, value_max=1000, d_max=100)
372 seed += 500
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