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Matemaattisen optimoinnin hyddyntamisella teollisuudessa voi olla hyvin suuri merkitys yrityk-
sen liiketoiminnalle. Hyvin optimoidulla toiminnalla voidaan saavuttaa selvaa kilpailuetua muihin
toimijoihin verrattuna. Taman asian merkitys korostuu entisestdan globaalissa maailmassa, jossa
yrityksen kilpailualue on entistd suurempi. Tydn tavoitteena on tutustua erilaisiin matemaattisiin
optimointimenetelmiin ja selvittdd miten naitd voidaan hyddyntaa teollisuudessa.

Tyo jakaantuu neljaan eri padosaan. Ensimmaisessa osassa kasitellddn matemaattisen opti-
moinnin taustaa teoreettisella tasolla kirjallisuusselvityksen pohjalta. Toisessa osassa esitellaan
yleisimpia teollisuudessa kohdattavia optimointiongelmia. Aineisto toiseen osioon on keratty suu-
rimmaksi osaksi haastattelututkimuksella ja osittain kirjallisuuden pohjalta. Tyén kolmannessa
osiossa tarkastellaan kirjallisuusselvityksen pohjalta parhaiten soveltuvia ratkaisumenetelmia
seuraaviin ongelmiin: kokoonpanotuotannon optimointi, juomateollisuuden pullotusongelma,
tyéntdohjatun raaka-ainekaytdn optimointi ja kaksiulotteinen leikkausongelma. Viimeisessa paa-
osiossa esitelldaan teollisuuden optimointiongelmien ratkaisemiseen soveltuvia ohjelmakirjastoja
ja muita tyokaluja. Naita tarkastellessa keskitytaan padasiassa .NET Core -yhteensopiviin sovel-
luksiin.

Tyon perusteella on saatu muodostettua suositukset sille, minkalaisilla ratkaisumenetelmilla
erityyppisia teollisuudessa kohdattavia optimointiongelmia voitaisiin pyrkid ratkaisemaan. Ko-
koonpanotuotannon optimointiin suositukseksi saatiin muurahaisyhdyskunta algoritmit, juomate-
ollisuuden pullotusongelmaan erilaiset sekalukuohjelmointimallit seka naiden yhdistelma geneet-
tisten algoritmien kanssa. Tyontoohjatun raaka-ainekayton optimointiin suositukseksi saatiin se-
kalukuohjelmointimallit ja geneettiset algoritmit ja lopuksi kaksiulotteiseen leikkausongelmaan
niin sanotut SHP ja RCCG algoritmit. Naitd suosituksia voidaan pitda hyvana Iahtokohtana ky-
seisten ongelmien ratkaisemisessa, koska ne perustuvat kirjallisuusselvityksen tuloksiin. Kirjalli-
suusselvityksessa kaytetty aineisto koostuu suurimmilta osin tieteellisista julkaisuista, paaasiassa
tutkimusartikkeleista ja optimointiin liittyvista kirjoista. Taten tyon tuloksia voidaan pitaa kohtalai-
sen luotettavina huomioiden toki tietyt rajoitteet, kuten jokaisen optimointiongelman ainutlaatui-
suus.
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1. JOHDANTO

Optimoinnilla pyritddn saavuttamaan mahdollisimman hyva tulos haluttujen muuttujien
suhteen. Jopa yksittdinen ihminen saattaa pyrkia optimoimaan toimintaansa paivittain
esimerkiksi valitsemalla taloudellisimman reitin tydmatkalleen tai pohtimalla miten vuo-
tuisen lomamatkan saisi varatuksi pienimmilld mahdollisilla kustannuksilla. Optimoinnin
merkitys korostuu entisestaan silloin kun hyvin suoritetulla optimoinnilla voidaan saavut-
taa esimerkiksi merkittavasti pienemmat kustannukset kuin ei-optimaalisessa tilan-
teessa. Teollisuudessa ja muussa liiketoiminnassa optimoinnilla voidaan saavuttaa mer-
kittavia hyodtyja. Parhaimmillaan se voi tarkoittaa selvaa kilpailuetua muihin saman toi-
mialan toimijoihin verrattuna. Tama kandidaatintyd on toteutettu yhteisty6ssa suomalai-

sen ohjelmistoalan yrityksen kanssa.

1.1 Tutkimusongelma ja -menetelmat

Taman kandidaatintyon tavoitteena on tutustua erilaisiin matemaattisiin optimointimene-
telmiin ja ndiden hyddyntamiseen teollisuudessa. Tyd pyrkii taten tarjpamaan vastauk-
sen tutkimusongelmaan siitd, miten matemaattisia optimointimenetelmia voidaan hyo-
dyntaa teollisen liiketoiminnan kehittamisessa. Tahan kysymykseen pyritadn vastaa-

maan seuraavien alakysymysten avulla:

o Mitka ovat tyypillisia eri teollisuudenaloilla kohdattavia ongelmia, joiden ratkaise-

misessa kannattaa hyodyntaa matemaattisia optimointimenetelmia?

e Milla ratkaisualgoritmeilla edella esiteltyja optimointiongelmia kannattaisi mah-

dollisesti lahtea ratkaisemaan?

o Mita kaupallisesti hydodynnettavissa olevia ohjelmistoja, ohjelmakirjastoja tai tyo-
kaluja on olemassa, joita voidaan hyddyntda optimointiongelmien ratkaisemi-

sessa?

Ty6ssa kaytettyja tutkimusmenetelmia ovat kirjallisuusselvitys sekd asiantuntijahaastat-
telut yhteistyoyrityksessa. Haastatteluilla on keratty paaasiassa tietoa yrityksen kehitys-
kohteista optimointimenetelmiin perustuvassa teollisessa ongelmanratkaisussa seka tie-
toa teollisuudessa yleisesti vastaan tulevista optimointiongelmista. Naiden haastattelu-

jen pohjalta on lahdetty tutustumaan erilaisiin teollisuuden optimointiongelmatyyppeihin



ja pyritty l16ytamaan naihin ongelmiin soveltuvia ratkaisualgoritmeja. Parhaiten soveltu-
vien ratkaisualgoritmien loytamisessa on tutustuttu aiheesta I0ytyvaan, paaasiassa tie-
teelliseen, kirjallisuuteen ja tehty vertailua siella esiteltyjen ratkaisumenetelmien valilla.
Ohjelmakirjastojen ja tyOkalujen I6ytdmiseksi on paaasiassa tutustuttu verkosta 16yty-
vaan materiaaliin Google-hakukoneen avulla, silla tieteelliset julkaisut aiheesta ovat hy-

vin vahaisia.

1.2 Tyon rajaukset ja rakenne

Tassa tydssa rajattiin tarkastelu koskemaan erityisesti yhteistydyrityksen esille tuomia
optimointiongelmia teollisuuden parista ja juuri ndihin rajattuinin ongelmiin pyrittin myos
I6ytdmaan parhaiten soveltuvia ratkaisumenetelmia. Optimointiin soveltuvien ohjelmis-
tojen ja muiden tydkalujen tarkastelussa keskityttiin paaasiassa .NET Core -ymparistéon
yhteensopiviin tapauksiin. Liséksi tuotiin esille my6s muita tydkaluja ja ohjelmakirjastoja,
joista monet olivat yhteensopivia yleisimpien ohjelmointikielien ja kehitysymparistdjen
kanssa. Naiden kaikkien ohjelmistojen ja tydkalujen kohdalla kuitenkin tarkasteltiin opti-
mointiin yleisella tasolla soveltuvia tapauksia sen sijaan, etta olisi keskitytty vain tarkas-

telun kohteena olevien ongelmien ratkaisemiseen soveltuviin tapauksiin.

Ty on rakenteeltaan seuraavanlainen. Ensimmaiseksi johdannon jalkeen tydssa esitel-
I&an yleisesti matemaattisen optimoinnin taustaa ja tutustutaan tarkemmin siihen, miten
matemaattista optimointia voidaan hyddyntaa erilaisissa kaytannon ongelmissa. Seuraa-
vaksi luvussa kolme esitelldan teollisuudessa vastaan tulevia tyypillisia optimointiongel-
mia, jotka on jaoteltu teollisuuden eri toimialojen mukaan. Tydssa kasitellyt kolme paa-
toimialaa ovat elintarviketeollisuus, kokoonpanoteollisuus ja puu- ja sahateollisuus.
Ty6ssa on tarkoituksena keskittya erityisesti muutamaan tiettyyn mielenkiintoisimpaan
ongelmaan tarkemmin ja esitelld muita ongelmia vain varsin yleiselld tasolla. Neljan-
nessa luvussa nama tarkeimmat ja mielenkiintoisimmat optimointiongelmat on jaoteltu
ongelmatyypin mukaan ja naihin ongelmiin esitellaan parhaiten soveltuvia ratkaisualgo-
ritmeja. Taman jalkeen tutustutaan kohtalaisen yleisella tasolla optimointiongelmien rat-
kaisemiseen soveltuviin ohjelmakirjastoihin ja tyokaluihin, jotka ovat hyddynnettavissa
kaupallisessa tarkoituksessa. Lopuksi viimeisessa luvussa kuusi esitellaan yhteenveto

tyosta ja kasitellaan tyosta tehdyt paatelmat.



2. MATEMAATTINEN OPTIMOINTI

Optimoinnista puhuttaessa voidaan tarkoittaa useata eri asiaa. Yhteista naille kaikille on
kuitenkin halutun parhaan mahdollisen vaihtoehdon I6ytdminen. Monia erilaisia ilmidita
voidaan kuvailla energia- tai kustannusfunktioon perustuvien optimointimallien avulla.
Naiden optimointitehtavien ratkaiseminen on varsin keskeinen osa-alue monissa lasken-
nallisen tieteen ja tekniikan tehtavissa. (Haataja 2004, s. 13) Nain on myds teollisuu-

dessa, jonka optimointitehtavien tarkastelemiseen tama tyo keskittyy.

Matemaattinen optimointi on matematiikan osa-alue, jossa etsitaan funktiolle f(x) minimi-
tai maksimiarvoa riippuen kasiteltdvan optimointitehtdvan tavoitteista. Kyseinen funktio
f(x) on riippuvainen yhdesta tai useammasta muuttujasta x;, jossa i =1, ..., n. Tavoit-
teena on siis 16ytaa sellainen piste x*, jossa funktio f(x*) saa maksimi- tai minimiarvonsa
kaikista mahdollisista f(x):n arvoista. Tata kyseista pistetta x* kutsutaan funktion f(x) glo-
baaliksi optimiksi. Globaali optimi voi olla joko taysin uniikki piste tai naita pisteita voi olla
useampia. Vastaavasti funktiolla f(x) on olemassa myds pisteitd x, joissa funktio saa
suurimman arvonsa taman kyseisen pisteen ymparistdssa. Naita pisteita kutsutaan lo-
kaaleiksi optimeiksi. Taten voidaankin todeta, etta etsittdessa esimerkiksi funktion mak-
simiarvoa kaikki huiput ovat lokaaleja optimeja mutta ainoastaan korkein huippu on glo-
baali optimi. (Haataja 2004, s. 50-51; Bangert 2012, s. 1) Globaalin ja lokaalin optimin

kasitetta on havainnollistettu kuvassa 1.

globaali
optimi

v

lokaalit
optimit

N

v

Kuva 1: Globaali ja lokaali optimi

Yksinkertaisin keino 10ytaa ratkaisu yleisessa tapauksessa matemaattiseen optimointi-
ongelmaan on etsia annetuista vaihtoehdoista eli kayda 1api jokainen mahdollinen piste
annetusta pistejoukosta ja valita tdman jalkeen parhaan tuloksen antanut piste (Bangert

2012, s. 3). Taman keinon haittana on kuitenkin sen hitaus, joka korostuu entisestaan



mitd monimutkaisempi ja laajempi ratkaistava optimointitehtava on. Taman vuoksi kay-
tannon sovelluksien ratkaisemiseen kaytetdan padaasiassa muita menetelmia, koska rat-
kaistavat tehtdvat ovat usein hyvinkin monimutkaisia erilaisine rajoituksineen ja useine
muuttujineen. Naita soveltuvia ratkaisumenetelmia ja niiden taustaa kasitellaan tassa lu-

vussa hieman mydhemmin.

2.1 Kaytannon sovellukset matemaattisessa optimoinnissa

Lahes kaikki kaytanndn sovellukset matemaattisista optimointiongelmista, joita siis myos
tassa tydssa kasitelldan, ovat joko rajoittuneita tai rajoitettuja. Naita rajoitteita voivat olla
esimerkiksi suurin sallittu maksimikustannus tai jokin fysikaalinen rajoitus, kuten pituus,
leveys tai tilavuus (Haataja 2004, s. 57). Naissa tehtavissad kyetdan I6ytamaan paras
mahdollinen piste tasta kyseisesta rajoitetusta joukosta, muttei sen ulkopuolelta (Bangert
2012, s. 2). Talléin on mahdollista, etta asetettujen rajoitteiden ulkopuolelta I6ytyisi viela
optimaalisempi ratkaisu kuin niiden sisdpuolelta, mutta sita ei kyeta 16ytamaan asetettu-

jen rajojen vuoksi.

Kaytannon sovellukset ovat usein niin sanottuja monitavoitteisia optimointiongelmia.
Naissa on tavoitteena usean eri asian optimointi samanaikaisesti ja usein nama tavoit-
teet ovat ristiriitaisia keskenaan. Yksinkertaisena esimerkkina tilanne, jossa tuotteen val-
mistuskustannukset halutaan minimoida, mutta samalla tuotteen laadun tulisi olla paras
mahdollinen. Taman vuoksi naiden tavoitteiden valille tulee 16ytda oikeanlainen tasa-
paino. Ratkaisu tallaisiin tehtaviin on usein kompromissi eri optimointi tavoitteiden valilla.
Yhtena keinona on muuntaa nama useat erilaiset tavoitteet yhdeksi yhdistelmatavoit-
teeksi. Tassa muutoksessa eri muuttujia painotetaan eri tavalla. Talléin ratkaisun loppu-
tulos riippuu vahvasti siita, miten tdma muutos on suoritettu eli mita asioita on painotettu
suuremmalla kertoimella kuin toisia. (Yang 2010, s. 17-19, 234-237)

Kokonaislukuoptimoinnissa optimointitehtavan muuttujat saavat arvoikseen ainoastaan
kokonaislukuja. Vastaavasti sekalukuoptimoinnissa osa muuttujista on jatkuvia ja osa
kokonaislukuja. (Haataja 2004, s. 92) Kokonaisluku tai sekalukuoptimointi voi hyvinkin
tulla kyseeseen useissa eri kdytannon optimointiongelmissa. Esimerkiksi tyontekijoita ei
voiolla 2,3 kappaletta tai valmiita tuotteita ei voida valmistaa 11,7 kappaletta, vaan nama

arvot voivat luonnollisesti olla vain ja ainoastaan kokonaislukuja.



2.2 Kombinatorinen optimointi

Kombinatorinen optimointi on optimoinnin yleisin muoto (Yang 2010, s. 19). Kaytannon
sovellukset optimoinnista ovat juuri erilaisten rajoitusten ja rajoitteiden vuoksi kombina-
torisia optimointitehtavia. Naissa tehtavissa ratkaisuavaruus on diskreetti eli epdjatkuva.
Tama tarkoittaa sita, ettd teoriassa voidaan luetella kaikki mahdolliset ratkaisuvaihtoeh-
dot. Mahdollisia ratkaisuvaihtoehtoja on taten jokin aarellinen maara. (Haataja 2004, s.
35)

Naiden ratkaisujen maara kasvaa tyypillisesti kombinatorisessa optimointitehtavassa 2*
tai x! vauhdilla muuttujien lukumaaran x suhteen (Haataja 2004, s. 162). Taten useissa
kaytanndn sovelluksissa, joissa muuttujia x on useita, kasvaa ratkaisuavaruus nopeasti
todella suureksi. Haataja (2004, s. 35) toteaakin, ettéd tdman vuoksi todellisuudessa kaik-

kia ratkaisuja ei voida kayda |api, koska se ei ole ajallisesti jarkevaa.

Kombinatorisen optimointitehtadvan ratkaisua voidaan helpottaa saattamalla tehtavan
koko mahdollisimman pieneksi. Tdma voidaan toteuttaa esimerkiksi erilaisilla yksinker-
taistuksilla seka muuttujien mahdollisimman tiukalla rajauksella. (Haataja 2004, s. 41)
Tasta huolimatta tehtavaa ei saa yksinkertaistaa liikaa, jotta se vastaisi edelleen mah-

dollisimman hyvin todellista optimointitilannetta.

2.3 Optimointitehtavien ratkaiseminen

Joissakin tapauksissa optimointitehtavalle on mahdollista l16ytaa eksakti eli tarkka ana-
lyyttinen ratkaisu. Nain on kuitenkin varsin harvoin ja sen vuoksi joudutaan turvautumaan
numeerisiin menetelmiin. Nain on erityisesti silloin, kun ratkaistavana on useamman

muuttujan optimointitehtava. (Haataja 2004, s. 15)

Haataja (2004, s. 42) tuo myos esille, etta optimointitehtavien haasteellisuus muuttuu
teknologian kehityksen mukana. Suuren optimointitehtavan maaritelma muuttuu jatku-
vasti tietokoneiden laskentatehon parantuessa. Tama tarkoittaa sita, etta talla hetkella
mahdollisesti hitaat, mutta hyvia tuloksia tarjoavat ratkaisumenetelmat voivat muuttua

tulevaisuudessa ajallisesti kannattavammiksi menetelmiksi teknologian parantuessa.

2.3.1 Eksaktit menetelmat

Lyhyesti tiivistettyna voisi ilmaista, ettd eksaktit ratkaisumenetelmat antavat taydellisia
vastauksia ilman epavarmuutta (Bangert 2010, s. 5). Nain ei kuitenkaan kaytannossa

ole, silla tehtavan lahtotiedot ovat aina rajallisia ja naihin 1ahtotietoihin liittyy aina epavar-



muutta. Ratkaisua ilman epavarmuutta ei voida saada, jos jo laht6tiedot ovat epavar-
moja. Bangert (2012, s. 5) kuitenkin toteaa, ettd eksaktit menetelméat antavat globaalin

optimin sijainnin aina taysin oikein, joten siten mitattuna ratkaisu on aina taydellinen.

Eksakteja ratkaisumenetelmia ei niiden hyvista tuloksista huolimatta juurikaan kayteta
kuin mahdollisesti hyvin yksinkertaisten optimointitehtavien ratkaisemisessa. Syyna ta-
han on eksaktien ratkaisumenetelmien kayttdma aika ja tarvitsema laskentateho. Suur-
ten ratkaisujoukkojen vuoksi kombinatoristen optimointitehtavien ratkaisemiseen sovel-
letaankin usein heuristisia tai likimaaraisia menetelmia eksaktien ratkaisumenetelmien

sijaan (Haataja 2004, s. 162). Naitd menetelmia kasitellddn seuraavaksi.

2.3.2 Heuristiikka ja metaheuristiikka

Suurten ratkaisujoukkojen ja rajallisen ajan seka laskentatehon vuoksi monimutkaisten
optimointitehtavien ratkaisemiseen on kehitetty niin sanottuja heuristisia menetelmia.
Mattila (2018) on kuvannut heuristista ongelmanratkaisua mielestani varsin hyvin:

"Heuristinen ongelmanratkaisu tarkoittaa ratkaisun etsimista ’valistuneilla’ arvauksilla.”

Heuristisilla menetelmilla ei siis oikeastaan pyrita edes I6ytamaan globaalia optimia vaan
jokin piste riittdvan lahelta sita. Heuristiikka antaakin siis ainoastaan likimaaraisia vas-
tauksia, kun taas eksaktit menetelmat antavat tarkkoja vastauksia (Bangert 2012, s. 5).
Usein kuitenkin riittdvan hyva ratkaisu on riittava, jos se voidaan saavuttaa merkittavasti
nopeammin kuin tarkka ratkaisu. Tama ominaisuus korostuu erityisesti teollisuudessa,
jossa esimerkiksi yllattavan konerikon sattuessa tulisi tuotantolinja saada optimoitua uu-
delleen muutamassa minuutissa 90 % varmuudella optimista sen sijaan etta laskentaan
kaytetaan vuorokausi ja saavutetaan 99,9 % varmuudella optimaalinen ratkaisu. Nopeus
on siis avainasemassa heurististen menetelmien kaytéssa ja tama ominaisuus on tar-

keaa erityisesti teollisuuden parissa.

Heurististen menetelmien huonona puolena on se, ettei niiden antamista tuloksista aina
ole varmuutta. Ne voivat 16ytaa hyvan pisteen, esimerkiksi jonkin lokaalin optimin, mutta
eivat onnistu l6ytdmaan globaalia optimia. (Bangert 2012, s. 6) Huonona puolena on
myos se, ettei heuristisen menetelman antaman tuloksen optimaalisuutta voida todistaa.
Vaikkei saatu tulos olisikaan juuri globaali optimi, sita ei yleensa voida tietaa mitenkaan.
(Ketonen et al. 2009; Mattila 2018).

Metaheuristiikat ovat sellaisia menetelmia, jotka yhdistavat korkeamman tason strategi-
oita lahietsinnan kanssa. Metaheuristiikat pyrkivat tutkimaan koko ratkaisuavaruuden jol-

lakin riittavan hyvalla tarkkuudella. Nama menetelmat pyrkivat hyotymaan I0ydettyjen



hyvin ratkaisujen ominaisuuksista pyrkien kuitenkin samanaikaisesti valttdmaan jumiu-
tumasta samaan tiettyyn lokaaliin optimiin. (Mattila 2018) Monet nykypaivan optimoin-
tialgoritmeista ovat juuri erilaisia metaheuristiikoita, sillda ne menestyvat paasaantoisesti

paremmin kuin perinteisemmat heuristiset algoritmit (Yang 2010, s. 21).



3. OPTIMOINTIONGELMAT TEOLLISUUDESSA

Teollisuudessa kohdattavat optimointiongelmat ovat suurimmaksi osaksi jollakin para-
metreilla rajattuja eli ne ovat kombinatorisia optimointiongelmia, kuten edellisessé mate-
maattista optimointia kasittelevassa luvussa on todettu. Hyvin tyypillinen tallainen esi-
merkki on ongelma, jossa on tiedossa annetut tehtavat ja ainoastaan tehtavien jarjes-
tystad saa muutella optimin saavuttamiseksi (Jannes, Kanninen, Rovio, Salomaki, Toivo-
nen, haastattelu 7.2.2020).

Ketonen et al. (2009) on todennut hyvin, ettd ennen kuin Idhdetdan optimoimaan yhta
tiettya toimintoa, tulisi varmistua siita, etta toiminta on kokonaisuutena seka vakiintunutta
etta taloudellisesti tehokasta. Useimmiten suurimmat toiminnan tehostamismahdollisuu-
det on mahdollista I16ytaa tarkastelemalla yleisesti koko toiminnan tasoa sen sijaan, etta
tartuttaisiin johonkin yksittdiseen pieneen toimintoon ja pyrittaisiin optimoimaan sen toi-
mintaa. Taman lisaksi Ketonen et al. (2009) toteavat, ettd yksityiskohtainen optimointi
vaatii aina myds mahdollisimman kattavat lahtotiedot. Naiden asioiden vuoksi tulisikin
ennen yksittdisen toiminnon optimointia pohtia, onko koko muu toiminta niin tehokasta
kuin se voisi olla. Olisiko taten toimintaa mahdollista tehostaa joillakin muilla keinoilla,

kuin yhden pienen yksittdisen toiminnan optimoinnilla?

Tassa luvussa esitellaan erilaisia teollisuudessa vastaan tulevia ongelmia, joiden ratkai-
semisessa voidaan hydédyntaa matemaattisia optimointimenetelmia. Optimointiongelmat
on jaoteltu ensin yleisen tason ongelmiin, jotka koskettavat monia eri teollisuudenaloja
ja nama ongelmat esitelladn hyvin yleisella tasolla. Taman jalkeen keskitytaan tarkaste-

lemaan seuraavia ongelmatyyppeja eri teollisuudenalojen nakokulmasta:
o Annetuilla tyotehtavilla tapahtuva asetusaikojen minimointi.
o Tyontéohjatun raaka-ainekayton optimointi.
o Tuotantosuunnitelman optimointi.
o Resurssikayton optimointi.
o Kaksiulotteinen leikkausongelma.

Kyseisia optimointiongelmia keskitytdan tarkastelemaan jonkin tietyn teollisuudenalan
nakokulmasta. Tama ei kuitenkaan tarkoita sita, etteiko kyseisia ongelmia esiintyisi myos
muilla teollisuudenaloilla. Tassa esitellyt ongelmat ovat paaasiassa vain esimerkkeja tie-
tystd optimointiongelmatyypista ja ne ovat helposti yleistettavissd koskemaan myods

muita teollisuudenaloja.



3.1 Yleisia optimointiongelmia

On olemassa runsaasti erilaisia optimointiongelmia, jotka ovat merkityksellisia varsin
monilla eri teollisuudenaloilla. Tassa kappaleessa esitelldan hyvin yleisella tasolla naista
muutamia merkittdvimpia ongelmia ja naihin ongelmiin ei ole tarkoitus tutustua enaa ta-

man tarkemmin tdman tyén aikana.

Ensimmaisena mainittakoon erilaiset aikataulutuksen ja sen suunnitteluun liittyvat ongel-
mat. Ndma ovat hyvin laaja ja monimutkainen perhe kombinatorisessa optimoinnissa.
Naihin on olemassa taten runsaasti tosielaman sovelluksia, kuten erilaiset ennakoivan

huollon suunnitteluun liittyvat ongelmat. (Bartz-Beielstein et al. 2018)

Yhtena merkittdvana optimointiongelmana ovat myds erilaiset logistiikkaan ja kuljetuk-
seen liittyvat ongelmat. Hyvin tyypillisend esimerkkina tastd on kauppamatkustajanon-
gelma eli englanninkielisessa kirjallisuudessa lyhenteeltdan TSP (travelling salesman
problem). Kyseisestd ongelmasta on olemassa useita eri variaatioita, ja ne ovat helposti
yleistettdvissa erilaisiin logistiikan ongelmiin. Kauppamatkustajanongelmassa kauppi-
aan tulee vierailla x maarassa kaupunkeja, siten etta jokaisessa kaupungissa saa kayda

vain kerran ja kuljetun reitin tulee olla mahdollisimman Ilyhyt.

Teollisuudessa varastointi on hyvin merkittava asia, ja tdman vuoksi varastonhallinta on
erkaantunut muusta tuotannonsuunnittelusta taysin omaksi alueekseen. Varastonhallin-
nassa pyritaan l6ytamaan optimi kolmen paakustannustyypin valilla. Nama kustannus-
tyypit ovat tilauskustannus, hallussapitokustannus ja mahdollisen puutteen kustannus.
Naiden perusteella pyritdan optimoimaan milloin varastoa tulisi tdydentaa ja kuinka pal-
jon. (Paschos 2014, s. 79)

3.2 Elintarviketeollisuus

Elintarviketeollisuus on teollisuudenala, joka tuottaa erilaisia elintarvikkeita tai niiden
raaka-aineita. Tyo- ja elintarvikeministerié (2019, s. 11-12) on todennut julkaisussaan
elintarviketeollisuuden olevan yksi suurimpia teollisuudenaloja Suomessa tuotannon ar-
volla mitattuna, joten sita voidaan pitaa varsin merkittdvana teollisuudenalana. Elintarvi-
keteollisuus jaetaan kahteen paatoimialaan, jotka ovat elintarvikkeiden valmistus ja juo-

mien valmistus (Ty6- ja elintarvikeministerié 2019, s. 11-12).
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3.2.1 Juomateollisuuden pullotusongelma

Ensimmaisena tarkemmin kasiteltdvana optimointiongelma esitelldan juomateollisuuden
parissa esiintyva pullotusongelma. Tama on hyva esimerkki annetuilla tyétehtavilla ta-
pahtuvasta vaihtoaikojen minimoinnista (Jannes et al. 2020). Ongelmaa tarkastellaan
aluksi hieman laajemmasta nakdkulmasta ja tdman jalkeen keskitytdan itse pullotuksen

optimointiin.

Elintarviketeollisuudessa yksi merkittdva optimointiongelma on tuotantomaarien ja aika-
taulutuksen suunnittelun optimointi panimoteollisuudessa. Tama voidaan vield jakaa
kahteen eri paatasoon eli nesteen valmistukseen ja taman jalkeiseen valmiin nesteen
pullotukseen. Nama kaksi samaa paatasoa |0ytyvat myds muusta juomateollisuudesta
kuten virvoitusjuomateollisuudesta. Merkittdvimpana erona kuitenkin panimoteollisuu-
den ja muun juomateollisuuden valilld on nesteen valmistukseen kuluva aika. Panimote-
ollisuudessa nesteen kdyminen on aikaa vieva prosessi, jolloin ainoastaan odotetaan
kyseisen nesteen valmistumista. Nesteen valmistusta joudutaankin helposti odottamaan
paivia tai useimmiten jopa viikkoja, kun taas muussa juomateollisuudessa nesteen val-
mistumiseen kuluu aikaa korkeintaan muutamia tunteja. (Almada-Lobo et al. 2014) Ta-
man vuoksi panimoteollisuuden tuotannonsuunnittelussa tuleekin huomioida erityisesti
nesteen valmistuksen aloitusajankohta, jotta tilattu tuotantoera saadaan toimitettua lu-

vatussa aikataulussa.

Toinen paavaihe eli pullotus taas on helposti yleistettavissa koskemaan mita tahansa
juomateollisuutta. Pullotusvaiheessa optimoinnin tavoitteena on minimoida vaihtoajat eri
tuotantoerien valilla. Tassa vaiheessa on kaksi muuttujaa, jotka voivat vaihtua. Nama
ovat pullotettava tai yleisemmin ilmaistuna pakattava neste ja pakkauskoko. Yhdella lin-
jastolla voidaan pakata ainoastaan yhta nestetta yhdella tietylla ajanhetkella. Taten nes-
teen tai pakkauksen tai molempien vaihtuessa linjastolla tulee suorittaa erilaisia asetus-
ja pesutoimenpiteitda. Nama toimenpiteet voivat olla joko hieman pienempia ja lyhyempia
tai hieman suurempia, esimerkiksi nesteen vaihtuessa tummemmasta kirkkaampaan tu-
lee linjaston pesu toteuttaa huolellisemmin kuin jos neste vaihtuisi kirkkaasta tummem-
paan. (Almada-Lobo et al. 2014; Jannes et al. 2020) Nama toimenpiteet ovat aikaa vievia
ja asiakkaalle arvoa tuottamattomia toimenpiteita, joten niista aiheutuu ainoastaan turhia
kustannuksia. Optimoinnin tuloksena tulisikin saada tieto siitd, milloin vaihdetaan nes-
tetta ja milloin taas pakkaustyyppia, jotta asetusajat saadaan minimoitua (Jannes et al.
2020).

Tarkasteltaessa taas koko tuotantoketjua panimo- tai juomateollisuudessa tulee opti-

mointia suoritettaessa huomioida erilaiset linjastot ja koneet sekd niiden valilla olevat
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eroavaisuudet. Jollakin linjalla kyetdan mahdollisesti pakkamaan ainoastaan tiettyja pak-
kaustyyppeja, kun taas toisella linjalla voidaan pakata kaikkia pakkausvaihtoehtoja. Yk-
sinkertaistetussa tilanteessa voidaankin tarkastella vain yhta linjaa ja pyrkia optimoi-
maan sen tuotantojarjestysta, mutta todellisuudessa linjoja on useita ja niissa eroavai-
suuksia (Jannes et al. 2020). Lisaksi tulisi huomioida eri tuotantovaiheiden valinen yh-
teensovittaminen. Ideaalitilanteessa valittomasti edellisen pullotuksen paatyttya paastai-
siin pullottamaan uutta juuri valmistunutta nestetta. Todellisuudessa kuitenkin joko neste
joutuu odottamaan pullotukseen paasya tai pullotus joutuu odottamaan nesteen valmis-
tumista. Lisaksi erilaiset yllattavat tilanteet aiheuttavat tarpeen uudelleen suunnittelulle
kesken tuotannon. Naita tilanteita voisivat olla esimerkiksi yllattavat laiterikot tai raaka-

aineiden saantivaikeudet. (Almada-Lobo et al. 2014)

3.2.2 Lihan leikkaamisen optimointi

Seuraavaksi tarkastellaan elintarviketeollisuuden toista paatoimialaa eli elintarvikkeiden
valmistusta ja erastd sielld kohdattavaa optimointiongelmaa. Taméa optimointiongelma
littyy raaka-aineen kayton katteen optimointiin ja tdssa tarkastelun kohteena on lihan
leikkaamisen optimointi. Tama voidaan nahda yhtena esimerkkina tyéntdohjatun raaka-

ainekayton optimoinnista.

Elain tulee teurastaa sen saavuttaessa tietyn pisteen, jolloin raaka-ainetta saapuu elin-
tarviketeollisuuden kayttéon tyontéohjauksella. Tydntdohjauksessa raaka-ainetta saa-
puu tietylla ennalta maaratylla tahdilla riippumatta varsinaisesti sen tarpeesta. Tasta
raaka-aineesta tulisi kyeta hyédyntdmaan niin paljon kuin mahdollista ja lisaksi pyrkia
maksimoimaan saatu tuotto. Jokaisella elaimella on tietty niin sanottu primaarituote, joka
voi olla esimerkiksi naudan siséafilee tai vaikkapa broilerin rintafilee. Tatd samaa primaa-
rituotetta voidaan saada usealla erilaisella leikkaustavalla primaarituotteen maaran hie-
man vaihdellessa. Se, johon erilaiset leikkaustavat merkittavimmin vaikuttavat, ovat niin
sanotut sekundaarituotteet eli primaarituotteen lisdksi saatavat muut lihatuotteet. (Jan-
nes et al. 2020) Lisaksi erilaiset leikkuutavat voivat vieda aikaa eri tavalla, jolloin eri leik-

kauksista aiheutuu erilainen kustannus (Albornoz et al. 2015).

Lihan leikkaamisen optimoinnissa eli lihan leikkuutavan valinnassa tuleekin huomioida
eri tuotteiden sen hetkiset kysynnat, silla huonoin vaihtoehto on mahdollinen hukka eli
kaytannossa lihan pilaantuminen. Primaarituotteillakin voi olla erilaisia muotoja kuten
luullinen tai luuton versio broilerin rintafileesta. Primaarituotteiden ja sekundaarituottei-
den lisaksi liha on mahdollista jauhaa jauhelihaksi. Talloin hukkaa minimoidaan, mutta

samalla menetetdaan mahdollisuus saada parempaa tuottoa hyvakatteisen primaarituot-
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teen myynnista. (Jannes et al. 2020) Lihan leikkuun optimointi onkin siis elaimesta saa-
tavan tuoton optimointia samalla pyrkien vastaamaan annettuun tai mahdollisesti arvioi-

tuun kysyntaan.

3.3 Kokoonpanoteollisuus

Kokoonpanoteollisuus on teollisuudenala, jossa erilaisista komponenteista nimensa mu-
kaisesti kootaan joko valmiita lopputuotteita tai osakokoonpanoja muihin lopputuotteisiin.
Kokoonpanoteollisuus on hyvin laaja teollisuudenala, joten sinne mahtuu runsaasti eri-
laisia ja erityyppisia optimointiongelmia. Lisdksi globalisaation lisdantyessa on kilpailu
kokoonpanoteollisuudessa kasvanut, minkd seurauksena tuotannon tehokkuus tulee
kyeta maksimoimaan pitden kustannukset kuitenkin mahdollisimman matalalla (Hutaba-
rat et al. 2012).

3.3.1 Kokoonpanotuotannon optimointi

Kokoonpanoteollisuuden parissa yhtend merkittdvana optimointiongelmana voidaan
nahda varsinaisen kokoonpanotuotannon optimointi eli kokoonpanotuotannon tuotan-
nonsuunnittelu. Tama& ongelma voidaan nahda yhtena esimerkkina tuotantosuunnitel-

man optimoinnista.

Talla alueella on kaksi hyvin merkittavaa ja optimoitavissa olevaa ongelmaa. Ensimmai-
nen on nimeltddn kokoonpanojarjestyksensuunnittelu, josta kaytetdan kirjallisuudessa
vakiintunutta lyhennetta ASP (assembly sequence planning) (Lu et al. 2013). Taman ta-
voitteena on saada maaritettya tuotteen optimaalinen kokoonpanojarjestys siten, etta
kokoonpano saadaan suoritettua mahdollisimman tehokkaasti. Talla on myos merkitysta
yleiseen tuottavuuteen, silla se maarittaa myos sen, kuinka nopeasti ja tarkasti kyseinen
tuote on kokoonpantu. (Hutabarat et al. 2012) Yhtena merkittdvana osana taman ko-
koonpanojarjestyksensuunnittelua on jo edellisessa luvussa juomateollisuuden yhtey-
dessa esitelty asetusaikojen optimointi. Erilaisen tuotteen vaihtuessa tulee koneita
useimmiten saataa, jolloin kuluu aikaa ja tama aika on asiakkaalle arvoa tuottamatonta.
(Jannes et al. 2020) Yhtena merkittdvana tavoitteena on taten ASP:ssa asetusaikojen
minimointi.

Toinen merkittdva optimointiongelma kokoonpanoteollisuuden tuotannonsuunnittelussa
on kokoonpanolinjantasapainotus eli ALB (assembly line balancing) (Lu et al. 2013).
Tassa tavoitteena on jakaa tyotehtavia siten, etta tydomaarat eri tyoryhmilla ovat taysin
samat tai hyvin lahelld sitd (Hutabarat et al. 2012). Tama ongelma liittyy hyvin vahvasti

myos erilaisten resurssin kayttdéon, jota tarkastellaan lisdad hieman mydhemmin.
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Lisaksi tulee huomioida se, etta vaikka tassa ASP ja ALB onkin kasitelty toisistaan erilli-
sina kokonaisuuksina, todellisuudessa ne liittyvat hyvin vahvasti toisiinsa. Optimoinnis-
sakin nama kaksi tulisi mielelldan kasitella yhtena kokonaisuutena, silla jos ensin pyri-
tdan optimoimaan ASP ja sitten vasta ALB, niin niiden antamat suositukset ovat helposti

ristiriitaisia keskendan (Lu et al. 2013).

3.3.2 Resurssikayton optimointi

Kokoonpanoteollisuudessa tulee huomioida erilaiset resurssit, ja se missa niita milloinkin
kaytetdan. Tama on yksi merkittdva osa tuotannonsuunnittelua kokoonpanoteollisuu-
dessa ja liittyy vahvasti myos edelld esitettyihin ongelmiin. Kyseistd ongelmaa on tarkas-
teltu kirjallisuudessa my0s erikseen erityisesti palvelualoilla. Kyseinen ongelma voidaan-

kin ndhda yhtena esimerkkina resurssikayton optimoinnista.

Taman ongelman kohdalla tulee miettia sitd, minne tulee lisata kapasiteettia ja kuinka
paljon sita tulee lisata, jotta ennalta maaritelty tuotanto saadaan tehtya aikataulussa val-
miiksi (Jannes et al. 2020). Harvoin kapasiteetin lisdaminen vain yhteen hitaimpaan pro-
sessiin eli pullonkaulaan riittaa, silla seuraava pullonkaula syntyy valittdmasti taman jal-
keen jonnekin muualle. Yleisimmat pullonkauloja aiheuttavat ja taten kapasiteetin lisays-
tarvetta aiheuttavat resurssit ovat henkildsto tai koneet. Useimmiten ne nama molemmat
yhdessa samanaikaisesti. Nama samat resurssit aiheuttavat myos rajoituksia kapasitee-
tin lisdamisessa. Kapasiteettiakaan ei siis kyeta lisdamaan rajattomasti. Esimerkkina
tasta toimii kokoonpanotuotannossa jokaisen tuotteen kohdalla tarvittava hyvin kallis
kone, joita on vain muutama kappale tehtaalla. Tall6in jos naiden koneiden kayttbaste
on jo maksimissaan, ei sitd voida enaa nostaa enempaa ja taten kapasiteettia ei kyeta
siltd osin lisddamaan.

Teoriassa kapasiteettia voitaisiin lisata kaikille tyopisteille siten, ettd se varmasti riittaa
mutta talldin aiheutuu tarpeettomia kustannuksia, kun osan ajastaan tyontekijat ovat tay-
sin toimettomina. Taman vuoksi optimointi tassakin asiassa olisi tarkeaa, jotta toiminta
saataisiin mahdollisimman tehokkaaksi. Jottei tama tilanne olisi liilan yksinkertainen, tuo-
vat oman haasteensa erilaiset jaettavissa olevat resurssit. Talldin esimerkiksi sama tyon-
tekija voi kayttaa kahta konetta samanaikaisesti ja optimoinnin yhteydessa tulee pohtia

missa suhteessa tama kaytettavissa oleva aika tulee jakaa. (Jannes et al. 2020)
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3.4 Puu- ja sahateollisuus

Puu- ja sahateollisuus ovat yksi merkittdvimpia teollisuudenaloja Suomen viennissa.
Pelkkd sahatavara oli Suomen viidenneksi tarkein vientiartikkeli vuonna 2019 (Sahate-
ollisuus ry 2020). Taten parjatakseen globaaleilla markkinoilla tulee suomalaisten saho-
jen toiminnan olla tehokasta ja tuottavaa. Tuottavuuden parannusta voidaankin saavut-

taa hyvin tehdylla tuotannon optimoinnilla.

3.4.1 Tukin sahauksen optimointi

Yhtend merkittdvimpana optimoinnin kohteena sahateollisuudessa voidaan pitaa tukin
sahauksen optimointia. Puutavara saapuu samalla periaatteella sahalle kuin liha saapui
teurastamolle eli tyontdna. Taten tdma ongelma toimii toisena esimerkking tydntdohjatun

raaka-ainekayton optimoinnista.

Koska raaka-ainekustannukset ovat merkittavin osa sahan tuotantokustannuksista, on
taten raaka-aineen kaytdén optimointi tarkeda (Ketonen et al. 2009). Tall6in annetusta
raaka-aineesta tulee saada aikaiseksi niin paljon tuottoa kuin on mahdollista. Tahan ky-
seiseen optimointiongelmaan patee paasaantdisesti tdysin samat asiat ja tavoitteet kuin
lihanleikkuun tapauksessa, mutta tarkastellaan ongelmaa viela erikseen juuri sahateolli-

suuden nakokulmasta.

Sahalle saapuvat tukit mitataan ja ne lajitellaan koneellisesti erilaisiin ennalta maaritet-
tyihin luokkiin, joita on tyypillisesti joitakin kymmenia. Kun tiettyyn luokkaan on saatu
vahimmaismaara tukkeja, ne voidaan sahata yhtena sahauserana kaikki samalla sa-
hausasetteella. (Ketonen et al. 2009) Kuvassa 2 on havainnollistava paatykuva tukista,

jossa on esitettyna mita sahausasete tarkoittaa.

Kuva 2: Havainnollistava kuva sahausasetteesta

Kuten kuvasta 2 havaitaan, saadaan siis yhdesta tukista aina yhta tai useampaa erilaista

puutavaraa ja ylijaava osuus tukista pyritddn minimoimaan. Tama tarkoittaa kaytannossa
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sita, etta joissakin tapauksessa tiettyyn luokkaan joudutaan, esimerkiksi kysynnan tayt-

tamiseksi, sijoittamaan joko lilan pienia tai liian suuria tukkeja. (Ketonen et al. 2009)

Paaasiallisena tavoitteena on siis maksimoida tukista saatava myyntituotto ja samalla
tayttad asiakastilaukset (Ketonen et al. 2009). Sahausasetteen maarityksessa tuleekin
siis ennen kaikkea huomioida annettu ja ennustettu kysynta. Ongelmia voivat kuitenkin
aiheuttaa kysynnan tayttdmiseksi sivussa syntyvat puutavaradimensiot eli sivutuotteet,
joille ei olekaan kysyntaa siind maarin kuin niitd sahauksen seurauksena syntyy. Tama
puutavara aiheuttaa helposti ongelmia myéhemmissa tuotantoketjunvaiheissa. Merkitta-
vimpia ongelmia aiheutuu kuivaamossa ja loppuvarastoinnissa, joihin mahtuu ainoas-
taan rajallinen maara puutavaraa kerralla. Jos nama sivutuotteet joutuvat esimerkiksi
odottamaan kuivaamoon paasya, ne saattavat vahingoittua silla aikaa ja niistd saatava
kate heikkenee. Vastaavasti ne saattavat vieda runsaasti tilaa varastosta, jonne pitaisi
saada mahtumaan kysytyintd puutavaraa odottamaan kuivauksen ja toimituksen valilla.
(Jannes et al. 2020)

Kuten lihan tapauksessa, niin myds tukin tapauksessa on mahdollista pilkkoa koko tukki
kokonaisuudessaan pienemman katteen tuotteeksi. Tukin tapauksessa tama tarkoittaa
puun hakkaamista hakkeeksi. Talloin tukista saatava kate on pienempi kuin mahdolli-
sena lautana, mutta mahdollinen hukka on minimoitu. (Jannes et al. 2020) Taten tukin
sahauksen optimoinnissa eli sahausasetteen valinnassa tuleekin huomioida pelkan sa-

hauksen hukan minimoimisen lisdksi myos tuotantoketjun myéhemmat vaiheet.

3.4.2 Ladontakuvion optimointi

Toinen mielenkiintoinen sahateollisuudessa esiintyva optimointiongelma on viilupuu eli
LVL (laminated veneer lumber) aihion sahauksen optimointi. Tama voidaan nahda

eraanlaisena esimerkkina kaksiulotteisesta leikkausongelmasta.

Tassa tavoitteena on minimoida valmiista aihiosta asiakastilauksien mukaisia tuotteita
sahatessa syntyva hukka eli levyaihiosta ylijadva osuus. (Jannes et al. 2020) Tarkeim-
pana tavoitteena onkin taten annetun kysynnan tayttdminen ja samalla pyrkia minimoi-
maan aihion hukka. Tama ongelma onkin helposti yleistettavissa esimerkiksi metalliteol-
lisuuteen metallilevyjen leikkaamiseen liittyen tai tekstiiliteollisuuteen kankaiden leikkaa-

miseen liittyen.
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Haasteena kuitenkin LVL:n tapauksessa on se, ettd aihiolla on kaksi dimensiota, jotka
ovat ennalta maarattyja. Nama ovat aihion paksuus, joka riippuu asiakastilauksista seka
aihion leveys, joka maaraytyy koneen mukaan jolla aihio tehd&an. Aihion pituuteen voi-
daan kuitenkin vaikuttaa, sen ollessa jotakin tietyltd annetulta valiltd esimerkiksi 6—24
metria. (Jannes et al. 2020) Tama mahdollisuus vaikuttaa aihion pituuteen on merkittavin
erottava tekija muista vastaavista kaksiulotteisista leikkausongelmista. Tdman seurauk-
sena optimoitavana onkin pelkan ladontakuvion lisdksi myds aihion pituus. Yleisem-
missa tapauksissa taas aihion kaikki dimensiot ovat tiedossa ja optimoinnin tavoitteena
on vain asetella leikattavat kohteet talle aihiolle siten, ettd hukan osuus minimoidaan.

Tata ladontakuvion asettelua on havainnollistettu kuvassa 3.

LEVEYS

PITUUS

Kuva 3: Karkea havainnekuva ladontakuviosta, jossa harmaa alue on hukkaa

Lisahaasteen tuovat myds LVL-aihion leikkaamiseen kaytetyt koneet, silla osa naista ko-
neista sahaa levyn ensin pituussuunnassa ja sitten vasta leveyssuunnassa. Toiset ko-
neet taas tekevat juuri painvastoin eli ensin aihiota sahataan leveyssuunnassa ja sitten
vasta pituussuunnassa. (Jannes et al. 2020) Tallaisesta leikkaustavasta, jossa aihio sa-
hataan reunasta reunaan ensin joko pituus- tai leveyssuunnassa, kaytetaan nimitysta
giljotiinileikkaus (guillotine cut). Taten myos tdma asia tulisi kyetd huomioimaan aihion

pituutta ja ladontakuviota optimoitaessa.
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4. RATKAISUALGORITMIT TEOLLISUUDEN OP-
TIMOINTIONGELMIIN

Optimointiongelmien ratkaisemiseksi on kehitetty ja kehitetdan jatkuvasti uusia ratkai-
sualgoritmeja. Yksi tunnetuimmista ja hyvin moniin erilaisiin optimointiongelmiin sovel-
lettu algoritmi on geneettinen algoritmi, josta kadytetddn englanninkielisessa kirjallisuu-
dessa lyhenneta GA (genetic algorithm). Tama on varsin yleispateva algoritmi, joka oi-
kein sovellettuna kykenee ratkaisemaan lahes minka tahansa optimointiongelman (Ban-
gert 2012, s.6). Toinen yleispateva optimointialgoritmi on simuloitu jadhdytys, josta kir-
jallisuudessa kaytetaan lyhennettd SA (simulated annealing). Bangert (2012, s. 7) toteaa
SA:n kykenevan ratkaisemaan lahes minka tahansa optimointiongelman ja toteaakin sen
olevan riittdvan hyva ratkaisemaan teollisuudessa vastaan tulevat tapaukset. Lisaksi
Yang (2010, s. 241) toteaa simuloidun jadhdytyksen sekad hiukkasparvioptimoinnin ole-
van hyvin lupaavia menetelmia monitavoitteisten optimointiongelmien ratkaisemisessa.
Taten ainakin simuloitua jaahdytysta voitaisiin pitdd hyvana lahtékohtana uuden opti-
mointiongelman ratkaisemisessa, jos mitddn muuta lahtékohtaa ratkaisumenetelman va-

linnalle ei ole.

Haataja (2004, s. 32) taas tuo esille sen, ettei ole olemassa yhta yleispatevaa ratkaisu-
menetelmaa vaan eri optimointitehtaville tulisikin kayttaa erilaisia ratkaisualgoritmeja. Jo-
kaiselle optimointialgoritmille voidaan kehittaa sellainen tehtava, jota kyseinen algoritmi
ei kykene ratkaisemaan tehokkaasti (Haataja 2004, s. 38). Taten optimointialgoritminkin
valinta on yksi optimointiongelma. Tahan valintaan vaikuttavia tekijoéita ovat muun mu-
assa ongelman tyyppi, kaytettavissa oleva laskentateho, kaytettava aika ja halutun rat-
kaisun laatu (Yang 2010, s. 243). Geneettiset algoritmit ovat monissa tapauksissa kyen-
neet ratkaisemaan annetun ongelman, mutta ratkaisun laatu ja nopeus ovat useimmiten

olleet selvasti heikompia kuin muilla kaytetyilla algoritmeilla.

4.1 Ratkaisualgoritmit teollisuudessa

Jannes et al. (2020) toivat esiin ratkaisun saamisen nopeuden olevan ehdottomasti yksi
tarkeimpia asioita teollisuuden optimointiongelmien parissa. Teollisuudessa on tarkeaa
kyeta reagoimaan nopeasti muuttuneisiin tilanteisiin ja saada esimerkiksi konerikon seu-
rauksena uusi optimoitu tuotantosuunnitelma mahdollisimman nopeasti. Taten algoritmin
ratkaisunopeuteen on kiinnitetty erityistd huomiota ratkaisualgoritmien valinnassa, jos

kyseinen tieto on ollut saatavilla.
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Muita tarkastelun kohteita eri ratkaisualgoritmeja vertailtaessa ovat olleet ratkaisun laatu
seka ratkaisun uutuus. Kuten aiemmin on todettu, teknologian kehityksen my6ta myds
ratkaisualgoritmit ja niiden kaytettavyys kehittyvat. Kaikkein uusimpia ja harvinaisempia
algoritmeja ei kuitenkaan tarkastelussa ole huomioitu, silla niistd saattaa 16ytya ainoas-
taan yksi tai kaksi tutkimusta. Talldin niiden sovellettavuutta muihin ongelmiin kuin juuri

kyseisessa tutkimuksessa kasiteltyyn on hyvin hankalaa arvioida.

Seuraavaksi esitellyt algoritmi suositukset perustuvat siihen kasitykseen, joka lapikaydyn
kirjallisuuden pohjalta on muodostunut. Lisaksi optimointiongelmien lahtétietoihin liittyy
aina oletuksia ja epavarmuuksia, ja monissa tapauksissa esitetyt ratkaisumenetelmat
ovat heuristisia eli ne tarjoavat ainoastaan riittdvan hyvia ratkaisuja. Taten voidaankin
olettaa myds naiden suositusalgoritmien olevan aivan riittdvan hyvia kyseisten ongel-

mien ratkaisemiseen. Tydssa kasitellyt ratkaisualgoritmit ovat esitettyna kuvassa 4.

Kokoonpanotuotannon Tydntdohjatun
optimointi ) § raaka-ainekayton
\{ PSO | optimointi

Tyentohjatun | Simuloitu jaahdytys | vieisesti sovellettu
raaka-ainekayton Jgoritmi
optimointi agorim!
Kokoonpanotuotannon
optimointi

{ Geneettiset algoritmit |
Yieisesti sovellettu
algoritmi

) Kokoonpanotuotannon
@'\ optimointi

Tyéntéohjatun
Juomateollisuuden [ - 1 . R,
llot | (I Relaxation approach raaka-ainekayton
pullotusongelima e — optimointi

[ MILP |
) . Juomateollisuuden
GEWCTENE s ol i [|8—| Matemaattinen optimointi | pullotusongeima

Kaksiulotteinen [y
leikkausongeima /1 SHP F'-‘—/
Tyontoohjatun
raaka-ainekayton

optimointi

(P ]

Kaksiulotteinen

leikkausongelma /1 RCC)

Kaksiulotteinen |_Colum generation |
leikkausongelma

‘e Juomateollisuuden
\M.\ pullotusongelma

Tydntdohjatun
Juomateollisuuden

raaka-ainekayion  { Goal programming | ( —
optimointi —_— | Memeedttiset algoritmit N2
— pullotusongelma

Kuva 4: Tybssé késitellyt ratkaisualgoritmit

Kuvaan 4 on koottuna tydssa kasiteltyja ratkaisualgoritmeja. Ratkaisualgoritmin perassa
lihavoidulla olevat optimointiongelmat ovat niita ongelmia, joiden ratkaisemiseen tassa
tydssa suositellaan kaytettdvan kyseista ratkaisualgoritmia. Yleisesti sovellettu algoritmi
tarkoittaa, etta kyseista ratkaisumenetelmaa voi hyodyntaa lahes minka tahansa opti-

mointiongelman ratkaisemiseen.
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4.2 Kokoonpanotuotannon optimointi

Monimutkaisuutensa vuoksi kokoonpanojarjestyksensuunnittelu ja kokoonpanolinjanta-
sapainotus ongelmia ei kyeta ratkaisemaan eksaktisti jarkevissa ajoissa edes kaikkein
tehokkaimmilla tietokoneilla (Hutabarat et al. 2012). Taman vuoksi ratkaisussa tuleekin
kayttada heuristisia tai metaheuristisia algoritmeja. Tassa luvussa esitelldan kirjallisuuden
pohjalta parhaiten ASP:n ja ALB:n tyyppisten optimointiongelmien ratkaisemiseen sovel-

tuvia algoritmeja.

Kaytetyimpia menetelmia naiden ongelmien ratkaisemiseen ovat geneettiset algoritmit,
muurahaisyhdyskunta algoritmit eli ACO (ant colony algorithms) seka hiukkasparviopti-
mointi eli PSO (particle swarm optimization) (Hutabarat et al. 2012). Lisaksi kaytéssa on
myo6s useita muita algoritmeja, mutta naitd on kaytetty ja taten tutkittu merkittavasti va-

hemman, joten niitd ei ole huomioitu tassa tapauksessa.

Kokoonpanojarjestyksensuunnittelun ja kokoonpanolinjantasapainotuksen ongelmat rat-
kaistaan tyypillisesti perakkain eli ensin ratkaistaan naista toinen ja sitten vasta toinen.
Parempi tapa olisi kuitenkin ratkaista nama kaksi ongelmaa rinnakkain, koska muuten
naiden kahden ongelman ratkaisujen valille muodostuu helposti ristiriitoja. Geneettisten
algoritmien on todistettu kykenevén ratkaisemaan yhdistetty ASP ja ALB ongelma saa-
den hyvia tuloksia. Toisaalta on myds todistettu, etteivat geneettiset algoritmit pysty rat-
kaisemaan optimia tai edes l6ytdmaan toteuttamiskelpoista ratkaisua silloin, kun ASP
ongelma on riittdvan monimutkainen. (Lu et al. 2013; Bahubalendruni et al. 2018) Tama
rittdva monimutkaisuus tulee helposti vastaan ongelmissa, jotka ovat hyvin lahella oi-
keita todellisia tilanteita. Lisaksi Hutabarat et al. (2012) toteaa, ettei geneettisia algorit-

meja useinkaan voida kayttaa suoraan tama tyyppisten tehtavien ratkaisemiseen.

Myoskaan hiukkasparvioptimointi ei ollut sovellettavissa suoraan taman tyyppisiin ongel-
miin ja lisdksi silla oli taipumuksena jumiutua ratkaisussa lokaaliin optimiin (Hutabarat et
al. 2012; Bahubalendruni et al. 2018). Taten naistd kolmesta dominoivasta ratkaisume-
netelmasta jaljelle jai ainoastaan muurahaisyhdyskunta algoritmit, jotka soveltuvat suo-
raan ASP:n ja ALB:n ratkaisemiseen (Hutabarat et al. 2012; Bahubalendruni et al. 2018).
Muurahaisalgoritmit ovat toimineet tehokkaasti myds aiemmin mainitun yhdistetyn
ASP:n ja ALB:n ratkaisemisessa. Lu et al. (2013) ovatkin kayttaneet ASP:n ja ALB:n
ratkaisemisessa rinnakkain erasta versiota muurahaisyhdykunta algoritmeista, joka ky-
kenee sovittamaan mahdolliset ristiriidat naiden kahden eri optimointitehtavan tavoittei-

den valilla. Tama ratkaisu kykeni I0ytamaan optimaalisen ratkaisun myos monimutkai-
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sempiin tehtaviin (Lu et al. 2013). Ongelmana ACO algoritmeissa on kuitenkin riski en-
nenaikaiseen suppenemiseen ja taten ratkaisu voi jaada lokaaliin optimiin (Bahuba-
lendruni et al. 2018).

Taman perusteella kokoonpanojarjestyksensuunnittelun ja kokoonpanolinjantasapaino-
tuksen optimointiin voidaankin suositella kaytettavan muurahaisyhdyskunta algoritmeja.
Tilanteessa, jossa epaillaan ratkaisun jaavan liian heikoksi voisi kokeilla hybridiratkaisua,
jossa muurahaisalgoritmit ovat yhdistettyna toiseen algoritmiin. Nama hybridialgoritmit
ovat rakenteeltaan monimutkaisempia, joten niiden toteutukseen kuluu enemman aikaa
ja lisdksi monimutkaisuutensa vuoksi ne kayttavat enemman laskenta-aikaa. Naiden asi-
oiden vuoksi ne eivat ole ensisijainen suosituksen kohde. Tutkimuksissa kaytettyja ja
menestyneitd hybridialgoritmeja ovat ACO:n ja GA:n yhdistelma sekd ACO:n ja PSO:n
yhdistelma (Bahubalendruni et al. 2018). Nama vaihtoehdot vaikuttavat tdmanhetkisen
tiedon perusteella kykenevan varsin hyviin ratkaisuihin taman tyyppisten optimointion-

gelmien ratkaisemisessa.

4.3 Juomateollisuuden pullotusongelma

Pelkka juomateollisuuden pullotusongelma on hyvin vahan tutkittu aihepiiri tieteellisissa
tutkimuksissa. Juomateollisuuden koko kaksivaiheiseen prosessiin keskittyvia tutkimuk-
sia sen sijaan on runsaasti ja tdman vuoksi sopivimman algoritmin etsimisessa onkin
keskitytty naihin tutkimuksiin. Erona pelkan pullotusvaiheen optimointiin ndissa on se,
ettd ne pyrkivat optimoimaan myés erakokoja seka synkronoimaan nama kaksi eri pro-
sessivaihetta toisiinsa mahdollisimman tehokkaasti. Ne siis tarjoavat ratkaisuja huomat-
tavasti laajempaan ongelmaan kuin pelkkaan pullotukseen, joten talldin uskoisin niiden
kykenevan ratkaisemaan tarvittaessa pelkan pullotukseenkin liittyvan optimointiongel-

man.

Ferreira et al. (2009) ovat tutkineet edella esitetyn kaltaista ongelmaa ja keranneet dataa
brasilialaisesta virvoitusjuomatehtaasta. Taman perusteella he ovat luoneet 15 erilaista
laskentatilannetta testatakseen kehittdamiaan algoritmeja. Naita samoja laskentatilanteita
ovat kayttdneet myohemmin myds muut tutkijat, joten vertailu eri algoritmien valilla on
onnistunut kohtuullisen hyvin. Ferreiran et al. (2009) tutkimuksessa parhaiten menesty-
nyt algoritmi oli heuristinen relaxation approach -algoritmi eli RA. Tassa muokattiin yhta-
I6ita siten, ettd ensin saatiin ratkaistua pullotusongelma ja vasta tdman jalkeen ratkaistiin

nesteen valmistamiseen ja naiden vaiheiden valiseen synkronointiin liittyva ongelma.
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Almada-Lobo et al. (2012) kehittivat samaan ongelmaan nelja uutta algoritmia, joita he
vertailivat toisiinsa seka Ferreiran tutkimusryhmineen kehittdmaan RA-algoritmiin kayt-
tden samoja 15:1a laskentatilannetta. Tassa tutkimuksessa kaksi uutta algoritmia parja-
sivat selvasti paremmin kuin RA. Arantes et al. (2012) taas kayttivat virvoitusjuomateol-
lisuudessa samassa ongelmassa erilaisia variaatioita memeettisistd algoritmeista eli
MA:sta (memetic algorithms). Tassa tutkimuksessa parhaiten menestynyt algoritmi oli
memeettinen algoritmi, jossa hyédynnettiin tabu hakua. Tabu hausta kaytetdan englan-
niksi lyhennettd TS (fabu search) ja kyseisesta ratkaisualgoritmista kaytettiin lyhennetta
MATS. Myos tdama MATS menetelma menestyi selvasti paremmin kuin aiempi relaxation

approach -algoritmi.

Franca et al. (2014) kayttivat myds samoja 15:ta laskentatilannetta vertaillessaan uutta
kehittdmaansa menetelmaa aiempiin menetelmiin. Usein aiemmin tdma tyyppisissa on-
gelmissa kaytetyt ratkaisumenetelméat pohjautuivat sekalukuohjelmointiin, lyhenteeltdan
MIP (mixed integer programming), ja nama olivat kyennyt paasaantoisesti ratkaisemaan
vain pienempia ongelmia. Taman vuoksi nama matemaattiset mallit oli nyt paatetty yh-
distaa heuristisiin menetelmiin ratkaisun tehostamiseksi (Franca et al. 2014). Tama uusi
menetelma yhdisti geneettiset algoritmit ja matemaattisen ohjelmoinnin ja siitd kaytettiin
lyhennettda GAMP (genetic algorithm/mathematical programming approach). Vertailussa
olivat GAMP:in lisdksi mukana Arantesin ja kumppaneiden (2012) esittdma MATS me-
netelma sekd Almada-Lobon ja kumppaneiden (2012) kaksi menestyneinta algoritmia,
joista kaytettiin vertailun yhteydessa nimia F1 ja PS. GAMP menestyi selvasti paremmin
kuin pelkka GA tai MATS. Lisaksi GAMP menestyi juuri ja juuri paremmin kuin F1 ja PS,
mutta tdssa GAMP kaytti laskenta-aikaa ainoastaan yhden neljasosan siita mitd F1 ja
PS kayttivat.

Almada-Lobo et al. (2014) ovat kayttaneet panimoteollisuudessa samantyyppisen ongel-
man ratkaisemiseen erilaisia MIP pohjaisia heuristiikoita. Tassa tutkimuksessa lasken-
nallinen vertailu suoritettiin kuitenkin 20:11d heidan omallaan laskentatilanteella. Nama
laskentatilanteet perustuivat oikean panimon dataan. Parhaiten menestynyt algoritmi
tassa tutkimuksessa oli MIP pohjainen heuristiikka, joka hyddynsi niin sanottua relax-

and-fit -lahestymistapaa.

Pienemmissa laskentaongelmissa pelkka MIP parjaa hyvin, mutta ongelman laajuuden
kasvaessa sen kayttdma laskenta-aika nousee liian suureksi. Laskentaa pystytaan no-
peuttamaan yhdistamalla tahan heuristiikat. Edella esitettyjen tutkimusten pohjalta voi-
taisiinkin suositella koko juomateollisuuden kaksivaiheisen prosessin optimointiin mate-
maattisen ohjelmoinnin ja heuristiikoiden yhdistelmia. Naiden tulisi soveltua myds pelkan

pullotuksen optimointiin, silld se on toinen vaihe tata kaksivaiheista prosessia. Erityisesti



22

geneettisen algoritmin ja matemaattisen ohjelmoinnin yhdistelma GAMP tarjosi luotetta-
vaa vertailudataa muihin ratkaisualgoritmeihin. Hyvin samantyyppinen on toki rakenteel-
taan relax-and-fix -strategiaan perustuva MIP pohjainen algoritmi, jonka voisi olettaa me-

nestyvan hyvin samalla tavalla kuin GAMP:in.

4.4 Tyontoohjatun raaka-ainekayton optimointi

Raaka-ainekaytdén optimointi voidaan nahda yhtena variaationa niin sanotusta cutting-
stock ongelmasta. Kyseistd ongelmaa on tutkittu varsin vahan lihateollisuuden yhtey-
dessa. Sahateollisuudessa kyseiseen ongelmaan on useampia erilaisia lahestymista-
poja, mutta tdssa tapauksessa on keskitytty niihin, jotka soveltuvat myds lihateollisuu-

teen kuin yleisemmallakin tasolla vastaavan tyyppisiin ongelmiin.

Albornoz et al. (2015) ovat tutkineet juuri cutting-stock ongelman ratkaisua lihateollisuu-
dessa. Merkittdvimpana paatdksena niin tdssa kuin muissakin saman tyypin ongelmissa
on se mita leikkuuasetetta kaytetdan ja montako kertaa tata kyseista asetetta tulee kayt-
taa. Albornoz et al. (2015) ovat kayttaneet ratkaisussaan lineaarista sekalukuohjelmoin-
tia, josta kaytetdan englanninkielisessa kirjallisuudessa lyhennetta MILP (mixed integer
linear programming). Tama malli pyrkii maksimoimaan saadut tuotot huomioiden muun
muassa annetun kysynnan, puutteesta aiheutuvat kustannukset ja varastoinnin. Tassa
ongelman kokoluokka oli varsin maltillinen sisaltaen 17 eri leikkuuasetetta ja 40 eri lop-
putuotetta. Ratkaisut erilaisiin ongelmatilanteisiin saatiin kaikissa tapauksissa noin kah-
dessa minuutissa kaytettdessa branch&bound menetelmaa IBM ILOG CPLEX -ohjelmis-

tolla.

Borenstein et al. (2018) ovat hydédyntaneet samaa MILP lahestymistapaa sahateollisuu-
dessa tukkien sahauksen optimoinnissa. Tassa tapauksessa tavoitteena oli optimoida
kaytettavat sahausasetteet kysynnan tayttamiseksi samalla huomioiden varastossa ole-
vat tuotteet. Borenstein et al. (2018) vertailivat mallinsa toimivuutta my6s suuremmilla
ongelmilla, joista suurimmassa oli keskimaarin 311 596 muuttujaa ja 57 rajoitusta. Ta-

man kokoluokan ongelma ratkaisemiseen kului keskimaarin hieman alle puoli tuntia.

Myds Broz et al. (2018) ovat kayttaneet samaa MILP Iahestymistapaa tukkien sahauksen
optimoinnissa. He ovat huomioineet laskennassaan paaasiassa taysin samoja asioita
kuin Albornoz et al. (2015) edella. Broz et al. (2018) ovat kuitenkin tarkastelleet ongel-
maa monijaksoisessa viitekehyksessa, joka tuo ongelmaan lisda laajuutta. He ovat ra-
joittaneet laskenta-ajan 1500 s eli 25 minuuttiin. Tassa ajassa MILP mallin parhaan rat-

kaisun ero optimiin oli 5-7 %, joka on aivan riittdvan hyva tarkkuus teollisuuden kayttéon.
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Seuraavaksi on esiteltynd muutama muu ratkaisumenetelma MILP-mallien lisdksi. Yksi
naista on lihanleikkauksen yhteydessa kaytetty lineaarinen ohjelmointi (Cammel & Whi-
taker (1990). Broz et al. (2019) ovat kayttaneet tavoiteohjelmointia (goal programming)
suuremman kokoluokan tukkien sahauksen optimoimisessa. Gronalt & Huka (2017) ovat
kayttaneet sekalukuohjelmointia tukkien sahauksessa. Ratkaistavana heilla on ollut suu-
ren kokoluokan ongelma, jossa on ollut 1039 leikkuuasetetta, 597 lopputuotetta ja 66
erilaista raaka-ainetta. Tutkimuksessa optimi l16ytyi keskimaarin kahden tunnin lasken-
nan jalkeen, mutta Gronalt & Huka (2017) totesivat, etta ero parhaan I6ytyneen ratkaisun

ja optimin valilla oli vain noin 1 % jo 10 sekunnin laskennan jalkeen.

Heuristiikoista kaytettyja menetelmia tdama tyyppisiin ongelmiin ovat geneettiset algorit-
mit ja simuloitu jaadhdytys. Ferland et al. (2013) ovat soveltaneet heuristisia ratkaisume-
netelmia tukkien sahauksen optimointiin. Heidan kayttdmansa heuristiikat ovat juuri ge-
neettiset algoritmit seka simuloitu jadhdytys. Tutkimuksessaan he ovat kayttaneet pelk-
kiad heuristiikoita ongelman ratkaisemiseen seka heuristiikoita yhdistettyind kokonaislu-
kuohjelmointiin. Ratkaistavana toimi 11 ongelman joukko ja paras tulos seitsemaan on-
gelmaan yhdestatoista saatiin geneettisen algoritmin ja kokonaislukuohjelmoinnin yhdis-
telmalla. Loppuun neljaan ongelmaan paras tulos saavutettiin pelkalla GA:lla. Laskenta-
ajat pysyivat keskimaarin alle minuutissa kaikilla kaytetyilla algoritmeilla. Tutkimuksessa
tarkasteluajanjakso oli kuitenkin varsin lyhyt, joka osaltaan voi vaikuttaa laskenta-aikoi-
hin. SA pohjaiset tulokset olivat vain hieman heikompia kuin GA pohjaiset, joten myds
SA ja SA:n ja kokonaislukuohjelmoinnin muodostama hybridialgoritmi ovat taysin kayt-

tokelpoisia kyseisten ongelmien ratkaisemiseen.

Wikborg (2008) on soveltanut myds heuristiikkaa lihateollisuuden raaka-ainekaytén op-
timoinnissa. Hanen kayttdmansa heuristiikka on geneettinen algoritmi, jota on vertailtu
lisdksi lineaariseen ohjelmointimalliin. Vertailussa GA:lla saadut tulokset ovat parjanneet
varsin hyvin matemaattisella mallilla saaduille tuloksille. Wikborg (2008) toteaakin, etta
kaytannon tasolla teollisuudessa ero naiden menetelmien valilla on merkitykseton. Etuna
geneettisilla algoritmeilla on niiden suurempi joustavuus seka soveltuvuus myds suu-
remman kokoluokan ongelmien ratkaisemiseen (Wikborg 2008). Lisaksi Wikborg (2008)
tuo esille sen, etta vaikka tassa tarkastelun kohteena onkin lihan leikkuun optimointi ovat

samat asiat sovellettavissa helposti myds tukin sahaukseen.

Edella esiteltyjen tietojen pohjalta voidaan tehda johtopaatoksia siitd, mitkd algoritmit
voisivat soveltua erityisen hyvin juuri tydntona saapuvan raaka-aineen kayton optimoin-
tiin. Erilaiset sekalukuohjelmointimallit ovat hyvin kaytettyja kirjallisuudessa ja naytto nii-

den toiminnasta monenlaisissa tilanteissa on varsin hyvin vahvistettu. Taten niita ja eri-
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tyisesti lineaarista ratkaisumallia eli MILP-mallia voidaan suositella tdman tyyppisten op-
timointiongelmien ratkaisemiseen. Lisdksi geneettiset algoritmit joko yksindan tai yhdis-
tettyna edella esiteltyihin matemaattisiin malleihin ovat hyvia ratkaisualgoritmeja naihin
leikkausongelmiin. Geneettisten algoritmien hyddyt korostuvat entisestdan suuremmissa
ja monimutkaisemmissa ongelmissa, joissa riittdvan hyva ratkaisu halutaan saada mah-

dollisimman lyhyessa ajassa.

4.5 Kaksiulotteinen leikkausongelma

Kirjallisuudessa kaksiulotteisiin leikkausongelmiin on esitettyna paaasiassa kaksi eri 13-
hestymistapaa. Ensimmaisessa on valmiina tietyn kokoinen aihio, johon pyritdan asette-
lemaan leikattavat objektit siten, ettd ylijddva hukan osuus minimoituu. Toisessa lahes-
tymistavassa taas asiaa kasitellaan pakkausongelmana. Tassa pyritdan annetulla levey-
delld olevaan suorakaiteeseen asettelemaan pienempia suorakaiteita siten, etta isom-
man suorakaiteen (aihion) korkeus minimoidaan. Téssa ongelmana vain on se, etta ky-
seinen ongelma ei yleensa huomioi giljotiinileikkaustapaa leikattavien kohteiden asette-
lussa. Taman vuoksi keskitytdankin tarkastelemaan ratkaisualgoritmeja erityisesti kaksi-
ulotteiseen kaksivaiheiseen giljotiinileikkausongelmaan (two-dimensional two-staged

guillotine cutting stock problem).

Suliman (2006) seka Cui & Zhao (2013) esittavat tutkimuksissaan kaksiulotteisen leik-
kausongelman ratkaisemiseen tyypillisesti kaytettyja menetelmia. Naita ovat lineaarinen
kokonaislukuohjelmointi seka kokonaislukuohjelmointi niin sanotun column generation -
menetelman kanssa. Kyseinen column generation -menetelma, lyhenteeltdan CG, las-
kee iteratiivisesti lineaarisen ohjelmointimallin ratkaisuja ja luo uusia ladontakuvioita rat-
kaisemalla kaksiulotteisia yhden laajan objektin sijoitteluongelmia, lyhenteeltdan SLOPP
(single large object placement problem). Tama uusi luotu ladontakuvio korvaa jo ole-

massa olevan ja paivittaa siten ratkaisua. (Cui & Zhao 2013).

Arenales & Morabito (2000) esittivat ratkaisumenetelman huonekaluteollisuuden kaksi-
ulotteiseen leikkausongelmaan, joka perustuu vahvasti CG-menetelmaan. He ovat rat-
kaisussaan yhdistaneet lineaarisen ohjelmoinnin ja column generation -menetelman.
Ratkaisun toteutus on kaksivaiheinen, jossa ensin maaritetaan leikkauskuviot jokaiselle
pitkittaiselle suikaleelle, joilla on tietty pituus ja eri leveyksia. Taman jalkeen maaritetaan,
kuinka monta kertaa jokaista naista edella maaritetyista valmiista suikaleista kaytetaan.
Jotta laskenta-aika ei venyisi tarpeettoman pitkaksi, on suosituksena pysayttaa iterointi

jollakin saanndlla tilanteissa, joissa tuloksissa ei tapahdu enaa merkittavia muutoksia.
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Cui & Zhao (2013) ovat hyddyntaneet esittamassaan ratkaisussa myds column genera-
tion -lahestymistapaa. He ovat kayttaneet tasta ratkaisustaan nimed RCCG (repeated
constrained column generation). Kyseinen menetelma kayttda nimensa mukaisesti co-
lumn generation -menetelmaa toistuvasti jdGannésongelmien ratkaisemiseen, kunnes
kaikkien tuotteiden annettu kysynta on saatu taytetyksi. Merkittdvimpina eroina yleiseen
column generation -menetelmaan verrattuna RCCG:ssa on se, ettad se ratkaisee jaan-
ndsongelmia toistuvasti, kunnes kysynta on taytetty. Lisaksi yleinen column generation
kayttda ratkaisussa rajoittamatonta SLOPP:ia, kun taas RCCG:ssa ratkaisussa kayte-
taan rajoitettua SLOPP:ia.

Cui & Zhao (2013) ovat vertailleet ratkaisumenetelmaansa kolmeen muuhun ratkaisuun.
Vertailussa ovat olleet Cintran et al. (2008) esittdma heuristinen menetelma, Silvan et al.
(2010) esittdama eksakti ratkaisumenetelma sekad kaupallinen ladontakuvion optimoin-
tiohjelmisto. Tilanteissa, joissa ladottavia kuvioita oli mahdollista kdantéda 90 astetta,
RCCG parjasi selvasti paremmin kuin Cintran et al. (2008) malli. Toisin taas tilanteessa,
joissa tama kaantaminen ei ollut mahdollista, parjasi Cintran et al. (2008) malli hieman
paremmin kuin RCCG. Laskenta-ajoissa nailla kahdella heuristiikalla ei ollut mainittavaa
eroa. Vertailussa Silvan et al. (2010) eksaktiin menetelmaan RCCG parjasi selvasti pa-
remmin suuremman kokoluokan ongelmissa. Lisaksi laskenta-aika eksaktilla menetel-
malla oli huomattavasti pidempi. Kaupalliseen ohjelmistoon verrattuna RCCG vaati va-
hemman laskenta-aikaa seka tarjosi parempia tuloksia. Naiden vertailujen perusteella
voitaisiinkin todeta RCCG olevan varsin varteenotettava vaihtoehto erilaisten kaksiulot-

teisten leikkausongelmien ratkaisemisessa.

Suliman (2006) esittelee yhden heuristisen lahestymistavan kaksiulotteisten leikkauson-
gelmien ratkaisemiseen. Tama kyseinen lahestymistapa on kolmivaiheinen ja siitd kay-
tetdan nimea perakkainen heuristinen menetelma eli SHP (sequential heuristic proce-

dure). Nama vaiheet ovat seuraavanlaiset:

1. Maaritellaan yksiulotteisessa tilanteessa leveyssuuntainen kuvio, joka minimoi

luonnollisesti hukan leveys suunnassa.

2. Maaritelldan pituussuuntainen kuvio, yhdessa leveyssuuntaisen kanssa, joka

pyrkii minimoimaan pituussuuntaisen hukan.

3. Maaritetaan, montako kertaa kyseista edelld maaritettya leikkauskuviota kayte-
tdan annetun kysynnan tayttamiseksi. Kun kysynta on saatu taytettya, iteroidaan

tilanne uudelleen talle uudelle kysynnalle.

Tassa mallissa yhtena kontrolloitavista muuttujista on pituus, joka voi joissakin optimoin-

titilanteissa olla varsin hyddyllinen muuttuja.
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Yhteenvetona kaksiulotteisen leikkausongelman ratkaisemisesta voidaan todeta, etta
varsin hyvia ratkaisumenetelmia ovat erilaiset toteutukset kokonaislukuohjelmoinnista
yhdessa column generation -menetelman kanssa. Erityisesti Cui & Zhaon (2013) esit-
tama RCCG algoritmi vaikuttaa suoritetun vertailun perusteella tarjoavan varsin hyvia
tuloksia kaksiulotteisten leikkausongelmien ratkaisemisessa. Lisaksi Sulimanin (2006)
esittdma SHP menetelma tarjoaa erilaisen |&hestymistavan muihin esiteltyihin algorit-
meihin verrattuna huomioimalla aihion pituuden eri tavalla kuin muissa tapauksissa. Ky-

seinen lahestymistapa voi joissakin optimointitapauksissa olla varsin hyddyllinen.
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5. OHJELMAKIRJASTOT JA TYOKALUT TEOLLI-
SEEN OPTIMOINTIIN

Tassa luvussa tutustutaan erilaisiin tarjolla oleviin ohjelmakirjastoihin seka tyokaluihin,
joita voidaan hyddyntaa teollisuudessa vastaan tulevien optimointiongelmien ratkaisemi-
sessa. Tarkoituksena ei ole keskittya ainoastaan niihin vaihtoehtoihin, joilla voidaan rat-
kaista juuri tssa tydssa esiteltyja ongelmia tai kayttaa juuri niitd algoritmeja, joita edelli-
sessa luvussa on tuotu esille. Tassa luvussa keskitytdan erityisesti esittelemaan ohjel-
makirjastoja ja muita tyokaluja, jotka ovat .NET Core -ymparistddn yhteensopivia. Tama
valinta on tehty sen vuoksi, ettd yhteistyoyrityksen kayttama kehitysymparistd on .NET
Core. Taman lisaksi esitelldadn myds muita ohjelmia, ohjelmistoja ja tydkaluja, joista voisi
olla hyoétya teollisuuden parissa tapahtuvassa matemaattisessa optimoinnissa ja jotka

ovat yhteensopivia varsin laajasti eri ymparist6jen ja ohjelmointikielien kanssa.

5.1 .NET Core -yhteensopivat kirjastot ja tyokalut

Ensimmaisena kasitellaan .NET Core -ymparistéon yhteensopivia optimointiin soveltuvia
kirjastoja, ratkaisijoita seka muita vastaavan tyyppisia tyokaluja. Monet naista ovat yh-
teensopivia myds useiden muiden kehitysymparistdjen kanssa. Nama ovat koottuna tau-
lukkoon 1. Taulukossa 1 nimi tarkoittaa tydkalun nimea ja kuvauksessa on lyhyesti ku-
vattu kyseista tyokalua. Taulukon 1 kolmanteen sarakkeeseen ovat koottuna tydkalujen
hinnat yhdelle kayttajalle kaupallisessa kaytdssa, jos kyseinen tieto on ollut julkisesti

saatavilla.
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Taulukko 1: .NET Core -yhteensopivat kirjastot ja tybkalut optimointiin

Nimi

Kuvaus

Hinta, jos tiedossa

Extreme Optimization
Numerical Libraries
for NET

Math.NET Numerics

Google OR-Tools

GUROBI Optimizer

LINDO API

LocalSolver

LpSolveDotNet

NAG Library for .NET

NMath

MOSEK

5.2 Muut

Kokoelma yleiskayttdisia mate-
maattisia ja tilastollisia tydkaluja

Numeerinen kirjasto, josta voi olla
apua joidenkin optimointitehtavien
ratkaisemisessa

Kombinatoriseen optimointiin tar-
koitettu ohjelmisto, yhteensopivuus
.NET Core kanssa

Ratkaisija yleisimpiin ongelmatyyp-
peihin kuten LP, MILP ja QP

Kutsuttava kirjasto, jossa ratkaisijat
muun muassa LP, NLP, MILP ja
QP ongelmiin

Ratkaisija, jossa myds oma mallin-
nuskieli, rajapinta .NET Core
kanssa

MILP-ratkaisija

Kutsuttava algoritmi kirjasto, muun
muassa LP, MILP ja QP ongelmiin

Matematiikka ja statistiikka kirjasto
.NET (Core) ymparistéon

Optimointiohjelmisto, muun mu-
assa LP, MILP ja QP ongelmiin, ra-
japinta .NET kanssa

999 USD + mahdollisuus
ilmaiseen kokeiluun

liImainen kayttaa

liImainen kayttaa

395 USD + mahdollisuus
ilmaiseen kokeiluun

liImainen kayttaa

1 595 USD + mahdollisuus
ilmaiseen kokeiluun

Mahdollisuus ilmaiseen
kokeiluun

Tassa luvussa kasitelldaan muita optimointiin soveltuvia ohjelmistoja ja muita tyokaluja,

jotka eivat valttamatta tarjoa suoraa rajapintaa tai muuta yhteensopivuutta .NET Core -

ympariston kanssa. Nama ovat koottuna taulukossa 2. Suurinta osaa kyseisista ohjel-

mistoista ja muista tyOkaluista voi hyodyntaa yleisimpien kehitysymparistojen ja ohjel-

mointikielien kanssa. Naitd kaikkia eri vaihtoehtoja ei ole lueteltuna tassa taulukossa,
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mutta mainittakoon muutamina esimerkkeind C++, C# ja Java. Taulukon 2 hinta sarak-

keeseen ovat koottuna ohjelmistojen hinnat yhdelle kayttajalle, jos kyseinen tieto on ollut

julkisesti saatavilla.

Taulukko 2: Muita optimointiin soveltuvia ohjelmistoja ja ratkaisijoita

Nimi

Kuvaus

Hinta, jos tiedossa

ALGLIB

Artelys Knitro

FICO Xpress optimi-
zation

Frontlinesolvers
Solver SDK

GAMS

IBM ILOG CPLEX

LINDO API

LINDO LINGO

MIDACO

NAG Library

Scilab

Numeerinen kirjasto, joka sisaltaa
ominaisuuksia mm. optimointiin

Ratkaisija erityisesti epalineaarisiin
ongelmiin, mutta soveltuu myds mui-
hin optimointiongelmiin

Ratkaisija muun muassa LP, MILP
ja QP ongelmiin, rajapinta muun mu-
assa .NET kanssa

Suurien optimointiongelmien ratkai-
semiseen

Mallinnuskieli, joka sisaltda myos
perusratkaisijoita, lisdksi runsas vali-
koima muita ratkaisijoita lisdhinnalla

Matemaattiseen optimointiin tarkoi-
tettu ohjelmisto, toimii myoés kutsut-
tavana kirjastona

Kutsuttava kirjasto, jossa ratkaisijat
muun muassa LP, NLP, MILP ja QP
ongelmiin

Mallinnuskieli ja -ohjelmisto ratkaisi-
joilla, toimii myds kutsuttavana Kir-
jastona

Ratkaisija, joka perustuu ACO algo-
ritmiin, saatavilla muun muassa C#
kielella

Kutsuttava algoritmi kirjasto monille
yleisimmille ohjelmointikielille ja ym-
paristoille, muun muassa LP, MILP

ja QP ongelmiin

MATLAB tyyppinen ohjelmisto nu-
meeriseen laskentaan

1 470 USD + mahdolli-
suus ilmaiseen kokei-
luun

1. vuoden lisenssi 1
995 USD + mahdolli-
suus ilmaiseen kokei-

luun

Perusmoduuli 3 200
usbD

395 USD + mahdolli-
suus ilmaiseen kokei-
luun

495 USD + mahdolli-
suus ilmaiseen kokei-
luun

3 600 EUR elinikainen
lisenssi + mahdollisuus
ilmaiseen kokeiluun

lImainen kayttaa
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6. PAATELMAT

Tassa kandidaatintydssa kasiteltiin matemaattisen optimoinnin hyédyntamista teollisuu-
den optimointiongelmien ratkaisemisessa. Ensimmaiseksi tydossa kasiteltiin matemaatti-
sen optimoinnin taustaa. Taman jalkeen luvussa 3 esiteltiin yleisimpia eri teollisuuden-
aloilla kohdattavia optimointiongelmia, joita olivat: annetuilla tyétehtavilla tapahtuva ase-
tusaikojen minimointi, tydntdohjatun raaka-ainekaytén optimointi, tuotantosuunnitelman

optimointi, resurssikayton optimointi ja kaksiulotteinen leikkausongelma.

Luvussa 4 kasiteltiin eri ratkaisualgoritmeja ja pyrittiin kirjallisuusselvityksen perusteella
muodostamaan suosituksia eri ongelmiin parhaiten soveltuvista ratkaisumenetelmista.

Saadut tulokset ovat koottuna taulukkoon 3.

Taulukko 3: Yhteenveto ratkaisualgoritmeista

Optimointiongelma Suositeltavat ratkaisualgoritmit
Kokoonpanotuotannon optimointi ACO
Juomateollisuuden pullotusongelma MIP, MILP ja GAMP

Tyontéohjatun raaka-ainekaytén optimointi | MILP ja GA

Kaksiulotteinen leikkausongelma SHP ja RCCG

Tyon tekemiseen kaytettavissa oleva aika on ollut jossain maarin rajallinen seka tutki-
musta matemaattisen optimoinnin hyédyntamisesta teollisuudessa on tehty todella run-
saasti. Taten selvitettdessa parhaiten soveltuvia ratkaisualgoritmeja ei ole ollut mahdol-
lista kayda lapi kaikkia mahdollisia tutkimuksia ja vertailla naiden tarjoamia tuloksia. Ta-
ten taman tyon suositukset perustuvatkin siihen nakemykseen, joka on muodostunut |a-
pikdaydyn materiaalin perusteella. Tyota varten tutkittua materiaalia on varsin runsaasti,
joten usko suositusalgoritmien toimivuudesta kyseisien ongelmien ratkaisemiseen on
kohtalaisen vahva. Jokainen ongelma on kuitenkin aina ainutlaatuinen tapaus, joten
myos optimointia suorittavalta taholta vaaditaan asiantuntemusta aihepiirista ja juuri ky-

seisen ongelmatilanteen ymmartamista.

Lopuksi luvussa 5 esiteltiin erilaisia ohjelmakirjastoja sekad muita tydkaluja, joita voidaan
hyodyntaa teollisessa optimoinnissa. Kyseisessa luvussa keskityttiin paaasiassa tarkas-
telemaan .NET Core -yhteensopivia tyokaluja, mutta myds muita tyypillisimmille ohjel-

mointikielille ja kehitysymparistdille saatavia ohjelmistoja ja muita tydkaluja kasiteltiin.
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Kandidaatintydsta saatuja tuloksia voidaan hyddyntaa kehitettdessa teollista optimointi-
kykya. Ratkaisualgoritmi suositusten perusteella voidaan lahted etsimaan juuri kysei-
seen ongelmaan parhaiten soveltuvia ratkaisumenetelmia ja ohjelmakirjastosuositukset
tarjoavat hyvan Iahtokohdan etsittdessa valmiiksi tarjolla olevia optimointiin soveltuvia

tyokaluja.

Teolliseen optimointiin liittyy myos tulevaisuuden tavoitteita. Jannes et al. (2020) totesi-
vat, ettd nykypaivana kyetdan esimerkiksi optimoimaan tuotannossa yksi avainprosessi.
Tavoitteena olisi kuitenkin kyeta optimoimaan suurempia kokonaisuuksia ja lisaksi kyeta
sovittamaan nama yhteen. Lisdksi Jannes et al. (2020) toivat esiin sen, ettd nykyiset
optimointimallit osaavat kylla toimia sdantéjen mukaan, mutta joissain tapauksissa naita
saantoja tulisi kyetd myds rikkomaan. Optimointimallien kyky rikkoa saantéja olisikin toi-
nen merkittdva tulevaisuuden tavoite teollisen optimoinnin parissa. Tekoalyn avulla tal-
lainen toiminta voisi olla mahdollista. Tekoalyn ja optimoinnin yhdistdminen voisi taten

olla mielenkiintoinen tutkimuksen kohde tulevaisuudessa.
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