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Hiukkasparvioptimointi (particle swarm optimization, PSO) on suhteellisen 

tuore stokastinen, populaatiopohjainen optimointimenetelmä. Se on esittelynsä 

jälkeen kehittynyt nopeasti mielenkiintoiseksi menetelmäksi, jota on sovellettu 

useilla eri alueilla. Algoritmin ja sen piirteiden esittelyn jälkeen tässä työssä 

käytetään esimerkkitapauksena klassista kauppamatkustajan ongelmaa ja sen 

ratkaisemista PSO:lla yhdessä Lin-Kernighan-heuristiikan kanssa. 

Varsinainen tutkimuskohde tässä työssä oli lineaarinen kahden sivun ris-

teysluku -ongelma, joka kuuluu lineaaristen layout-ongelmien joukkoon. Nämä 

vaativuusluokkaan NP-kova kuuluvat ongelmat liittyvät graafiteoriaan ja niitä 

voidaan hyödyntää myös käytännön ongelmien ratkaisemisessa. Ongelmaan on 

kehitetty viime aikoina lukuisia eri ratkaisumenetelmiä, ja tässä työssä tutki-

taan, miten PSO:n kaltaista yleistä optimointimenetelmää voidaan soveltaa ky-

seisen ongelman ratkaisemiseen. Tulokset eivät tuottaneet parannusta tunnet-

tuihin menetelmiin verrattuna, mutta menetelmä osoittautui kuitenkin käyttö-

kelpoiseksi. Permutaatioiden käsittelyyn soveltuvaa PSO-muunnelmaa myös 

paranneltiin kyseisen ongelman ratkaisuun paremmin soveltuvaksi. 

 

 

Avainsanat ja -sanonnat: hiukkasparvioptimointi, kauppamatkustajan ongelma, 

paikallinen optimointi, lineaarinen kahden sivun risteysluku -ongelma, lineaa-

rinen layout-ongelma.
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1. Johdanto 

Hiukkasparvioptimointi (particle swarm optimization, PSO) on Kennedyn ja 

Eberhartin [1995] esittelemä stokastinen, populaatiopohjainen optimointialgo-

ritmi. Inspiraationa olivat Reynoldsin [1987] ja Heppnerin ja Grenanderin [1990] 

tutkimukset, joissa pyrittiin mallintamaan lintuparven toimintaa. Eberhart ja 

Kennedy [1995] havaitsivat nopeasti PSO:n olevan menetelmä, jolla on monia 

suosiollisia piirteitä, kuten yksinkertainen periaate, helppo toteutettavuus, ma-

temaattinen yksinkertaisuus ja vähäinen sekä muistin että suoritinajan tarve. 

PSO on pieni osa laajempaa luontolaskennan (natural computing) kokonaisuutta, 

joka käsittelee luonnollisista prosesseista inspiraationsa saaneita algoritmeja 

[Banks et al., 2007]. Kennedy ja Eberhart [1995] totesivat, että PSO:lla on yhteyk-

siä sekä geneettisiin algoritmeihin (genetic algorithms) että evolutionääriseen ohjel-

mointiin (evolutionary programming). 

Lukuisien muiden menetelmien tapaan PSO:ta voidaan käyttää klassisen 

kauppamatkustajan ongelman (traveling salesman problem, TSP) ratkaisemiseen. 

Kauppamatkustajan ongelma kuuluu kombinatoristen optimointiongelmien 

luokkaan ja sitä käytetään usein uusien ratkaisumenetelmien testauksessa mit-

tatikkuna [Shi et al., 2007]. PSO ei perusmuodossaan sovellu erityisen hyvin tä-

mäntyyppisien ongelmien ratkaisemiseen, joten lukuisia eri lähestymistapoja 

on kehitetty ja tutkittu [Shi et al., 2007; Liu et al., 2007; Banks et al., 2008]. Mene-

telmien risteytyksillä saavutetaan jopa parempia tuloksia kuin klassisilla TSP:n 

ratkaisuun käytetyillä heuristiikoilla [Goldbarg et al., 2006]. 

Varsinainen tutkimuskohde tässä työssä on graafien piirtämisongelmien 

joukkoon kuuluva lineaarinen kahden sivun risteysluku -ongelma (linear 2-page 

book crossing number problem), joka nimensä mukaisesti liittyy läheisesti mui-

hin lineaarisiin layout-ongelmiin, joita on tutkittu varsin paljon 1900-luvun 

puolivälistä eteenpäin. Näiden ongelmien joukko on mielenkiintoinen johtuen 

niiden sovellettavuudesta esimerkiksi puolijohdeteollisuudessa VLSI-piirien 

suunnitteluun. 

Edellä mainittua ongelmaa on tutkittu varsin paljon etenkin viimeisen 

kymmenen vuoden aikana. Ratkaisuja on etsitty lukuisilla eri heuristiikoilla, 

mutta PSO:hon perustuvia ei juuri julkaistussa kirjallisuudessa ole. Tässä työssä 

ongelman ratkaisuja etsitään käyttäen hyödyksi Hun ja muiden [2003] mukau-

tettua PSO-algoritmia yhdessä Hen ja muiden [2011] käyttämän CRS-algoritmin 

kanssa. 

Luvussa 2 esitellään alkuperäinen PSO-algoritmi ja tarkastellaan sen kehit-

tymistä nykyiseen muotoonsa. Tämän lisäksi havainnollistetaan algoritmin 

toimintaa, tarkastellaan toiminnan seuraamista sekä visuaalisesti että mate-
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maattisesti. Lopuksi esitellään yleisimpiä muunnelmia ja tarkastellaan PSO:n 

suhdetta geneettisiin ja evolutionäärisiin algoritmeihin. 

Luvussa 3 esitellään kauppamatkustajan ongelma sekä yleisellä tasolla että 

matemaattisesti formalisoituna. Tämän jälkeen esitellään paikalliseksi opti-

moinniksi kutsuttu menetelmä ja tarkastellaan sen toimintaa TSP:n ratkaisemi-

sessa. Lopuksi käydään läpi yksi keino soveltaa PSO:ta yhdessä paikallisen op-

timoinnin kanssa TSP:n ratkaisemiseen ja esitellään saatuja tutkimustuloksia. 

Lineaarisia layout-ongelmia ja niiden sovelluksia sekä erityisesti lineaarista 

kahden sivun layout-ongelmaa käsitellään luvussa 4. Tämän jälkeen luvussa 5 

paneudutaan tarkemmin viimeeksi mainitusta ongelmasta tehtyyn tutkimuk-

seen ja esitellään tässä työssä tehdyn tutkimuksen tavoitteet ja menetelmät. Lu-

vussa 6 esitellään tutkimuksen tulokset, vertaillaan niitä aiempiin sekä pohdi-

taan käytetyn menetelmän soveltuvuutta kyseiseen ongelmaan. 

Lopuksi luvussa 7 tehdään yhteenvetoa tehdystä tutkimuksesta ja pohdi-

taan PSO:n soveltuvuutta erilaisen ongelmien ratkaisemiseen ja esitellään sovel-

lusalueita. Lopuksi katsastetaan avoimia tutkimuskysymyksiä. 
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2. Hiukkasparvioptimointi 

Hiukkasparvioptimointi on varsin uusi heuristiikka ja sitä on sekä paranneltu 

että muunneltu huomattavasti ensiesittelynsä jälkeen. Tässä luvussa esitellään 

algoritmin alkuperäinen versio, minkä jälkeen esitellään algoritmin kehitys ny-

kyiseen kanoniseen versioon. 

2.1. Alkuperäinen versio 

Hiukkasparvioptimoinnissa joukko yksinkertaisia olioita (hiukkasia) asetetaan 

jonkin ongelman tai funktion hakuavaruuteen (search space), ja jokainen niistä 

määrittää hyvyysfunktion (fitness function) arvon sen hetkisessä sijainnissaan. 

Tämän jälkeen jokainen hiukkanen päättelee seuraavan liikkeensä hakua-

varuudessa käyttäen hyväkseen tietoa sekä omasta parhaasta että parven yhden 

tai useamman hiukkasen parhaasta sijainnista; liikkeeseen kohdistetaan myös 

hieman satunnaista häiriötä. Seuraava iteraatio suoritetaan, kun kaikki hiukka-

set ovat liikkuneet. Lopulta parvi liikkuu, hieman kuin yhdessä ruokaa etsivä 

lintuparvi, lähelle hyvyysfunktion optimiarvoa. [Poli et al., 2007] 

Jokainen hiukkasparven yksilö i koostuu kolmesta D-ulotteisesta vektorista. 

Nämä ovat tämänhetkinen paikka   , edellinen paras paikka  
 
 ja nopeus   . 

[Poli et al., 2007] Vaikka kyseessä on joukko massattomia ja tilavuudettomia pis-

teitä avaruudessa, Kennedy ja Eberhart [1995] päätyivät käyttämään termiä 

hiukkanen, koska nopeus ja kiihtyvyys ovat paremmin niihin sopivia käsitteitä. 

Tämänhetkistä paikkaa    voi ajatella joukkona pisteen paikan avaruudessa 

määrittäviä koordinaatteja. Algoritmin jokaisella iteraatiolla tämänhetkistä 

paikkaa arvioidaan ongelman ratkaisuna. Mikäli tämä paikka on parempi kuin 

mikään tähän asti löydetyistä, tallennetaan koordinaatit vektoriin  
 
.  Hyvyys-

funktion toistaiseksi paras arvo tallennetaan muuttujaan        (sanoista ”pre-

vious best”) myöhemmissä iteraatioissa tehtävää vertailua varten. Tavoitteena 

on etsiä parempia paikkoja ja  
 
:n sekä       :n päivittäminen. Uudet pisteet 

valitaan lisäämällä   :n arvoja   :hin. Algoritmi toimii säätelemällä   :tä, joka 

voidaan mieltää askelpituudeksi. [Poli et al., 2007] 

Hiukkasparvi on muutakin kuin vain joukko yksittäisiä hiukkasia. Käsitel-

tävän ongelman ratkaisu löytyy, kun hiukkaset ovat vuorovaikutuksessa kes-

kenään. Tätä tarkoitusta varten hiukkaset järjestetään jonkinlaisella topologial-

la, jonka voi mieltää sosiaaliseksi verkostoksi. [Poli et al., 2007] Topologioita kä-

sitellään tarkemmin kohdassa 2.3. 

Algoritmi 1 esittää alkuperäisen PSO:n mukaillen Polin ja muiden [2007] esi-

tystä.  
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Algoritmi 1  Alkuperäinen PSO  

1. Alusta hiukkaspopulaation yksilöt satunnaisilla D-ulotteisilla pisteillä ja 

nopeuksilla hakuavaruuteen. 

2. silmukka 

3.  Evaluoi jokaiselle hiukkaselle   hyvyysfunktion arvo. 

4. Vertaa hiukkasen hyvyysarvoa sen       -arvoon. Jos tämänhet-

kinen arvo on parempi kuin       , aseta       :n arvoksi tämän-

hetkinen arvo ja  
 
:n arvoksi   . 

5. Tunnista naapurustosta hiukkanen, jolla on toistaiseksi paras arvo 

ja aseta sen indeksi muuttujaan  . 

6. Muuta hiukkasen nopeus ja paikka käyttäen seuraavia yhtälöitä: 

 

  
                 

 
               

 
    

        

  (1) 

 

7. Jos lopetuskriteeri on saavutettu (tyypillisesti riittävän hyvä hy-

vyysarvo tai maksimimäärä iteraatioita), poistu silmukasta. 

8. lopeta silmukka 

Huomautuksia: 

–         esittää joka iteraatiossa jokaiselle hiukkaselle luotavaa vektoria, 

jonka alkiot ovat välille [0,  ] tasaisesti jakautuneita satunnaislukuja. 

–   on komponenttikohtainen kertolasku eli vektorien vastinkomponent-

tien kertominen keskenään. 

– PSO:n alkuperäisessä versiossa   :n jokainen komponentti pidetään välil-

lä [          ]. Katso alakohta 2.2.3. 

 

2.2. Kontrolliparametrit 

PSO:n edellä kuvatussa versiossa ei ole montaa parametria, jotka käyttäjän tar-

vitsee kiinnittää tiettyyn arvoon [Poli et al., 2007]. Van der Bergh ja Engelbrecht 

[2006] nimeävät neljä perusparametria, jotka ovat: kiihtyvyyskertoimet (accelera-

tion coefficients), jatkavuus (inertia), nopeuden rajoittaminen (velocity clamping) 

ja populaation koko. PSO on osoittautunut herkäksi varsinkin ensimmäisen 

kolmen valinnalle. Näiden väärä valinta voi johtaa parven hajaantuvaan tai 

sykliseen käyttäytymiseen. Ohjausparametrien valinta on myös ongelmakoh-

taista. [van der Bergh and Engelbrecht, 2006] 
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2.2.1. Populaation koko 

Populaation koko eli hiukkasten lukumäärä valitaan usein empiirisesti ongel-

man ulottuvuuden ja arvioidun vaativuuden perusteella. Arvot ovat tyypillises-

ti välillä 20–50. [Poli et al., 2007] Kennedy ja Eberhart [2001] suosittelevat arvoa 

väliltä 10–50 ja toteavat, että kysymys on jossain määrin myös käyttäjän miel-

tymyksistä. 

2.2.2. Kiihtyvyyskertoimet 

Yhtälössä (1) esiintyvät termit    ja    ilmaisevat satunnaisien voimien suu-

ruutta hiukkasen oman parhaan arvon  
 
 ja naapuruston parhaan arvon  

 
 

suuntaan. Niitä kutsutaan usein kiihtyvyyskertoimiksi, ja niiden arvot vaikut-

tavat huomattavasti PSO:n käyttäytymiseen. [Poli et al., 2007] 

2.2.3. Nopeuden rajoittaminen 

Varhaisessa PSO:n tutkimuksessa    ja    saivat arvon 2,0. Tämä johti hiuk-

kasien nopeuden kasvavan nopeasti niin suureksi, että ne saattoivat lentää ulos 

hakuavaruudesta. Siksi PSO:n alkuperäisessä versiossa hiukkasen nopeuden 

jokainen komponentti tuli rajata määrätylle välille [          ]. [Banks et al., 

2007; Poli et al., 2007] Van der Bergh ja Engelbrecht [2006] toteavat kuitenkin, 

ettei tämäkään välttämättä estänyt hiukkasen lentämistä hakuavaruuden rajo-

jen ulkopuolelle. 

Nopeuden rajoittaminen aiheuttaa kuitenkin ongelmia:     :n optimaalinen 

arvo on ongelmakohtainen, mutta mitään järkevää nyrkkisääntöä sen valitsemi-

seksi ei ole. Tämän lisäksi nopeuden rajoittaminen johti siihen, etteivät hiuk-

kasien liikeradat välttämättä koskaan yhtyneet, sillä       saattoi yksinkertai-

sesti katkaista hiukkasen värähtelyt, ja siirtyminen hakuavaruuden laajamittai-

sesta tutkimisesta tarkempaan lähiympäristön tutkimiseen ei onnistunut [Poli et 

al., 2007]. Van der Bergh ja Engelbrecht [2006] todistivat, että alkuperäisen algo-

ritmin parametrit johtivat aina eriäviin liikeratoihin, jos nopeutta ei rajoitettu 

edellä mainitulle välille. 

2.2.4. Jatkavuuskerroin 

Jotta nopeuden rajoittamisesta päästäisiin eroon ja hakuprosessin ohjaaminen 

helpottuisi, Shi ja Eberhart [1998a] esittelivät jatkavuuskertoimen  , joka nope-

utta laskiessa määrää edellisen nopeuden painoarvon. [van der Bergh and En-

gelbrecht, 2006; Poli et al., 2007]. Tällöin algoritmissa 1 esiintyvä yhtälöpari voi-

daan kirjoittaa muotoon 

 

  
                  

 
               

 
    

        

 . (2) 
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Fysikaalisesti   voidaan mieltää hiukkasia ympäröivän väliaineen juokse-

vuudeksi (fluidity) [Poli et al., 2007]. Shi ja Eberhart [1998b] tutkivat jatkavuus-

kertoimen eri arvojen vaikutusta algoritmin käyttäytymiseen ja totesivat, että 

paras tulos saavutettiin, kun  :n lähtöarvoksi asetettiin 0,9, jota sitten asteittain 

vähenettiin arvoon 0,4. Tällöin hiukkaset aluksi tutkivat hakuavaruutta katta-

vasti ja sen jälkeen alkavat hakeutua entistä hanakammin kohti paikallisia op-

timiarvoja. Käyttämällä yhtälöä (2) ja valitsemalla arvot  ,    ja    hyvin PSO 

käyttäytyy paljon vakaammin ja hiukkasten nopeuden rajoittaminen ei ole enää 

välttämätöntä tai     :n arvoksi voidaan asettaa huomattavasti suurempi luku. 

[Poli et al., 2007] 

2.2.5. Rajoituskertoimet 

Clercin ja Kennedyn [2002] (huom. idea kehitettiin jo vuonna 1999) teoreettiset 

tarkastelut johtivat ideaan rajoituskertoimien käytöstä. Rajoituskertoimilla saa-

daan estettyä parven räjähtäminen, taataan yhdentyminen ja päästään eroon 

mielivaltaisesta     :n arvosta. Nämä kertoimet voidaan toteuttaa usealla taval-

la, joista seuraavassa yksi: 

 

  
      

 
            

 
               

 
     

        

  , (3) 

 

missä 

     
 

          
   (4) 

 

ja edelleen              . [Poli et al., 2007] 

Tässä rajoitusmenetelmässä  :n arvoksi asetetaan tyypillisesti 4,1 – siis 

        2,05 – ja  :n arvoksi 0,7298, jolloin edellinen nopeus kerrotaan luvul-

la 0,7298 ja termit        kerrotaan luvun 0,7298 × 2,05 ≈ 1,49618 rajoittamalla 

satunnaisluvulla. [Poli et al., 2007] 

Nyt hiukkasien liikeradat yhtenevät ilman     :n käyttöä. Eberhart ja Shi 

[2000] havaitsivat kokeellisesti, että parempi lähestymistapa käyttäen yhtälöitä 

(3) ja (4) on kuitenkin asettaa          , missä      on kunkin muuttujan 

dynaaminen alue (dynamic range) kussakin ulottuvuudessa. Lopputuloksena on 

tällä hetkellä kanoninen PSO, jossa ei ole enää ongelmakohtaisia parametreja, 

mikäli populaation koko ja naapurustotopologia oletetaan vakioiksi, kuten käy-

tännössä on tapana. [Poli et al., 2007] 
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Voidaan todistaa, että rajoituskertoimen käyttö on yhtäpitävä jatkavuusker-

toimen   käytön kanssa [Eberhart and Shi, 2000]. Yhtälöt (2) ja (3) voidaan 

muuntaa toisikseen asettamalla     ja       . Tällöin yhtälössä (2) käyte-

tään arvoja   = 0,7298 ja    =     = 1,49618 [Poli et al., 2007]. 

2.3. Naapurustotopologiat 

Kuten kohdassa 2.1 todettiin, ongelman ratkaisemiseksi hiukkaset ovat vuoro-

vaikutuksessa keskenään. Naapurustotopologia (neighborhood topology) määrää 

hiukkasten naapurit indeksien eikä niiden välisen euklidisen etäisyyden perus-

teella [Parsopoulos, 2009]. Varhaiset topologiat käyttivät jälkimmäistä periaatet-

ta, mutta se hylättiin nopeasti laskennallisen raskauden ja epämieluisien yhden-

tymisominaisuuksien takia [Poli et al., 2007]. Seuraavassa käsitellään tarkemmin 

kahta tavallisinta topologiaa, gbest- ja lbest-naapurustoa, ja katsastetaan myös 

vaihtoehtoisia ratkaisuja. 

 

Kuva 1. Gbest- ja lbest-naapurustot [Kennedy and Mendes, 2002]. 

2.3.1. Gbest-naapurusto 

Gbest-naapurusto (sanoista ”global best”, kuvassa 1 vasemmalla) oli Eberhartin 

ja Kennedyn [1995] alkuperäisessä PSO:ssa käyttämä topologia. Gbest-naa-

purustossa kaikki hiukkaset ovat yhteydessä toisiinsa, jolloin jokaisen hiukka-

sen käyttäytymiseen vaikuttaa minkä tahansa hiukkasen löytämä paras arvo 

[Kennedy and Eberhart, 2001]. Se voidaan mieltää täydellisesti yhdistetyksi 

graafiksi [Poli et al., 2007]. 
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Kuva 2. Parhaan arvon löytäneen hiukkasen vaikutus gbest-naapurustossa 

[Kennedy and Eberhart, 2001]. 

Kuvassa 2 hiukkanen 3 on löytänyt koko populaatiossa parhaan arvon hy-

vyysfunktiolle, joten se vetää kaikkien muiden hiukkasten nopeuden kohti sen 

edellistä parasta sijaintia [Kennedy and Eberhart, 2001]. Gbest-naapurusto on 

staattinen eli naapurit ja naapurustot eivät muutu algoritmin suorituksen aika-

na [Poli et al., 2007]. 

2.3.2. Lbest-naapurusto 

Eberhart ja Kennedy [1995] esittelivät myös toisen staattisen topologian, lbest-

naapuruston (sanoista ”local best”, kuvassa 1 oikealla), jossa hiukkasilla on tieto 

vain omasta ja k:n lähimmän naapurin parhaista arvoista. Esimerkiksi tyypilli-

sessä tapauksessa arvolla k = 2 hiukkaseen i vaikuttaa hiukkasien i - 1, i ja i + 1 

paras arvo [Kennedy and Eberhart, 2001]. Lbest sallii rinnakaisen haun, sillä 

nämä alipopulaatiot saattavat yhdentyä eri puolelle hakuavaruutta, mutta yh-

den paikan ollessa muita parempi se luultavasti houkuttelee muutkin luokseen. 

Täten hakuavaruus käydään kattavammin läpi, ja vaikka lbest yhdentyy hi-

taammin kuin gbest, se ei kuitenkaan jää niin herkästi paikalleen paikallisiin op-

timiarvoihin. [Poli et al., 2007] 

 

Kuva 3. Yksi alipopulaatio lbest-naapurustossa [Kennedy and Eberhart, 2001]. 

Kuvassa 3 on käytössä lbest-naapurusto arvolla k = 2. Hiukkasen 4 naapu-

rustossa oleva hiukkanen 3 on löytänyt toistaiseksi parhaan arvon, joten hiuk-

kanen 4 lähtee nyt kohti hiukkasen 3 edellistä parasta sijaintia. [Kennedy and 

Eberhart, 2001] 



9 

 

2.3.3. Muut topologiat 

Edellä mainittujen lisäksi monia muita topologiavaihtoehtoja on tutkittu. Ken-

nedy ja Mendes [2002] testasivat algoritmin toimintaa viidellä testifunktiolla 

sekä luomalla tietyt ehdot täyttäviä satunnaisia graafeja että erinäisillä tietoises-

ti suunnitelluilla ratkaisuilla ja vertailivat tuloksia kolmella muuttujalla. Suun-

nitelluista ratkaisuista selkeästi parhaaksi havaittiin von Neumannin topologia, 

jossa jokaisen hiukkasen naapurustoon kuului hiukkasen itsensä lisäksi hiukka-

set sekä molemmilta sivuilta että ylä- ja alapuolelta. Se siis muistuttaa hilamais-

ta lbest-naapurustoa arvolla k = 4. Gbest- ja lbest-naapurustot pärjäsivät huonosti 

heidän vertailussaan. 

Staattisista topologioista tehty tutkimus vihjailee, että sopeutuva topologia 

voisi olla hyödyllinen. Perusideana monessa lähestymistavassa on suosia pa-

remman tuloksen saaneita hiukkasia joko priorisoimalla niitä tai karsimalla 

parvesta huonoimpia. Aiheesta on tehty jonkin verran tutkimusta ja tulokset 

ovat olleet lupaavia. [Poli et al., 2007; Banks et al., 2007] 

2.4. Hakuprosessin seuraaminen 

Algoritmin toiminnan ymmärtämistä helpottaa huomattavasti hakuprosessin 

etenemisen seuraaminen. Perinteisesti evolutionäärisen prosessin etenemistä on 

visualisoitu piirtämällä kuvaaja, jossa x-akselilla on iteraatioiden lukumäärä ja 

y-akselilla hyvyysfunktion arvo [Kim et al., 2009; katso myös Angeline, 1998]. 

Seuraavassa esitellään kaksi vaihtoehtoista keinoa seurata algoritmin toimintaa: 

parven visualisointi graafisesti ja sen monimuotoisuuden (diversity) tutkiminen. 

2.4.1. Hakuprosessin visualisointi 

Kim ja muut [2009] toteavat, että kaikkein intuitiivisin tapa visualisoida PSO:ta 

on jokaisessa iteraatiossa merkitä jokaisen hiukkasen paikka, jolloin lopputu-

loksena syntyy animaatio hiukkasten liikkeistä. Tämä on suoraviivaista 2- ja 3-

ulotteisessa avaruudessa, mutta tyypillisesti ongelmat ovat huomattavasti kor-

keaulotteisempia. Kim ja muut [2009] tarjoavat ratkaisuksi Sammonin [1969] 

kartoitusta, jonka avulla D-ulotteinen syöte voidaan muuntaa M-ulotteiseksi 

tulosteeksi (M < D). 

Perusideana Sammonin kartoituksessa on järjestää pisteet M-ulotteiseen 

avaruuteen siten, että vääristymä on mahdollisimman pieni ja hiukkasten väli-

set etäisyydet muistuttavat mahdollisimman paljon syöteavaruuden etäisyyk-

siä. Sammonin kartoitus on n:n hiukkasen järjestelmässä vaativuudeltaan suu-

ruusluokkaa       . Kuvaamalla hiukkaset 2-ulotteiseen avaruuteen parven 

yhdentymistä voidaan jatkuvasti seurata. [Kim et al., 2009] 
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Kuva 4. Visualisoinnin perusidea mukaillen Kimin ja muiden [2009] esitystä. 

Kuvassa 4 seurataan neljän iteraation ajan seitsemän hiukkasen yhdenty-

mistä kohti globaalia parasta arvoa. Tätä perusideaa noudattaen parven toimin-

taa voidaan seurata erilaisissa tilanteissa. Menetelmä on myös sovellettavissa 

muunneltuihin PSO-algoritmeihin. Esimerkkiajoista on tehty videot [Lee]. Vaih-

toehtoisia visualisointikeinoja ovat käsitelleet esimerkiksi Khemka ja Jacob 

[2009]. 

2.4.2. Parven monimuotoisuuden seuraaminen 

Toinen lähestymistapa algoritmin toiminnan seuraamiseen on tutkia eri muut-

tujien monimuotoisuutta. Suoraviivainen tapa on tutkia hyvyysarvojen keskiha-

jontaa, mutta se antaa vain epäsuoraa tietoa hiukkasten tilasta. Muita vaihtoeh-

toja ovat paikkojen ja nopeuksien monimuotoisuus sekä kognitiivinen monimuo-
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toisuus (cognitive diversity), joka kertoo, kuinka laajalti hiukkasien kohdealueet 

ovat hajautuneet. [Shi and Eberhart, 2009] 

Paikkojen ja nopeuksien monimuotoisuus voidaan luokitella yläkäsitteen 

populaation monimuotoisuus (population diversity) alle. Paikkojen monimuotoi-

suutta voidaan tarkastella esimerkiksi euklidisten etäisyyksien perusteella mut-

ta parempi lähestymistapa on tarkastella ulottuvuuskohtaisia koordinaatteja, 

sillä joissain ulottuvuuksissa parvi saattaa olla yhtymässä ja joissain eriytymäs-

sä. Nopeutta voidaan tarkastella sekä tutkimalla hiukkasten vauhtien että suun-

tien monipuolisuutta. Nämä populaation monimuotoisuutta kuvaavat arvot 

kertovat siis parven senhetkisestä tilanteesta. [Shi and Eberhart, 2009] 

Kognitiivinen monimuotoisuus käyttää hyödykseen hiukkasten muistia eli 

vektorin  
 
 arvoa, jota tarkkailemalla saadaan tietoa siitä, missä päin hakua-

varuutta kohdealueet näyttäisivät olevan. Myös  
 
:n arvot voivat vaihdella 

voimakkaasti ulottuvuuskohtaisesti, joten myös kognitiivista monimuotoisuut-

ta laskettaessa vertaillaan ulottuvuuskohtaisia arvoja. [Shi and Eberhart, 2009] 

Yhdistämällä nämä kaksi mittaria saamme taulukon 1. 

 

 Korkea populaation mo-

nimuotoisuus 

Matala populaation mo-

nimuotoisuus 

Korkea kognitiivinen 

monimuotoisuus 

Globaali haku    

globaali haku 

Paikallinen haku    

globaali haku 

Matala kognitiivinen 

monimuotoisuus 

Globaali haku    

paikallinen haku 

Paikallinen haku    

paikallinen haku 

Taulukko 1. Populaation monimuotoisuuden ja kognitiivisen monimuotoisuu-

den yhdistelmät [Shi and Eberhart, 2009] 

Parven hakukäyttäytymiseen vaikuttaa molemmat monimuotoisuuden ar-

vot ja taulukko 1 listaa niiden yhdistelmät. Korkea monimuotoisuus molemmil-

la mittareilla tarkoittaa, että parvi on hajallaan ja hiukkaset lentävät kohti useita 

eri alueita. Jos populaation monimuotoisuus on korkea mutta kognitiivinen 

monimuotoisuus matala, parvi alkaa tutkia paikallista ympäristöään eli yhden-

tyä. Päinvastaisessa tilanteessa eli populaation ollessa kasassa ja kognitiivisen 

monimuotoisuuden ollessa suuri hiukkaset alkavat hajaantua tutkiakseen ha-

kuavaruutta kattavammin. Viimein, molempien saadessa matalan arvon, parvi 

jatkaa lähiympäristönsä tarkkaa tutkimista. [Shi and Eberhart, 2009] 

Hyvän hakukyvyn omaava PSO kykenee vaihtamaan tilaansa johonkin toi-

seen. Yksi algoritmin suurimpia ongelmia on helppo juuttuminen paikallisiin 

minimeihin, ja käyttämällä hyväksi tietoa parven monimuotoisuudesta tämä 

voidaan havaita etukäteen ja tarvittaessa voidaan tehdä korjauksia esimerkiksi 

mutaatioita käyttämällä. [Shi and Eberhart, 2009; Banks et al., 2007] 
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2.5. Muunnelmat 

Jo aiemmin alakohdissa 2.2.1–2.2.5 kuvatun kehityksen lisäksi algoritmista on 

tehty lukuisia eri versioita sekä yleisen suorituskyvyn että tietyille sovellusalu-

eille sopivuuden parantamiseksi [Poli et al., 2007]. Seuraavassa käsitellään hie-

man tarkemmin binääristä PSO:ta, täydellisesti informoitua parvea ja yleisem-

mällä tasolla risteytyksiä ja muita muunnelmia. 

2.5.1. Binäärinen PSO 

Kanoninen PSO toimii jatkuvassa hakuavaruudessa, joten se ei luontevasti so-

vellu diskreettien ongelmien ratkaisemiseen. Kennedy ja Eberhart [1997] esitte-

livät diskreetin, binäärisiä bittijonoja käyttävän version, jossa siis paikkavekto-

rin    jokainen komponentti     voi saada vain arvon 0 tai 1.  Arvo määräytyy 

seuraavasti: nopeusvektorin    d. komponentti     litistetään välille [0,1] käyt-

tämällä logistista sigmoidifunktiota 

 

           
 

       
, (5) 

 

jonka jälkeen luodaan satunnaisluku r väliltä [0,1] ja sovelletaan yhtälöä 

 

      
          
          

 . (6) 

 

Nopeuden komponentti     voidaan siis mieltää todennäköisyydeksi, jolla 

    saa arvon 1. Tätä binääristä versioita voidaan soveltaa luonteeltaan diskreet-

tien ongelmien ratkaisuun. Kennedy ja Spears [1998] vertasivat binääristä 

PSO:ta kolmeen erilaiseen geneettisen algoritmiin satunnaisilla multimodaalisil-

la ongelmilla (hakuavaruuden multimodaalisuus tarkoittaa huippujen luku-

määrää). PSO havaittiin ainoaksi algoritmiksi, joka löysi globaalin optimiarvon 

joka testissä, ja se oli myös nopein kaikissa paitsi aivan yksinkertaisimmissa tes-

teissä. Diskreetistä PSO:sta on myös tehty tuoreempaa tutkimusta, joissa on luo-

tu algoritmista erilaisia variaatioita. [Poli et al., 2007; Banks et al., 2007] 

2.5.2. Täydellisesti informoitu parvi 

Kanonisessa PSO:ssa käytetään hyväksi vain hiukkasen omia ja parhaan naapu-

rin tietoja [Poli et al., 2007]. Täydellisesti informoitu hiukkasparvi (fully informed 

particle swarm, FIPS) on Mendesin ja muiden [2004] esittelemä muunnelma, 

jossa jokaiseen hiukkaseen ei vaikuta pelkästään naapuruston paras hiukkanen 

vaan koko naapurusto. Poli ja muut [2007] muotoilevat FIPSin yhtälöillä 
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 , (7) 

 

missä    on hiukkasen i naapurien lukumäärä ja      on i:n n. naapuri. Poli ja 

muut [2007] toteavat, että tämä on sama kuin perinteinen versio, jos otetaan 

huomioon vain hiukkanen itse ja naapuruston paras tapauksessa    = 2.  Men-

desin ja muiden [2004] testeissä FIPSin suorituskyky oli parempi kuin kanoni-

sen algoritmin kaikilla mittareilla, mutta he ja Poli ja muut [2007] toteavat, että 

suorituskyky on huomattavan riippuvainen valitusta naapurustotopologiasta. 

2.5.3. Risteytykset 

Banks ja muut [2008] toteavat, että PSO:n populaatiopohjaisen luonteen vuoksi 

se on helposti risteytettävissä evolutionääristen ja geneettisten algoritmien 

kanssa. Tästä johtuen kaikkien tehtyjen risteytyksien käsittely ei ole tämän työn 

piirissä mahdollista, joten seuraavassa käsitellään yleisiä periaatteita. 

PSO:n suhdetta evolutionääriseen laskentaan on käsitellyt esimerkiksi An-

geline [1998]. Evolutionäärisissä menetelmissä käytetään valintafunktiota kar-

simaan populaatiosta huonosti menestyviä yksilöitä. Hiukkasparvioptimoinnis-

sa ei vastaavaa funktiota ole, mutta jokaisen hiukkasen tieto omasta parhaasta 

sijainnistaan on verrattavissa vanhempien rooliin evolutionäärisissä algorit-

meissa. Menetelmät eroavat myös haun suuntaamisessa: hiukkasparviopti-

moinnissa nopeusvektori osoittaa aina tiettyyn suuntaan ja siten sillä on huo-

mattava vaikutus siihen, miten laajalti hakuavaruutta tutkitaan; evolutionääri-

sessä laskennassa mutaatio-operaatio kohdistuu kaikkiin suuntiin. Kennedy ja 

Eberhart [1995] totesivat, että yhtäläisyyksiä ovat muun muassa prosessien sto-

kastisuus ja hyvyysarvon käsite. 

Hiukkasten tapa suuntautua kohti oman parhaan ja naapuruston parhaan 

arvon painotettua keskiarvoa muistuttaa Kennedyn ja Eberhartin [1995] mu-

kaan käsitteellisesti geneettisten algoritmien risteytysoperaatiota (crossover).  

Eberhart ja Shi [1998] toteavat myös, että paikallisien tai globaalien optimien 

välimaastoa (ainakin hetkellisesti) tutkivat hiukkaset vastaavat risteytystä jos-

sain määrin. Mutaatioon ja valintaan pätevät samat erot kuin muissakin evolu-

tionäärisissä menetelmissä [Eberhart and Shi, 1998]. 

Algoritmien välisiä risteytyksiä voidaan toteuttaa lukemattomilla eri tavoil-

la, joita ovat esimerkiksi turnausvalinnan soveltaminen hiukkasparveen, hyvien 

yksilöiden risteyttäminen keskenään, toisen algoritmin käyttö tiettyjen ehtojen 

ollessa voimassa ja hiukkasparven tiettyjen ominaisuuksien, esimerkiksi no-

peuden ja sosiaalisuuden, hyödyntäminen muissa menetelmissä. Edellä maini-

tut keinot pyrkivät usein parantamaan yleistä suorituskykyä. Toinen lähesty-
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mistapa on mukauttaa algoritmia ongelmakohtaisesti. Seikkaperäisempiä kat-

sauksia aiheesta julkaisseet esimerkiksi Poli ja muut [2007] ja Banks ja muut 

[2008]. 
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3. Kauppamatkustajan ongelma 

Kauppamatkustajan ongelma (TSP) on klassinen, vaikea kombinatorisen opti-

moinnin ongelma. Applegate ja muut [1998] toteavat, että ongelman alkuperä 

on jokseenkin epämääräinen: ensin sen esitteli matemaatikko ja taloustieteilijä 

Karl Menger Wienissä 1920-luvulla, sitten se ilmaantui Princetonin yliopiston 

matemaatikkopiireistä 1930-luvulla ja lopulta 1940-luvulla tilastotieteilijät käsit-

telivät aihetta. 

3.1. Kauppamatkustajan ongelmasta yleisesti 

TSP on muotoiltavissa seuraavasti mukaillen Applegaten ja muiden [1998] esi-

tystä: Syötteenä saadaan äärellinen joukko kaupunkeja ja kaikkien kaupunkien 

välisiset etäisyydet; etsi lyhin kaikissa kaupungeissa käyvä reitti siten, että pa-

laat lähtöpaikkaan. Tästä yksinkertaisesta muotoilusta huolimatta kyseessä on 

hankala ongelma, joten siitä on tullut suosittu koealusta algoritmiikassa [Ap-

plegate et al., 1998]. 

Matemaattisesti TSP voidaan esittää seuraavasti: Olkoon    täydellinen 

suuntaamaton graafi, jonka solmut ovat joukko          . Solmujen i ja j välillä 

olevaa kaarta merkitään       ja sen painoa    . Graafi on symmetrinen eli 

        . Edelleen aligraafin paino on sen kaarien painojen summa. Kauppa-

matkustajan ongelmassa etsitään matkaa (tour) eli jokaisessa solmussa täsmäl-

leen kerran käyvää sykliä, jolla on pienin mahdollinen paino. [Held and Karp, 

1970] 

Kauppamatkustajan ongelma kuuluu vaativuusluokkaan NP-kova (NP-

hard), joten pidetään epätodennäköisenä, että löytyisi polynomiaalisessa ajassa 

optimaalisen ratkaisun antavaa algoritmia. Erilaisia ratkaisuvaihtoehtoja   

kaupungin tapauksessa on        kappaletta, joten TSP:n ratkaiseminen 

raa’an voiman haulla eli käymällä kaikki mahdolliset vaihtoehdot läpi on suori-

tusaikavaativuudeltaan luokkaa      . Täten tämä ratkaisu on epäkäytännölli-

nen jo 20 kaupungin joukolla, ja siksi on kehitetty lukuisia erilaisia algoritmeja, 

jotka pyrkivät ratkaisemaan ongelman tehokkaammin. [Johnson, 1990; Held 

and Karp, 1962] 

3.2. Ratkaisun etsiminen hiukkasparvioptimoinnilla 

Kuten luvussa 1 todettiin, kanoninen PSO soveltuu melko huonosti kombinato-

risten ongelmien ratkaisemiseen. Tämän takia niiden ratkaisemiseen on kehitet-

ty lukuisia muunnelmia kanonisesta algoritmista [Banks et al., 2008]. Tässä 

työssä käytetään esimerkkinä Goldbargin ja muiden [2006] esitystä, jossa 

PSO:hon yhdistettiin TSP:n ratkaisemisessa yleisesti käytetty Lin-Kernighan-

algoritmi. Tästä syystä seuraavassa käsitellään ensiksi paikallista optimointia, 

johon Lin-Kernighan-algoritmi kuuluu. 
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3.2.1. Paikallinen optimointi ja Lin-Kernighan-algoritmi 

TSP:n ratkaisemiseen on kehitetty lukuisia approksimointimenetelmiä (heuris-

tiikkoja) lähes optimaalisien ratkaisujen löytämiseksi. Usein nämä algoritmit 

pohjautuvat paikalliseen optimointiin (local optimization), jossa ongelman ratkai-

sua parannetaan iteratiivisesti tekemällä paikallisia muutoksia. [Johnson, 1990] 

Seuraavassa käsitellään lyhyesti TSP:n ratkaisemista tavallisimmilla paikallisilla 

optimointimenetelmillä. 

Paikallisessa optimoinnissa naapuruston käsite on keskeinen. Matkat   ja    

ovat naapurustossa eli relaatiossa        , jos ja vain jos    on  :n mahdollinen 

muunnos (perturbaatio) eli naapuri. Tällaiselle rakenteelle pohjautuva paikalli-

nen optimointialgoritmi koostuu kahdesta aliohjelmasta: algoritmista  , joka 

tuottaa syötteestä   alkuarvon eli matkan   , ja algoritmista  , joka käyttäen hy-

väkseen  :tä ja annettua matkaa   selvittää, onko olemassa sellaista naapuria, 

jonka pituus on lyhyempi. Jos tällainen matka    löytyy, se palautetaan, jos ei, 

niin  :tä sanotaan paikalliseksi optimiksi. Huomattavaa on, että täten saatavan 

paikallisen optimin ei tarvitse olla globaali optimi tai edes lähellä sitä, mutta 

tietenkin toivottavaa on, että lopputulos olisi kohtuullisen hyvä. [Johnson, 1990] 

Paikalliseen optimointiin perustuva TSP:n ratkaiseminen voidaan esittää algo-

ritmina 2 mukaillen Johnsonin [1990] esitystä. 

 

Algoritmi 2  TSP:n ratkaiseminen paikallisella optimoinnilla 

1. Kutsu aliohjelmaa   syötteellä   ja saadaksesi alkuarvon     . 

2. while   ei ole paikallinen optimi do 

 2.1 Kutsu aliohjelmaa   syötteillä   ja  . 

 2.2 Jos   palauttaa aikaisempaa paremman ratkaisun   , sijoita  

    . 

3.  Palauta  . 

 

Tunnetuimmat TSP:n ratkaisemisessa käytetyt paikalliset optimointialgo-

ritmit ovat 2-Opt, 3-Opt ja Lin-Kernighan. Johnson ja McGeoch [1997] toteavat, 

että vuosina 1973–1989 Lin-Kernighania pidettiin TSP-heuristiikkojen maail-

manmestarina.  Näitä menetelmiä vastaavat naapurustot voidaan muotoilla 

seuraavasti mukaillen Johnsonin [1990] esitystä: 

2-Opt: Kaksi matkaa ovat naapureita, mikäli toinen saadaan toisesta pois-

tamalla kaksi kaarta, kääntämällä toinen syntyvistä poluista ja yhdistämällä 

nämä polut sen jälkeen uudestaan. Kuvassa 5 on esimerkki tämän tyyppisestä 

muunnoksesta. 
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Kuva 5. 2-Opt-muutos, vasemmalla alkuperäinen matka ja oikealla lopputulos 

[Johnson and McGeoch, 1997]. 

3-Opt: Kaksi matkaa ovat naapureita, mikäli toinen saadaan toisesta pois-

tamalla kolme kaarta ja yhdistämällä muodostuneet polut uudestaan jollain 

uudella tavalla, mahdollisesti yksi tai useampi polku kääntämällä. Kuvassa 6 on 

kaksi esimerkkiä tämän tyyppisestä muunnoksesta. 

 

Kuva 6. Kaksi mahdollista 3-Opt-muutosta, alkuperäinen matka vasemmalla ja 

vaihtoehtoiset lopputulokset oikealla [Johnson and McGeoch, 1997]. 

Lin-Kernighan on Linin ja Kernighanin [1973] esittelemä heuristiikka, jota 

voidaan pitää edellä mainittujen yleistyksenä eli k-optina. Johnson [1990] kui-

tenkin toteaa sen olevan huomattavasti monimutkaisempi, asymmetrinen ra-

kenne, joten seuraavassa esitetään vain Johnsonin [1990] luonnehdinta. 

Lin-Kernighan: Jotta    olisi  :n naapuri, sen täytyy olla lyhyempi, se täytyy 

saada  :stä kolme kaarta rikkomalla, uudelleenjärjestelmällä ja sen jälkeen suo-

rittamalla vielä ylimääräisiä ahneella rajatun levyisellä haulla (greedy bounded-

width search) rakennettuja 2-opt-siirtoja. 

Johnson ja McGeoch [1997] huomauttavat, että Lin-Kernighan-algoritmin 

maine on levinnyt laajemmalti kuin tiedot sen yksityiskohtaisesta toteuttami-

sesta, ja jotkut kirjoittajat jopa pitävät sitä 3-Optin tai jopa 2-Optin synonyymi-

na. Tämän työn puitteissa paikallista optimointia ei käsitellä tämän enempää, 

asiaa ovat kattavammin käsitelleet esimerkiksi Johnson [1990] ja Johnson ja 

McGeoch [1997]. 
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3.2.2. PSO-Lin-Kernighan -risteytys 

Goldbargin ja muiden [2006] PSO-LK-toteutuksessa TSP:n ratkaisuvaihtoehdot 

esitetään  :n kaaren permutaatioina, kuten evolutionäärisissä ratkaisumalleissa 

on yleensä tapana. Tässä toteutuksessa hiukkasella on kolme liikkumisvaih-

toehtoa: 

1. Jatkaa omaa reittiään (Lin-Kernighan) 

2. Palata takaisin edelliseen omaan parhaaseen paikkaan 

3.  Liikkua kohti globaalia parasta ratkaisua (hiukkasta). 

Naapurustossa on siis vain globaali paras ratkaisu, ja menetelmä poikkeaa ta-

vallisesta myös siinä, miten nopeus määritellään. [Goldbarg et al., 2006] 

Oman reitin kulkeminen toteutetaan käyttämällä paikallista optimointia eli 

tässä tapauksessa Lin-Kernighan-algoritmia. Toiset kaksi liikkumisvaihtoehtoa 

toteutetaan käyttämällä polkujen uudelleenlinkittämistä (path relinking), mikä täs-

sä tapauksessa toteutetaan siirtämällä paikkavektorin elementtejä yksi kerral-

laan vaihtamalla niiden paikkaa vasemmalla olevan elementin kanssa. Esimer-

kiksi ratkaisusta (1 2 3 4 5) päästään ratkaisuun (3 5 1 2 4) siirtämällä ensin ele-

menttiä 3 vasemmalle, kunnes se on paikallaan ja sitten siirtämällä vastaavasti 

elementtiä 5. Näitä kolmea liikkumisvaihtoehtoa vastaavat muuttujat   ,    ja 

  , jotka kuvaavat todennäköisyyttä, jolla hiukkanen valitsee kyseisen vaihto-

ehdon. [Goldbarg et al., 2006] Algoritmissa 3 esitetään Goldbargin ja muiden 

[2006] ratkaisumenetelmä. 

 

Algoritmi 3  PSO-LK-risteytys TSP:n ratkaisuun  

1. Määritä todennäköisyyksien   ,    ja    alkuarvot (           . 

2. Alusta hiukkaspopulaation yksilöt (kuvaus jäljempänä). 

3. silmukka 

4.  Evaluoi jokaiselle hiukkaselle i ratkaisu. 

5. Vertaa hiukkasen ratkaisua sen       -arvoon. Jos tämänhetkinen 

ratkaisu on parempi kuin       , aseta       :n arvoksi tämänhet-

kinen ratkaisu ja  
 
:n arvoksi   . 

6. Aseta parhaan ratkaisun löytänyt hiukkanen globaalisti parhaaksi 

ratkaisuksi. 

7. Valitse jokin liikkumisvaihtoehto (1, 2 tai 3) ja päivitä hiukkasen 

paikka.  

8.  Päivitä todennäköisyydet seuraavasti: 

                                          

9. Jos lopetuskriteeri on saavutettu, poistu silmukasta. 

10. lopeta silmukka 
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Alussa todennäköisyys    asetetaan suureksi ja vastaavasti    ja    pieniksi, 

jotta ensimmäisillä iteraatioilla tapahtuu enemmän yksilöllisiä siirtymiä. Suori-

tuksen edetessä    saa lopulta suurimman arvon, jotta viimeisillä kierroksilla 

haku keskittyisi hakuavaruuden hyville alueille. [Goldbarg et al., 2006] 

Hiukkaspopulaatio alustetaan käyttämällä mukautettua lähimmän naapurin 

heuristiikkaa. Lähtökaupunki valitaan satunnaisesti ja ratkaisuun lisätään kau-

punkeja seuraavasti: edellisen valitun kaupungin lähimmistä naapureista vali-

taan 5 % ehdokaslistalle, josta vuorostaan valitaan satunnaisesti yksi. Tätä me-

netelmää jatketaan, kunnes saadaan jokin ratkaisu TSP:lle. [Goldbarg et al., 

2006] 

3.3. Tulokset 

Goldbarg ja muut [2006] käyttivät testiaineistona Reineltin [1991] yleisesti käy-

tettyä TSPLIB-kirjastoa. Applegate ja muut [2007] löysivät optimaalisen ratkai-

sun 85 900 kaupungin joukolle, mikä oli viimeinen ratkaisematon TSPLIB-

ongelma, joten kaikkien TSPLIB-ongelmien optimaaliset ratkaisut tiedetään. 

Kyseinen ratkaisu on myös tällä hetkellä suurin optimaalisesti ratkaistu sym-

metrinen graafi, ja kuriositeettina kerrottakoon, että ratkaisun löytämiseen käyt-

täen 64 kappaletta AMD Opteron 250 (2,4 GHz) ja 192 kappaletta Intel Xeon 

(2,66 GHz) -suorittimia kului yli 136 tietokonevuotta [Applegate et al., 2007]. 

Testiajoissaan Goldbarg ja muut [2006] asettivat lopetuskriteereiksi optimin 

löytymisen lisäksi ylärajat sekä suoritusajalle että iteraatioiden määrälle.  Näi-

den lisäksi suoritus lopetettiin, mikäli parannusta ei tapahtunut 20 iteraation 

aikana. PSO-LK-algoritmia verrattiin pelkkään Lin-Kernighan-algoritmiin 30 eri 

symmetrisessä TSPLIB-tapauksessa ja 23 tapauksessa Cookin ja Seymourin 

[2003] Tourmerge-algoritmiin sekä kahteen eri iteroitavaan Lin-Kernighan-

algoritmiin. Ensimmäisessä tapauksessa kaikki testit ajettiin itsenäisesti 20 ker-

taa ja jälkimmäisessä 20 PSO-LK-ajon tuloksia verrattiin sekä Tourmerge-

algoritmin että iteroitavien LK-algoritmien NYYY (Nguyen-Yoshihara-

Yamamori-Yasunaga) ja JM (Johnson-McGeoch) testiajojen tuloksiin [Johnson]. 

Kaupunkien lukumäärä näissä testeissä oli väliltä 439–7397.  [Goldbarg et al., 

2006] 

Seuraavat tulokset ilmaisevat tulosten prosentuaalista poikkeavuutta opti-

miarvosta. Lin-Kernighanin minimi- ja keskipoikkeaman keskiarvot olivat 

0,1115 % ja 0,3431 % ja PSO-LK-algoritmin vastaavasti 0,0022 % ja 0,0154 %. Yk-

sittäisiä testejä vertailemalla PSO-LK paransi parasta tulosta 23 tapauksessa ja 

keskiarvoa jokaisessa. Keskimääräinen suoritusaika PSO-LK-algoritmilla (noin 

421 sekuntia) oli kuitenkin noin 84-kertainen suhteessa pelkkään Lin-

Kernighaniin (noin 5 sekuntia). [Goldbarg et al., 2006] 
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Tourmerge-algoritmin minimi- ja keskipoikkeamien keskiarvot olivat 

0,00461 % ja 0,0467 % ja PSO-LK:n vastaavasti 0,0013 % ja 0,00186 %. Tourmerge 

ei kuitenkaan onnistunut ratkaisemaan kahta testiongelmaa, joten vertailu teh-

tiin vain onnistuneiden testien osalta. Iteroitavien Lin-Kernighan-algoritmien 

kanssa vertailu tehtiin pelkäästään parhaiden tulosten osalta. NYYY-algoritmin 

parhaiden tulosten keskipoikkeama oli 0,0199 % ja JM-algoritmin vastaavasti 

0,0569 %, mitkä ovat korkeammat kuin PSO-LK:n 0,0028 % poikkeama. PSO-LK 

tuotti myös lukumäärissä mitaten selkeästi eniten parhaita tuloksia verrattuna 

kaikkiin muihin. [Goldbarg et al., 2006] 

Luonnollisesti aiheesta on tehty lukuisia muita tutkimuksia, joista seuraa-

vassa lyhyesti. Clercin [2000] diskreetti PSO-variantti lienee varhaisin yritys 

ratkaista TSP, ja tulokset eivät tuolloin olleet erityisen hyviä, mutta hän totesi, 

että algoritmi on kyllä melko helposti mukautettavissa kombinatorisien ongel-

mien ratkaisuun. Li ja muut [2006] yhdistivät diskreettiin PSO:hon 3-Opt pai-

kallisen haun, millä saavutettiin hieman huonompia tuloksia kuin muurahaisyh-

dyskuntaoptimoinnin (ant colony optimization, ACO) muurahaisyhdyskuntajärjes-

telmä-muunnelmalla (ant colony system, ACS). Liu ja muut [2007] käyttivät kah-

ta itsenäisesti ratkaisua etsivää parvea, jotka risteyttivät joka kierroksella glo-

baalisti parhaat hiukkaset keskenään ja mutaatiota hyväksikäyttäen paransivat 

globaalia hakukykyä. Shi ja muut [2007] käyttivät diskreettiä PSO:ta, jossa 

hiukkasia risteytettiin keskenään 2-Opt-menetelmää muistuttavalla menetel-

mällä. Heidän algoritminsa tuotti 19 testitapauksessa keskimäärin 4,25 % opti-

mista poikkeavan ratkaisun [Shi et al., 2007].  

Shuang ja muut [2009] yhdistivät PSO:n muurahaisyhdyskuntaoptimointiin 

liittämällä PSO:n globaalin ja lokaalin hakumekanismin feromonien päivitys-

sääntöihin, jolloin sekä koko yhdyskunta hakeutuu kohti parempia ratkaisuja 

että toisaalta tutkii kyseisiä alueita kattavasti. Heidän testissään tämä PS-ACO-

risteytys tuotti selkeästi parempia tuloksia kuin verrokkeina käytetyt geneetti-

nen algoritmi, tavallinen ACO sekä MAX-MIN -muurahaisjärjestelmä-muunnos 

(MAX-MIN ant system) [Shuang et al., 2009]. 
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4. Lineaariset  layout-ongelmat 

Tässä luvussa esitellään ensin yleisesti graafien layout-ongelmia ja sen jälkeen 

paneudutaan tarkemmin lineaariseen kahden sivun risteysluku -ongelmaan, 

joka on tämän tutkimuksen varsinainen ongelma. 

4.1. Yleistä 

Lineaariset layout-ongelmat ovat joukko tietynlaisia kombinatorisia optimoin-

tiongelmia, joiden tavoitteena on löytää annetulle graafille optimaalinen lineaa-

rinen järjestys. Lineaarisessa järjestyksessä graafin solmut numeroidaan ja ta-

voitteena on löytää semmoinen permutaatio, joka tuottaa parhaan tuloksen ha-

lutulle tavoitefunktiolle. Monilla sovellusalueilla kuten esimerkiksi rinnakkais-

laskennassa, VLSI-piirien suunnittelussa, tiedonhaussa ja numeerisessa analyy-

sissä esiintyviä ongelmia voidaan mallintaa graafien layout-ongelmina. [Díaz et 

al., 2002] 

Díaz ja muut [2002] toteavat, että kaikista kiinnostavimmat graafien layout-

ongelmat kuuluvat vaativuusluokkaan NP-kova ja niiden päätösongelmaversi-

ot luokkaan NP-täydellinen. Usein kuitenkin sovelluksissa riittää, että ratkaisu 

on lähes optimaalinen, joten approksimointimenetelmät ja tehokkaat heuristii-

kat ovat tervetulleita käytännön tilanteissa [Díaz et al., 2002]. 

Termit layout ja layout-ongelma saivat nimensä siitä, että varhaiset ongelmat 

käsittelivät juuri virtapiirien optimaalista asettelua. Yksinkertaisin tapa esittää 

layout on upottaa (embed) solmut vierekkäin suoralle. Klassinen tapaus on Har-

perin [1964] esittämä Minimum Linear Arrangement (MinLA) -ongelma, jossa 

tavoitteena on löytää sellainen solmujen järjestys, että solmujen välisten kaarten 

pituuksien summa on mahdollisimman pieni. 

4.2. Sovellusalueita 

Numeerinen analyysi. Monissa tekniikan sovelluksissa on suotavaa järjestellä 

suurien ja harvojen (vähän nollasta poikkeavia arvoja) symmetristen matriisien 

rivit ja sarakkeet uudelleen siten, että nollasta poikkeavat arvot sijaitsevat mah-

dollisimman lähellä päädiagonaalia. Tämä ongelma sai paljon huomiota 1950-

luvulla, jotta laskutoimituksia saataisiin nopeutettua. Tämäntyyppisten mat-

riisien kaistanleveys (bandwidth) tarkoittaa pienintä lukumäärää diagonaaleja, 

joille nollasta poikkeavat arvot saadaan sijoitettua. Graafeille tätä vastaavan 

menetelmän, jota kutsutaan vastaavasti bandwidth-ongelmaksi graafeille, esit-

teli Harper [1966]. Sittemmin samoja menetelmiä on myös sovellettu muun mu-

assa hypertekstiin liittyvässä tiedonhaussa. [Díaz et al., 2002] 

VLSI-piirit. VLSI eli Very Large Scale Integration viittaa suuret määrät 

transistoreja sisältävien mikropiirien suunnitteluun. Alan perusteoksena voi-

daan pitää Carverin ja Conwayn [1980] teosta Introduction to VLSI Systems. Mo-
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net layout-ongelmat ovat lähtöisin VLSI-piirien komponenttien asetteluun liit-

tyvästä käytännön ongelmasta [Díaz et al., 2002]. Ongelmassa on tavoitteena 

selvittää, miten annettu joukko komponentteja voidaan sijoittaa piirilevylle si-

ten, että ne eivät mene päällekkäin ja niiden väliset määrätyt kytkennät voidaan 

tehdä ilman, että johdotukset häiritsevät toisiaan. Tällainen virtapiiri voidaan 

esittää graafina, jossa solmut esittävät yksittäisiä komponentteja ja kaaret niiden 

välisiä kytkentöjä. Tällainen yksinkertaistettu malli ei tietenkään vastaa todelli-

suutta, mutta auttaa parempien ratkaisujen löytymisessä. Varhainen tutkimus 

käsitteli komponenttien sijoittelua MinLA-ongelmana; sittemmin myös lukuisia 

muita menetelmiä on käytetty. [Díaz et al., 2002] 

Graafien piirtäminen. Graafeja piirrettäessä on usein tavoitteena muodos-

taa mahdollisimman esteettinen esitys, joten mahdollisimman pieni määrä ris-

teäviä kaaria parantaa sekä graafin luettavuutta että ymmärrettävyyttä [Díaz et 

al., 2002]. Shahrokhi ja muut [2001] todistivat, että tietyt kriteerit täyttävälle, 

varsin suurelle joukolle kaksijakosia graafeja risteysluvun (risteämien lukumää-

rä) vähentäminen on ekvivalentti MinLA-ongelman kanssa. 

Graafien upottaminen. Lineaariset järjestykset ovat yksityistapaus upotet-

taessa graafeja d-ulotteiseen ruudukkoon tai toiseen graafiin. Yleisimmällä ta-

solla upottamisella tarkoitetaan sitä, että graafin G solmut määritetään jollain 

injektiivisellä funktiolla vastaamaan graafin H solmuja ja sen jälkeen jokaiselle 

graafin G kaarelle määritetään jokin polku H:ssa. Upotuksia voidaan soveltaa 

muun muassa rinnakkaislaskennan simuloinnissa. [Díaz et al., 2002] 

Rinnakkaislaskenta ja hajautettu laskenta. Hajautettaessa laskentaa use-

ammalle suorittimelle on olennaista pyrkiä jakamaan tehtävät mahdollisimman 

tasaisesti, jotta tyhjäkäyttö minimoituu. Samalla eri suorittimien välisen kom-

munikaation määrä tulee pyrkiä minimoimaan, koska suorittimet ovat huomat-

tavasti nopeampia kuin niiden väliset yhteysväylät. Tätä ongelmaa lähestytään 

jakamalla graafi k:hon lähes yhtä suureen joukkoon siten, että leikkausviivoja 

(cut edge) eri joukkojen välillä on mahdollisimman vähän. Tietyntyyppisessä 

laskennassa kuten esimerkiksi osittaisdifferentiaaliyhtälöiden ratkaisemissa tätä 

menetelmää voidaan soveltaa työkuorman jakamiseen. [Díaz et al., 2002] 

4.3. Lineearinen kahden sivun risteysluku -ongelma 

Yksinkertaisin tapa piirtää graafi on sijoittaa solmut peräkkäin suoralle ja sen 

jälkeen piirtää kaaret       puolitasolle, joita kutsutaan sivuiksi. Näitä piirroksia 

kutsutaan  -      kirjapiirroksiksi, joita käytetään lineaarisessa VLSI-

suunnittelussa. [He et al., 2011] Vastaavasti  -      risteysluvuksi kutsutaan 

pienintä määrää kaarien risteymiä annetun graafin kaikkien  -      kirjapiirros-

ten joukossa [Shahrokhi et al., 1996]. Toisin sanoen tavoitteena on löytää sellai-

nen solmujen järjestys suoralla, että jakamalla solmujen väliset kaaret suoran 
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molemmille puolille kaarien välisiä risteyksiä muodostuu mahdollisimman vä-

hän. Kuvassa 7 on havainnollistettu kaarien risteysehtoa tapauksessa    : 

kaaret    ja    risteävät, jos ja vain jos             , missä         

          [Cimikowski, 2002]. 

 

Kuva 7. Kaarien risteysehto [Cimikowski, 2002]. 

Ongelma voidaan myös muotoilla siten, että annetun graafin   solmut piir-

retään ympyrän kehälle ja kaaret niiden välille suorina viivoina, jolloin yhden 

sivun (     risteysluku-ongelma vastaa sellaisen solmujärjestyksen löytämis-

tä, joka minimoi kaarien risteykset [Shahrokhi et al., 1996]. Vastaavasti kahden 

sivun (     ongelma voidaan esittää siten, että jokainen kaari piirretään jom-

malla kummalla kahdesta väristä, jolloin samanväristen kaarien risteyksien 

pienin lukumäärä vastaa haluttua risteyslukua [He et al., 2011]. Koska yhden 

sivun tapaus kuuluu vaativuusluokkaan NP-kova, niin luonnollisesti myös 

kahden sivun tapaus kuuluu siihen [Masuda et al., 1987; Masuda et al., 1990]. 

Cimikowski [2002] toteaa, että mille tahansa annetulle graafille   voidaan 

rutiininomaisesti löytää pienimmän risteysluvun omaava hyvä piirros (good 

drawing), mikä tarkoittaa seuraavien ehtojen täyttymistä: 

1. Mikään kaari ei risteä itsensä kanssa. 

2. Samat päätepisteet omaavat kaaret eivät risteä. 

3. Mikä tahansa kahden kaaren leikkaus on risteys eikä tangentiaalinen. 

4. Millään kolmen kaaren joukolla ei ole yhteistä risteystä. 

5. Mitkään kaksi kaarta eivät risteä kuin kerran. 
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5. Ratkaisuheuristiikat 

Lineaarisia  -      risteysluku -ongelmia on tutkittu varsin paljon tapauksissa 

      [Cimikowski 2002; He et al., 2010; He et al., 2011]. Seuraavassa tehdään 

aluksi katsaus aiempiin tutkimuksiin, jonka jälkeen esitellään tässä tutkimuk-

sessa käytetty hiukkasparvioptimointiin ja erääseen kaaret eri sivuille jakavaan 

heuristiikkaan pohjautuva menetelmä. 

5.1. Aiempi tutkimus 

He ja muut [2011] toteavat, että ongelmaa on tutkivat alun perin jo Nicholson 

[1968] sekä Melikov ja muut [1971], mutta he eivät suorittaneet kattavaa testa-

usta. Seuraavassa esitellään lyhyesti aiempia tutkimuksia, niissä käytettyjä heu-

ristiikkoja sekä niissä saatuja tuloksia. 

5.1.1. Cimikowski 

Cimikowski [2002] tutki tapausta, jossa solmujen paikat olivat kiinnitetty etukä-

teen muodostamalla Hamiltonin sykli, minkä jälkeen optimaalista kaarien jakoa 

eri sivuille tutkittiin kahdeksalla eri heuristiikalla. Cimikowskin [2002] tutki-

muksessa parhaaksi heuristiikaksi tutkittujen menetelmien joukossa nousi neu-

roverkkoon perustuva ratkaisu, joka löysi lähellä optimia olevan ratkaisun suu-

rimmassa osassa tapauksia ja säännönmukaisesti parempia tuloksia kuin muut 

suositut heuristiikat muissa tapauksissa. 

5.1.2. Baur ja Brandes 

Baur ja Brandes [2004] tutkivat risteysluvun minimointia yksisivuisessa tapauk-

sessa, jossa kaikki graafin solmut asetetaan ympyrän kehälle. Heidän kaksivai-

heisen heuristiikkansa lähtökohtana on se, että mitä lyhyempi kaaren pituus on, 

niin sitä pienemmällä todennäköisyydellä se aiheuttaa risteyksiä muiden kaar-

ten kanssa. Ensimmäisessä vaiheessa lähtökohtana käytettävä layout rakenne-

taan ahneella menetelmällä jostain mielivaltaisesti valitusta solmusta lähtien 

lisäämällä solmuja ketjun jompaan kumpaan päähän. Solmujen lisäysjärjestyk-

sen valinnassa sovellettiin seuraavia neljää sääntöä: 

- Aste: Solmut asetellaan asteltaan laskevassa järjestyksessä. 

- Sisääntulevat yhteydet: Jokaisella askeleella valitaan solmu, jonka naa-

pureista mahdollisimman moni on jo asetettu. Toisin sanoen valitaan 

solmu, joka päättää mahdollisimman monta avointa kaarta (kaari on 

avoin, jos sen päätepistettä ei ole vielä asetettu kehälle). 

- Ulosmenevät yhteydet: Kuten edellä, mutta valitaan solmu, jonka naapu-

reista mahdollisimman vähän on asettamatta, siis avaa mahdollisimman 

vähän uusia kaaria. 
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- Yhteydet: Valitaan solmu, jonka naapureista mahdollisimman moni on 

asetettu, tasatilanteessa se, jolla on vähemmän valitsemattomia naapurei-

ta. 

Myös lisäyspään valintaan sovellettiin vastaavasti neljää sääntöä, jotka ovat 

seuraavat: 

- Satunnainen: Lisäyspää valitaan satunnaisesti. 

- Kiinnitetty: Solmu lisättiin aina samaan päähän. 

- Pituus: Solmu lisätään siihen päähän, joka tuottaa mahdollisimman pie-

nen kaarien kokonaispituuden. 

- Risteykset: Solmu lisätään siihen päähän, jossa sulkeutuvat kaaret tuot-

tavat mahdollisimman vähän risteyksiä avoimien kaarien kanssa. 

Tämän jälkeen suoritetaan toinen vaihe, jossa yksittäisien solmujen paikkoja 

siirretään kehällä kunnes ne ovat omassa lokaalisti optimaalisessa paikassa. 

[Baur and Brandes, 2004] 

Selkeästi parhaaksi yhdistelmäksi osoittautui se, jossa solmut valittiin yhte-

yksien kokonaismäärän perusteella ja asetettiin paikalleen käyttäen kriteerinä 

risteyksien lukumäärää. Tämän yhdistelmän todettiin tuottavan parempia tu-

loksia kuin aiemmin tunnetut menetelmät. He myös havaitsivat, että molemmat 

vaiheet ovat tarpeen, sillä siirrot paransivat tulosta huomattavasti ja toisaalta 

hyvä lähtötilanne vähensi tarvittavien kierrosten lukumäärää (eli suoritusaikaa) 

huomattavasti. [Baur and Brandes, 2004]  

5.1.3. He ja muut 

He, Sӑlӑgean, Vrťo ja Mäkinen ovat työskennelleet ongelman parissa varsin pal-

jon. Tutkittuja menetelmiä ovat olleet simuloitu jäähdytys [Poranen et al., 2007], 

geneettiset algoritmit [He et al., 2007] ja neuroverkot [He et al., 2006]. He ja muut 

[2011] toteavat, että näiden menetelmien huonona puolena on niiden pitkä suo-

ritusaika. Viimeisimpänä He ja muut [2011] esittelivät ja tutkivat neljää uutta 

kaaret eri sivuille jakavaa heuristiikkaa, joista yhtä eli CRS-algoritmia käytettiin 

myös tässä tutkimuksessa. Näitä menetelmiä sovellettiin sen jälkeen, kun yhden 

sivun tapaukselle oli haettu ratkaisu jollain toisella menetelmällä. 

Hen ja muiden [2011] käyttämät yhden sivun algoritmit olivat Baurin ja 

Brandesin [2004] paras menetelmä (tästä eteenpäin BB+) sekä Sixin ja Tollisin 

[1999] CIRCULAR-algoritmiin perustuva AVSDF+ [He and Sýkora, 2004]. 

AVSDF+ muistuttaa BB+:aa siten, että se on myös kaksivaiheinen menetelmä, 

jonka ensimmäisessä vaiheessa solmut valitaan ympyrän kehälle ahneesti. Va-

linta suoritetaan siten, että aluksi asetetaan asteeltaan pienin solmu, jonka vie-

reisissä ei-vierailuissa solmuissa käydään kasvavassa astejärjestyksessä. Solmut 

asetetaan sitten kehälle vierailujärjestyksessä. Toisessa vaiheessa BB+:n tapaan 

solmut järjestetään niihin liittyvien kaarien mukaan laskevaan järjestykseen, 
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jonka jälkeen valitaan kullekin solmulle paras paikka sen nykyisen sekä kaikki-

en viereisten solmujen paikkojen joukosta. Prosessia jatketaan kunnes tulokset 

eivät enää parane. [He and Sýkora, 2004] 

Hen ja muiden [2011] neljä uutta heuristiikkaa kaarien sivunumeron määrit-

tämiseksi ovat kaltevuus (SLOPE), laskeva kaarien pituusjärjestys (LEN), kaari-

en laskeva risteyslukujärjestys (CRS) ja AVSDF-menetelmään pohjautuva 

AVSDF_EP. SLOPE-algoritmissa kaaren sivunumero määräytyy kaaren ja vaa-

katason välisen kulman perusteella siten, että positiiviseen kiertosuuntaan näh-

den alle 90 asteen kulman muodostavat kaaret sijoitetaan sivulle 1 ja loput si-

vulle 2. Toinen menetelmä eli LEN perustuu siihen intuitioon, että pidemmät 

kaaret aiheuttamat risteyksiä suuremmalla todennäköisyydellä. Pituudeltaan 

yksi olevat kaaret voidaan jättää tarkastelun ulkopuolelle, koska ne eivät aiheu-

ta risteyksiä. Ympyräpiirroksissa solmujen   ja   välinen kaaren pituus määritel-

lään ehdolla                   , missä   on solmujen lukumäärä. Lähtötilan-

teessa kaikki solmut ovat sivulla 1, jonka jälkeen ne käydään läpi laskevassa pi-

tuusjärjestyksessä ja joko jätetään sivulle tai siirrettään sivulle 2 sen perusteella, 

että kuinka monta risteystä ne aiheuttavat. Prosessia jatketaan joko viiden ite-

raation ajan tai kunnes tulos ei parane. [He et al., 2011] 

CRS-menetelmässä lähtökohtana ovat kaarien aiheuttamat risteysluvut yh-

den sivun tilanteessa. Kaaret järjestetään taas laskevaan järjestykseen risteyslu-

vun perusteella, minkä jälkeen etsitään ensimmäinen kaari, joka tuottaisi vä-

hemmän risteyksiä toisella sivulla. Tämä kaari siirretään toiselle sivulle, minkä 

jälkeen kaarien tuottamat risteykset lasketaan uudelleen ja edellä kuvattu toi-

menpide suoritetaan uudestaan. Tätä toistetaan kunnes tulos ei parane tai jokin 

annettu määrä toistoja saavutetaan. [He et al., 2011] 

Neljäs uusi heuristiikka on AVSDF_EP, jossa juuri sijoitettuun solmuun liit-

tyvän kaaren sivunumeroksi asetetaan se, joka tuottaa pienimmän määrän ris-

teyksiä jo asetettujen kaarien kanssa [He et al., 2011]. Näiden lisäksi viidentenä 

menetelmänä käytettiin jo aiemmin tutkittua neuroverkkoa (NN) [He et al., 

2006]. 

Eri heuristiikkoja vertailtiin suurella joukolla erikokoisia ja -tyyppisiä graa-

feja. Tutkimuksessa havaittiin, että yhden sivun heuristiikasta riippumatta sel-

keästi paras tulos saatiin käyttämällä neuroverkkoa kaarien jakamiseen eri si-

vuille. Tämän lisäksi yhdistelmä BB+_NN päihitti yhdistelmän AVSDF+_NN 

kaikissa paitsi yhdessä graafiluokassa. Merkitään    , kun algoritmi   tuotti 

useammin parhaan tuloksen kuin  . Eri menetelmien välille saatiin relaatiot: 

                . [He et al., 2011] 
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5.2. Tutkimuksen tavoitteet 

Tässä työssä tavoitteena oli tutkia miten PSO:n tapainen yleinen optimointi-

heuristiikka soveltuu lineaarisen kahden sivun risteysluku -ongelman ratkaisu-

jen etsimiseen. PSO-algoritmia käytettiin etsimään mahdollisimman hyvä per-

mutaatio yhden sivun tapauksessa ja tämän jälkeen kyseiseen permutaatioon 

sovellettiin Hen ja muiden [2011] CRS-heuristiikkaa jakamaan kaaret eri sivuil-

le. CRS valittiin toisen vaiheen heuristiikaksi, koska sen toteuttaminen ei vaati-

nut neuroverkkojen tuntemusta ja tuotti seuraavaksi parhaat tulokset. Koska 

verokkina käytettiin Hen ja muiden [2011] tutkimusta, niin tavoitteena oli lä-

hinnä vertailla eri menetelmiä eikä pyrkiä parantamaan tuloksia.  

5.3. PSO-algoritmin mukautus 

Kanoninen PSO soveltuu varsin huonosti kombinatorisien ongelmien ratkai-

suun johtuen sen luonteesta pitää hakuavaruutta jatkuvana eikä diskreettinä. Jo 

varsin varhaisessa vaiheessa algoritmista kehitettiin luonteeltaan diskreettien 

ongelmien ratkaisuun soveltuvia versioita; näitä kehittivät esimerkiksi Kennedy 

ja Eberhart [1997] sekä Clerc [2000]. 

Koska tutkittavan ongelman ensimmäisessä vaiheessa, johon PSO:ta sovel-

lettiin, tavoitteena oli löytää mahdollisimman hyvä permutaatio solmujen jär-

jestykselle, lähtökohdaksi otettiin Hun ja muiden [2003] PSO-variantti, joka on 

tarkoitettu permutaatioiden optimointiin. Koska permutaatiossa ei ole sallittua, 

että paikkavektorissa esiintyy sama arvo useammassa kohdassa, niin lähtökoh-

tana oli muuttaa tapaa, jolla algoritmi käsittelee hiukkasen paikkaa ja nopeutta 

[Hu et al., 2003]. 

Kanonisessa PSO-menetelmässä hiukkasen uusi paikka laskettiin lisäämällä 

nykyiseen paikkaan hiukkasen nopeus kyseisessä dimensiossa. Mitä suurempi 

nopeus, niin sitä laajempaa aluetta hiukkanen voi tutkia. Vastaavasti Hun ja 

muiden [2003] variaatiossa nopeutta käytetään todennäköisyytenä sille, että 

permutaatio vaihtuu toiseksi permutaatioksi. Tämä saavutetaan yksinkertaisesti 

jakamalla nopeusvektorin jokainen arvo sen suurimmalla arvolla ja ottamalla 

tuloksesta itseisarvo. Arpomalla satunnaisluku väliltä       voidaan käsiteltä-

vänä olevalle positiolle päätellä suoritetaanko vaihto vai ei. Mikäli suoritetaan, 

niin ensiksi etsitään naapuruston parhaasta hiukkasesta kyseisessä paikkavek-

torin positiossa oleva arvo, minkä jälkeen kyseinen arvo etsitään käsiteltävänä 

olevan hiukkasen paikkavektorista ja vaihdetaan näiden paikkojen arvot keske-

nään. Muuttunutta päivitysprosessia havainnollistetaan kuvassa 8. [Hu et al., 

2003] 
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Kuva 8. Hiukkasen päivitys permutaatiomuunnelmassa [Hu et al., 2003]. 

Koska tällä menettelyllä hiukkanen pyrkii jäljittelemään naapuruston paras-

ta hiukkasta, sen lopulta saavuttaessa parhaan hiukkasen paikan se jämähtäisi 

täysin paikalleen [Hu et al., 2003]. Tämän ongelman kiertämiseksi Hu ja muut 

[2003] ottivat käyttöön mutaation, joka vaihtaa kahden satunnaisesti valitun po-

sition arvot keskenään. Mutaatiota havainnollistetaan kuvassa 9. 
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Kuva 9. Mutaatio [Hu et al., 2003] 

5.4. CRS-heuristiikka 

Yhdessä PSO:n kanssa käytettiin Hen ja muiden [2011] CRS-heuristiikkaa jaka-

maan kaaret eri sivuille. Algoritmin perusideana on siirtää mahdollisimman 

paljon risteyksiä tuottavat kaaret toiselle sivulle, jolloin risteyksien kokonais-

määrä pienenee varsin nopeasti. Algoritmissa 4 esitetään pseudokoodina hie-

man mukailtu esitys Hen ja muiden [2011] CRS-algoritmista: 

 

Algoritmi 4  CRS 

1.  for (i = 0; i < 1000; ++i) do  

2.             Luo lista risteävistä kaarista, järjestä risteysluvun  

  perusteella laskevaan järjestykseen. 

3.  for (j = 0; j < risteävien kaarien lkm; ++j) do 

4.   Laske risteämien lukumäärä graafissa. 

5.   Vaihda kaaren              sivunumero. 

6.   Laske uusi risteysluku. 

7.   if (uusi risteysluku > vanha risteysluku) then 

8.    Vaihda kaari              takaisin toiselle sivulle. 

9.   else  

10.    Poistu sisemmästä silmukasta. 

11.  od 

12. od 

5.5. Testiohjelman toteutus 

Tutkimuksen suorittamista varten toteutettiin sovellus C++-kielellä. Kielen 

standardikirjastojen lisäksi merkittävänä apuvälineenä käytettiin Boost-

kirjastoa ja erityisesti sen graafikirjastoa, jonka avulla pystyttiin toteuttamaan 

helposti sekä satunnaisgraafien generointi että jokseenkin standardin asemaan 

nousseiden graphml-tiedostojen lukeminen graafeiksi. Boost Random -kirjastoa 
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hyödynnettiin myös ottamalla käyttöön korkealuokkainen Mersenne Twis-

ter -satunnaislukugeneraattori kaikkien ohjelman käyttämien satunnaislukujen 

tuottamiseen. 

PSO-toteutuksen runkona käytettiin Tomás V. Arredondon toteuttamaa 

SimPSOLib-kirjastoa [Arredondo]. Koska kyseinen toteutus pitää sisällään PSO-

algoritmin kanonisen version, jouduttiin toteutuksesta kirjoittamaan uusiksi lä-

hes kaikki merkittävät osuudet kuten hyvyysfunktion evaluointi sekä paikan ja 

nopeuden päivitys. Muilta osin valmiiseen toteutukseen ei juuri koskettu, mut-

ta parven alustusvaiheessa jokaisen hiukkasen paikkavektori alustettiin satun-

naisesti muodostetulla permutaatiolla. Algoritmissa 5 kuvataan toteutuksessa 

käytetty hyvyysfunktio, CRS-algoritmi toteutettiin kokonaisuudessaan itse ja se 

on kuvattu algoritmissa 4. 

 

Algoritmi 5  Hyvyysfunktio 

1.  for (i = 0; i < hiukkaspopulaation koko; ++i) do  

2.  merk.     = hiukkasen   paikkavektori,       = paikkavektorin pituus 

3.  for (j = 0; j <          ; ++j) do 

4.   for (k = (j + 2); j <         ; ++j) do 

5.    if (kaari solmujen        ja        välillä) then 

6.     for (l = (j + 1); l < k ; ++l) do 

7.      for (m = (k + 1); m <      ; ++m) do 

8.       if (kaari solmujen        ja        välillä) then 

9.        Kasvata risteyslukua ja merkitse kaaret 

                      ja                risteäviksi. 

10.      od 

11.     od 

12.   od 

13.  od 

14. od 

15. Palauta hiukkasen paikkavektoria vastaavan permutaation risteysluku. 

 

5.5.1. Graafien satunnaisgenerointi 

Sovellukseen toteutetun graafien satunnaisgeneraattorin lähtökohtana oli Hen 

ja muiden [2011] tutkimuksessa käytetty graafin tiheyden käsite. Graafin tiheys 

  määritellään seuraavasti 

 

    
    

      
,  (8) 
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missä     on graafin kaarien lukumäärä ja   graafin solmujen lukumäärä. Sa-

tunnaisgeneraattorille annettiin parametreina haluttu solmujen määrä sekä ha-

luttu tiheys prosentteina, jonka perusteella kaavasta (8) laskettiin tuotettavien 

kaarien lukumäärä. 

Tämän jälkeen graafi generoitiin käyttäen hyväksi Boost Graph -kirjaston 

tarjoamia funktioita siten, että ensiksi generoitiin graafi, jossa on puolet kaarien 

kokonaismäärästä käyttäen Erdősin ja Rényin [1959] menetelmää. Tuloksena 

saatu graafi yhdistettiin lisäämällä siihen minimimäärä kaaria, jotka tarvittiin 

graafin yhdistämiseen. Tämän jälkeen graafiin tarvittaessa lisättiin vielä satun-

naisesti valittujen solmujen välille kaaria. Rinnakkaiskaaria ei sallittu. 

5.5.2. PSO-algoritmiin tehdyt muutokset 

Toteutettaessa ja testattaessa permutaatioiden optimointiin soveltuvaa Hun ja 

muiden [2003] algoritmia, havaittiin, että tietyt muutokset edesauttoivat algo-

ritmia löytämään parempia tuloksia. Seuraavilla muutoksilla pyrittiin ehkäise-

mään algoritmin juuttumista lokaaliin minimiin erityisesti lähellä alarajaa. 

- Parven uutta parasta ratkaisua ja hiukkasta valitessa sallittiin yhtäsuu-

ruus, jolloin paras hiukkanen voi vaihtua useammin. 

- Paikkavektorin positioiden vaihto suoritettiin todennäköisyydellä (no-

peudella)       eikä  . Tämä näytti huonontavan koko parven tulosta, 

mutta usein tuotti kuitenkin paremman yksityisratkaisun. 

- Tehtävien mutaatioiden lukumäärä arvottiin väliltä    
 

 
 , missä      . 

Tällä pyrittiin hakuavaruuden laajamittaisempaan tutkimiseen. 

Testiajoissa nämä muutokset olivat käytössä, mutta Rome graphs -ainestolla 

suoritettiin myös vastaava määrä testejä ilman näitä muutoksia vertailun vuok-

si. 
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6. Tulokset 

Testit suoritettiin neliytimisen Intel Core i7 950 (3,07 GHz) -suorittimen ja kuusi 

gigatavua keskusmuistia sisältävällä pöytätietokoneella. Testisovellus oli kään-

netty kyseiselle tietokonearkkitehtuurille MinGW-kääntäjällä käyttäen opti-

mointivipuja O3 ja ffast-math. 

Testiajoja suoritettiin sekä satunnaisesti generoiduille graafeille että joukolle 

Rome graphs -kokoelmasta [Graphdrawing] poimittuja graafeja. PSO-

algoritmin parametreina käytettiin 750 iteraatiota ja 30 hiukkasta, muut para-

metrit olivat kirjallisuudessa vakion asemaan päässeitä. Sovellus ajoi jokaisella 

testiajolla ensiksi PSO-heuristiikkaa 30 kertaa, jonka jälkeen parhaaseen löydet-

tyyn permutaatioon sovellettiin CRS-heuristiikkaa.  

Valittuihin arvoihin päädyttiin empiirisesti ja niiden koettiin tuottavan hy-

viä tuloksia kohtuullisella suoritusajalla. Samalla kuitenkin havaittiin, että 

useimmissa testitapauksissa suurin osa tuloksen parannuksesta saavutettiin en-

simmäisen ja korkeintaan muutaman seuraavan ajon aikana. Kuvassa 10 on 

PSO:n löytämän parhaan arvon kehitys ensimmäisen ajon aikana erään satun-

naisesti generoidun 60 solmun graafin tapauksessa. Y-akselilla on toistaiseksi 

paras löydetty arvo ja x-akselilla iteraation numero. 

 

Kuva 10. PSO:n parhaan arvon kehitys ensimmäisen ajon aikana. 

6.1. Satunnaisgeneroidut graafit 

Satunnaisesti generoitujen graafien tapauksessa jokaisessa kokoluokassa gene-

roitiin viisi graafia, joista jokaiselle suoritettiin viisi testiajoa, joten jokaisessa 

kokoluokassa suoritettiin siis 25 testiajoa. Pyrkimyksenä oli mukailla Hun ja 
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muiden [2011] testijärjestelyjä, mutta huomattavasti suppeammalla aineistolla ja 

vähemmän kattavalla testauksella. Tiheydeltään (kaava 8) 2 % olevien graafien 

tapauksessa testejä suoritettiin vain kolmessa kokoluokassa, koska niistä saadut 

tulokset näyttivät jo merkittävästi huonommilta kuin verokkiaineistossa ja tes-

tiajojen suoritusajat kasvoivat tuloksiin nähden tarpeettoman pitkiksi. 

Testit suoritettiin generoimalla graafeja, joiden tiheys oli 5 %, solmumäärillä 

40, 50, 60, 70, 80 ja 90 sekä tiheydeltään 2 % olevia graafeja joko 100, 110 tai 120 

solmulla. Jälkimmäisessä kategoriassa testejä ei suoritettu tämän enempää edel-

lisessä kohdassa mainituista syistä johtuen. Testeissä käytettiin alakohdassa 

5.5.2. mainitut muutokset sisältävää algoritmia. Taulukossa 2 on yhteenveto ti-

heydeltään 5 % olevien graafien tuloksista ja vastaavasti taulukossa 3 tiheydel-

tään 2 % olevien. Taulukoissa PSO viittaa tulokseen, joka saavutettiin yhden si-

vun tapauksessa ennen kaarien jakoa eri sivuille. Termi CRS viittaa tulokseen, 

joka saatiin soveltamalla CRS-heuristiikkaa parhaaseen PSO:n löytämään per-

mutaatioon. Suoritusajat on ilmoitettu millisekunteina. 

 

|V| |E| PSO 

min. 

PSO 

ka. 

PSO hajonta CRS 

min. 

CRS 

ka. 

CRS hajonta Aika 

ka. 

40 39 1 4 2,879 0 0 0,748 20107 

50 61 30 42 6,347 2 8 2,641 47300 

60 88 115 147 21,345 27 39 8,156 103723 

70 120 202 367 61,453 80 117,2 22,506 209393 

80 158 633 810,8 93,555 208 268,88 38,160 403944 

90 200 1324 1565,8 120,717 460 543,72 58,978 701033 

Taulukko 2. Tiheydeltään 5 % olevien graafien testiajojen yhteenveto. 

Tuloksista havaitaan varsin selkeästi hakuavaruuden koon vaikutus. Erityi-

sesti PSO-algoritmin hajonta ja suoritusaika kasvavat erittäin voimakkaasti jo-

kaisella askeleella. Menetelmän stokastisesta luonteesta ja testiaineiston sisällä 

olleesta vaihtelusta johtuen monissa tapauksissa paras saavutettu tulos oli usein 

melko kaukana keskiarvosta.  

 

|V| |E| PSO 

min. 

PSO 

ka. 

PSO hajonta CRS 

min. 

CRS 

ka. 

CRS hajonta Aika 

ka. 

100 99 37 72,48 16,508 6 15,92 5,859 204098 

110 119 77 143,72 30,306 18 38,52 10,611 327963 

120 142 180 275,32 47,622 49 82,28 18,718 488757 

Taulukko 3. Tiheydeltään 2 % olevien graafien testiajojen yhteenveto. 
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Hakuavaruuden entisestään kasvaessa havaitaan nyt jo varsin selvästi, että 

valittu menetelmä alkaa tukehtua eri permutaatioiden lukumäärän edessä. En-

simmäisen ryhmänkin tapauksessa, jossa ratkaisun pitäisi olla helppo, jäädään 

todella kauas verokkiaineiston tuloksista.  

6.2. Rome graphs -graafit 

Rome graphs -kokoelmasta poimittiin 10 kappaletta erikokoisia graafeja, joiden 

tiheys oli mahdollisimman lähellä satunnaisgeneroituja graafeja. Valittujen 

graafien rakennetta ei tarkasteltu millään tavalla. Rome graphs -testit suoritet-

tiin, jotta tarvittaessa samaa, muuttumatonta aineistoa voisi käyttää eri heuriis-

tikoilla tehtäviin testeihin. Taulukossa 4 on listattu kyseisten graafien ominai-

suuksia. Graafin numero viittaa tässä tapauksessa kyseistä graafia vastaavan 

tiedoston nimessä olevaan juoksevaan numeroon. Jokaista valittua graafia koh-

den suoritettiin 10 testiajoa sekä alakohdassa 5.5.2 mainituilla algoritmiin teh-

dyillä muutoksilla että ilman. 

 

Numero |V| |E| Tiheys % 

134 40 49 6,28 

170 49 62 5,27 

1188 54 70 4,89 

3005 58 77 4,66 

4138 60 83 4,69 

9159 64 92 4,56 

4822 72 100 3,91 

7973 75 118 4,25 

8551 85 129 3,61 

10245 92 135 3,23 

Taulukko 4. Rome graphs -aineistosta valitut graafit. 

Taulukossa 5 kuvataan edellä mainituille graafeille muutokset sisältävällä 

algoritmilla suoritettujen testiajojen tulosten yhteenveto. 
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Numero PSO 

min. 

PSO 

ka. 

PSO hajonta CRS 

min. 

CRS 

ka. 

CRS hajonta Aika 

ka. 

134 28 31,5 3,629 3 6,4 2,119 29522 

170 42 52,2 7,239 6 11,5 3,504 52443 

118 33 52,2 12,044 7 12,2 3,615 62373 

3005 65 80,3 14,765 13 19 5,538 83982 

4138 101 124 23,847 17 31,9 9,960 94499 

9159 114 145,6 20,435 30 39,3 5,250 118766 

4822 128 164,6 25,034 32 43,2 6,563 161377 

7973 299 359,2 36,739 80 111,6 17,702 234276 

8551 307 338,4 29,793 78 96,4 11,635 290278 

10245 322 402,9 43,386 97 123,4 18,578 351015 

Taulukko 5. Muutetulla PSO-algoritmilla suoritettujen Rome graphs -testiajojen 

yhteenveto. 

Tässä aineistossa graafien koot olivat lähempänä toisiaan kuin satunnais-

generoiduissa, joten hakuavaruuden koon vaikutus on hieman hienosyisemmin 

havaittavissa. Tuloksista ilmeni myös graafin rakenteen vaikutus tuloksiin: 

graafissa 8551 oli 10 solmua enemmän kuin graafissa 7973, mutta tästä huoli-

matta ensimmäisessä tapauksessa löydettiin paremmat tulokset. Taulukossa 6 

listataan muutokset sisältämättömän algoritmin eli Hen ja muiden [2003] PSO-

versiolla suoritettujen testiajojen tuloksien yhteenvedot. 

 

Numero PSO 

min. 

PSO 

ka. 

PSO hajonta CRS 

min. 

CRS 

ka. 

CRS hajonta Aika 

ka. 

134 29 37,4 5,254 4 7,9 2,685 26124 

170 51 69,5 14,355 7 16,7 6,482 45260 

118 45 69,3 14,863 7 15,9 6,244 54235 

3005 77 94,2 18,462 15 20,9 3,872 75228 

4138 118 134,4 12,877 28 35,3 6,750 87163 

9159 134 173,7 30,273 25 45,2 13,332 103678 

4822 131 176,8 32,697 33 47,4 12,438 132939 

7973 333 395,6 43,538 92 119,8 15,669 216108 

8551 298 387,6 65,678 73 116,8 28,063 256696 

10245 344 421,3 50,418 91 126 17,410 317259 

  Taulukko 6. Muutokset sisältämättömällä PSO-algoritmilla suoritettujen tes-

tiajojen yhteenveto. 

Vertailemalla taulukoiden 5 ja 6 tuloksia huomataan, että pääsääntöisesti 

alakohdassa 5.5.2. mainitut muutokset sisältävä algoritmi tuottaa paremmat tu-

lokset erityisesti pelkästään PSO-algoritmin tuottamia tuloksia tarkasteltaessa. 
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Taulukossa 7 listataan tulosten erotukset siten, että taulukon 5 arvoista on vä-

hennetty taulukon 6 arvot. Täten negatiivinen arvo tarkoittaa, että muutokset 

sisältävä algoritmi oli parempi kyseisessä tapauksessa. 

 

Numero PSO 

min. 

PSO 

ka. 

PSO 

hajonta 

CRS 

min. 

CRS 

ka. 

CRS 

hajonta 

Aika ka. 

134 -1 -5,9 -1,625 -1 -1,5 -0,567 3398 

170 -9 -17,3 -7,116 -1 -5,2 -2,978 7183 

118 -12 -17,1 -2,818 0 -3,7 -2,629 8138 

3005 -12 -13,9 -3,697 -2 -1,9 1,666 8754 

4138 -17 -10,4 10,970 -11 -3,4 3,210 7336 

9159 -20 -28,1 -9,838 5 -5,9 -8,081 15088 

4822 -3 -12,2 -7,662 -1 -4,2 -5,876 28438 

7973 -34 -36,4 -6,800 -12 -8,2 2,034 18168 

8551 9 -49,2 -35,885 5 -20,4 -16,427 33582 

10245 -22 -18,4 -7,033 6 -2,6 1,168 33756 

Taulukko 7. Muutetun ja muuttamattoman PSO-algoritmin tulosten erotukset. 

Taulukosta 7 huomataan, että muutokset sisältävä algoritmi on keskimäärin 

parempi kaikissa tapauksissa ja parempi yksityisratkaisu löytyi pelkän PSO:n 

tapauksessa vain yhdellä testigraafilla. Yhdessä CRS:n kanssa parempi ratkaisu 

löytyi kolmessa tapauksessa. Muutokset myös pienensivät hajontaa suurim-

massa osassa tapauksia. Odotusten mukaisesti muutetulla algoritmilla suori-

tusaika oli kaikissa tapauksissa hieman pidempi, keskimäärin suoritusaika pi-

teni noin 13 %. 

6.3. Vertailu Hun ja muiden tuloksiin 

Vertailtaessa satunnaisgeneroitujen graafien tuloksia verokkina käytettyyn Hun 

ja muiden [2011] tutkimukseen huomataan, että yleisesti ottaen PSO + 

CRS -menetelmä näyttäisi tuottavan melko hyviä tuloksia niin kauan, kun graa-

fin koko pysyy alle 100 solmussa. Keskimääräisesti parannusta ei missään tapa-

uksessa oltu lähelläkään saavuttaa, mutta joissain tapauksissa paras löydetty 

ratkaisu oli selkeästi parempi. Tästä eteenpäin hakuavaruuden koko näyttäisi 

käyvän liian suureksi ainakin käytetyillä parametreilla. Jo 100 solmun tapaus 

tiheydellä 2 % on liikaa, ja tälle lähestulkoon triviaalille tapauksellekaan ei löy-

detty lähellekään optimaalista ratkaisua. Sama suunta jatkuu myös suuremmil-

la solmumäärillä tällä tiheydellä. 

Toinen havainto on se, että ongelmaa varten vasta vasten kehitetyt mene-

telmät ovat huomattavasti paljon tehokkaampia suoritusajaltaan kuin yleiskäyt-

töiset optimointimenetelmät. Permutaation koon kasvaessa kymmenellä sol-
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mulla käytetyn menetelmän suoritusaika tuplautui tiheydeltään 5 % olevien 

graafien tapauksessa. Tämän lisäksi algoritmin stokastisuus näyttäisi tuottavan 

huomattavan paljon hajontaa tuloksiin, minkä takia testejä joutunee suoritta-

maan paljon riittävän varmuuden saamiseksi. Nämä seikat yhdessä tekevät 

menetelmästä melko epäkäytännöllisen tämän ongelman tutkimiseen. Tämä 

myös vahvistaa Porasen ja muiden [2007] havainnon siitä, että yleiskäyttöinen 

optimointimenetelmä kuten geneettinen algoritmi tai PSO on varsin hidas tä-

män ongelman käsittelyssä. 
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7. Yhteenveto 

Tässä luvussa nivotaan yhteen tehdyn tutkimuksen havainnot ja pohditaan vie-

lä sen jälkeen PSO:n muita sovellusalueita ja teoreettisesti mielenkiintoisia tut-

kimuskohteita. 

7.1. Tutkimuksen lopputulos ja pohdintaa 

Tutkimus osoitti, että yleiskäyttöinen optimointimenetelmä kuten PSO voidaan 

mukauttaa myös lineearisten layout-ongelmien käsittelyyn. Samalla se kuiten-

kin myös vahvensi käsitystä jo varhain havaituista piirteistä kuten luontaisesta 

soveltumattomuudesta diskreettien tai kombinatoristen ongelmien käsittelyyn 

sekä ajoittaisesta taipumuksesta juuttua lokaaleihin minimeihin. Hun ja muiden 

[2003] kehittämä permutaatioiden optimointiin soveltuva muunnelma oli toi-

miva lähtökohta, jonka pohjalta ongelmaa saatettiin lähestyä yhdessä Hen ja 

muiden [2011] kehittämän CRS-heuristiikan kanssa. Jäljempänä mainittu on-

gelma ilmeni myös tässä tutkimuksessa ja sen takia kehitystyön aikana pyrittiin 

parantamaan algoritmin suorituskykyä intuitiivisten ja empiiristen havaintojen 

pohjalta.  

Tulokset vahvistivat tavoitteissa määritetyn hypoteesin siitä, ettei menetel-

mä todennäköisesti tuota parempia tuloksia kuin jo aiemmin käytetyt. Tämä oli 

odotettavissa, koska toisen vaiheen heuristiikkana ei käytetty Hen ja muiden 

[2011] parasta menetelmää eli neuroverkkoa. Työn pohjana käytettyä Hun ja 

muiden [2003] PSO-algoritmia sen sijaan pystyttiin näiden tulosten valossa pa-

rantamaan. Rome graphs -aineistolla suoritetuissa testeissä muutokset sisältävä 

PSO-algoritmi tuotti sekä yksin että yhdessä CRS-heuristiikan kanssa keski-

määrin paremman tuloksen kaikissa testitapauksissa. 

Kehityskohteita ja avoimia kysymyksiä jäi myös paljon käsittelemättä. Ala-

kohdassa 5.5.2. mainittujen muutosten vaikutusta ei yksitellen testattu toisis-

taan riippumatta. Testiajoja tulisi myös suorittaa enemmän ja laajemmalla ai-

neistolla, jotta tuloksiin saataisiin lisää varmuutta. Olisi myös mielenkiintoista 

kokeellisesti tutkia, miten parhaan permutaation etsintä ja kaarien jakaminen 

sivuille voidaan yhdistää samaan prosessiin kuten Poranen ja muut [2007] teki-

vät geneettisellä algoritmilla. Myös kontrolliparametrien vaikutusta algoritmin 

käyttäytymiseen erilaisilla ja -kokoisilla syötteillä olisi tarpeen tutkia, koska al-

goritmi näyttäisi tulosten valossa käyttäytyvän melko ennalta-arvaamattomasti 

(suuri hajonta) ja tuottavan melko huonoja tuloksia yli 100 solmun harvojen 

graafien tapauksessa.  

7.2. PSO:n muista sovellusalueista 

Wolpertin ja Macreadyn [1995] No Free Lunch -tuloksen mukaan emme voi 

kaikkien ongelmien joukossa sanoa, että jokin algoritmi olisi parempi kuin toi-
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nen. Kennedy ja Eberhart [2001] kuitenkin toteavat, että kyseisestä joukosta 

vain pieni osajoukko on todella kiinnostava ja eri tilanteissa eri menetelmien 

välille löytyy selviäkin eroja. Yksi keino löytää nämä erot on tutkia algoritmien 

käyttäytymistä vaikeaksi tunnettujen ongelmien ratkaisemisessa [Kennedy and 

Eberhart, 2001]. Hiukkasparvioptimointi on ottanut paikkansa muiden tämän-

kaltaisien ongelmien ratkaisemiseen soveltuvien algoritmien joukossa ja on 

osoittautunut erityisen lupaavaksi ratkaistaessa muun muassa ongelmia, jotka 

ovat multimodaalisia tai sellaisia, joiden ratkaisemiseen ei ole olemassa erikois-

tuneita menetelmiä tai ne eivät anna tyydyttäviä tuloksia. [Kennedy and Eber-

hart, 2001; Poli et al., 2007]. 

Kennedyn ja Eberhartin [1995] alkuperäinen sovellus oli kolmitasoisen 

XOR-ongelman ratkaisevan neuroverkon kouluttaminen. Kennedy ja Eberhart 

[2001] kertovat myös reaalimaailman sovelluksesta, jossa algoritmia sovellettiin 

samaan ongelmaan menestyksekkäästi. Eräs työryhmä, jossa Eberhart työsken-

teli, koulutti neuroverkkoa sähköauton akkujärjestelmän lataustason arviointia 

varten, ja aluksi käytössä olleella backpropagation-menetelmällä kesti noin 3,5 

tuntia käydä kaikki noin 2 500 opetusaineistoa läpi. Vaihtamalla opetusalgorit-

miksi PSO vastaavan tuloksen tuottavan suorituksen aika putosi 2,2 minuuttiin. 

[Kennedy and Eberhart, 2001] 

Hiukkasparvioptimointia on toki sovellettu myös lukuisien muiden reaali-

maailman ongelmien ratkaisemiseen. Niiden lukumäärän ja monimuotoisuu-

den vuoksi niitä ei tämän työn puitteissa esitellä, katsauksia aiheeseen ovat 

tehneet esimerkiksi Poli ja muut [2007] ja Banks ja muut [2008]. Polin ja muiden 

[2007] katsauksessa korostuvat varsinkin erilaiset sähkötekniikkaan enemmän 

tai vähemmän liittyvät sovellukset, sillä he analysoivat IEEE 

Xplore -tietokannasta löytyviä julkaisuja. Banks ja muut [2008] toteavat, että 

PSO:ta on sovellettu muun muassa erilaisissa lääketieteellisen laskennan ja 

taloudellisen ennustamisen tehtävissä. 

7.3. Avoimia kysymyksiä 

Hiukkasparvioptimointi on suhteellisen nuori menetelmä ja siten siihen liittyy 

edelleen monia avoimia kysymyksiä. Käytännön sovellusten puolella ongelmia 

PSO:lle tuottavat muun muassa dynaamisesti muuttuvat ympäristöt, monta ta-

voitetta sisältävät ongelmat, ongelmakohtaiset rajoitteet sekä jumittuminen pai-

kallisiin optimiarvoihin [Banks et al., 2008]. Poli ja muut [2007] esittelevät sekä 

algoritmin käytännön toteuttamiseen että teoreettisiin tarkasteluihin liittyviä 

kysymyksiä. 

Käytännön toteutuksissa parven alustus on vielä jossain määrin ongelmalli-

nen kysymys, sillä parvella väitetään olevan taipumus hakeutua lähellä alus-

tuspaikkaa oleviin optimiarvoihin. On myös pohdittu, kannattaako joka iteraa-
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tiolla päivittää jokaisen hiukkasen arvo ja pitäisikö hyviä hiukkasia suosia 

enemmän. Erilaisien muistimekanismien vaikutus on myös vielä varsin vähän 

tutkittu aihepiiri. Suorituksen aikana sopeutuvat eli muuttuvat parvet ovat 

myös avoin tutkimuskohde, jossa tavoitteena voisi olla täysin parametriton it-

senäisesti sopeutuva hiukkasparvi. [Poli et al., 2007] 

Teoreettisempien kysymysten osalta Poli ja muut [2007] toteavat, että kysy-

mykset ovat pitkälti samankaltaiset kuin muita stokastisia algoritmeja koskevat 

kysymykset. PSO:ta koskevia avoimia kysymyksiä ovat muun muassa liikeyh-

tälöiden ja naapurustotopologian vaikutukset PSO:n dynaamiikkaan, eri 

muunnelmien soveltuvuus tietyntyyppisten ongelmien ratkaisuun ja sellaisten 

parametrien kuin populaation koko, suoritusaika, alustusstrategia, satunnaislu-

kujen jakauma ja naapurustotopologia vaikutus algoritmin toimintaan. 
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