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Morpion Solitaire on sddnnéiltdédn yksinkertainen peli, jonka ratkaiseminen
tietokoneella on kuitenkin NP-vaikea optimointiongelma. Téssé tutkielmassa esitelldén
aluksi erilaisia optimointimenetelmii, joilla on aikaisemmin saavutettu hyvid tuloksia
Morpion Solitairessa. Tdmédn jdlkeen tutkielmassa perehdytdin Morpion Solitairen
ongelman ominaisuuksiin useiden testien avulla ja pohditaan tarkemmin, miksi hyvien
tulosten 10ytdminen Morpion Solitairessa on vaikeaa. Lopuksi tutkielmassa esitelldén
tekijdn ehdottama uusi ratkaisumenetelmd, jossa pyritdén yhdistelemddn aikaisemmin
esiteltyjen optimointimenetelmien hyviksi todettuja ominaisuuksia sekd tekijdn omia
huomioita Morpion Solitairen ongelmasta. Tekijan ehdottamaa menetelmdi arvioidaan

kokeellisesti.

Avainsanat ja -sanonnat: Morpion Solitaire, optimointimenetelmit, evoluutioon

perustuvat algoritmit.
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1 Johdanto

Pelit ovat monille mielenkiintoista ajanvietettd. Useimmissa peleissd tarkoituksena on
joko voittaa tai saavuttaa mahdollisimman hyva tulos. Voittamiseen tai hyvin tuloksen
saavuttamiseen tarvitaan usein jonkinlainen strategia. Useimmissa tapauksissa hyvin
voittostrategian muodostaminen vaatii pelaajalta hyvid paittely- tai hahmottamiskykya.
Ihmiset kykenevit kuitenkin luonnostaan ratkaisemaan vaikeitakin pelien pelaamiseen
liittyvid ongelmia nopeasti ja hyvié tuloksia saavuttaen. Tietokoneelle peleihin liittyvien

ongelmien ratkaiseminen ei kuitenkaan ole yhtd yksikertaista.

Tarkastellaan esimerkiksi shakkipelid. Shakkipelissd ihmispelaajien on helppo
hahmottaa erilaisia toistuvia tilanteita ja muodostaa ndiden pohjalta mahdollisia
voittostrategioita. Tietokoneelle shakkipelin pelaaminen tai edes seuraavasta siirrosta
paittiminen ei kuitenkaan ole yhtd helppoa. Tietokone voi tarkastella pelid vain
joukkona siirtymid tilanteesta toiseen ja pyrkid arvioimaan ennalta maédritellyn
ohjelmoinnin asettamissa rajoissa, mikd siirtymistd saattaisi olla pelin voittamisen

kannalta paras mahdollinen.

Yhtend motivaationa peleihin liittyvien ongelmien tutkimiseksi tietokoneella on juuri
ithmisen ja tietokoneen erilaisuus. Ihmispelaaja tunnistaa ja hahmottaa luonnostaan
peleissd esiintyvid kuvioita. [hmisilld on my6s hyvd mielikuvitus ja kyky oppia nopeasti
erilaisista toistuvista tilanteista. Tietokone kykenee arvioimaan pelitilannetta vain
laskemalla ja pystyy ratkaisemaan pelin vain suorittamalla laillisia siirtymid tilanteesta
toiseen kunnes jokin lopputila saavutetaan. Toisaalta, tietokone on visyméton suorittaja
ja tietokoneiden kasvaneen laskentatehon ansiosta pystytdin nopeasti tutkimaan erittdin

suuria méérid erilaisia siirtymid ja ndiden vaikutuksia pelin etenemiseen.

Voidaan kuitenkin huomata, ettd monet peleistd ovat luonnostaan vaikeita tietokoneilla
ratkaistaviksi. Monissa peleissd pelaajalle annetaan joukko vaihtoehtoja, esimerkiksi
mahdolliset siirrot shakkipelissd, joista yhden wvalitseminen johtaa tdysin uuteen
pelitilanteeseen ja uudessa pelitilanteessa pelaaja joutuu valitsemaan tdysin uusista
vaihtoehdoista. Voidaan helposti huomata, etti ndiden valintojen médrdn kasvaessa
erilaisten mahdollisten pelitilanteiden maérd kasvaa eksponentiaalisesti. Useissa
peleissd mahdollisia pelitilanteita onkin niin suuri méard, ettd koko pelin ldpikdyminen
ei ole jirkevdd tai se on jopa mahdotonta. Koska kaikkien mahdollisuuksien
lapikdyminen ei ole mahdollista, peleihin liittyvien ongelmien ratkaisemiseksi
tietokoneella pyritdéin usein kehittiméén jokin tehokkaampi tapa 16ytié tarpeeksi hyvdi

ratkaisu lyhyemmaéssa ajassa.
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Téssd tutkielmassa keskitytdén tarkastelemaan erityisesti Morpion Solitaire -pelin
tietokoneella ratkaisemiseen kdytettivid menetelmid. Monien muiden pelien tapaan,
my0s Morpion Solitaire on tietokoneelle vaikea ongelma ratkaistavaksi. Morpion
Solitairessa hyvén tuloksen saavuttaminen on vaikeaa ja mahdollisten siirtojen suuren
médrin ansiosta erilaisia pelitilanteita on erittdin suuri médrd. Myds Pascal Zimmer
huomasi tdmén laskiessaan Morpion Solitairen mahdollisten pelitilanteiden lukuméairén
20 ensimmadisen siirron jdlkeen. Jattdmailld laskuistaan pois keskenddn vaihdannaiset
pelitilanteet, joissa esiintyivdt samat siirrot eri jérjestyksissd, Zimmer pdétyi yli 22
miljardiin siirroiltaan toisistaan poikkeavaan yhdistelmddn. Tdmén lisdksi Zimmer

arvioi koko pelissd olevan noin 1023 siirroiltaan erilaista pelitilannetta.

Vaihtoehtojen suuri méédrd vaikeuttaa ongelman ratkaisemista tietokoneella, eikd
Morpion Solitairen ongelmalle télld hetkelld tunneta tehokasta ratkaisumenetelméd. Peli
ei kuitenkaan ole mahdoton tavalliselle ihmispelaajalle, koska ihmispelaaja pystyy
hahmottamaan Morpion Solitairessa toistuvia kuvioita ja valitsemaan siirtonsa
aikaisemman kokemuksen pohjalta. Useista tietokoneella tehdyistd yrityksistd
huolimatta, yhdessd suosituimmista Morpion Solitairen pelimuodoista paras tulos on

yhéd ihmispelaajan késin pelaamalla saavuttama.

Tadmin tutkielman luvussa 2 kisitellddin Morpion Solitairea yleisesti pelind, esitelldén
pelin sddnndt, erilaiset muunnelmat ja kussakin muunnelmassa saavutetut parhaat

tulokset seka tarkastellaan pelin alkuperia.

Tutkielman luvussa 3 perehdytdén tarkemmin vaikeiden ongelmien ratkaisemiseen
tietokoneella, tarkastellaan optimointimenetelmien toimintaa yleiselld tasolla ja

esitelladn kokeelliseen algoritmiikkaan kuuluvia késitteit.

Luvussa 4 esitelldin muutamia toisistaan huomattavasti ldhestymistavaltaan poikkeavia
optimointimenetelmié ja esitelldén tarkemmin, miten nditd menetelmid on sovellettu

Morpion Solitairen ongelman ratkaisemiseksi.

Tutkielman luvussa 5 perehdytdén tarkemmin Morpion Solitaireen tutkimusongelmana

ja esitetdén tekijan omia huomioita Morpion Solitairen ongelmasta.

Luvussa 6 esitellddn tekijdn ehdottama uusi menetelmd Morpion Solitairen ongelman
ratkaisemiseksi. Uudessa menetelmdssd pyritddn hyodyntimédn luvussa 4 esiteltyjen
menetelmien hyviksi todettuja ominaisuuksia sekd luvussa 5 esiteltyjd huomioita
Morpion Solitairesta. Luvussa 6 raportoidaan myds uuden menetelmén parametrien

testaus sekd menetelmailld saavutetut tulokset.

* Pascal Zimmerin saavuttamiin tuloksiin ei liity tieteellistd julkaisua. Zimmerin saavuttamat tulokset on
julkaistu Jean-Charles Meyrignacin ylldpitdmélla Morpion Solitairen tutkimiseen perehtyvalld sivustolla.
[Meyrignac].



2 Morpion Solitairen esittely

Morpion Solitaire on tdydellisen informaation (perfect information) yksinpeli.
Téydelliselld informaatiolla tarkoitetaan, ettd kaikki aikaisemmin tehdyt siirrot ovat
pelaajalle aina nédkyvissd. Tédydellisen informaation peleissé pelin eteneminen ei riipu
sattumanvaraisista tapahtumista, kuten esimerkiksi nopan heitolla saadusta silméaluvusta.
Pelaajan piaitoksiin vaikuttavat tekijat ovat myos aina nédkyvilld, toisin kuin esimerkiksi

useissa korttipeleissd, joissa osa korteista on pelaajalta usein piilossa.

Yksinpelejd tarkastellaan usein pddtosteorian (decision theory) avulla. Paitosteoria
voidaan jakaa kahteen osa-alueeseen, deskriptiiviseen (descriptive) ja preskriptiiviseen
(prescriptive) paddtosteoriaan. Preskriptiivisessd pddtOsteoriassa pyritddn selvittdméén,
miten jokin pditos pitdisi tehdd. Deskriptiivisessd paédtdsteoriassa puolestaan selvitetdén,
miksi tietynlaisia padtoksid tehddén. Tdssé tutkielmassa Morpion Solitairea tarkastellaan
padasiassa preskriptiiviseltd kannalta. Toisin sanoen, tdssd tutkielmassa pyritdén

selvittiméédn, miten Morpion Solitairessa eri vaihtoehtojen hyvyyttd voidaan arvioida.

Yksinpelien tarkastelu ei varsinaisesti kuulu peliteoriaan (game theory), koska
peliteoriassa tarkastellaan useamman kuin yhden toimijan keskindistd vuorovaikutusta
[Ross, 2010]. Toisin sanoen, peliteoriassa tarkastellaan tilanteita, joissa myds muiden

pelaajien tekemat pdatokset voivat vaikuttaa pelaajan tekemien valintojen hyvyyteen.

Morpion Solitairesta on olemassa joitakin muunnoksia, joissa pelid voidaan tietyin
siirroin  pelata loputtomiin. Téssd tutkielmassa keskitytddn kuitenkin ainoastaan
tarkastelemaan Morpion Solitairen sellaisia muunnoksia, joissa pelid ei voida jatkaa

loputtomiin.

Seuraavaksi esitelldin Morpion Solitairen sddnndt, yleisimmét pelin muunnelmat ja

tarkastellaan hieman tarkemmin pelin historiaa.

2.1 Morpion Solitairen sasinnot ja pelin tarkoitus

Morpion Solitaire on yksinpeli, jossa pelaaja pyrkii tekemédin mahdollisimman suuren
médrdn siirtoja ennen pelin pédttymistd. Morpion Solitairen pelialue on kooltaan
rajoittamaton ruudukko. Kiaytdnnossd Morpion Solitairea voidaan pelata esimerkiksi
ruutupaperilla. Ruudukko ei varsinaisesti ole pakollinen, mutta se auttaa huomattavasti

pelissé esiintyvien kuvioiden ja mahdollisten siirtojen hahmottamista.

Pelin alussa pelialueelle piirretddn  pelin  aloituskuvio. Suosituimmissa pelin
muunnoksissa aloituskuvio on kuvassa 1 esitetty ristin muotoinen kuvio, joka tunnetaan

my0s kreikkalaisena ristind (greek cross) tai Solitaire-ristind (Solitaire cross) [Boyer].
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Jos pelid pelataan ruutupaperilla, aloituskuvion pisteet sijoitetaan perinteisesti
ruutupaperin viivojen risteyskohtiin. Tietokoneella pelattavissa pelin toteutuksissa ja

kuvissa ruudukko jétetdadn usein pois kuvan selkeyden parantamiseksi.

Pelin varsinainen peliosuus koostuu pelaajan suorittamista siirroista. Pelaaja lisdd
pelialueelle jokaisella siirrolla yhden uuden pisteen ja piirtdd lisdtyn pisteen kautta
suoran viivan. Viiva voi kulkea ainoastaan aloituskuvion pisteiden ja aikaisempien
siirtojen lisddmien pisteiden kautta ja viivan tulee aina kulkea juuri lisdtyn pisteen
kautta. Eri suuntiin kulkevat viivat voivat jakaa saman pisteen, samaan suuntaan
kulkevat viivat voivat joissain pelin muunnoksissa jakaa viivojen pditepisteen. Viivan
pituus vaihtelee pelin eri muunnelmissa, pelin alkuperdisessd muodossa viivan tiytyy
kulkea viiden pisteen yli. Jos pelimuunnelman viivan pituus on pienempi kuin viisi
pistettd, my0s aloituskuvio poikkeaa kuvassa 1 esitetystd. Aloituskuvion ristin sakaran
leveys on aina viivan pituutta yhtd pienempi. Joissakin pelin muunnoksissa aloituskuvio
voi myos olla jokin muu useasta pisteesti muodostuva kuvio. Siirrot voivat kulkea
pelialueella joko pystysuoraan tai vaakasuoraan sekd nousevasti tai laskevasti viistoon.
Peli loppuu, kun laillisia siirtoja ei ole endd mahdollista tehdé. Pelaajan tarkoituksena

on pyrkid suorittamaan mahdollisimman monta siirtoa ennen pelin loppumista.

a0 8e o990 &
@ & ® L] &
@ @ 1 ® ] &
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®
®
L L L B & L
® ® ® @ @
L L @ @ L
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Kuva 1. Perinteinen aloituskuvio ja viisi esimerkKkisiirtoa, joista viimeinen on
mahdollinen vain koskevassa mallissa.
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Pelistd on kaksi yleisesti pelattua muunnelmaa, jotka rajoittavat sallittuja siirtoja eri
tavoin. Koskeva malli (touching model) on pelin alkuperdinen muoto, jossa kaksi
samansuuntaista siirtoa voi jakaa yhden yhteisen pisteen, johon toisen siirron lisddma
viiva loppuu ja josta toisen siirron viiva alkaa. Irrallisessa mallissa (disjoint model)
samansuuntaiset siirrot eivit voi jakaa yhtddn pistettd. Yhden pisteen kautta eri suuntiin
kulkevien siirtojen médrdd ei kuitenkaan ole rajoitettu kummassakaan mallissa, joten
jopa nelji tai kahdeksan erillistd siirtoa voi jakaa saman pisteen mallista riippuen.
Demaine et al. [2006] arvioivat ndistd kahdesta muunnelmasta koskevan mallin olevan

suositumpi.

Yleisesti eri muunnelmia voidaan merkitd antamalla siirtoja rajoittava malli sekd
siirtojen pituus, esimerkiksi 5D irralliselle (disjoint) mallille ja 5T koskevalle (touching)

mallille.

2.2 Morpion Solitairen historia ja parhaat tulokset

Morpion Solitairen lyhyeen historiaan mahtuu muutamia mielenkiintoisia ja jopa
uskomattomia tapahtumia. Pelin tarkkaa alkuperdd ei oletettavasti tiedetd, mutta
Morpion Solitairen arvellaan jossain vaiheessa syntyneen kahden Ranskassa suositun
pelin yhdistelméni, jotka tunnetaan nimilld Morpion ja Solitaire [Boyer]. Morpion on
itse asiassa Ranskassa kdytetty nimi perinteisen ristinollan muunnelmalle, jossa kaksi
pelaajaa pelaa rajoittamattomalla ruudukolla ja jossa tarkoituksena on saada viisi omaa
merkkid riviin. Kyseinen muunnelma tunnetaan Suomessa my0s jitkdnshakkina”.
Solitaire on Englannissa ja Ranskassa suosittu yksinpeli, jossa esiintyy samankaltainen
ristin muotoinen kuvio, kuin Morpion Solitairessa. Todennédkoisesti juuri téstd syystd
jotkin ldhteet kutsuvat aloituskuviota Solitaire-ristiksi. Toisaalta, Demaine et al. [2006]
esittavat, ettd Morpion Solitairea kutsutaan my0s nimelld Maltan risti (Malta cross) ja
aloituskuviota kutsutaan joissain ldhteissd my0s Maltan ristiksi. Oikea Maltan risti
poikkeaa kuitenkin huomattavasti muodoltaan Morpion Solitairen ristikuviosta, joten

nimitys ei valttimatta ole paras mahdollinen.

Ensimmadinen peliin liittyva julkaisu oli ranskalaisessa Science & Vie -lehdessé vuonna
1974 Pierre Berloquinin kolumnissa Jeux & Paradoxes [Boyer]. Muun muassa Christian
Boyer on yrittanyt selvittdd Morpion Solitairen tarkkaa alkuperdd ja on onnistunut
16ytdmadn henkil6itd, jotka ovat pelanneet alkuperiistd pelid jo vuonna 1962 [Boyer].
Peli on eksynyt Suomeenkin jossain vaiheessa. Timo Poranen [2010] muistaa
pelanneensa pelid vuonna 1987. Erityisesti peli on suosittu Ranskassa, jossa peli tuli

laajemmin tunnetuksi Berloquinin kolumnin kautta [Boyer].

Alkuperidisen pelin oletetaan olleen viiden mittaisten siirtojen koskeva malli ja muiden

muunnelmien oletetaan myohemmin kehittyneen tésti. Irrallisen malli saattoi hyvinkin
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syntyd aivan vahingossa, kun pelid on opetettu eteenpdin. Yhden pisteen jakamisen
mahdollisuus kahden eri siirron kesken on saatettu yksinkertaisesti unohtaa mainita ja
tdmé on johtanut tdysin uuteen tapaan pelata pelid [Boyer]. Muunnelmien 4T ja 4D
oletetaan syntyneen vasta vuonna 2002, kun Demaine et al. [2006]" keksivit tutkia
Morpion Solitairen ongelmaa perinteisestd mallista poikkeavilla siirtojen pituuksilla

[Boyer].

Pelistd 10ytyy myds useita vihemmin tunnettuja muunnelmia. Esimerkiksi Poranen
[2010] kertoo kéyttdneensd aikaisemmin sdéntdd, jossa lisdtyn viivan ei vilttimattd
tarvinnut kulkea kyseiselld siirrolla lisdtyn pisteen kautta. Uuden pisteen saattoi lisdtd
haluamaansa kohtaan pelialueella, jos pelistd 10ytyi jo viiden pisteen mittainen suora,
johon siirron saattoi asettaa. Muita muunnelmia ovat esimerkiksi kahden pelaajan
pelattavat muunnelmat Connector ja Morpiae sekd erilaisia aloituskuvioita kéyttavat

muunnelmat [Boyer].

Koskevan mallin paras julkaistu tulos on késin pelaamalla saavutettu 170 siirtoa, jonka
virallisesti ensimméisend saavutti Charles-Henri Bruneau vuonna 1976 [Boyer]. My0s
J.B. Bonté¢ saavutti tuloksen 170 ja piétyi jopa hieman erilaiseen ratkaisuun kuin
Charles-Henri Bruneau [Boyer]. Bruneaun 16ytdimad 170 siirron ratkaisu on esitetty

kuvassa 2.

Bruneaun saavuttamaan huipputulokseen liittyy myds mielenkiintoinen tarina. Alun
perin parasta tulosta luultiin Denis Excoffierin saavuttamaksi [Meyrignac].
Todellisuudessa Excoffierin ratkaisu oli Bruneaun Science & Vie -lehdessd [1976]
julkaistu ratkaisu, Excoffier oli vain kopioinut Bruneaun ratkaisun ja véitti sitd
myO6hemmin omakseen. Bruneau, joka ei ollut sddstinyt kopiota ratkaisustaan, ei
kuitenkaan tiennyt tdtd ja luuli itse asiassa, ettei hinen ratkaisuaan koskaan julkaistu
lehdessd. Vuonna 2008 Christian Boyer, saadessaan kasiinsd Pierre Berloquinin Science
& Vie -lehteen liittyvét arkistot, huomasi kuitenkin ratkaisun kuuluneen alun perin
Bruneaulle. Uskomattoman tarinan lopuksi Bruneau sai ensimmadistd kertaa kuulla
saavuttaneensa vieldkin voimassaolevan huipputuloksen vasta Boyerin ottaessa hineen

yhteyttd 32 vuotta myShemmin. [Boyer]

" Demaine et al. [2006] artikkelin lopullinen versio julkaistiin vuonna 2006. Pelimuunnelmat mainitaan
ensimmadisen kerran artikkelista vuonna 2004 julkaistussa versiossa.
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Kuva 2. Charles-Henri Bruneaun Science & Vie -lehdessé julkaistu 170 siirron tulos.

Myos tietokoneella on pédsty hyviin tuloksiin, joskin tdhdn asti ne ovat jdéneet
huomattavasti néitd késintehtyjd huipputuloksia pienemmiksi koskevassa mallissa.
Paras tietokoneella saavutettu tulos koskevassa mallissa on 145, jonka saavutti
Haruhiko Akiyama kéyttamalld Tristan Cazenaven [2009] kehittdmaé sisdkkéistd Monte
Carlo -hakua. Joissakin ldhteissd [Helmstetter and Cazenave, 2004; Cazenave, 2007]
Pascal Zimmerin mainitaan saavuttaneen jopa 147 siirron tuloksen, mutta myohemmin
ratkaisun on todettu siséltdvan vain 143 siirtoa [Boyer]. Irrallisen mallin paras julkaistu
tulos on 80, joka on myds saavutettu Cazenaven [2009] sisdkkéistd Monte Carlo -hakua

kayttden.

Taulukossa 1 on esitetty ndima ja useita muita koskevan ja irrallisen mallin merkittévia
tuloksia. Taulukossa 1 kunkin mallin parhaat tulokset on esitetty tummemmalla taustalla.
Esitetyistd tuloksista 4T ja 4D mallien parhaat tulokset ovat todistetusti parhaat
mahdolliset. Koska 4T ja 4D malleissa on huomattavasti vihemmin mahdollisia
erilaisia pelejd kuin 5T ja 5D malleissa, Michael Quist onnistui kdymaan lapi kaikki
mahdolliset siirtojen yhdistelmét tictokoneella ja nidin ollen taulukossa esitetyt 4T ja 4D

mallien tulokset ovat todistetusti parhaat mahdolliset saavutettavissa olevat [Boyer].



Malli Siirtoja Tekija Maa Aika Menetelma
Erik D. Demaine,
31 Martin L. Demaine, Yhdysvgllat, Toukokuu 2004 i
Arthur Langerman Belgia
4D ja Stefan Langerman
Heikki Hyvrd i . ;
35* ?1 O Suomi Lokakuu 2007 'Sulinulmtu
Timo Poranen jaahdytys
Erik D. Demaine,
56 Martin L. Demaine, Yhdysvgllat, Toukokuu 2004 i
Arthur Langerman Belgia
4T ja Stefan Langerman
. Heikki Hyyro ja : Simuloitu
62 Timo Poranen Suomi Lokakuu 2007 s
66 Stefan Schmieta Yhdysvallat Lokakuu 1999 -
68 Arthur Langerman Belgia Lokakuu 1999 -
Bernard
69 Helmstetter Ranska Syyskuu 2005 -
74 Heikki Hyyrd ja Suomi Joulukuu 2006 Simuloitu
5D Timo Poranen jadhdytys
78 Tristan Cazenave Ranska Toukokuu 2007 Refleksiivinen
Monte Carlo -haku
79 Heikki Hyyro ja Suomi Kesikuu 2007 Simuloitu
Timo Poranen jadhdytys
80 Tristan Cazenave Ranska Helmikuu 2008 Sisaklainen Monte
Carlo -haku
162 Rémy Daubié Ranska Marraskuu 1974 -
Charles William . -
ST 163 Millington Englanti Heindkuu 1975 -
164 Michel Szeps Ranska Marraskuu 1975 -
kisin 164 Joseph Martin Ranska Marraskuu 1975 -
pelaamalla
saavutettu 164 Yoland Strehl Ranska Marraskuu 1975 -
170 Charles-Henri Ranska Huhtikuu 1976 -
Bruneau
17 Hugues Juillé Espanja 1995 END
i
121 ugties Ju pan) 1999 SAGE
ST 143 Pascal Zimmer Ranska Tammikuu 2003 END
. Heikki Hyyro ja . . Simuloitu
tietokoneella 143 Timo Poranen Suomi Kesdkuu 2007 jaahdytys
saavutettu Refleksiivi
: efleksiivinen
144 Tristan Cazenave Ranska Joulukuu 2007 Monte Carlo -haku
145 Haruhiko Akiyama Japani Helmikuu 2010 Sisakkainen Monte

Carlo -haku

Taulukko 1. Parhaat saavutetut tulokset eri Morpion Solitairen muunnoksissa.

" Tulosta ei voi parantaa, koska se on todistetusti kyseisen pelimuunnelman paras mahdollinen tulos.
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3 Vaikeat ongelmat ja kokeellinen algoritmiikka

Demaine et al. [2006] todistivat tutkimuksessaan, ettd Morpion Solitairen ongelma on
NP-vaikea (NP-hard). Tédmén lisdksi on myds helppo huomata, ettd mahdollisten
siirtojen eri yhdistelmien suuren méérdn ansiosta, kaikkien eri ratkaisuvaihtoehtojen

lapikdyminen parhaan ratkaisun 16ytamiseksi ei ole mahdollista.

Téssd luvussa perehdytddn ensimmdiseksi yleiselld tasolla NP-vaikeiden ongelmien
ratkaisemiseen kiytettdviin menetelmiin. Luvussa kdsitellddn myos kokeellisen
algoritmiikan peruskésitteet ja tarkastellaan kokeellista algoritmiikkaa algoritmien

tutkimusmenetelména.

3.1 NP-vaikeat optimointiongelmat

NP-vaikeiden ongelmien maédritelmédn selittdimiseksi mdiéritellddn ensin ongelmien
luokat P (polynomial time), NP (nondeterministic polynomial time) ja NP-tdydellinen
(NP-complete) [Garey and Johnson, 1979].

Ongelmien luokkaan P kuuluvat ne pddtosongelmat (decision problems), jotka ovat
ratkaistavissa polynomisessa ajassa deterministiselld Turingin koneella (Turing
machine). Padtdsongelmat ovat ongelmia, joissa pyritddn vastaamaan ainoastaan kylla”
tai “ei” annettuun kysymykseen. Pddtosongelmassa voidaan esimerkiksi pyrkid
ratkaisemaan, onko verkko A verkon B aliverkko, johon voidaan yksinkertaisesti
vastata kylld tai ei. Turingin kone puolestaan on Alan Turingin [1936] kehittdma
abstrakti malli tietokoneen toiminnasta. Deterministinen Turingin kone, kuten kaikki
deterministiset algoritmit, toimii samalla syotteelld aina samoin ja tuottaa samalla

syotteelld aina saman tuloksen.

Luokkaan NP kuuluvat ne luokan P ongelmat, jotka voidaan ratkaista polynomisessa
ajassa epddeterministiselld Turingin koneella. Epddeterministinen Turingin kone
sisdltdd muiden epddeterminististen algoritmien tapaan yhden tai useamman kohdan,
jossa toimintavaihtoehto ei ole yksikisitteinen. Toisin sanoen, kyseisessd kohdassa
saatetaan eri suorituskerralla valita jokin muu toimintavaihtoehto kuin aikaisemmin ja
ndin pédtya eri tulokseen. Esimerkiksi kaikki satunnaisuuteen perustuvat algoritmit ovat

epadeterministisia.

NP-tdydelliset ongelmat ovat luokkaan NP kuuluvien erittdin vaikeiden ongelmien
muodostama alijoukko. Ongelma on NP-tdydellinen, jos se kuuluu luokkaan NP ja
jokainen luokkaan NP kuuluva ongelma voidaan polynomisessa ajassa pelkistdd
samaksi ongelmaksi. NP-tdydellisen ongelman ratkaisemisen ei sindnsé tarvitse olla
vaikeaa. Ongelman ratkaisemisen hankaluus perustuu ratkaisemisen vaatimaan

suoritusaikaan, koska NP-tdydellisille ongelmille tunnetaan vain eksponentiaalisen ajan
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algoritmeja. Jos mille tahansa NP-tdydelliselle ongelmalle onnistuttaisiin 10ytaméan
polynomisessa ajassa toimiva ratkaisu, midritelmédstd seuraisi, ettd kaikki luokan NP
ongelmat voitaisiin ratkaista deterministiselld Turingin koneella polynomisessa ajassa,
jolloin P = NP pitéisi paikkansa. Esimerkiksi kauppamatkustajan ongelma [Garey and

Johnson, 1979] on NP-tdydellinen ongelma.

NP-vaikeat ongelmat mééritellddn ongelmiksi, jotka ovat “vdhintdin yhtd vaikeita, kuin
NP-tdydelliset ongelmat”. NP-vaikeat ongelmat eivét kuitenkaan ole NP-tdydellisten
ongelmien alijoukko. Toisin kuin NP-tdydellisten ongelmien kohdalla, NP-vaikean
ongelman ei tarvitse vélttdmittd edes kuulua luokkaan NP. NP-vaikeisiin ongelmiin
kuuluu paitésongelmien lisdksi my0s optimointiongelmia (optimization problems) seka

hakuongelmia (search problems).

Hyvidn tuloksen etsiminen Morpion Solitairessa on NP-vaikea optimointiongelma.
Optimointiongelma on ongelma, jossa pyritdin 16ytimdin ongelman kannalta paras
ratkaisu kaikista mahdollisista ratkaisuista. Ongelman paras mahdollinen ratkaisu
tunnetaan myos globaalisti optimina ratkaisuna (global optimum). Kuten ylli esitettiin,
NP-vaikeiden ongelmien tdydellinen ratkaiseminen kohtuullisessa ajassa on vaikeaa,
ellei jopa mahdotonta. Téstd johtuen useimmiten tyydytdén etsimdédn “riittdvan hyva”
tulos approksimointialgoritmien (approximation algorithm) tai erilaisten heuristiikkojen

(heuristic) avulla.

Yleisesti tietojenkdsittelyssd oletetaan, ettd algoritmien voidaan todistaa toimivan
tehokkaasti ja tuottavan hyvid tuloksia. Heuristiikkojen tapauksessa nditd oletuksia ei
ole. Heuristiikoilla tarkoitetaan siis menetelmid, jotka kdytdnndssd johtavat usein
nopeasti hyvddn tulokseen, mutta hyvdd tulosta tai nopeaa toimintaa ei pystytd
takaamaan tai todistamaan, joten heuristitkan tuottama tulos voi olla myds erittdin
huono. Heuristiikat voivat olla esimerkiksi ongelmakohtaisia ominaisuuksia, joita
pystytddn kdyttimdidn hyvidksi valintoja tehtdessd. Heuristiitkkoja kéytetddn usein

approksimointialgoritmien osana.

Approksimointialgoritmeilla pyritdén 16ytdimddn annettuun ongelmaan riittivén 1helld
parasta mahdollista ratkaisua oleva ratkaisu. Toisin sanoen, approksimointialgoritmilla
pyritddn etsimddn likiméérdisesti paras mahdollinen ratkaisu. Toisin kuin
heuristiikkojen kohdalla, approksimointialgoritmin tuottaman ratkaisun laatua voidaan
yleensd arvioida ja samoilla algoritmin parametreilla saavutetaan usein hyvyydeltidén

samankaltaisia tuloksia.

Esimerkkind approksimointialgoritmeista voidaan tarkastella paikalliseen etsintdén
perustuvia algoritmeja. Paikalliseen etsintddn perustuvat algoritmit aloittavat
useimmiten sattumanvaraisesta ratkaisuehdotuksesta ja yksinkertaisia siirtymiéd tehden

pyrkivit parantamaan ratkaisua. Yksinkertaisessa ahneessa algoritmissa siirtymé voisi
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esimerkiksi olla tarkasteltavan ratkaisuehdotuksen parhaimman naapurin valitseminen

uudeksi tarkastelun kohteeksi.

Yksinkertaisessa algoritmissa kyseistd siirtyméi voitaisiin toistaa, kunnes saatu tulos ei
endd muutu eli tulos on naapurustossaan paras mahdollinen. Toisin sanoen, algoritmi on
paitynyt lokaaliin optimiin (local optimum). Lokaalisti optimilla ratkaisulla tarkoitetaan
ratkaisua, joka on ldhinaapurustossaan paras mahdollinen ratkaisu, mutta ei kuitenkaan
vélttdmattd ole koko ongelman paras mahdollinen ratkaisu. Ongelmalla voi olla useita
lokaalisti optimaalisia ratkaisuja, jotka voivat kuitenkin olla erittdin kaukana globaalista
optimista. Toisaalta, usein globaalin optimin arvoa ei tiedetd etukdteen ja lokaalisti
optimi ratkaisu voi hyvinkin olla koko ratkaisun paras mahdollinen ratkaisu tai
ainakin riittivdn hyvd” arvio. Useimmissa tapauksissa yhden lokaalin optimin

selvittiminen ei kuitenkaan ole riittdvé arvio hyvésta ratkaisusta.

Lokaalista optimista voidaan myds yrittdd siirtyd pois, jolloin pdistdén tutkimaan uusia
mielenkiintoisia ratkaisuehdotuksia. Esimerkiksi simuloituun jddhdytykseen (simulated
annealing) [Kirkpatrick et al., 1983] perustuvissa algoritmeissa voidaan tiettyjen
sadntdjen mukaisesti valita myds siirtymd huonompaan suuntaan. Huonompien
siirtymien ollessa mahdollisia, ratkaisun etsintd ei ajaudu jumiin lokaalisti optimiin

tulokseen yhté helposti.

Toinen ldhestymistapa approksimointiin on sisdllyttdd ratkaisun etsimiseen
satunnaisuutta. Satunnaisuuden johdosta algoritmi on epéddeterministisen, koska
algoritmi voi saavuttaa eri tuloksen samalla sydtteelld. Satunnaisuuden kéyttimiseen on
monia syitd. Joissakin ongelmissa valintojen hyvyytté ei voida nopeasti arvioida, jolloin
on yksinkertaisempaa valita mahdollisista valinnoista valita yksi sattumanvaraisesti ja
pyrkid arvioimaan tehdyn valinnan hyvyyttd my6hemmin saavutettuihin tuloksiin
perustuen. Toisaalta, sattumanvaraisia siirtymid valitsemalla voidaan myos osittain
ehkiistd lokaaliin optimiin ajautumista ja mahdollisesti tutkia lisdd mielenkiintoisia

hakupolkuja.

Satunnaisuuteen perustuvat algoritmit voidaan jakaa kahteen isoon luokkaan: Monte
Carlo -algoritmit ja Las Vegas -algoritmit. Monte Carlo -algoritmit palauttavat aina
jonkin tuloksen, mutta tulos ei vélttdméttd ole paras mahdollinen tai voi pienelld
todenndkoisyydelld olla véadrd vastaus. Las Vegas-algoritmit palauttavat aina oikean
vastauksen tai parhaan mahdollisen tuloksen, mutta Las Vegas-algoritmien suoritusaika
on tdysin sattumanvarainen. Jos Las Vegas-algoritmin suoritusaika rajoitetaan, algoritmi
palauttaa joko oikean vastauksen tai ilmoittaa, ettei vastausta voitu 10ytdd [Motwani and
Raghavan, 1995].
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3.2 Kokeellinen algoritmiikka

Téssd tutkielmassa tullaan myohemmin tarkastelemaan eri algoritmeja kokeellisesti,
joten tdssd vaiheessa on aiheellista kasitelld hieman kokeellisen algoritmiikan

peruskasitteita.

Johnson [2001] esittdd, ettd algoritmiikassa voidaan yleisesti erottaa kolme erilaista
lahestymistapaa  algoritmien tutkimiseen: pahimman tapauksen tutkiminen,
keskiméérdisen tapauksen tutkiminen sekd kokeellinen tutkiminen. Pahimman ja
keskimédrdisen tapauksen tutkiminen ovat analyyttisid ldhestymistapoja tutkia
algoritmeja [Anderson, 1997]. Nédiden menetelmien vahvuutena on Johnsonin [2001]
mukaan vankka matemaattinen pohja, mutta algoritmeja ei yleensé oikeasti toteuteta ja
testata. Pahimman ja keskimiiriisen tapauksen tutkimisen avulla voidaan tarkastella
helposti ja tehokkaasti algoritmien asymptoottista kayttdytymistd ja saadaan tuloksia,
jotka patevit yleisemmalla tasolla kuin kokeellisella tutkimisella saavutetut yksittdiseen
toteutukseen perustuvat tulokset. Asymptoottisella kéyttdytymiselld tarkoitetaan

algoritmin suoritusajan kayttdytymistd ongelman koon kasvaessa.

Toisaalta, ndilla teoreettisemmilla tavoilla saavutetut tulokset eivit kerro koko totuutta
algoritmien todellisesta tehokkuudesta kdytdnnon sovelluksissa. Esimerkiksi Moret ja
Shapiro [2001] antavat tutkimuksessaan esimerkin algoritmista, jolla voidaan tutkia
onko jokin verkko toisen verkon minori (graph minor). Kyseinen algoritmi on
asymptoottisessa mielessd ongelman vaikeuden kannalta tehokas, mutta algoritmin
sisdltimien suurien vakiotermien takia algoritmin soveltaminen on kaytinndssi
kuitenkin ~ mahdotonta ~ [Moret and  Shapiro,  2001].  Asymptoottisten
suoritustehokkuusrajojen maédrittdiminen voi myods olla erittdin vaikeaa joillekin
ongelmille. Erityisesti vaikeasti médriteltivind Moret ja Shapiro [2001] mainitsevat

optimointimenetelmét NP-vaikeille ongelmille, joihin my6s Morpion Solitaire kuuluu.

Yksinkertaisimmillaan kokeellinen algoritmiikka voidaan Kkésittdd algoritmien
toteuttamisena, testaamisena ja  testituloksien raportointina.  Toisin  kuin
teoreettisemmissa menetelmissd, kokeellisen algoritmiikan tapauksessa tehokkuutta
mitataan havaintojen ja tilastotieteen menetelmien avulla [McGeoch, 1996].
Kokeellisesta tutkimisesta voidaan my0s hyotyd yllattavilld tavoilla. Algoritmia
toteutettacssa voidaan joutua ratkaisemaan monia algoritmin toteuttamiseen liittyvid
ongelmia ja ndiden kautta alkuperdisestd ongelmasta saatetaan oppia lisdd [Moret and
Shapiro, 2001]. Algoritmia toteuttaessa ja testattaessa voidaan myds helposti keksié
tdysin uusia suuntia tutkittavaksi. Kokeellinen algoritmiikka onkin vahvasti iteratiivista:
testien pohjalta saadaan uusia havaintoja ongelmasta ja hypoteeseja, joiden
paikkansapitivyyttd voidaan testata uusilla testeilld [McGeoch, 1996].
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Kokeellisessa algoritmiikassa pyritdin myds asettamaan jonkinlaiset yleiset sdédnnot
algoritmien testaamiselle. Johnson [2001] maédrittelee muun muassa seuraavat asiat,

jotka tulisi ottaa testaamisen yhteydessd huomioon.

e Toistettavuus
e Vertailukelpoisuus

e Tulosten esittiminen informatiivisella tavalla

Toistettavuuteen kuuluu yleisesti testitilanteiden tarkka dokumentointi. Esimerkiksi
testissd kdytetyn algoritmin parametrit sekd mahdolliset sydtteet tulisi kirjata ylos.
Johnson [2001] ehdottaa myds, ettd algoritmin tulosteiden tulisi olla itsensa selittdvid eli
algoritmin tulisi sisdllyttdd tulosteeseen testissd kdytetyt parametrit. TAmé auttaa myos
tutkijaa itseddn, koska tdlloin tutkijan ei tarvitse pelkdstddn luottaa muistiinsa, milld

parametreilla mikékin tulos saatiin.

Vertailukelpoisuudella tarkoitetaan tulosten vertailtavuutta keskenddn. Esimerkiksi
kahden eri algoritmin saavuttamat tulokset eri koneilla suoritettuna eivét selvéstikdan
ole vertailukelpoisia. Tuloksien vertailu on tietysti helpointa, jos kaikkien verrattavien
algoritmien toteutukset ovat saatavilla, koska tdmin jidlkeen verrattavat algoritmit
voidaan ajaa samassa testiympéristossd [Johnson, 2001]. Muussa tapauksessa tuloksia

voidaan yrittdd normalisoida muun muassa vertailutestien (benchmark) avulla.

Kokeellisen tutkimuksen tulosten esittimiseen liittyen esimerkiksi Sanders [2002]
kisittelee tutkimuksessaan taulukoihin ja graafiseen esittdmiseen liittyvid kisitteita.
Myos Johnson [2001] ja McGeoch [1996] kaisittelevét tulosten selkedd esittdmisti
tarkemmin. Erityistd huomiota tutkimuksissa kiinnitetdén tulosten selkeddn graafiseen

esittdmiseen sekd tulosten helpon luettavuuden ja ymmérrettdvyyden séilyttimiseen.

Néiden seikkojen lisdksi Moret ja Shapiro [2001] nostavat tdrkedksi asiaksi myos
testeissd mitattavien muuttujien valinnan. Mielenkiintoisia muuttujia ovat luonnollisesti
suoritustehokkuus ja tuloksen laatu approksimointialgoritmien tapauksessa, mutta myds
muita mielenkiintoisia testattavia muuttujia voidaan 16ytd4 helposti. Erityisesti,
tavallisesta poikkeavat tapahtumat tai tuloksissa toistuvasti ilmaantuvat piirteet ovat

usein mielenkiintoisia tutkimuksen kohteita [Moret and Shapiro, 2001].

Lopuksi voidaan vield mainita Zobelin [1997] esittimé huomio kokeellisen tutkimuksen
tulosten kirjaamisesta ja tutkimuksen luotettavuudesta. Zobelin mukaan, toisin kuin
muilla aloilla, tietojenkisittelyn alalla ei ole yleisesti hyviksyttyjd normeja
tutkimustulosten kirjaamiseksi ja sdilyttdmiseksi. Zobel kisittelee tutkimuksessaan
useita hyvid syité tulosten oikeaoppiseen kirjaamiseen seké lahdekoodien eri versioiden
sdilyttimiseen. Muun muassa séilyttimalld kokeellisesta testauksesta saadut tulokset,

tutkijan on helpompaa suojella itseddn mahdollisissa ongelmatilanteissa. Testien
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tulosten olemassaolo kdy esimerkiksi todisteesta, ettd tuloksia ei ole vain keksitty
tyhjasté tai plagioitu [Zobel, 1997]. Noudattamalla myds aikaisemmin mainittua testien
toistettavuuden vaatimusta, sdilytettyjen testitulosten avulla muiden on myds helppo

my6hemmin varmistaa tulosten oikeellisuus.
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4 Heuristisia optimointimenetelmia

Téssd luvussa késitelldén joitakin heuristisia optimointimenetelmid, joita on jo
aikaisemmissa tutkimuksissa kdytetty Morpion Solitairen ongelman ratkaisemiseen.
Jokaista menetelmai tarkastellaan ensiksi yleiselld tasolla ja tdmén jilkeen tarkastellaan,

miten menetelmdd on sovellettu Morpion Solitaireen.

4.1 Satunnaisotanta

Satunnaisotanta (random sampling) on yksinkertainen tapa yrittdd saavuttaa hyvid
tuloksia nopeasti. Satunnaisotantaan perustuvat algoritmit ovat aina epadeterministisia,
koska satunnaisotantaan perustuvassa algoritmissa on vihintddn yhdessd kohdassa
useita erillisid toimintaohjeita, mutta toimintaa ei ole ennalta méaaritelty. Tastd johtuen
satunnaisotannalle on ominaista, etti samalla syoétteelld voidaan saada eri tuloksia.
Joissakin tapauksissa my0s suoritustehokkuus voi vaihdella satunnaisuuden ansiosta
[Motwani and Raghavan, 1995]. Satunnaisotantaan perustuvia algoritmeja kaytetddn

usein, jos siirtymien hyvyytti on vaikea arvioida.

Satunnaisotantaan perustuvien algoritmien perusperiaatteita on todenndkoisesti
helpompi tarkastella konkreettisen esimerkin avulla. Hyyro ja Poranen [2007] esittavit
tutkimuksessaan kaksi erilaista satunnaisotantaan perustuvaa algoritmia Morpion

Solitairen ratkaisemiseksi.

Hyyrén ja Porasen [2007] ensimméinen satunnaisotantaan perustuva algoritmi (RS1)
kdy ldpi kaikki mahdolliset sallitut siirrot kussakin pelin tilanteessa, arvioi niiden
sopivuutta satunnaisotannan avulla ja valitsee siirron, joka on saavutettujen tuloksien
perusteella sopivin. Algoritmi arvioi siirron sopivuutta suorittamalla ensiksi
arvioitavana olevan siirron ja sitten pelaamalla & kappaletta satunnaisia pelejd tésti
tilasta. Jokaista mahdollista siirtoa kohti voidaan esimerkiksi pelata kymmenen
satunnaista pelid loppuun asti valitsemalla satunnaisia siirtoja. Siirron sopivuuden
arvoksi asetetaan kaikkien tdstd siirrosta pelattujen satunnaisten pelien tulosten
keskiarvo. Kun kaikki siirrot on arvioitu, valitaan korkeimman sopivuusarvon saanut
siirto  pysyvéasti ja siirrytddn valitsemaan seuraavaa siirtoa vastaavalla tavalla.
Algoritmin toiminta on esitetty pseudokoodina algoritmissa 1 [Hyyré and Poranen,
2007].
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1 while mahdoTTlisten siirtojen maarda > 0 do

2 p := tallenna pelitilanne

3 for each siirto in mahdolliset siirrot do

4 pelitilanne := p + siirto

5 for i :=1 to k do

6 pelaa sattumanvarainen peli uudesta pelitilanteesta
7 Taske pelien keskiarvo

8 endfor

9 endfor

10 paras siirto := parhaimman keskiarvon saavuttanut siirto
11 uusi pelitilanne := p + paras siirto

12 endwhile

Algoritmi 1. Hyyron ja Porasen RS1 algoritmi.

Toinen Hyyron ja Porasen [2007] esittelemd satunnaisotantaan perustuva algoritmi
(RS2) ei edellisen algoritmin tapaan erityisesti kdy ldpi kaikkia mahdollisia siirtoja.
Algoritmi on itse asiassa edellistd yksinkertaisempi, koska algoritmi vain pelaa &
kappaletta tdysin satunnaisia pelejd annetusta tilanteesta loppuun asti. Kun maééritelty
médrd peleji on pelattu, algoritmi valitsee parhaimman tuloksen saavuttaneen
satunnaispelin seuraavan siirron pysyvéksi siirroksi ja siirtyy valitsemaan seuraavaa
siirtoa vastaavalla tavalla. RS2 algoritmin toiminta on esitetty pseudokoodina

algoritmissa 2 [Hyyr6 and Poranen, 2007].

1 while mahdollisten siirtojen madarda > 0 do

2 p := tallenna pelitilanne

3 paras tulos := 0

4 for i :=1 to k do

5 pelaa sattumanvarainen peli tilanteesta p

6 if pelin tulos > paras tulos then

7 paras siirto := sattumanvaraisen pelin seuraava siirto
8 endif

9 endfor

10 pelitilanne := p + paras siirto

11 endwhile

Algoritmi 2. Hyyrdn ja Porasen RS2 algoritmi.

Molemmat algoritmit toistavat valintaprosessia, kunnes mahdollisia siirtoja ei enda ole.
Jos k on satunnaisten pelattavien pelien maard kullakin tasolla ja x on mahdollisten
siirtojen mddrd annetussa pelitilanteessa, Hyyron ja Porasen [2007] mukaan

ensimmdinen algoritmi tekee noin x kertaa yhtd monta siirtoa kuin jalkimmainen. Téasta
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johtuen ensimméinen algoritmi on huomattavasti jalkimméistd hitaampi. Toisaalta,
satunnaisten pelien méérdn siirtoa kohden ollessa vakio, ensimmdinen algoritmi
saavuttaa yleisesti parempia tuloksia kuin jélkimméiinen. Jos jalkimmadisen algoritmin
annetaan kdydid ldpi vastaava middrd satunnaisia pelejd kuin ensimmdisen algoritmin,

suoritusajat ja saadut tulokset ovat samankaltaiset [Hyyrd and Poranen, 2007].

Hyyrdon ja Porasen [2007] satunnaisotantaan perustuvista algoritmeista saadaan hyvi
yleiskuva siitd, miten satunnaisuutta ja satunnaisotantaa voidaan kayttdd hyvéksi
ongelman ratkaisussa valintojen hyvyyden madrittdimisen ollessa vaikeaa.

Satunnaisotantaa kdytetdéin usein osana monimutkaisempia approksimointialgoritmeja.

Taulukossa 2 on esitetty Hyyron ja Porasen [2007] saavuttamat tulokset 5D ja 5T
malleille. Hyyrd ja Poranen toistivat testit 20 kertaa ja taulukossa annettu luku on
testeissd saatujen tuloksien keskiarvo. Taulukossa 2 annettu arvo k& on algoritmin

pelaamien satunnaisten pelien médrd siirron valintatilanteessa.

Saavutettujen tulosten keskiarvo arvolla k
Malli/Menetelma k=1 k=10 k=100 k=1000 k=10000
5D /RS1 60.1 61.5 63.0 63.9 64.4
5D / RS2 56.8 60.0 61.8 62.7 64.3
5T / RS1 80.9 85.7 88.9 93.7 96.5
5T / RS2 73.4 80.4 86.2 90.9 94.0

Taulukko 2. Hyyron ja Porasen saavuttamat tulokset satunnaisotantaan perustuvilla
algoritmeilla.

Tuloksista voidaan paitelld, ettd yksinkertaiset satunnaisotantaan perustuvat algoritmit
voivat saavuttaa kohtalaisen hyvid tuloksia, mutta erityisen hyviin tuloksiin niilld ei
ylletd. Voidaan my0s huomata, ettd satunnaisten pelien madrdn ja ndin ollen

suoritusajan kasvaessa saavutetaan parempia tuloksia.
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4.2 Paikallinen etsinti

Paikalliseen  etsintddn  perustuvissa  algoritmeissa  aloitetaan  useimmiten
sattumanvaraisesta ratkaisusta. Tdmédn jdlkeen ratkaisua pyritddn parantamaan
soveltamalla sithen yksinkertaisia muunnoksia tai valitsemalla yksinkertaisia siirtymia.
Siirtymédt ovat luonteeltaan paikallisia, ratkaisua muokataan vdhdn kerrallaan ldhelld

olevaksi paremmaksi ratkaisuksi [Mékinen ja Poranen, 2008].

Yksi tunnetuimmista paikalliseen etsintdén perustuvista menetelmistd on simuloitu

Jjddhdytys (simulated annealing).

4.2.1 Simuloitu jaihdytys

Simuloitu jddhdytys on menetelmad, jolla voidaan saavuttaa hyvid tuloksia suhteellisen
nopeasti. Simuloidun jadhdytyksen idea esiteltiin ensimmadisen kerran jo vuonna 1953
Metropolis-Hastings algoritmina [Metropolis et al., 1953]. Simuloidun jadhdytyksen
yleinen muoto, Metropolis-Hastings algoritmin muunnos, esiteltiin kuitenkin vasta
vuonna 1983 [Kirkpatrick et al., 1983]. Simuloituun jadhdytykseen perustuvia
menetelmid on hyvélld menestykselld sovellettu monien NP-vaikeiden ongelmien

parhaan ratkaisun arviointiin [Johnson ef al., 1989; 1991].

Menetelmd on saanut nimensd pyrkimélld jéljittelemddn metallien jaddhdytykseen
kiytettyjd menetelmid hyvin lopputuloksen saavuttamiseksi. Metallien tapauksessa
kuumentaminen tiettyyn ldmpdtilaan ja sen jdlkeinen jddhdytys ovat hallittuja
tapahtumia, joiden avulla metalli saa halutut ominaisuudet. Kuumentamis- ja
jaahdytysnopeudet ja ajat vaikuttavat esimerkiksi atomien siirtymiseen materiaalissa
[Kirkpatrick et al., 1983].

Simuloidussa jadhdytyksessé jokaisella algoritmin kierroksella siirrytddn sen hetkisestd
tilasta tai tuloksesta seuraavaan ldhelld sijaitsevaan tilaan yksinkertaisen siirtymén
avulla. Simuloidun jddhdytyksen etuna moniin muihin algoritmeihin verrattuna on kyky
poistua lokaalista optimista, koska siirtymd myods huonompaan suuntaan voidaan
hyviksyé tiettyjen parametrien puitteissa. Lokaalista optimista poistumalla pééstdin
tutkimaan muitakin mielenkiintoisia naapurustoja ja nidin voidaan l0ytdd entistd

parempia tuloksia.

Simuloitua jadhdytystd ohjataan sddtelemdlld algoritmin Ildmpdtilaa (temperature)
[Kirkpatrick et al., 1983]. Lampotilan ollessa suuri, siirtymdt huonompaan suuntaan
hyviksytddn suuremmalla todenndkoisyydelld, jolloin algoritmi ei jdd helposti jumiin
lokaalisti optimiin tulokseen. Ldmpdtila asetetaan usein alussa suureksi ja sitd lasketaan
hallitusti algoritmin edetessd. Lampotilaa voidaan laskea esimerkiksi kertomalla

nykyinen ldmpdtila jddhtymiskertoimella (cooling ratio), joka on vakio véliltd [0, 1).
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Toisin sanoen, koska kerroin on aina ykkdstd pienempi, ldmpdtila laskee jokaisella

kierroksella, kunnes ennalta médritelty lopetusldmpétila saavutetaan.

Suuresta alkuldmpotilasta seuraa, ettd algoritmi saa aluksi tutkia ratkaisuavaruutta
erittdin vapaasti ldmpdotilan ollessa suuri. Ldmpdétilan laskiessa, algoritmi erikoistuu
tutkimaan hyvidksi havaittua naapurustoa ja toiminta muistuttaa enemmén paikallista

etsintdd [Mékinen ja Poranen, 2008].

Huonomman tilan hyviksymisen todennékdisyys P (AE) lasketaan usein kaavalla
_AE
P(AE) = e kT,

missd AE on uuden ja vanhan tuloksen vilinen erotus, T on algoritmin ldmpétila ja k on

ennalta maédritelty vakio. Toisin sanoen, jos X on satunnaisluku vililtd [0, 1) ja
AE

satunnaisluku X < e 7, huonompi tila voidaan hyvdksya [Kirkpatrick et al., 1983].
Lampdotilan laskiessa hyvédksymisen todenndkdisyys lédhestyy nollaa. Hyvédksymisen
todenndkoisyys voidaan luonnollisesti laskea monella muullakin kuin tissd esitetylld

tavalla.

4.2.2 Simuloitu jadhdytys ja Morpion Solitaire

Hyyré ja Poranen [2007] esittelevit tutkimuksessaan satunnaisotantaan perustuvien
algoritmiensa lisdksi my0s simuloituun jidhdytykseen perustuvan algoritmin.
Suurimpana erona satunnaisotantaan perustuviin algoritmeihin on simuloituun
jadhdytykseen perustuvan algoritmin kyky suorittaa siirtoja taaksepdin. Hyyrdén ja
Porasen esittelemissd simuloituun jadhdytykseen perustuvassa algoritmissa méaaritelldén
jokaisessa pelitilanteessa mahdollisten laillisten siirtojen joukko F sekd joukko B, joka

siséltdd ne siirrot, jotka ovat sédéntdjen puitteissa peruutettavissa.

Siirto on peruutettavissa, jos sen poistaminen ei tee mistddn muusta jo pelissd olevasta
siirrosta laitonta. Siirron voi siis peruuttaa, jos kaikki aikaisemmat siirrot voidaan
jossain jdrjestyksessd suorittaa ilman poistettavaa siirtoa. Hyyréon ja Porasen
algoritmissa siirron peruuttamisen laillisuus tarkistetaan yksinkertaisesti tarkistamalla
siirron lisddmain pisteen 1dpi kulkevien siirtojen lukumadra. Jos siirron lisddmén pisteen
kautta kulkee vain kyseinen siirto itse, siirto voidaan poistaa laillisesti. Siirtojen
peruminen eli taaksepdin liikkuminen mahdollistaa sen, ettei algoritmi jdi helposti
jumiin paikallisesti hyviin tuloksiin, vaan kokeilee muitakin mahdollisuuksia

lahinaapuruston ulkopuolelta.

Jokaisessa pelitilanteessa algoritmi valitsee ensin sattumanvaraisesti siirron kaikkien
siirtojen joukosta F U B, johon kuuluvat siis seké tavalliset ettd peruuttavat siirrot. Jos
valittu siirto m kuuluu tavallisten siirtojen joukkoon F,, valittu siirto suoritetaan heti. Jos

valittu siirto kuuluu peruuttavien siirtojen joukkoon B, testataan siirron m
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hyviksymisen todennédkoisyyttd lampotilaan T perustuvalla kaavalla P(m) = e_%. Jos
siirron peruuttaminen hyvéksytiin testin perusteella, suoritetaan valittu peruuttava siirto.
Muussa tapauksessa valitaan ja suoritetaan uusi siirto m € F ja jatketaan algoritmin
suorittamista uudesta tilasta [Hyyr6 and Poranen, 2007]. Lampotilaa T lasketaan ennalta
médritellyn siirtojen maardn r vélein kertomalla se jddhtymiskertoimella o, jolloin
todennédkoisyys P(m) laskee. Toisin sanoen, peruuttavien siirtojen hyviaksymisen
todennédkoisyys laskee ajan myotd algoritmin ldmpotilan laskiessa. Algoritmin

pseudokoodi on esitetty algoritmissa 3 [Hyyrd and Poranen, 2007].

1 siirtojen lukumddrda := 0

2 T := aloituslampotila

3 o« := jaahtymiskerroin

4 r := suoritettavien siirtojen mddrd ennen ldmpdtilan Taskemista

5 while Tampotila T > Topetuslampotila T_end do

6 for i :=1 to r do

7 valitse sattumanvarainen siirto m joukosta F u B

8 if m kuuluu joukkoon F then

9 suorita siirto m

10 siirtojen lukumddra := siirtojen Tukumddara + 1

11 else

12 suorita ldmpotilaan perustuva todenndkoisyystesti

13 if testi onnistui then

14 peruuta siirto m

15 siirtojen lukumddrd := siirtojen lukumaara - 1

16 else

17 valitse sattumanvarainen siirto m joukosta F

18 suorita siirto m

19 siirtojen lukumddra := siirtojen lukumadra + 1

20 endif

21 endif

22 paivitd mahdollisten siirtojen ja
peruutussiirtojen joukot F ja B

23 endfor

24 T 1= «oT

25 endwhile

Algoritmi 3. Hyyron ja Porasen simuloituun jidhdytykseen perustuva algoritmi.

Hyyr6 ja Poranen [2007] toteavat testiensd tuloksissa, ettd algoritmi saavutti parhaat
tuloksensa, kun siirtojen perumisen todenndkdisyys oli alussa suhteellisen suuri. Toisin
sanoen, parhaat tulokset saavutettiin, kun algoritmin annettiin vapaasti tutkia useita

erilaisia vaihtoehtoja ja jddhtya erittdin hitaasti kohti yksittdisté ratkaisujen naapurustoa.
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Hyyrd ja Poranen saavuttivat simuloituun jddhdytykseen perustuvalla algoritmillaan
erittdin hyvia tuloksia. Irrallisessa 5D mallissa algoritmilla saavutettiin 79 siirron tulos,
joka oli silloinen uusi ennitys. Koskevassa 5T mallissa saavutettiin 143 siirron tulos,

joka vastasi koskevan mallin parasta, toisella algoritmilla” 16ydettyi tulosta.

Hyyrd ja Poranen saavuttivat simuloidulla jadhdytykselld my6s parhaat mahdolliset
tulokset 4D ja 4T malleissa. Tulokset 35 siirtoa mallissa 4D ja 62 siirtoa mallissa 4T
ovat todistetusti parhaat mahdolliset, koska kaikki mahdolliset siirtojen yhdistelméit

kyseisissd malleissa on kdyty 14pi [Boyer].

4.3 Evoluutioon perustuvat algoritmit

Evoluutioon perustuvat algoritmit (evolutionary algorithms) [Béck, 1996] ovat erds
vaikeiden optimointiongelmien ratkaisuun soveltuvien algoritmien luokka. Evoluutioon
perustuvat algoritmit pyrkivdt nimensd mukaisesti jiljittelemadn luonnossa tapahtuvaa
evoluutiota. Kaytinnossd tdma tapahtuu usein jiljitteleméddn evoluutioon kuuluvia
kisitteitd: lisddntymistd, mutaatiota, risteytystd ja luonnonvalintaa. Tunnetuin
evoluutioon perustuvien algoritmien luokka lienee geneettiset algoritmit [Mitchell,
1998].

Evoluutioon perustuville algoritmeille on ominaista rakentaa hyvé ratkaisuehdotus pala
palalta evoluution tai ratkaisuehdotuksien kehittyessd. Paremman ratkaisun etsiminen
hyvien ratkaisujen osista tunnetaan my0s nimelld building block hypothesis.
Menetelmien toimintaa on Kkritisoitu, koska niiden toiminta ei oikeastaan perustu
mihinkdin todistettavaan ominaisuuteen [Wright et al. 2003]. Voidaan oikeastaan vain
sanoa, ettd hyvien ratkaisujen ominaisuuksia yhdistelemilld voidaan joissakin

tapauksissa padtya vieldkin parempaan ratkaisuun.

Monissa muissa menetelmissi keskitytddn vain yhteen ratkaisuehdotukseen ja pyritdén
parantamaan tdtd erilaisia siirtymid tai valintoja tehden. Evoluutioon perustuvissa
algoritmeissa tarkastellaan usein suurta joukkoa ratkaisuehdotuksia, joka tunnetaan
myds populaationa (population). Populaatio on siis maédritellyn kokoinen joukko
yksittdisid ratkaisuehdotuksia, jotka muodostetaan usein jollain yksinkertaisella
menetelmilld, esimerkiksi satunnaisotannalla tai jollakin yksinkertaisella heuristiikalla
[Mékinen ja Poranen, 2008].

Populaation muodostamisen jdlkeen populaatioon sovelletaan algoritmikohtaisia
menetelmid parempien tulosten saavuttamiseksi. Kdytdnndssd tdmé tarkoittaa usein

hyvien  ratkaisuehdotuksien  yhdistdmistd  tai  risteyttdmistd, = huonompien

" Tuloksen saavuttamisen ajanhetkelld paras tietokoneella aikaisemmin saavutettu tulos koskevassa
mallissa oli 143 siirtoa, jonka saavutti Pascal Zimmer kéyttdmalld parantelemaansa toteutusta Hugues
Juillén [1995;1999] END-menetelmaésté [Boyer].
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ratkaisuehdotuksien korvaamista uusilla tai paremmalta ndyttavilld ratkaisuehdotuksilla
ja ratkaisuehdotuksien mutatoimista eli sattumanvaraisten muutosten tekemisti
ratkaisuehdotuksiin. Evoluutiokierroksia voidaan toistaa, kunnes tarpeeksi hyva tulos on

saavutettu tai jokin muu lopetusehto tiyttyy [Mikinen ja Poranen, 2008].

Hugues Juillé esitteli tutkimuksessaan [1995] erddn evoluutioon perustuvan algoritmin,
epddeterministisen evoluutiomallin (Evolving Non-Deterministic, END), jota hédn
sovelsi my0ds Morpion Solitairen ongelmaan. Juillén [1995] mukaan END-malli sopii
hyvin ongelmiin, joissa ongelmaan liittyvéstd ratkaisuavaruudesta ei ole saatavilla
paljon tietoa. Kyseinen Juillén mainitsema ominaisuus on itse asiassa yksi evoluutioon

perustuvien algoritmien vahvuuksista.

4.3.1 Epadeterministinen evoluutiomalli

Epéddeterministinen evoluutiomalli perustuu yritykseen jéljitelld oikeata evoluutiota.
Juillén [1995] algoritmi on sarja evoluutiokierroksia, joissa paremmat yksilot korvaavat

huonompia yksil6itd ja pyrkivét samalla kehittyméaén kohti lopullista ratkaisua.

Algoritmissa ongelman ratkaisuun kéytetddn populaatiota, joka voidaan kuvata
kaksiulotteisena taulukkona. Populaatio koostuu eri lajeihin (species) kuuluvista olioista.
Olioilla tarkoitetaan tarkasteltavan ongelman yksittdisid ratkaisuehdotuksia. Olion laji
madritellddn sen tekemien valintojen mukaan. Jos oliot ovat lajin mééarittelevdin

pisteeseen asti tehneet samat valinnat, ne kuuluvat samaan lajiin.

Juillén [1995] mukaan menetelmén kayttd edellyttdd ongelmaa, jonka kaikki ratkaisut
voidaan esittdd puurakenteena tai suunnallisena syklittomidnd verkkona. Ratkaisujen
sopivuutta eli paremmuutta ongelman ratkaisuksi tulee my6s pystyé arvioimaan jollakin
tavalla. Puurakenteessa puun juuri vastaa ongelman alkutilaa. Vastaavasti puun solmut
vastaavat yksikdasitteisid tiloja, joithin on padsty laillisia siirtymid tehden. Lopulta puun
lehtisolmut vastaavat ongelman kaikkia eri ratkaisuja, joihin voidaan pdityd laillisia

siirtymid tehden.

Huomattavaa Juillén evoluutiomallissa on, etti geneettisistd algoritmeista poiketen,
kaikki menetelmidn tuottamat ratkaisut ovat laillisia, koska yksilot kehittyvit
valitsemalla vain laillisia siirtymié [Juillé, 1995]. Geneettisten algoritmien tapauksessa
ratkaisujen mutaatiot ja risteytykset voivat joidenkin ongelmien kohdalla helposti
tuottaa ratkaisuja, jotka eivit ole laillisia. Menetelméa eroaa myos paikallisesta etsinnista,
koska se ei varsinaisesti pyri etsimddn parempia tuloksia hyvén tuloksen naapurustosta,

vaan ratkaisu rakennetaan pala palalta alusta asti kohti parempia tuloksia [Juillé, 1995].

Hyvénd puolena evoluutiomenetelmidssd, kuten muissakin populaation omaavissa
menetelmissd, on sen hyvd soveltuvuus rinnakkaiseen suorittamiseen. Toisin kuin

esimerkiksi simuloidussa jadhdytyksessd, jossa rinnakkaisia toimenpiteitd ei ole juuri



23

lainkaan, populaation ansiosta menetelmdssé on suuri mairé toisistaan riippumattomia
tehtdvid, jotka voidaan suorittaa rinnakkain. Rinnakkaisten tehtdvien olemassaolo
mahdollistaa useamman prosessorin tai tietokoneen kéyttimisen ongelman

ratkaisemiseen.

Huonona puolena voidaan huomata selvisti korkeammat resurssivaatimukset. Erityisesti
muistin  kdyttd lisddntyy huomattavasti populaation koon kasvaessa, toisin kuin

esimerkiksi simuloidussa jadhdytyksessé, jossa muistivaatimukset ovat minimaaliset.

4.3.2 Evoluutiomallin toiminta

Juillé  [1995] jakaa  algoritminsa  toiminnan  kahdeksi  kokonaisuudeksi:
rakennusvaiheeksi (construction phase) ja kilpailuvaiheeksi (competition phase). Naitd
kahta vaihetta toistetaan vuorotellen, kunnes on saavutettu tarpeeksi hyva tulos tai

lopetusehto tayttyy.

Jokaisella evoluutiokierroksella rakennusvaiheessa jokainen populaatiossa oleva olio
etenee sen hetkisestd tilanteesta ratkaisuun tehden tdysin sattumanvaraisia valintoja.
Kun jokainen olio on edennyt ratkaisuun, kunkin olion sopivuutta ongelman ratkaisuksi

voidaan arvioida.

Kilpailuvaiheessa jokaista oliota verrataan ldhimpiin naapureihinsa populaatiossa ja
sopivin olio naapurustossa korvaa olion, ellei olio itse ole sopivin ratkaisu
naapurustossa. Olion naapureihin kuuluvat populaation sisédltdvassa taulukossa ne oliot,
joiden taulukkokoordinaattien Manhattan-etdisyys (Manhattan distance) oliosta on alle
madritellyn arvon. Tavallisesta etdisyydestd poiketen, Manhattan-etdisyys on
koordinaattien erotuksien itseisarvojen summa. Esimerkiksi koordinaatiston pisteiden
(0,2) ja (3,1) Manhattan-etdisyys toisistaan on |3 — 0| + |1 — 2| = 4.

Lisdksi populaation sisdltdvdn taulukon oletetaan olevan yhdistetty reunoistaan
jatkuvuuden séilyttdmiseksi. Toisin sanoen, taulukon reunoilla ja kulmissa sijaitsevat
oliot voivat laskea naapureikseen taulukon toiselta reunalta 16ytyvid olioita ja ovat nédin

vertailussa ja levidmisessdin tasavékisid muiden olioiden kanssa.

Kilpailuvaiheen ansiosta paremmat oliot korvaavat huonompiin tuloksiin paityneet oliot.
Tastd seuraa, ettd seuraavalla evoluutiokierroksella paremman lajin edustajia on
todenndkoisesti enemmaén ja evoluutiokierrosten edetessd niistd lajeista muodostuu
kilpailevia ala- tai rinnakkaislajeja, joilla saattaa olla pitkdstikin saman lajin alkuosa,
mutta erilainen loppuosa. Kdytdnnossd huonompien olioiden korvaaminen tarkoittaa
kdytossd olevien resurssien siirtdmistd mielenkiintoiseksi tai paremmiksi todettujen

hakupolkujen tarkempaan tutkimiseen.
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Tarkastellaan esimerkkid, jonka avulla myds Juillé [1995] selvensi menetelmédnsi
toimintaa. Esimerkissd ongelmana on numeroiden 0-9 lajitteleminen nousevaan
jarjestykseen. Kuvataan yksinkertaisuuden vuoksi olioita ilmoittamalla vain
ensimmadinen olion valitsema numero. Kuvassa 3 on vasemmalla esimerkkipopulaatio,
joka sisdltdd sattumanvaraisen alkupopulaation. Esimerkin populaation oliot kuuluvat
lajeihin 0-9. Jokainen olio pyrkii jdrjestimdin numerot valitsemalla rakennusvaiheessa
sattumanvaraisen numeroiden jérjestyksen. Oletetaan nyt, ettd olion saavuttaman
numerojdrjestyksen hyvyyttd voidaan jotenkin arvioida. Rakennusvaiheen jélkeisessd
kilpailuvaiheessa olioiden saavuttamien numerojérjestyksien hyvyyttd voidaan vertailla
ja paremmin kaikkien numeroiden jérjestdmisessd onnistuneet oliot korvaavat

huonommin onnistuneet oliot naapurustoissaan.

Kuvassa 3 on oikealla puolella esitetty yksi mahdollinen tilanne wusean
evoluutiokierroksen jéilkeen. Oikealla puolella olevassa kuvassa osa lajeista on
karsiutunut kokonaan pois ja vain parhaiten kaikkien numeroiden lajittelussa
onnistuneet lajit ovat sdilyneet ja valloittaneet suuren osan koko populaation alasta.
Kuvasta voidaan piételld lajin 0 onnistuneen parhaiten lajittelemaan kaikki numerot
nousevaan jirjestykseen. My0s numeroista 1-3 aloittaneet oliot ovat onnistuneet
jarjestdimdidn numerot kohtuullisesti nousevaan jérjestykseen ja ovat ndin ollen
onnistuneet valtaamaan itselleen pienid osia populaatiosta. Evoluutiokierrosten edetessi

lajin 0 voidaan lopulta olettaa valloittavan koko populaation.
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Populaatio, jossa esuntyvat lajit 0-9 Sama populaatio usean

evoluutiokierroksen jalleen

Kuva 3. Populaation muuttuminen evoluutiokierrosten edetessa.

Evoluutiokierroksen jélkeen lajien lajitunnuksen pituutta voidaan nostaa, jolloin oliot
erikoistuvat ~ ldhemméksi  lopullista  ratkaisua.  Esimerkiksi  ensimmadiselld
evoluutiotasolla laji voidaan maédritelld ensimmadisen valintansa mukaan ja toisella

evoluutiotasolla kahden ensimmaéisen valinnan mukaan.
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My0s yksittédistd evoluutiotasoa on mahdollista toistaa useamman kerran, jolloin lajin
pituus pysyy samana usean evoluutiokierroksen ajan. Sen sijaan, ettd siirryttdisiin
eteenpdin ja muodostettaisiin uusia alalajeja, voidaan nykyisten lajien antaa levitd ja
korvata muita lajeja nykyiselld tasolla, kunnes ollaan varmoja jonkin lajin sithen
mennessd tehtyjen ratkaisujen sopivuudesta. Toisaalta, jos evoluutiokierroksia jatketaan
niin pitkddn, ettd jéljelle jaa vain yksi vaihtoehto, saatetaan mielenkiintoisia

hakupolkuja menettdd kokonaan.

4.3.3 Sitoutumisaste ja populaation epijakoisuus

Lajien pituutta ohjataan sifoutumisasteella (commitment degree), joka méidirittelee
olioiden lajitunnuksen pituuden. Jos sitoutumisaste on esimerkiksi 3, jokaisen
populaatiossa olevan yksilon laji on maééritelty kolmen ensimmadisen valinnan
perusteella. Toisin sanoen, laji on sitoutunut kolmeen ensimmadiseen valintaansa. Kun
sitoutumisastetta nostetaan, jokainen populaation olio valitsee sattumanvaraisen laillisen

siirtymdén lajitunnuksen jatkokseen, jolloin syntyy taas uusia kilpailevia alalajeja.

Sitoutumisastetta nostetaan algoritmin edetessd, jotta yksilot ja lajit voivat erikoistua
parempiin tuloksiin. Sitoutumisastetta voidaan esimerkiksi yksinkertaisesti nostaa
jokaisen evoluutiokierroksen jdlkeen. Juillé [1995] maédrittelee tutkimuksessaan myos
vaihtoehtoisen tavan ohjata sitoutumisasteen kasvua. Juillé ehdottaa, ettd
sitoutumisastetta voidaan nostaa, kun populaation epdjakoisuus (disorder measure) on

riittdvén pieni.

Epéjakoisuuden tarkoituksena on havaita nopeasti, onko jokin laji muita parempi ja
tulee lopulta voittamaan muut. Koko populaation epdjakoisuus lasketaan vertaamalla
jokaista yksilod ldhimpiin naapureihinsa ja laskemalla yhteen niiden olioiden miara,
jotka ovat erilaisia kuin yksilo itse. Mitd enemmain erilaisia lajeja mallissa on jdljella,
sitd suurempi epdjakoisuuden arvo saadaan. Epédjakoisuus pienenee, kun parempiin
tuloksiin padtyneet lajit levittdytyvit ja korvaavat heikompia lajeja. Kuvassa 4 on
yksinkertainen esimerkki epdjakoisuuden laskemisesta. Esimerkissd naapuruston koko

on madritelty Manhattan-etdisyydella 1.

0000 o012

0001 1123

0111 2312 ”“* 28

0012 1234

Populaatio  Epajakoisuusarvot Thteenlaskettu
olioittain epajakolsuus

Kuva 4. Esimerkki epédjakoisuusarvon laskemisesta populaatiolle, jonka koko on 16.
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Evoluutiomallin toimintaa voidaan sdddelld muuttamalla populaation kokoa tai
naapuruston kokoa sekd muuttamalla sitoutumisasteen nostamiseen kéytettdvad
strategiaa. Suuremmalla populaation koolla varmistetaan, etteivdt hyvét tulokset katoa
kokonaan muutaman ensimmaéisen evoluutiokierroksen aikana sattumanvaraisuuden
takia. Naapuruston kokoa sddtelemédlld voidaan vaikuttaa siithen, miten nopeasti hyvi
tulos lisdédntyy. Suurempi naapuruston koko nopeuttaa hyvin tuloksen levidmisti, mutta
saattaa vaikeuttaa vaihtoehtoisten tulosten 10ytymistd, koska myds tutkittavat
vaihtoehdot vihenevit nopeammin. Pienemmailld naapuruston koolla varmistetaan, etti
vaihtoehtoiset tulokset eivét karsiudu heti pois, mutta etsimisen voidaan olettaa vievin
my0s enemmin aikaa, koska hyvit tulokset lisddntyvdt hitaammin. Sitoutumisasteen
hallintaan kéytettdvdd strategiaa muuttamalla voidaan vaikuttaa kiinnostavien lajien

médrdin populaatiossa.

4.3.4 Self-Adaptive Greedy Estimate

Myohemmassd  tutkimuksessaan Juillé [1999] esittelee parannellun  version
epiddeterministisestd evoluutiomallistaan. Juillé kutsuu uutta menetelmii nimelld Self-
Adaptive Greedy Estimate (SAGE). SAGE toimii kuitenkin yhtd lisdystd lukuun

ottamatta tdysin samoin kuin epadeterministinen evoluutiomalli.

SAGE-mallin ainoa ero END-malliin verrattuna on Juillén ehdotus karsia huonoja
olioita jo rakennusvaiheessa ennen kilpailuvaihetta. Ehdotus perustuu kdytdssd olevien
resurssien rajallisuuteen. Esimerkiksi populaation koko on tietokoneen resurssien
kannalta ongelmallinen parametri, koska tietokoneen kéiytossd olevan muistin mééra
estid hyvin nopeasti populaation koon kasvattamisen. Juillé [1999] ehdottaa
tutkimuksessaan, ettd yksinkertaisen satunnaisotannan sijaan kukin olio voisi toistaa
satunnaisotannan useamman kerran ja vain parhaan tuloksen saavuttanut otanta selvida
jatkoon. Télld menetelmélld suurin osa huonoihin tuloksiin pdityneistd satunnaisista
peleistd karsitaan jo ennen kilpailuvaihetta. Toisaalta, toistetun satunnaisotannan
ansiosta koko menetelmén toiminta todennikdisesti tehostuu, koska hyvii siirtoja tehnyt
olio saavuttaa todenndkoisemmin paremman tuloksen usealla satunnaisotannalla kuin

huonompia siirtoja tehnyt olio.

4.3.5 Evoluutiomalli ja Morpion Solitaire

Juillén [1995] END-malli on itse asiassa yksi ensimméisistdi Morpion Solitairen
ongelmaan sovelletuista ohjelmoiduista ratkaisuista. Morpion Solitairen tapauksessa
oliot ja ratkaisut esitetddn tiettynd jirjestyksend laillisia siirtoja ja eri lajit madrdytyvét
sitoutumisasteen mittaisina osaratkaisuina. Jokaisella evoluutiotasolla oliot pelaavat
rakennusvaiheessa pelin loppuun sattumanvaraisia siirtoja valiten ja kilpailuvaiheessa
parempiin tuloksiin pédédtyneet pelit korvaavat naapurinsa. Vaikka kyse onkin

periaatteessa satunnaisotannasta, suuremmalla todennédkdisyydelld parempiin tuloksiin
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paityvit pelit korvaavat lopulta heikompiin tuloksiin pdatyvit pelit. Populaation koko ja
hyvé sitoutumisasteen hallinta ovat téssd todennékdisesti ratkaisevia, jotta mahdolliset
hyvét ratkaisut eivdt karsiudu heti pois muutaman niissd sattuneen huonon

satunnaisotannan takia.

Algoritmissa 4 on esitetty evoluutiomallin yksinkertainen pseudokoodiratkaisu [Juillé,
1995]. Pseudokoodi on pyritty pitdmddn tissd tapauksessa selkednd tehokkaan
toteutuksen kustannuksella. Kdytdnnossd esimerkiksi kilpailuvaiheessa ei jokaisen olion

kohdalla ole tarpeellista verrata oliota jokaiseen naapuriinsa tarvittavien korvauksien

suorittamiseksi.

1 alusta populaatio

2 sitoutumisaste := 0
3 paras peli := null

4 while joissakin peleissd on vield mahdollisia siirtoja do

-- Rakennusvaihe --

5 for each peli in populaatio do
6 pelaa peli Toppuun sattumanvaraisia siirtoja tai jotain
heuristiikkaa kdyttden

7 endfor
-- Kilpailuvaihe —-

8 for each peli in populaatio do

9 if pelin tulos > paras peli then

10 paras peli := peli

11 endif

12 for each naapuri in pelin naapurit do

13 if pelin tulos < naapurin tulos then

14 peli := naapuri

15 endif

16 endfor

17 endfor

18 tarkista populaation epdjakoisuus tai muu sitoutumisasteen
hallintaan kdytetty strategia

19 if tarkistuksen mukaan sitoutumisastetta tulee nostaa then

20 sitoutumisaste := sitoutumisaste + 1

21 endif

22 for each olio in populaatio do

23 palauta olio takaisin sitoutumisasteen mittaiseksi

osaratkaisuksi
24 endfor

25 endwhile

Algoritmi 4. Juillén epddeterministinen evoluutiomalli Morpion Solitairelle.

Omissa testeissdén Juillé [1995] saavutti Morpion Solitairen 5T mallissa 117 siirron

tuloksen ja paransi myohemmin tulostaan 122 siirtoon SAGE-menetelmélld [Juillé,
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1999]. Juillé saavutti ndmai tulokset kédyttimalla 4096 olion populaatiota. Mydhemmin
on raportoitu, ettd Pascal Zimmerin® toteutus evoluutiomallista saavutti tuloksen 143,

joka oli pitkddn paras tietokoneella saavutettu tulos 5T mallissa [Boyer].

Juillé [1995] toteaa myods tuloksissaan huomanneensa, ettd oliot, jotka pyrkivit
sijoittamaan ensimmadiset siirtonsa samalle alueelle saavuttivat evoluutiokierroksilla
sattumanvaraisesti levittdytyvid olioita parempia tuloksia. Juillé ehdottaa myos, ettd
menetelmdlld saatettaisiin péddstd parempiin tuloksiin kdyttdmalld esimerkiksi jotain
heuristitkkaa karsimaan selvédsti huonot valinnat pois hakupuusta ja ndin ollen
vihentden sattumanvaraisuuden osuutta olioiden paremmuudessa. Vaihtoehtoisesti
jokainen olio voisi pyrkid nopeasti ldhimpdin 10ytdimédnsd lokaaliin optimiin
esimerkiksi simuloitua jadhdytystd kdyttden, jolloin sattumanvaraisuuden osuus laskisi
jalleen, eikd populaation rajallista tilaa tuhlattaisi selvdsti huonojen ratkaisujen

sdilyttdmiseen [Juillé, 1995].

4.4 Monte Carlo -menetelmit

Monte Carlo -menetelmit ovat yksi laajasti kéytetty vaikeiden ongelmien
ratkaisemiseen soveltuva ldhestymistapa. Monte Carlo -menetelmien toiminta perustuu
satunnaistettuun toimintaan, jonka avulla pyritddn saavuttamaan hyvid tuloksia
nopeammin kuin deterministisillda algoritmeilla. Kéytdnndssé Monte Carlo -

menetelmien satunnaistettu toiminta ilmenee usein toistettuna satunnaisotantana.

Monte Carlo -menetelmét toimivat usein huomattavasti deterministisid algoritmeja
nopeammin, koska tarkoituksena on 16ytdd ratkaisu paatymalld sithen satunnaisotantaa
ja mahdollisesti joitakin ongelmakohtaisia oletuksia soveltaen. Toisaalta, Monte Carlo -
menetelmit voivat kuitenkin juuri tdsti syystd antaa véidrdn vastauksen pienelld
todennédkoisyydelld. Vaidrdn vastauksen todennidkoisyys padtosongelman tapauksessa
riippuu luonnollisesti ongelmasta ja kdytetysti menetelmistd. Optimointiongelmien
kohdalla ei sindnsd ole v&drid vastauksia, mutta toisaalta, minkd tahansa muun
vastauksen kuin globaalin optimin voidaan tietysti katsoa olevan liian huono, véard

vastaus.

4.4.1 Refleksiivinen Monte Carlo -haku

Refleksiivinen Monte Carlo -haku (Reflexive Monte Carlo search) on Tristan Cazenaven
tutkimuksessaan [2007] esittelemd Monte Carlo -menetelmd Morpion Solitairen
ongelman ratkaisemiseksi. Cazenaven [2007] refleksiivinen Monte Carlo -haku koostuu

useasta erillisestd tasosta, joilla pelataan Morpion Solitaire -pelejd. Alimmalla tasolla

* Pascal Zimmerin parantelemaan evoluutiomalliin ei tiedettavisti liity mitdan tieteellistd julkaisua.
Zimmerin saavuttamat tulokset on julkaistu Jean-Charles Meyrignacin ylldpitimallda Morpion Solitairen
tutkimiseen perehtyvilld sivustolla. [Meyrignac].
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pelit pelataan sattumanvaraisia siirtoja valiten ja ylemmilld tasoilla olevat pelit

muodostetaan alemmalla tasolla sijaitsevien pelien avulla.

Haku alkaa menetelmin ylimmailtd tasolta, jossa pyritddn selvittimddn paras
mahdollinen seuraava siirto. Ylemmaén tason seuraava siirto selvitetdéin suorittamalla
algoritmi rekursiivisesti yhtd tasoa alemmalla tasolla ja valitsemalla ndistd parhaimpaan
ratkaisuun yltdneen pelin seuraava siirto. Alemmat tasot arvioivat siirtoja tdsmélleen
samalla tavalla, kunnes alin taso saavutetaan. Alimmalla tasolla parasta siirtoa
arvioidaan pelaamalla maédritelty méédrd pelejd sattumanvaraisia siirtoja valiten ja
valitsemalla ylemmaén tason siirroksi sattumanvaraisista peleistd parhaimman tuloksen

saavuttaneen pelin seuraavan siirron.

Cazenave [2007] kutsuu ylempié tasoja meta-tasoiksi (meta level). Jos haussa kiytetddan
esimerkiksi kolmea tasoa, ylimmén tason peli on toisen meta-tason peli, titd alemmalla
tasolla olevat pelit ovat ensimmdisen meta-tason pelejd. Viimeinen, alin taso sisaltdd

sattumanvaraisia peleja.

Kaytinndssd menetelmissd on yksinkertaisesti kyse toistetusta satunnaisotannasta.
Ensimmadisen meta-tason peli muodostetaan pelaamalla jokaista siirtoa varten mééritelty
médrd sattumanvaraisia pelejd. Parhaan tuloksen saavuttaneen sattumanvaraisen pelin
seuraava siirto valitaan ensimmaéisen meta-tason pelin seuraavaksi siirroksi. Tdmédn
jalkeen haku toistetaan uudesta ensimmaéisen meta-tason pelin tilanteesta. Parhaimman
siirron hakuja toistetaan, kunnes ensimméiisen meta-tason peli on saavuttanut jonkin
ratkaisun. Toisen meta-tason pelissé pelataan vastaavasti madritelty médrd ensimmaisen
meta-tason pelejd ja valitaan vastaavalla tavalla parhaimmalta néyttdvd siirto. My0s

toisen meta-tason pelissd hakua toistetaan kunnes peli on pelattu loppuun.

Jokaista ensimmadisen meta-tason pelin siirtoa varten pelataan siis & sattumanvaraista
pelid. Olkoon m nyt keskimédrdinen ensimmadisen meta-tason pelin pituus. Nyt voidaan
huomata, ettd jokaista ensimmadisen meta-tason pelid varten pelataan keskimadrin m * k
sattumanvaraista pelid. Madritellddn » nyt samalla tavoin toisen meta-tason siirron
selvittimiseksi pelattavien ensimmadisen meta-tason pelien lukumiérdksi. Liséksi
voidaan huomata, ettd toisen meta-tason haun syvyys vaikuttaa alimmalla tasolla
pelattavien sattumanvaraisten pelien miéradn, koska laskettavien kierrosten miéra

vihenee toisen meta-tason haun edetessd. Nyt voidaan huomata, ettd jokaista toisen
nxmxk

meta-tason pelin siirtoa varten pelataan keskiméérin noin sattumanvaraista pelid.

Tastd voidaan paitelld, ettd meta-tasojen maarian kasvaessa odotettu suoritusaika kasvaa
huomattavasti. Tastd johtuen Cazenave rajoitti menetelminsid kolmeen tasoon, joissa

ylimmall4 tasolla pelattiin vain yksi toisen meta-tason peli.

Algoritmissa 5 on esitetty refleksiivisen Monte Carlo -haun pseudokoodi [Cazenave,

2007]. Pseudokoodi on esitetty kolme tasoa kisittaville refleksiiviselle Monte Carlo -
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haulle, mutta se on helposti laajennettavissa useammalle tasolle. Haku alkaa kutsumalla

funktiota, jossa pelataan yksi toisen meta-tason peli

1 k :
2 n

alimman tason pelien maara
ensimmdisen meta tason pelien maara

3 function pelaa_toisen_tason_meta_peli ()

4 peli := uusi peli

5 while pelissd on vield mahdollisia siirtoja do
6 siirto := etsi_paras_meta_siirto ( peli )

7 peli := peli + siirto

8 endwhile

9 endfunction

10 function etsi_paras_meta_siirto ( pelitilanne P )
11 paras peli := null

12 for i :=1 to n do // n ensimmdisen meta-tason pelid
13 peli =P

14 while pelissd on vield mahdollisia siirtoja do

15 siirto := etsi_paras_siirto ( peli )

16 peli := peli + siirto

17 endwhile

18 if pelin tulos > paras peli then

19 paras peli := peli

20 endif

21 endfor

22 return parhaan tuloksen saavuttaneen pelin ensimmdinen siirto

tilanteesta P
23 endfunction

24  function etsi_paras_siirto ( pelitilanne P )

25 paras peli := null

26 for i := 1 to k do // k alimman tason pelia

27 peli := pelaa sattumanvarainen peli pelitilanteesta P

28 if pelin tulos > paras peli then

29 paras peli := peli

30 endif

31 endfor

32 return parhaan tuloksen saavuttaneen pelin ensimmdinen siirto

tilanteesta P
33 endfunction

Algoritmi 5. Cazenaven refleksiivinen Monte Carlo -haku.

Cazenaven menetelmé muistuttaa huomattavasti luvussa 4.1 esiteltyji satunnaisotantaan
perustuvia algoritmeja, koska alimmalla tasolla pelataan maidritelty maéard tdysin
sattumanvaraisia pelejd annetusta tilanteesta ja ylemmén tason siirrot valitaan néihin
perustuen. Menetelmad muistuttaa myds joiltain osin Juillén [1995] evoluutiomallia.
Voidaan huomata, etti alemman tason pelit muistuttavat evoluutiomallin kilpailevia

olioita, joista vain paras selvidd ylemmin tason ratkaisun osaksi. Evoluutiomallin
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tapaan lopullinen ratkaisu rakennetaan iteratiivisesti hyviksi todettujen ratkaisujen

pohjalta.

Cazenave [2007] saavutti refleksiiviselli Monte Carlo -haulla tuloksen 78 siirtoa
irrallisessa 5D mallissa. Tulos saavutettiin pelaamalla yksi toisen meta-tason peli.
Haussa pelattiin 100 sattumanvaraista pelid alimmalla tasolla jokaista ensimmadisen
meta-tason siirtoa varten ja 1000 ensimméisen meta-tason pelid jokaista toisen meta-
tason siirtoa varten. Cazenaven mukaan koko haku vei ldhes 400 000 sekuntia eli yli

neljd vuorokautta.

4.4.2 Sisiakkiinen Monte Carlo -haku

Myohemmin Cazenave [2009] kehitteli refleksiivisen Monte Carlo -hakunsa pohjalta
uuden menetelmin, sisdkkdisen Monte Carlo -haun (Nested Monte Carlo search).

Uudella menetelméallaan Cazenave saavutti 80 siirron tuloksen 5D mallissa.

Sisdkkdinen Monte Carlo -haku muistuttaa hieman refleksiivista Monte Carlo -hakua,
koska myos sisdkkdisessi Monte Carlo -haussa hakua suoritetaan usealla tasolla.
Refleksiivisessd Monte Carlo -haussa seuraava siirto valittiin pelaamalla annetusta
tilanteesta madritelty madrd pelejd ja valitsemalla siirto parhaimman tuloksen
saavuttaneesta pelistd. Sisdkkidisessd Monte Carlo -haussa jokaisella tasolla pyritdén
tarkemmin tutkimaan siirtojen vaikutusta my6hempiin pelitilanteisiin. Alimmalla tasolla
paras siirto valitaan yhd samoin kuin refleksiivisessd Monte Carlo -haussa, pelaamalla
madritelty méédrd sattumanvaraisia pelejd ja valitsemalla ndistd parhaan tuloksen
saavuttanut. Cazenave [2009] totesi omissa testeissdén jokaisen uuden tason vievén noin
200 kertaa alempaa tasoa kauemmin. Tasojen méédrdn nostaminen vaikuttaa siis
suoritusaikaan huomattavasti, kuten myds edelld huomattiin refleksiivisen Monte Carlo
-haun tapauksessa. Cazenave saavutti parhaan tuloksensa kdyttdmalld 4-tasoista hakua,

jonka hin arvioi vievdn noin 10 péivad yhdella tietokoneella suoritettuna.

Sisdkkdinen Monte Carlo -haku alkaa ylimmaltéd tasolta. Sisdkkidisessdé Monte Carlo -
haussa jokaisella menetelmidn tasolla pelataan vuorollaan jokainen mahdollisista
siirroista ja kutsutaan sitten alemman tason hakua siirron jdlkeisestd tilanteesta.
Ylimmaélla tasolla pelataan siis jokainen mahdollisista siirroista vuorollaan ja kutsutaan
siirron jalkeisesta tilanteesta rekursiivisesti samaa funktiota mutta yhti tasoa alempana.
Ndéin siirrytddn yhdelld siirrolla eteenpédin ja yhdelld tasolla alaspdin mallissa.
Alemmalla tasolla kaikkien mahdollisten siirtojen pelaaminen ja rekursiivinen kutsu
toistetaan. Ndin jatketaan, kunnes alin taso on saavutettu. Alimmalla tasolla paras siirto
16ydetddn pelaamalla jokaista mahdollista siirtoa kohti yksi sattumanvarainen peli ja

valitsemalla néistd parhaan tuloksen saavuttanut siirto seuraavaksi siirroksi.
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Menetelmé toimii siis ldhes samoin kuin refleksiivinen Monte Carlo -haku. Jokaisella
tasolla seuraavaksi siirroksi valitaan mahdollisista siirroista alemmalla tasolla

parhaimman tuloksen saavuttanut siirto.

Menetelméd voidaan ehkd helpommin ymmairtdd puurakenteena, jossa juurena on
menetelmédn ylin taso. Juuren lapsina ovat kaikki mahdolliset siirrot annetusta pelin
tilasta ja ndiden lapsina ovat mahdolliset siirrot kunkin solmun siirron jélkeisesta tilasta.
Lehtisolmut vastaavat alimman tason sattumanvaraisesti pelattuja peleji. Juurta lukuun
ottamatta jokainen puun solmu on siis yksittdinen suoritettu siirto. Toisin sanoen,
siirryttdessd esimerkiksi juuresta alemman tason solmuun, suoritetaan solmun sisdltaima

siirto.

Rekursiivinen haku palaa lopuksi takaisin juureen. Kun kaikki solmun lasten pelit on
pelattu loppuun, tuloksia voidaan verrata keskendén. Esimerkiksi lehtisolmujen
vanhemmat valitsevat seuraavaksi siirrokseen parhaimman tuloksen saavuttaneen
lehden. Samoin ndiden solmujen vanhemmat vertailevat lapsisolmujensa tuloksia
keskendén ja vertailua jatketaan. Jokaisen valitun siirron jdlkeen haku toistetaan uudesta
tilasta, kunnes kyseisen tason peli on saatettu loppuun. Ndin menetelméd palaa lopulta
takaisin puun juureen ja juuren tasolle selvidd vain parhaaksi usealla tasolla todettu
siirto. Kyseisen siirto valitaan juuritason pelin seuraavaksi siirroksi. Kuvassa 5 on
pyritty hahmottamaan sisdkkdistdi Monte Carlo -hakua yksinkertaisen puurakenteen

avulla.

Taso 2 e J

%

Taso 1 [ Mahdollinen siirto 1 e Mahdollinen siirto n
| |
-
Tasoo Mahdollinen Mahdollinen Mahdaollinen P Mahdollinen
siirto 1-1 siirto 1-n siirto n-1
i

siirto n-m |

Kuva 5. Yksinkertainen esimerkki kaksitasoisesta sisikkéisestd Monte Carlo -hausta.

Tamén lisdksi Cazenave [2009] ehdottaa, ettd paras mahdollinen Ioydetty tulos
sdilytetddn muistissa. Siiné tapauksessa, ettd alemman tason haut eivét 10yda yhtd hyvai
tulosta seuraavalla ylemmin tason kutsulla, otetaan seuraava siirto aikaisemmin
16ydetystd parhaasta tuloksesta sen sijaan, ettd kiytettdisiin nykyisen kierroksen parasta

tulosta, joka on kuitenkin aikaisemmin I6ydettyd huonompi.
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Algoritmissa 6 on esitetty sisdkkdisen Monte Carlo -haun pseudokoodi [Cazenave,
2009]. Tasojen miérad on helppo muuttaa madrittelemilld menetelméa kutsuttaessa uusi
tasojen madrd. Algoritmin 6 pseudokoodissa kolmannen tason haku kdynnistyisi siis

kutsulla esimerkiksi nested( alkutilanne, 3 ).

1 function nested ( pelitilanne p, int taso )

2 paras peli := null

3 while pelissd on vield mahdollisia siirtoja do
4 foreach siirto in mahdolliset siirrot do

5 pelitilanne := p + siirto

6 if level = 0 then

7 peli := pelaa sattumanvarainen peli pelitilanteesta
8 else

9 peli := nested ( pelitilanne, taso - 1 )
10 endif

11 if peli > paras peli then

12 paras peli := peli

13 endif

14 endfor

15 p := p + parhaan pelin seuraava siirto

16 endwhile

17 return paras peli

18 endfunction

Algoritmi 6. Cazenaven sisikkdinen Monte Carlo -haku.

Kuten pseudokoodin sisdkkdisistd while- ja for-rakenteista, kuten myds menetelmén
rekursiivisista kutsuista voidaan péitelld, menetelmédssd pelataan erittdin suuria mééria
sattumanvaraisia pelejd ylimmaén tason siirron selvittdmiseksi. Pelien méérdd voidaan
arvioida kaavalla % t XY, jossa t on menetelmin tasojen midrd, X on
keskiméédrdinen mahdollisten siirtojen lukumédirda Morpion Solitairessa ja Y; on
keskimédrdinen pelien pituus menetelmin tasolla 7, kun i € 0...t. Niin arvioituna
neljinnen tason haussa pelataan tekijan arvion mukaan ainakin 10'? sattumanvaraista

pelid.
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5 Morpion Solitaire ongelmana

Tédssd luvussa Morpion Solitairea pyritdén tarkastelemaan pelin  sijaan
tutkimusongelmana. Luvussa esitellddn ensin aikaisemmissa tutkimuksissa kdytetty
merkintdtapa ja aikaisempien tutkimuksien tuloksia. Tdmén jélkeen tarkastellaan
ongelman ratkaisuavaruuden muotoa sekd aikaisemmista ratkaisuehdotuksista
johdettuja padtelmid. Lopuksi esitellddn kaksi Morpion Solitairen ongelmaan
aikaisemmin sovellettua siirtojen valintaheuristiilkkaa sekd tarkastellaan kolmatta

mahdollista uutta valintaheuristiikkaa.

5.1 Morpion Solitairen tutkimisessa kaytetyt merkinnét

Demaine et al. [2006] madrittelivat tutkimuksessaan merkintdtavan, jota myos Hyyro ja
Poranen [2007] kayttivdat tutkimuksessaan. Merkintdtavan avulla voidaan helposti
ilmaista pelin monet erilaiset muunnelmat. Tasséd merkintétavassa arvo k£ maaritelldén
jokaisen siirron olemassa olevien pisteiden lukumidrdnd. Toisin sanoen, jokaisella
siirrolla piirretddn viiva, joka yhdistdd k + 1 pistettd samalle suoralle ja jossa lisdtty
viiva kulkee siis k£ olemassa olevan pisteen seké kyseiselld siirrolla lisidtyn pisteen kautta.
Hyyrd ja Poranen [2007] kutsuivat arvoa k tutkimuksessaan kyseisen pelimuunnelman

paksuudeksi (thickness).

Olkoon § € Z? nyt mikéi tahansa aloituspisteiden joukko. Tilloin merkintd G (S)
tarkoittaa suurinta mahdollista méaardd siirtoja, joka voidaan saavuttaa irrallisessa
mallissa annetusta aloituspisteiden joukosta S pelaamalla siirtoja joiden pituus on k + 1.
Madritellddn vastaavasti merkintd G’ (S) tarkoittamaan suurinta mahdollista miaraa
siirtoja, joka voidaan saavuttaa samalla tavoin koskevassa mallissa [Demaine et al.,
2006].

Merkitdin tavallista ristin muotoista alkuasetelmaa, jonka paksuus on k, merkinnalla A.
Talloin esimerkiksi merkintd A, tarkoittaa siis alkuperdisen pelin ristin muotoista
aloituskuviota, jossa jokaisen ristin sakaran leveys on 4. Nyt voidaan merkité siirtojen
suurinta mahdollista miéraa irrallisessa ja koskevassa mallissa vastaavasti merkinnoilla
G4(A,) ja G 4(A,) [Demaine et al., 2006]. Demaine et al. [2006] kayttivit merkintdja
my0s ilmaisemaan vastaavia pelin muunnelmia. Télloin esimerkiksi merkintd G, (A4,)

vastaa 5D mallia.

Demaine et al. [2006] késittelivdt tutkimuksessaan kaikki mahdolliset k:n arvot.
Paksuuden arvoilla k =1 ja k = 2 todettiin, ettd pelejd on mahdollista jatkaa

loputtomiin tavallisesta aloituskuviosta seka irrallisessa ettd koskevassa mallissa, joten

G1(A)) = G'1(A1) = G(4y) = G'3(4,) = .
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Paksuuden arvolla k = 3 huomattiin, ettd tietystd 7 pisteen aloituskuviosta pelid
voitaisiin pelata loputtomiin. Toisaalta, Demaine et al. [2006] todistivat, ettd kyseinen
kuvio ei voi esiintyd missdin pelissd, joka alkaa kuviosta A5, joten G3(43) ja G'5(A43)
eivit ole adrettomid. Mallit G3(A3) ja G'3(A3) on my0s tdysin ratkaistu. Hyyrd ja
Poranen [2007] saavuttivat simuloituun jiddhdytykseen perustuvalla menetelméllédén

parhaimmat mahdolliset tulokset, joten todistetusti
G3(A3) == 35_]8. 6,3(143) = 62.

Arvolle k = 4 Demaine et al. [2006] todistivat Daniel Goffinetin [Science & Vie, 1976]
keksimdén  potentiaalifunktioon = perustuen  yldrajan  siirtojen =~ mdéérélle.
Potentiaalifunktiossa jokaisella pisteelld on tietty potentiaaliarvo ja jokainen lisétty
siirto vihentdd mallin potentiaalia. Demaine et al. [2006] osoittivat, ettd aloituskuvion
A, potentiaali riittdd parhaimmassa tapauksessa 141 siirtoon irrallisessa mallissa ja 704
siirtoon koskevassa mallissa. Potentiaalifunktiota tullaan tarkastelemaan tarkemmin
luvussa 5.4. Arvolla k = 4 alarajoiksi voidaan maiiritelld parhaat l16ydetyt ratkaisut.

Toisin sanoen,
80 < G4(A,) <141 jal170 < G'4(4,) < 704.

Achim Flammenkamp [2003] ilmoittaa todistaneensa G’4(A4) mallin yldrajaksi 324,
mutta todistusta ei ole onnistuttu varmistamaan paikkansapitdvaksi tai vadrdksi

[Demaine et al., 2006; Hyyro and Poranen, 2007; Boyer].

Arvoilla k > 5 Demaine et al. [2006] huomasivat, ettd siirron pituuden takia uusia
mahdollisia siirtoja ei voida muodostaa aloitussiirtojen jilkeen. Demaine et al. [2006]

toteavat, ettd
Gk(Ak) = le(Ak) = 12, k = 5

Koska muut mallit ovat joko loputtomia, triviaalisti rajoitettuja tai ratkaistu tdydellisesti,

kiinnostaviksi malleiksi jadvat ainoastaan G,(A,) ja G ,(Ay).

5.2 Morpion Solitairen ratkaisuavaruus

Ongelman ratkaisuavaruus (solution space) on sen kaikkien mahdollisten ratkaisujen
joukko. Morpion Solitairen ongelman ratkaisuavaruudesta voidaan saada hieman lisda
tietoa tarkastelemalla hyvien ratkaisujen naapurustoa. Seuraavassa tarkastellaan Hyyron
ja Porasen [2007] simuloituun jadhdytykseen perustuvalla menetelmilld saavuttamaa 79
siirron ratkaisua. Alla esitetyt tulokset on saatu kéyttdmilld luvussa 6 tarkemmin

esiteltdvaa Juillén [1995] evoluutiomalliin perustuvaa menetelméé. Testeissd kaytettiin
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mallille populaation kokoa 128 x 128. Tulosten voidaan olettaa patevin myds muilla

menetelmilla.

Tutkitaan hyvén ratkaisun naapurustoa pelaamalla Hyyron ja Porasen 79 siirron
ratkaisun 64 ensimmdistd siirtoa ja antamalla valitun menetelmédn tiydentdd peli
loppuun. Kun 64 ensimmadistd siirtoa on jo lukittu, voidaan 10ytdd ainoastaan kolme
arvoltaan toisistaan poikkeavaa lopullista ratkaisua. Kaksi huonompaa ratkaisua paityy
tuloksiin 68 ja 69 ja kolmas saavuttaa parhaan tuloksen 79. Erona kahden huonomman
ja kolmannen paremman tuloksen vililldi on oikeastaan vain yksi siirto, joka on
tarkemmin esitetty kuvassa 6. Kummassakin kuvassa 6 esitetyssd pelissd on pelattu
Hyyron ja Porasen ratkaisun 64 ensimmadistd siirtoa. Vasemmalla puolella kuvassa on
peli, joka paittyy 69 siirtoon, oikealla puolella esitetty peli saavuttaa 79 siirtoa. Pelien
ratkaisevan eron tekevd siirto on ympyrdity ja piste, jota ei siirron takia pystytd

lisddmadn, on merkitty rastilla.

Kyseinen siirto mahdollistaa sarjan uusia siirtoja, joista jokainen avaa uuden siirron,
kunnes 79 siirron tulos saavutetaan. Téstd voidaan paitelld, ettd erittdin hyvét tulokset
eivit valttiméttd sijaitse muiden ldhes yhtd hyvien tulosten naapurustossa. Toisin
sanoen, ratkaisuavaruus on muodoltaan piikikéds, koska globaali optimi tai erittdin hyva
lokaali optimi voi sijaita huomattavasti huonompien tuloksien keskelld. Saman

ominaisuuden voidaan olettaa patevin my0s koskevassa mallissa.
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Kuva 6. Esimerkki yhden huonon siirron vaikutuksesta tulokseen.
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Ratkaisuavaruutta voidaan tarkastella myos hieman eri tavalla. Tarkastellaan Cazenaven
[2009] 80 siirron tuloksen avulla hyvén tuloksen riippuvuutta ensimmadisistd siirroista.
Riippuvuutta voidaan tarkastella lukitsemalla Cazenaven 80 siirron tuloksesta
vaihteleva miédrd siirtoja. Valmiiksi annettujen siirtojen vaikutusta parhaimman
tuloksen l0ytymiseen testattiin lukitsemalla 80 siirron tuloksesta 20 - 55 ensimmaéistd

siirtoa viiden siirron askeleen vilein.

Kuvassa 7 on esitetty saavutetut tulokset valmiiksi annettujen siirtojen eri méérille.
Testi suoritettiin 10 kertaa jokaiselle siirtojen madérélle sattumanvaraisuuden

vaikutuksen lieventdmiseksi.

=====Tuloksien keskiarvo

Paras tulos
B0 =
=,

79 =
T ‘-""'-‘ ————— N
u L

7B ry
! \
o 77 “

LY
5 76 \
L
75
55 50 45 40 35 30 25 20

Annettujensiirtojen madrd

Kuva 7. Tuloksien riippuvuus ensimmaéisisté siirroista.

Kuvasta voidaan huomata, etti menetelmd 10ysi parhaan mahdollisen tuloksen
jokaisella toistolla, kun siirtoja oli annettu valmiiksi 45 — 55 kappaletta. Paras tulos
16ytyi helposti myos 40 valmiiksi annetulla siirrolla, mutta tulosten keskiarvon kayréasta

voidaan nihda, ettei parasta tulosta saavutettu aivan jokaisella toistolla.

Mielenkiintoinen rajakohta 16ytyy 35 ja 40 valmiiksi annetun siirron vilistd. Testeissi
kéytetyilld menetelmdn parametreilla yksikdin 35 valmiiksi annetun siirron testeistéd ei
saavuttanut 80 siirron tulosta, vaan péétyi hieman poikkeavaan 79 siirron tulokseen.
Voidaan todeta, ettd riippuvuus ei ole endd yhtd vahva 35 annetun siirron kohdalla,
mutta paras tulos saatettaisiin yhd 10ytdd suhteellisen helposti kdytetyn menetelmén

parametreja muuttamalla.

Kuvasta voidaan nidhdé selvda riippuvuutta 25 annettuun siirtoon asti, jolloin Idydetédén
yhé erittdin hyvd 79 siirron tulos ja kaikki tulokset padtyvit véhintddn 78 siirron
tulokseen. Vasta 20 annetun siirron kohdalla voidaan huomata suuri poikkeama
tuloksissa. Muutama 20 annetun siirron toistoista péétyi yha hyvéén 78 siirron tulokseen,

mutta saavutettujen tulosten keskiarvo oli huomattavasti aikaisempaa huonompi.
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Taulukossa 3 on annettu testeihin kuluneet ajat ja kunkin toiston parhaan tuloksen
16ytamiseen tarvittu keskimddrdinen aika. Tuloksista voidaan huomata, ettd 30
annettuun siirtoon asti paras tulos 16ytyi nopeasti ja koko testiin kulunut aika kasvoi
lahes lineaarisesti annettujen siirtojen madrdédn ndhden. Ylldttdvand rajatuloksena
voidaan huomata, ettd menetelmén saadessa vain 20 - 25 siirtoa valmiiksi méaériteltyna,
menetelmd joutui itse kdyttdmdidn huomattavasti enemmidn aikaa hyvien siirtojen
valitsemiseen. Parhaat tulokset 10ytyivdit myods huomattavasti myohemmin, koska

menetelmd joutui kayttimddn huomattavasti pitemmén ajan hyvén naapuruston

16ytamiseksi.
Annettujen Toistojen | Paras tulos l6ytyi Koko testiin Paras ldydetty
siirtojen maara maara keskimairin ajassa kulunut aika tulos
55 10 3,1 sekuntia 95 sekuntia 80
50 10 4,9 sekuntia 128 sekuntia 80
45 10 9,4 sekuntia 176 sekuntia 80
40 10 19 sekuntia 235 sekuntia 80
35 10 35 sekuntia 296 sekuntia 79
30 10 58 sekuntia 384 sekuntia 79
25 10 720 sekuntia 1280 sekuntia 79
20 10 1720 sekuntia 2800 sekuntia 78

Taulukko 3. Riippuvuustestien tulokset.

Vield 20 annetun siirron kohdalla hyvin tuloksen riippuvuus ensimmaisisti siirroista on
huomattava. Joillakin toistoilla saavutettiin 78 siirron tulos alle puolessa tunnissa. Néin
hyvén tuloksen l0ytiminen tissd ajassa ilman ennalta mairitettyjd siirtoja on erittdin

epatodennikoista.

Testien perusteella voidaan siis péételld, ettd hyvan tuloksen naapurusto médritelldan
erittdin aikaisessa vaiheessa, todennikdisesti jo ensimmadisilld 20 siirrolla. Huomataan
myds, ettd noin 35 - 40 siirron jdlkeen loput siirroista on suhteellisen helppo valita

optimaalisesti.

Myo6s Bernard Helmstetterin ja Tristan Cazenaven [2004] saavuttama tulos tukee
oletusta, ettd hyvin tuloksen naapurusto muodostuu jo aikaisessa vaiheessa. Helmstetter
ja Cazenave [2004] todistavat tutkimuksessaan, ettd Charles-Henri Bruneaun 170 siirron
tuloksesta ainakin viimeiset 109 siirtoa ovat optimaalisia. Toisin sanoen, tuloksen
naapurusto on vahvasti méidritelty koskevassa mallissa jo viimeistddn 61. siirron
kohdalla.



39

5.3 Morpion Solitairen vaikeus ja hyvien tulosten loytiminen

Pelin vaikeutta voidaan arvioida kaikkien mahdollisten pelien miirén avulla (game tree
complexity). Mahdollisia pelejd ovat kaikki pelipuun lehtisolmut. Monissa tapauksissa
pelien médardd on vaikea edes arvioida. Erds arvio saadaan nostamalla pelitilanteissa
mahdollisten valintojen keskimairdinen lukumaiiré pelin pituuden keskiarvon potenssiin.
Toisin sanoen, jos Morpion Solitairessa olisi irrallisessa mallissa esimerkiksi
keskimédrin 12 mahdollista siirtoa ja keskimiddrdinen pelin pituus olisi 50 siirtoa,
pelissd olisi arviolta vihintdin 12°° eli noin 10>* mahdollista siirtojen yhdistelma.
Pascal Zimmer  arvioi irrallisessa mallissa olevan noin 10? toisistaan siirroiltaan
poikkeavaa ratkaisua. Toisistaan siirroiltaan poikkeavilla ratkaisuilla tarkoitetaan siis
pelejd, joissa jokaisessa on vdhintddn yksi muista poikkeava siirto eikd esimerkiksi

samat siirrot toisistaan poikkeavassa jarjestyksessa.

Vertailukohteena voidaan antaa my0s esimerkkejd muiden pelien mahdollisten pelien
madrastd. Esimerkiksi 3x3 ruudukolla pelattavassa ristinollassa on noin 10° mahdollista

360
0

pelivaihtoehtoa, shakissa arviolta 10'* ja Go-pelissd arviolta jopa 1 mahdollista

siirroiltaan poikkeavaa pelid [Wikipedia].

Hyvien tulosten 16ytdminen Morpion Solitaire -pelissé on erittdin vaikeaa. Satunnaisia
siirtoja valitsemalla pelin alusta alkaen, yli 60 siirron tulokset ovat kohtalaisen
harvinaisia. Tdmé voidaan huomata myos Cazenaven [2007] saavuttamista tuloksista.
Cazenaven pelaamissa 10 miljoonassa sattumanvaraisia siirtoja valitsevassa pelissi
paras saavutettu tulos oli 64 siirtoa. Hyvien hakupolkujen 10ytymisen vaikeus voidaan
huomata my0s monista menetelmistd, kuten Cazenaven Monte Carlo -haut ja Juillén
END-menetelma, joissa pelataan erittdin suuria médrid sattumanvaraisia pelejd hyvien

polkujen 16ytdmiseksi.

Esimerkiksi refleksiivisessd Monte Carlo -haussa parhaan tuloksen 16ytdmiseksi
Cazenave pédtyi pelaamaan 100 pelid alimmalla tasolla jokaista meta-tason siirtoa
varten. Tdma tarkoittaa siis 100 sattumanvaraista pelid jokaista meta-tason pelin noin 65
siirtoa varten. Toisaalta voidaan huomata, ettd toisen meta-tason haun edetessi
sattumanvaraisten pelien miédrd laskee laskettavien kierrosten méiédrdn vihentyessa.
Tastd johtuen jokainen meta-tason peli koostuu siis keskiméédrin noin 3250
sattumanvaraisesta pelistd. Parasta refleksiiviselld Monte Carlo -haulla saavutettua
tulosta varten pelattiin 1000 meta-tason pelid jokaista toisen meta-tason siirtoa varten.
Koska paras saavutettu tulos oli 78 siirtoa, toisen meta-tason siirtoja varten pelattiin
noin 78 tuhatta ensimmadisen meta-tason pelid. Koko haussa pelattiin siis tekijan arvion
mukaan yhteensd yli 250 miljoonaa sattumanvaraista pelid lopullisen tuloksen

saavuttamiseksi.

" Zimmerin esittimézn arvioon ei liity tieteellistd julkaisua tai mitéén varsinaista todistusta.
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Lukuun 5.2 perustuen voidaan todeta, ettd 20 - 25 ensimmadistd siirtoa madrittelevét
vahvasti lopullisten tulosten laadun. Toisaalta, hyvid tuloksia on vaikea saavuttaa, ellei
siirtoja lukita ja siirrytd tarkastelemaan jotain ratkaisuavaruuden naapurustoa tarkemmin.
Huonot valinnat varhaisessa vaiheessa voivat kuitenkin johtaa ratkaisualgoritmin
nopeasti huonoon lokaaliin optimiin. Juuri timé vastakkainasettelu tekee ongelmasta
vaikean. Hyvid tuloksia on vaikeaa saavuttaa sattumanvaraisilla peleilld, ellei hyviksi
todettuja siirtoja lukita ja toisaalta siirtojen lukitseminen ajaa haun helposti
naapurustoon, joka ei vélttdmattd sisdlld globaalia optimia tai edes hyvidd lokaalia

optimia.

Luvussa 5.2 pohditusta ratkaisuavaruuden muodosta pédtellen erikoistuminen ja
eteneminen vain yhtd naapurustoa kohti ei todennikoéisesti tuota hyvid tuloksia. Jos
ratkaisu esimerkiksi 1dhestyy naapurustoa, josta on loydetty muutamia yli 75 siirron
tuloksia, ratkaisuavaruuden piikikk&édstd muodosta johtuen juuri ndmai tulokset saattavat

olla naapuruston parhaita mahdollisia eikd tdhidn suuntaan kannattaisi enéé erikoistua.

Téstd johtuen voidaan pidtelld, ettd menetelmit, joissa tehtyjd valintoja pystytddn
perumaan, sopivat ongelman ratkaisuun mainiosti. Esimerkiksi Hyyroén ja Porasen
[2007] simuloitu jddhdytys on yksi téllainen menetelmd. Toisaalta, simuloidussa
jadhdytyksessd peruuttaminen perustuu lampdtilasta riippuvaan todenndkdisyyteen. Jos
hyvd naapurusto médéritellddn jo muutamien ensimmdiisten siirtojen avulla,

peruuttaminen ndiden valintojen muuttamiseksi voi olla erittdin hankalaa.

Luvun 5.2 tuloksien perusteella voidaan myds piitelld, ettd pelin loppuosa on alkuosaa
huomattavasti helpompi pelata hyvin. Tdstd voidaan pédtelld, ettd hyvdn tuloksen
saavuttamiseksi voitaisiin mahdollisesti kéyttdd algoritmia, joka voidaan asettaa
esimerkiksi levittiytyméddn suuremmalle alueelle tai tutkimaan pelin alkuosaa

tarkemmin ennen valintojen kiinnittdmista.

5.4 Siirtojen valintaan kiytettivit heuristiikat

Ratkaisuavaruuden muodosta johtuen tuloksien arvioiminen pelkdstdén saavutettujen
siirtojen médrdn perusteella ei vilttiméttid ole paras mahdollinen tapa vertailla siirtojen
hyvyyttd. Cazenave [2007] esitteli refleksiivisen Monte Carlo -haun yhteydessa kaksi
erilaista heuristiikkaa seuraavan siirron arvioimiseen. Kolmas tdssd luvussa esitelty

heuristiikka perustuu potentiaalifunktioon.

5.4.1 Liikkuvuus-heuristiikka

Refleksiivisen Monte Carlo -haun yhteydessd Cazenave [2007] esittelee liikkuvuus-

heuristiikan (mobility heuristic). Liikkuvuus-heuristiikan avulla valitaan tarkasteltaviksi
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vain ne siirrot, jotka johtavat pelitilanteisiin, joissa on siirron jidlkeen suurin méadrd

mahdollisia siirtoja.

Liikkuvuus-heuristitkka perustuu yksinkertaisesti mahdollisten siirtojen madrén
tarkasteluun. Heuristiikka vertaa pelitilanteita jokaisen mahdollisen siirron jélkeen.
Seuraava siirto, valitaan sattumanvaraisesti ainoastaan niiden siirtojen joukosta, jotka
johtavat pelitilanteisiin, joissa on eniten mahdollisia siirtoja. Cazenave [2007] saavutti
litkkkuvuus-heuristitkan avulla keskimidrin yhtd hyvid tuloksia kuin pelaamalla
kymmenkertaisen middrdn sattumanvaraisia pelejd. Toisaalta tuloksista voidaan
kuitenkin huomata, ettd ajojen suoritusajat heuristilkan kanssa ovat vastaavasti
kymmenkertaiset sattumanvaraisiin siirtoihin verrattaessa, joten siirtojen hyvyyden
arviointi tdlla menetelmailld ei ole kovinkaan tehokasta. Cazenave [2007] toteaakin, etti
molemmilla tavoilla 16ydetddan yhtd hyvid tuloksia, jos suoritusaika on sama. Tamén
lisdksi liikkuvuus-heuristiikka sulkee pois huomattavan médrdn ratkaisuvaihtoehtoja,

joten on mahdollista, ettd erittdin hyviinkin tuloksiin johtavia polkuja menetetdin.

5.4.2 UCT-menetelmi

Toinen Cazenaven [2007] esittelemd menetelmd siirtojen arvioimiseksi perustuu
huonolta ndyttivien vaihtoehtojen hylkddmiseen tilastotieteen luottamusrajojen avulla.
Cazenaven [2007] esittelemd menetelma tunnetaan nimelld UCT (UCB applied to trees,
upper confidence trees). UCT on puurakenteille soveltuva muunnos UCB-menetelmasta
(upper confidence bounds). Alun perin UCT menetelmén esittelivit Cbasa Kocsis ja
Levente Szepesvari [2006]. Menetelmd soveltuu Kocsisin ja Szepesvarin [2006]
mukaan hyvin ongelmille, joissa mahdollisten vaihtoehtojen arvot eivét ole suoraan

arvioitavissa.

Menetelmd perustuu huonolta néyttdvien vaihtoehtojen hylkddmiseen. Kaytdnnossa
tdmd tarkoittaa jokaisen vaihtoehdon arviointia satunnaisotoksen ja tilastotieteessi
kaytettyjen luottamusrajojen avulla. Jos tehdyn satunnaisotoksen perusteella voidaan
esimerkiksi sanoa 95 % luottamuksella, ettd jokin vaihtoehto on huono, se voidaan

kokonaan ohittaa.

Kéytanndssd menetelméssd annetaan jokaiselle mahdolliselle siirrolle arvo esimerkiksi
satunnaisotantaa kdyttden. Kun satunnaisotannalla on saavutettu jokin tulos, tuloksen
arvo voidaan paivittdd tuloksen tekemille valinnoille. Jokaisen valinnan arvo méardytyy
saavutetun tuloksen perusteella, painotettuna valinnan aikaisemmilla tuloksilla ja silla,
kuinka usein kyseistd valintaa on tutkittu. Toisin sanoen, usean satunnaisotannan avulla
jokaiselle siirrolle pyritddn laskemaan siirron sisdltdvin tuloksen odotusarvo ja

luottamusraja tille odotusarvolle.
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My®odhempien siirtojen valinnan kohdalla haut odotusarvoltaan ja todenndkdisyydeltidén
huonoilta néyttdviin suuntiin voidaan keskeyttdd. Seuraavaksi siirroksi voidaan valita
esimerkiksi se vaihtoehto, jolla on paras tuloksen odotusarvo ja suurin luottamus timén

arvon saavuttamiseen.

Cazenave [2007] ei erityisesti esittele kdyttimadnsi toteutusta tdstd menetelmésti, mutta
toteaa testituloksissaan kuitenkin saavuttaneensa hieman satunnaisotantaa ja litkkuvuus-

heuristiikkaa parempia tuloksia timén valintamenetelmin avulla.

Kéytdnnossd valintamenetelmin toiminta muistuttaa hieman Cazenaven [2009]

my6hemmin esitteleméad sisdkkaistd Monte Carlo -hakua, joka esiteltiin luvussa 4.4.

5.4.3 Potentiaali ja tuhlattu potentiaali

Tassd luvussa pohditaan uutta mahdollista tapaa siirtojen sopivuuden arvioimiseen.
Seuraavaksi esitelldiin menetelmén teoreettinen perusta ja pyritddn arvioimaan

menetelmin soveltuvuutta siirtojen valintaan.

Menetelmissd siirtojen sopivuutta pyritddn arvioimaan tuhlatun potentiaalin avulla.
Tuhlatun potentiaalin késitteen selittdmiseksi esitellddn ensin tarkemmin Morpion
Solitairen potentiaalifunktio. Potentiaalin kédsitteen Morpion Solitairelle esitteli alun
perin Daniel Goffinet Science & Vie -lehdessd [Boyer]. Myohemmin Demaine et al.
[2006] kéyttivdat potentiaalin késitettd tutkimuksessaan todistaessaan ehdottamansa

siirtojen yldrajat Morpion Solitairen eri muunnoksille.

Potentiaalikdsitteen mukaan jokaisella pelialueen pisteelld on jokin potentiaaliarvo.
Jokaisen pisteen potentiaaliarvoksi asetetaan niiden siirron suuntien lukumdiéré, joihin
pistettd voidaan vield kiayttdd. Toisin sanoen, jokaista pistettd voidaan koskevassa
mallissa kéyttdd enintddn kahdeksaan eri siirtoon, jos jokaisen siirron toinen loppupiste
olisi kyseinen piste. Irrallisessa mallissa jokaista pistettd voidaan kayttdd enintdin
neljddn siirtoon, koska samansuuntaiset siirrot eivdt voi jakaa yhtdkddn pistettd.
Yleisesti voidaan mééritelld, ettd jokaisen pisteen potentiaaliarvo on 8 ja irrallisessa
mallissa jokainen siirto kdyttdd pddtepisteissddn kaksi potentiaalia koskevan mallin
yhden potentiaalin sijaan. Kaytdnnossd pisteen potentiaali on siis arvo, joka kertoo,

kuinka moneen siirtoon pistettd voidaan vield enintdan kayttaa.

Demaine et al. [2006] esitteleméssd potentiaalimallissa jokaisen siirron lisddma piste
kasvattaa koko pelin potentiaalia. Vastaavasti voidaan huomata, ettd jokainen siirto
myOs védhentdd potentiaalia, koska siirron kayttdimien pisteiden potentiaaliarvot
vihenevit siirron ansiosta. Esimerkiksi Gj(A4j) -mallissa jokainen uusi piste lisda
potentiaalia kahdeksalla, mutta toisaalta viiden pisteen mittainen siirto védhentdd
potentiaalia kymmenelld, koska jokaisessa viidestd pisteestd menetetddn kaksi

mahdollista siirron suuntaa.
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Maiiritellddan nyt potentiaalin kisitteen perusteella tuhlatuksi potentiaaliksi pisteiden
sellaiset suunnat, joiden potentiaalia ei ole kdytetty siirron osana, mutta siirto kyseiseen
suuntaan ei koskaan tule olemaan mahdollinen. Esimerkiksi yksittdinen piste, joka jia
kahden samansuuntaisen siirron véliin tuhlattu, koska pisteen potentiaalia tdhdn

suuntaan ei koskaan voida kayttdd kummallakin puolella sijaitsevien siirtojen takia.

Myd0s pelin reunoilla sijaitsevat pisteet voivat tuhlata potentiaalia. Vaikka ndmai pisteet
voidaankin teoriassa vield kayttid, kiytdnnossé pelid voi olla mahdotonta tdydentda niin,
ettd pisteiden kautta voitaisiin tehdd siirto tiettyyn suuntaan. T&td on tietysti
huomattavasti vaikeampi arvioida kesken pelin, koska myohemmaissd pelitilanteessa

pisteen ympdrille voi kerdéntyé tarpeeksi pisteité ja potentiaali pystytddnkin kéyttimain.

Tarkastelemalla aikaisemmin saavutettuja hyvid tuloksia, esimerkiksi Hyyron ja
Porasen 79 siirron tulosta, voidaan huomata, ettd néissi tuloksissa on tuhlattu erittdin
vihén potentiaalia. Kuvassa 8 on esitetty Hyyron ja Porasen 79 siirron tulos, johon on
viivoilla merkitty ne pisteet ja suunnat, joiden potentiaali on tuhlattu. Ratkaisun keskelld

sijaitsevat tuhlattua potentiaalia sisdltdvét pisteet on ympyroity.
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Kuva 8. Hyyron ja Porasen 79 siirron tulos, johon on viivoilla merkitty tuhlattu
potentiaali viivan osoittamaan suuntaan.
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Kuvasta voidaan huomata, ettd ainoastaan kahdessa ratkaisun keskelld sijaitsevassa
pisteessd on tuhlattu potentiaalia ja loput tuhlatusta potentiaalista sijaitsee ratkaisun
reunoilla. Voidaan kuitenkin huomata, ettd reunoillakin potentiaalia on tuhlattu erittdin
vihin. Esimerkiksi kahden pisteen tuhlaaminen yhdelld rivilld annettuun suuntaan on
erittdin harvinaista ja yleisesti voidaan huomata, ettd suuri osa riveistd sisdltdd tasan
yhtd monta pistettd kuin rivin siirtoihin tarvitaan. Kuvan 8 yhteenlaskettu tuhlattu

potentiaali on 130.

5.4.4 Tuhlattu potentiaali valintaperusteena

Todistetaan seuraavaksi, ettd koko pelin yhteenlaskettu tuhlatun potentiaalin mééra on

vakio jokaiselle pelille, jossa on sama maara siirtoja.

Huomataan, ettd A4 sisdltdd 36 aloituspistettd, joista jokaisella on 8 potentiaalia alussa.
Toisin sanoen, A4 aloituskuvion potentiaali on alussa 8 * 36 = 288. Demaine et al.
[2006] esittdvat, ettd jokainen siirto poistaa 2(k + 1) koko mallin potentiaalista ja
samalla jokaisen siirron lisddmaé piste kasvattaa potentiaalia kahdeksalla. Koska G, (A,)-

mallissa k = 4, jokainen siirto poistaa 2(4 + 1)- 8 = 2 potentiaalia.

Olkoot nyt N siirtojen maara pelissi. Nyt voidaan nahdi, ettd G,(A,)-mallille pitdd
paikkansa 288 — 2N = P. Nyt voidaan huomata, ettd P on ylld mairitelty kayttiméton,
tuhlattu potentiaali. Toisin sanoen, koko pelin tuhlatun potentiaalin mééra riippuu pelin
siirtojen méardstd. Samaa ominaisuutta ei kuitenkaan voida todistaa G",(A4,)-mallille,
koska jokainen siirto poistaa vain 8 potentiaalia, jolloin koko pelin potentiaali ei itse

asiassa muutu.

Voidaan kuitenkin ndhdi, ettd koko pelistd laskettu tuhlattu potentiaali on G,(A,)-
mallissa identtinen vertailuperuste siirtojen mééaradn verrattuna. Toisin sanoen, siirtojen
madrdn kasvaessa, koko mallin tuhlattu potentiaali vdhenee, joten ongelma muuttuu
siirtojen madrdn maksimoinnista tuhlatun potentiaalin minimoimiseen. Téhdn perustuen
voidaan todeta, ettd kaikista pisteistd laskettua tuhlattua potentiaalia ei ole jarkevdi
vertailla. Tama patee erityisesti myos G ,(A4,)-mallissa, koska koko mallista laskettu

tuhlattu potentiaali ei edes muutu siirtojen ansiosta.

Tuhlatun potentiaalin avulla saatettaisiin kuitenkin saavuttaa hyvia tuloksia, jos tuhlattu
potentiaali laskettaisiin vain ongelmallisista kohdista kaikkien pelin pisteiden sijaan.
Esimerkiksi Hyyron ja Porasen [2007] saavuttamassa tuloksessa mallin keskelle on
sattunut vain kaksi pistettd, joissa on tuhlattu potentiaalia. Tastd voidaan paéatelld, ettad
esimerkiksi tuhlatun potentiaalin minimoiminen pelin keskelld sijaitsevissa pisteissa

saattaisi tuottaa hyvii tuloksia.
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5.4.5 Tuhlatun potentiaalin testaaminen

Seuraavassa tarkastellaan erilaisia mahdollisia tapoja tuhlatun potentiaalin
kayttimiseksi pelin laadun arvioimiseen. Menetelmissd 1 ja 2 lasketaan tuhlattu
potentiaali loppuun pelatusta pelistd ja kdytetddn saatua arvoa pelien vertailuperusteena
siirtojen mééran sijaan jossakin optimointimenetelméssd. Menetelmissd 3 ja 4 arvo
lasketaan jokaiselle mahdolliselle siirrolle pelitilanteesta ja rajoitutaan siirron valinnassa

tiettyyn mééradn parhaan pisteméirin saaneita tuloksia.

Menetelmi 1. Lasketaan tuhlattu potentiaali erikseen jokaiselle mahdolliselle siirtojen
suunnalle jokaisella pelin rivilld. Kunkin rivin tuhlattu potentiaali
korotetaan johonkin potenssiin, jolloin suurempi potentiaalin tuhlaus
yhdelld rivilld tekee ratkaisusta selvédsti huonomman kuin pienempi

potentiaalin tuhlaus jakautuneena useammalle riville.

Menetelmi 2. Keskitytddn tarkastelemaan vain pelin keskelle sijoittuvaa tuhlattua

potentiaalia.

Menetelmi 3. Jokaista siirtoa tarkastellaan suorittamalla kyseinen siirto ja laskemalla

tuhlattu potentiaali menetelman 1 mukaisesti tésta tilanteesta.

Menetelmi 4. Jokaista siirtoa tarkastellaan suorittamalla kyseinen siirto ja laskemalla

tuhlattu potentiaali menetelman 2 mukaisesti tésta tilanteesta.

Taulukossa 4 on esitetty menetelmilld 1 ja 2 saadut tulokset. Menetelmid testattiin
kayttamilld optimointimenetelménd luvussa 6 esiteltivid menetelmdd populaation
koolla 32 x 32. Testit suoritettiin 5D mallissa vertaamalla siirtojen méérdn sijaan
tuloksista laskettua tuhlattua potentiaalia. Taulukossa on vertailun vuoksi esitetty myos

perinteiselld siirtojen mééradn perustuvalla vertailulla saavutetut tulokset.

Vertailumenetelma | Toistojen | Tulosten | Paras Lisdtiedot
maara keskiarvo | tulos
Siirtojen madra 20 69,2 73 -
Menetelma 1 5 63,8 65 Jokaisen rivin tuhlattu potentiaali
korotettu potenssiin 1.5.

Menetelma 1 5 63,8 66 Jokaisen rivin tuhlattu potentiaali
korotettu potenssiin 2.

Menetelma 2 5 64,4 66 Keskella olevan pisteen etdisyys
reunasta vahintaan 1.

Menetelma 2 5 64,8 67 Keskella olevan pisteen etdisyys
reunasta vahintain 2.

Taulukko 4. Tuhlatun potentiaalin tulokset menetelmilla 1 ja 2.
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Taulukon 4 tuloksista voidaan néhda selvésti, ettd loppuun pelatuista peleistd lasketun
tuhlatun potentiaalin kdyttdminen vertailuperusteena johtaa huonompiin tuloksiin kuin

siirtojen mééran kdyttiminen.

Taulukossa 5 on esitetty menetelmilld 3 ja 4 saadut tulokset. Testeissd pelattiin
médritelty mdird pelejd ja peleissd kéytettiin seuraavan siirron valintaan annettua
menetelmdd. Menetelmien avulla mahdollisten siirtojen midrd rajoitettiin puoleen.
Toisin sanoen, menetelmilld pisteytettiin  kaikki mahdolliset siirrot kussakin

pelitilanteessa ja pisteytykseen perustuen mahdollisista siirroista karsittiin puolet pois.

Siirtojen Pelien Tulosten | Paras Lisdtiedot
valintamenetelma maaira keskiarvo | tulos
Satunnaiset siirrot | 1 000 000 42,8 64 -
Menetelma 3 1000 000 40.2 62 Jokaisen rivin tuhlattu potentiaali

korotettu potenssiin 2.

Menetelma 4 1000000 41,3 63 Keskella olevan pisteen etdisyys
reunasta vahintdan 2.

Taulukko 5. Tuhlatun potentiaalin tulokset menetelmilld 3 ja 4.

Taulukon 5 tuloksista voidaan ndhdi, etti mahdollisia siirtoja rajoittamalla paadyttiin

samoihin tai hieman huonompiin tuloksiin kuin tiysin sattumanvaraisia siirtoja kéyttden.

Tassd luvussa todettiin hyviin tuloksiin pdityneissd peleissd olevan erittdin vihin
tuhlattua potentiaalia. Tdméan lisdksi todistettiin, ettd ainakin irralliselle mallille koko
pelistd lasketun tuhlatun potentiaalin minimoiminen on yhtd hyva vertailuperuste kuin
siirtojen madrin vertailu. Ndiden pohjalta saatiin hypoteesi, ettd minimoimalla tuhlatun
potentiaalin médra saatettaisiin saavuttaa pelkkéa satunnaista siirtojen valintaa parempia

tuloksia.

Taulukon 4 ja 5 tuloksiin perustuen hypoteesi voidaan kuitenkin todeta vadréksi.
Tuhlattu potentiaali ei sovellu siirtojen tai pelien hyvyyden vertailuun, ainakaan tdssi

esitellyilla tavoilla.
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6 Monitasoinen evoluutiomalli

Téssd luvussa esitelldén tutkielman tekijin oma Morpion Solitairen ratkaisuun kayttdma
menetelmd nimeltd monitasoinen evoluutiomalli. Monitasoinen evoluutiomalli perustuu
vahvasti Juillén [1995] esittelemddn evoluutiomalliin. Menetelmissa pyritdén kuitenkin
yhdistelemddn muidenkin luvussa 4 esiteltyjen menetelmien hyviksi todettuja
ominaisuuksia. Joitakin alkuperdisten menetelmien ominaisuuksia on myds pyritty
parantelemaan. Téamén lisdksi menetelméssd pyritddn kédyttdmdidn hyvéksi joitakin

luvussa 5 esiteltyja tekijan omia huomioita ratkaisuavaruuden muodosta.

Monitasoisessa evoluutiomallissa pyritddn yhdistimddn Juillén [1995] esittelemén
evoluutiomallin ja Cazenaven [2007, 2009] Monte Carlo -hakujen hyviksi todettuja
ominaisuuksia. Juillén evoluutiomallissa hyvdnd ominaisuutena on usean eri hakupolun
samanaikainen tutkiminen. Monista muista menetelmissd poiketen, Juillén
evoluutiomallissa ei suoraan hyldtd kaikkia huonompia tuloksia ja edetd vain
parhaimmalta nédyttdvdin suuntaan. Kohtalaisen hyvitkin tulokset voivat pitkdin sdilya
populaatiossa tutkittavina, kunnes parempiin tuloksiin péétyvdt ratkaisut lopulta
korvaavat ne. Juillén evoluutiomallin hyvind puolina voidaan siis ndhdéd laajalle
levittidytyva haku, joka lopulta sijoittaa suuremman osan kéytdssd olevista resursseista

mielenkiintoisien hakupolkujen tutkimiseen.

Toinen hyvé puoli populaatioon perustuvassa mallissa on helppo rinnakkaistettavuus.
Koska minkdén olion toiminta ei rakennusvaiheessa riipu muista olioista, oliot voidaan

helposti jakaa useamman prosessorin tai tietokoneen suoritettavaksi.

Cazenaven [2007, 2009] Monte Carlo -hakujen hyvéné puolena voidaan ndhd4 monella
tasolla tapahtuva haku. Jokaisella ylemmaélld tasolla kdytetddn hyvéksi alemmilla
tasoilla saavutettuja parhaita tuloksia. Tamén lisdksi jokaisella ylemmaélld tasolla
oletetaan téstd johtuen saavutettavan parempia tai vdhintdan yhtd hyvid tuloksia, kuin
milld tahansa alemmalla tasolla. Usealla tasolla pelaaminen mahdollistaa myos tehtyjen
valintojen vaikutusten tarkemman tutkimisen mydhemmissd pelitilanteissa alemmilla

tasoilla vaikuttamatta ylemmaén tason pelissé lukittuihin siirtoihin.

Eri tasot voidaan kiytinnossd myos késittdd erddnlaisena peruuttamisena ja hyvien
valintojen varmistamisena ratkaisussa. Cazenaven Monte Carlo -hauissa alemmilla
tasoilla  pelit  pelataan loppuun  ja  ndistd = parhaimman  tuloksen
saavuttaneessa “peruutetaan” ylemmin tason haettavan siirron kohdalle ja alimman
tason haku toistetaan uudesta tilanteesta. Toisin sanoen, valinnan hyvyys pyritddn nédin
tarkistamaan ja samalla pyritdén selvittimadin, 16ydetdanko uudesta tilanteesta parempia

siirtoja kuin ennen.
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Monitasoisessa evoluutiomallissa pyritddn yhdistimdidn ndmid ominaisuudet néistd

kahdesta menetelmasta.

6.1 Monitasoisen evoluutiomallin toiminta

Monitasoisessa evoluutiomallissa on yksinkertaistetusti kyse Monte Carlo -haun tapaan
monella tasolla pelattavasta Juillén [1995] evoluutiomallista. Ensimmaiselld tasolla
toiminta vastaa tdsmélleen luvussa 4.3 esitettyd Juillén END-mallin toimintaa. Haun
alussa alustetaan populaatio ja jokainen populaation olio pelaa sattumanvaraisen pelin
kunkin evoluutiokierroksen rakennusvaiheessa. Olioiden saavuttamia tuloksia
vertaillaan kilpailuvaiheessa ja paremmat oliot levittdytyvit laajemmalle alueelle
populaatioon. Kilpailuvaiheen jilkeen mallin sitoutumisastetta voidaan nostaa
kiytettyyn strategiaan perustuen. Sitoutumisasteen nostaminen voidaan toisin sanoen

ymmartda siirtymiselld eteenpdin menetelmin alimmalla tasolla.

Menetelmén ylemmalld tasolla siirrytddn eteenpdin, kun alemman tason populaatio on
saavuttanut lopulliset tuloksensa tai jokin muu méiéritelty lopetusehto alimmalle tasolle
tayttyy. Kéytdnnossa tdma tarkoittaa jokaisen populaation olion palauttamista ylemmén
tason haun syvyyttd vastaavaksi. Kyseinen palauttaminen voidaan myds ymmaértda
ylemmin tason sitoutumisasteena. Aivan kuin alemman tason evoluutiokierrosten
vilissd oliot palautetaan alemman tason sitoutumisasteen tasolle, oliot palautetaan nyt

ylemmén tason sitoutumisasteen tasolle ja alemman tason haku toistetaan.

Kéaytdnnossd menetelmissd on kidytdssd vain yksi populaatio, vaikka pelid pelataankin
usealla tasolla. Jokaisen alimman tason kierroksen jdlkeen hyviksi todetut oliot ovat
valloittaneet suuren osan populaatiosta. Toisin sanoen, kun oliot palautetaan ylemmén
tason sitoutumisasteen tasolle, haku aloitetaan uudestaan nididen hyviin tuloksiin
padtyneiden ja populaatioon levittdytyneiden olioiden ensimmaisistd siirroista. Erona
Monte Carlo -hakuihin menetelméssi on kyky siilyttdd muitakin kuin aivan paras tulos.
Sitoutumisasteen hallinta alimmalla tasolla vaikuttaa ratkaisevasti sithen, kuinka suuren
osan populaatiosta parhaimmat tulokset valloittavat. Oikein wvalitulla strategialla,
parhaan tuloksen lisdksi voidaan helposti sdilyttdd muitakin hyvia tuloksia saavuttaneita

olioita.

Jos monitasoista evoluutiomallia haluaa verrata refleksiiviseen Monte Carlo -hakuun,
alimman tason olioiden voidaan katsoa vastaavan muuttuvaa méédrad ensimmaisen meta-
tason pelejd mukautuvalla médrilla sattumanvaraisia peleja. Toisin sanoen, alimman
tason populaation alussa jokaista oliota voidaan verrata ensimméiisen meta-tason peliin,
joka pelaa vain yhden sattumanvaraisen pelin. Kilpailuvaiheessa oliot levittaytyvét ja
korvaavat muita olioita, jolloin voidaan tietyssd mielessd katsoa ensimmaéisen tason

meta-pelien midrdn vihentyvéin, mutta samalla yhden meta-pelin pelaama satunnaisten
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pelien maird kasvaa. Téssd mielessd ylemmén tason populaatio vastaisi siis muuttuvaa

médrdi toisen meta-tason pelejd mukautuvalla madrélld ensimméisen meta-tason peleja.

Monitasoisen evoluutiomallin hyvind puolina voidaan ndhdd Juillén evoluutiomallin
tavoin laajemmalle levittidytyva haku, joka ei suoraan erikoistu parhaiden mahdollisten
tulosten suuntaan. Samoin siilytetddn menetelmén helposta rinnakkaistettavuudesta
saavutetut hyddyt. Menetelméssd pyritddn myds saavuttamaan Monte Carlo -hakujen

tapaan parempia tuloksia monella tasolla tapahtuvan haun avulla.

Juillén [1995] evoluutiomallissa jokaista evoluutiokierrosta pelataan, kunnes jokin
olioista valloittaa suurimman osan populaatiosta eli kunnes jokin vaihtoehdoista on
selvisti muita parempi. Monitasoisessa evoluutiomallissa voidaan alimmalla tasolla
nostaa sitoutumisastetta vaikka jokaisen evoluutiokierroksen jilkeen. Juillén
menetelmissd evoluutiokierroksia toistetaan useaan kertaan, koska sitoutumisasteen
nostamisen jdlkeen valitut siirrot ovat pysyvid. Toisaalta voidaan huomata, ettd
sitoutumisasteen ollessa alhainen, evoluutiokierroksen toistamisella ei todenndkdisesti
saavuteta paljonkaan aikaisempaa parempia tuloksia, koska hyvdn tuloksen

saavuttaminen satunnaisia siirtoja valiten on yhé vaikeaa.

Monitasoisessa evoluutiomallissa on etuna tdhén verrattuna kyky erikoistua pelin
loppuun nopeammin, koska ylemmélld tasolla siirtoja ei ole vield valittu pysyvisti.
Erikoistumisen ansiosta tehtyjen valintojen arvoja voidaan arvioida paremmin, koska
oliot voivat erikoistumisen ansiosta saavuttaa satunnaisia pelejd parempia tuloksia. Peli
pelataan loppuun alimmalla tasolla evoluutiomallin tapaan, jonka jilkeen populaatio
palautetaan ylemmin tason sitoutumisasteen tasolle. Toisin sanoen, seuraavalla
ylemmdn tason kierroksella sijoitetaan suurempi osa populaation resursseista

mielenkiintoiseksi todettujen olioiden tarkempaan tutkimiseen.

Seuraavassa esitellidn muutamia monitasoisen evoluutiomallin  ominaisuuksia.
Ominaisuuksien vaikutuksia menetelmén toimintaan testataan tarkemmin luvussa 6.3

muiden muuttujien testauksen yhteydessa.

6.1.1 Mukautuva naapuruston koko

Naapuruston koolla tarkoitetaan evoluutiomallissa sitd, kuinka suuren alueen
populaatiosta kukin olio laskee naapureikseen. Jokaisen evoluutiokierroksen
kilpailuvaiheessa jokainen olio vertaa tulostaan jokaiseen naapuriinsa ja kopioi

ratkaisunsa huonompien naapuriolioiden paille.

Juille  [1995, 1999] kéyttdd menetelmissddn vakioarvoa naapuruston koon
madrittdmiseksi. Juillé [1995] esittdd, ettd pienemmaélld naapuruston koolla voidaan

helpommin sdilyttdd erilaisia ratkaisuvaihtoehtoja ja osittain estdd hyvien tuloksien
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korvautumista huonon satunnaisotannan ansiosta. Toisaalta suuremmalla naapuruston

koolla hyvit tulokset levidvit nopeammin populaatiossa.

Tekijan mielestd evoluutiomallissa voidaan saavuttaa parempia tuloksia kayttdmalla

mukautuvasti madriteltyd naapuruston kokoa.

Naapuruston koko voidaan mééritelld mukautuvasti olion saavuttamaan tulokseen
perustuen ja tulosta voidaan verrata kaikkien olioiden saavuttamaan parhaimpaan
tulokseen. Toisin sanoen, menetelmissd voidaan maédritelld useita tulosten arvojen
vélejd ja olion saavuttaessa tuloksen tietyltd vililtd, olion naapuruston koko méaritelldén
tdmén vilin mukaan. Vilit voidaan edelleen sitoa parhaimpaan 16ydettyyn tulokseen,

jolloin naapuruston koot mukautuvat erilaisille tuloksille menetelmén edetessa.
Mukautuva naapuruston koko voidaan méiéritelld esimerkiksi seuraavasti:

e Jos olion saavuttama tulos on yhtd hyvéd kuin paras 1oydetty tulos, kéytetddn

suurinta naapuruston kokoa.

e Jos olion tulos on korkeintaan kolme siirtoa huonompi kuin paras 1dydetty tulos,

kéytetddn toiseksi suurinta naapuruston kokoa.

e Titd pienemmilld tuloksilla kdytetédén naapuruston kokoa 1.

6.1.2 Populaation mutaatiot

Monissa evoluutioon perustuvissa menetelmissd populaatiossa tapahtuu mutaatioita.
Mutaatiot voidaan késittdd pienind, sattumanvaraisina muutoksina populaation olioihin.
Koska Morpion Solitairessa ratkaisut koostuvat kokonaisista poluista ongelman alusta
johonkin lehteen ja koska yhden valinnan muuttaminen voi tehdd my&hemmistd

valinnoista laittomia, mutaatioiden toteuttaminen ei vélttimaétta ole yksinkertaista.

Yksinkertainen idea mutaatioiden toteuttamiseksi Morpion Solitairessa saadaan
tarkastelemalla Hyyron ja Porasen [2007] simuloituun jiddhdytykseen perustuvaa
menetelmid. Hyyro ja Poranen [2007] esittelevdt menetelmassddn taaksepdin tehtdvien
siirtojen mahdollisuuden. Taaksepdin suuntautuvan siirron tekeminen ei rajoitu
pelkdstddn edellisen siirron perumiseen, vaan mikd tahansa siirto, jonka lisddmin
pisteen kautta kulkee vain siirto itse, voidaan poistaa. Toisin sanoen, jos siirron pistettia

kayttdd vain siirto itse, siirto voidaan poistaa rikkomatta pelin sdantoja.

Nyt populaatiossa voidaan suorittaa mutaatioita evoluutiokierrosten vélissd. Kun olio on
palautettu sitoutumisasteen tasolle, voidaan tietylld todennédkoisyydelld suorittaa siirto

taaksepdin ja valita tdmén tilalle uusi sattumanvarainen siirto, jolloin olio sdilyttdd



51

sitoutumisasteeseen sidotun pituutensa, mutta voi perua muunkin kuin vain edellisen
siirtonsa. Koska yhden taaksepdin suoritetun siirron avulla ei vilttimittd saada
aikaiseksi suurta muutosta, suuremman vaihtelun saavuttamiseksi mutaation tapahtuessa
olio voi suorittaa useammankin siirron taaksepdin ja valita jokaisen poistetun siirron

tilalle uuden sattumanvaraisen siirron.

Kaytinndssd mutaatioista voi olla huomattavasti hyotyéd evoluutiomallissa, koska hyvit
tulokset levidvit usein laajalle alueelle populaatiossa, jolloin samanlaisia olioita on
useita. Mutaation ansiosta voidaan tutkia jdlleen uusia hakupolkuja, jotka onnistuessaan

voivat luoda populaatioon uusia hyvia lajeja.

6.1.3 Sattumanvaraisuuden vaikutuksen lieventaminen

Juillén [1995] esitteleméssd evoluutiomallissa jokainen olio pelaa pelin loppuun
sattumanvaraisia  siirtoja  valiten. Tdssd ldhestymistavassa ongelmana on
ratkaisuavaruuden muoto ja kuten luvussa 5.3 todettiin, hyvid tuloksia on erittdin
vaikeaa saavuttaa pelkdn satunnaisotannan avulla. Erityisesti haun alussa
sitoutumisasteen ollessa pieni, sattumanvaraisin siirroin pelattu peli voi pdityid erittdin
huonoihin tuloksiin erittdin helposti, vaikka pelin ensimmaiset siirrot olisivatkin parhaat
mahdolliset. Juillé¢ [1995] ehdottaakin tutkimuksessaan, ettd mallin toimintaa voitaisiin
ehkd parantaa, jos jokainen olio hakeutuisi johonkin lokaaliin optimiin

rakennusvaiheessa tiysin sattumanvaraisten pelien sijaan.

Jos sattumanvaraisuuden vaikutusta voitaisiin lieventdd, oliot olisivat todenndkdisesti
huomattavasti helpommin vertailtavissa. Keskimaardistd useammin parempiin tuloksiin
johtavat valinnat séilyisivit todenndkoisesti varmemmin populaatiossa sen sijaan, ettd

jokin hyva tulos korvattaisiin yhden huonon sattumanvaraisen tuloksen takia.

Hyyron ja Porasen [2007] simuloituun jddhdytykseen perustuvalla menetelmaélld, kuten
monilla muillakin menetelmilld, voidaan tietyin parametrein saavuttaa kohtalaisen hyvia
tuloksia erittdin nopeasti. Luvussa 6.3 tullaan tarkemmin tarkastelemaan olioiden

kehittdmisen vaikutusta menetelmén toimintaan.

6.1.4 Toteutus

Algoritmissa 7 on esitetty mutaation ja mukautuvan naapuruston pseudokoodiesitykset.
Mutaatio taaksepdin suuntautuvien siirtojen avulla voidaan toki helposti toteuttaa
monella muullakin tavalla kuin tdssd on esitetty. Téssd esitetyssd toteutuksessa,
mutaation todenndkdisyyden ollessa suuri, olioiden on mahdollista suorittaa useita
mutaatiosiirtoja. Mukautuvan naapuruston yhteydessd esitetyt naapurustojen kokojen

arvot ja koon muutoksen médrittelevid raja ovat luonnollisesti muutettavissa.
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1 function mutaatio ( pelitilanne peli )

2 mutaatiot := 0

3 while mutaation todenndkodisyystesti onnistuu do
4 siirto := valitse sattumanvarainen siirto taaksepdin
5 peli := peli - siirto

6 mutaatiot := mutaatiot + 1

7 endwhile

8 for i := 1 to mutaatiot do

9 siirto := valitse sattumanvarainen siirto

10 peli := peli + siirto

11 endfor

12 return peli

13 endfunction

14  function mukautuva_naapurusto ( int tulos )

15 naapuruston koko := 1

16 if tulos = paras peli then

17 naapuruston koko := 3

18 else if tulos >= (paras peli - 2) then
19 naapuruston koko := 2

20 endif

21 return naapuruston koko

22 endfunction

Algoritmi 7. Mutaatio ja mukautuva naapurusto.

Algoritmissa 8 esitetddn monitasoisen evoluutiomallin pseudokoodi, jossa kutsutaan
my0s algoritmissa 7 esiteltyd mutaatiota sekd mukautuvaa naapuruston kokoa.
Algoritmissa 8 esitellyssd menetelméssi tasoja on vain kaksi, mutta myds useamman

tason lisddminen onnistuu helposti lisdidmaélld uusia ylemmaén tason while-silmukoita.

Sitoutumisasteen hallintaan kiytetty strategia voi myos olla erilainen algoritmin eri
tasoilla. Alimmalla tasolla sitoutumisastetta voidaan nostaa esimerkiksi kolmen
alimman tason evoluutiokierroksen vilein ja ylemmén tason sitoutumisastetta voidaan

nostaa jokaisen ylemmaén tason kierroksen jalkeen.

Eri tasoille voidaan myds maédritelld erilaisia lopetusehtoja. Myo6hemmin tullaan
esittimddn, ettei esimerkiksi alemman tason evoluutiomallia tarvitse valttiméttd pelata
loppuun. Menetelmédn toimintaa voidaan siis nopeuttaa lopettamalla alemman tason

haku, vaikka oliot eivét olisikaan vield pelanneet peleja tiysin loppuun asti.
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

21
22
23
24

25
26

27
28

29
30
31
32
33
34

35
36

ylempi sitoutumisaste := 0
paras peli := null

-- Ylemmdn tason evoluutiomalli

while jollain oliolla on vielda mahdollisia siirtoja do
-- Alemman tason evoluutiomalli --
alempi sitoutumisaste := ylempi sitoutumisaste
while alemman tason Topetusehto ei ole voimassa do

-- Rakennusvaihe --
for each peli in populaatio do
peli := mutaatio ( peli )
pelaa peli Toppuun sattumanvaraisia siirtoja kayttden tai
kdytd jotain menetelmdd lokaalin optimin 10ytamiseksi
endfor

-- Kilpailuvaihe --
for each peli in populaatio do
if pelin tulos > paras peli then
paras peli := peli
endif
nhaapuruston koko := mukautuva_naapurusto ( pelin tulos )
for each naapuri in pelin naapurit do
if pelin tulos < naapurin tulos then
peli := naapuri
endif
endfor
endfor

tarkista sitoutumisasteen hallintaan kdytetty strategia
if tarkistuksen mukaan sitoutumisastetta tulee nostaa then

alemman tason sitoutumisaste := alemman tason sa. + 1
endif

for each olio in populaatio do
palauta olio takaisin alemman sitoutumisasteen mittaiseksi
osaratkaisuksi
endfor
endwhile

tarkista sitoutumisasteen hallintaan kdytetty strategia

if tarkistuksen mukaan sitoutumisastetta tulee nostaa then
ylemmdn tason sitoutusaste := ylemmdn tason sa. + 1

endif

for each olio in populaatio do
palauta olio takaisin ylemman sitoutumisasteen mittaiseksi
osaratkaisuksi

endfor

endwhile

Algoritmi 8. Monitasoinen evoluutiomalli.
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6.2 Monitasoisen evoluutiomallin muuttujat

Monitasoisessa evoluutiomallissa on useita muuttujia, jotka vaikuttavat haun kestoon
sekd tuloksen laatuun. Koska malli perustuu vahvasti Juillén [1995] evoluutiomalliin,
malliin  vaikuttavat samat muuttujat kuin Juillén evoluutiomallissa. Juillén
evoluutiomallista muuttujiksi saadaan populaation koko, naapuruston koko sekd
sitoutumisasteen hallinta, joiden toimintaa on jo aikaisemmin esitelty tarkemmin Juillén

[1995] evoluutiomallin yhteydessi luvussa 4.3.

Monitasoisessa evoluutiomallissa on ndiden lisdksi muutamia uusia muuttujia, joilla
voidaan huomattavasti vaikuttaa mallin suoritustehokkuuteen ja loydettyjen tulosten
laatuun. Uusia muuttujia ovat populaation kerroin, sitoutumisasteen suurin arvo

alimman tason peleissé sekd ylemmaén tason evoluutiokierrosten maara.

Naiiden lisdksi malliin voidaan vaikuttaa luvussa 6.1 mainituilla mutaatioilla,
mukautuvalla naapuruston koolla seké kehittiméll olioita rakennusvaiheessa tavallisen

satunnaisotannan sijaan.

Populaation kertoimella tarkoitetaan arvoa, jolla pyritddn simuloimaan suurempaa
populaatiota kuin todellisuudessa kiytetddan. Tama tapahtuu korvaamalla jokainen olio
k x k - kokoisella minipopulaatiolla, jonka paras olio valitaan edustamaan tété
minipopulaatiota. Kiytinndssi timid tapahtuu pelaamalla X = k? kappaletta
sattumanvaraisista siirroista koostuvaa pelid loppuun asti annetun olion sen hetkisesti
tilanteesta. Tamén jdlkeen wvalitaan ndistd peleisti parhaan tuloksen saavuttanut

korvaamaan varsinaisessa populaatiossa sijaitseva olio.

Voidaan helposti huomata, ettd laskettaessa minipopulaatioiden sattumanvaraiset pelit
mukaan varsinaisen populaation kokoon, populaation koko olisi (n * k) x (n * k), jossa
n on varsinaisen populaatiotaulukon sivun pituus. Toisaalta voidaan todeta, ettd
sattumanvaraisten pelien pelaaminen ja niistd parhaan valitseminen ei oikeasti ole
verrattavissa ~ evoluutiomallin ~ populaation  toimintaan,  koska  hyldttyjen
sattumanvaraisten pelien kerddma tieto menetetddn heti. Menetelmii voidaan kuitenkin
kayttdd nopeampana ja muistivaatimuksia lieventdvdnd tapana yrittdd simuloida
suurempaa populaatiota, kuin esimerkiksi muistin rajallisuuden takia olisi muuten

mahdollista.

Myos Juillé [1999] péddtyi samankaltaiseen ratkaisuun SAGE-menetelmissdan. Juillé
ehdotti tutkielmassaan [1999] populaation olioille toistettua satunnaisotantaa, joka on

kaytdnndssi sama asia kuin tissa esitelty populaation kerroin.

Sitoutumisasteen suurimmalla arvolla tarkoitetaan erillisen lopetusehdon
maérittelemistd alemman tason evoluutiomalleissa asettamalla sitoutumisasteen arvolle

yldraja. Hieman populaation koosta riippuen, evoluutiomallin hakua ei vélttimatta
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tarvitse suorittaa loppuun asti. Esimerkiksi rajoittamalla sitoutumisasteen suurin arvo
vaikkapa arvoksi 55, voidaan saada huomattavia eroja suoritustehokkuudessa pienelld
kustannuksella tuloksien laadussa. Tamé perustuu todenndkoéisesti sithen, ettd
populaation ja naapuruston kokojen ollessa riittivén suuria, hyviksi todetut oliot
valtaavat suuren osan populaatiosta ja ne ehditdén tutkia tarpeeksi tarkasti lapi ilman
evoluutiomallin loppuun suorittamista. Evoluutiomallin loppuun suorittamisella
tarkoitetaan tdssd siis sitoutumisasteen kasvattamista, kunnes kaikki oliot ovat

saavuttaneet tilan, jossa mahdollisia uusia siirtoja ei endi ole.

Ylemmin tason evoluutiokierrosten midri voidaan ymmartdd tdsmaélleen samalla
tavalla kuin yll4 esitelty sitoutumisasteen suurin arvo. Téssd tapauksessa tarkoitetaan
kuitenkin ylemmdn tason sitoutumisasteen suurinta arvoa. Myohemmin tullaan
esittimddn, ettei ylemmdn tason mallia tarvitse suorittaa loppuun asti, koska
suuremmilla populaation arvoilla hakuavaruus voidaan olettaa hyvin tutkituksi jo
pienemmalldkin kierrosten méérilld ja sitoutumisasteen nostamisesta ei ndin ollen enda

hyodyta.

Seuraavissa testeissd pyritddn selventimdin muuttujien vaikutuksia mallin toimintaan ja

ndin selvittdd, milld asetuksilla laajempaa etsintdd kannattaisi mahdollisesti yritt4.

6.3 Monitasoisen evoluutiomallin muuttujien testaus

Tassé luvussa pyritdédn testaamaan monitasoiseen evoluutiomalliin vaikuttavia muuttujia.
Testit on suoritettu G,(A,)-mallissa eli tavallisessa irrallisessa 5D mallissa, koska
mallin ratkaisuavaruus on koskevan mallin ratkaisuavaruutta pienempi ja nédin ollen
nopeampi testattava. Testit suoritettiin Intel Quad Core Q6600 koneella, jossa on
kaytossd 3 GB muistia ja kdyttojarjestelmédnd Windows Vista™ Ultimate SP2. Testeissd
kiytetty ohjelma toteutettiin Javalla ja kddnnettiin Javac versiolla 6.0.13. Testit ajettiin
Java Runtime Environment versiolla 6.0.20. Ohjelmassa pyrittiin kéyttimaian hyviksi
evoluutiomallin rinnakkaistettavuutta jakamalla olioiden suorittaminen koneen neljille

kaytossi olevalle prosessorille.

6.3.1 Populaation koko

Tutkitaan ensimmdiiseksi populaation koon vaikutusta mallin suoritusaikoihin ja
tuloksen laatuun. Taulukosta 6 voidaan nidhdi eri populaatioiden kokojen vaikutukset
tuloksiin ja suoritusaikoihin. Taulukon 6 testeissd alimman tason evoluutiomallit
pelattiin loppuun asti ja ylemmailld tasolla pelattiin 50 kierrosta nostamalla
sitoutumisastetta yhdelld jokaista kierrosta kohti, joten suoritusajat ovat ldhes
suurimmat mahdolliset annetuille populaation koon arvoille. Testit toistettiin 20 kertaa

jokaisella populaation koon arvolla sattumanvaraisuuden vaikutuksen minimoimiseksi.
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Populaation koko n tarkoittaa téssd siis nxn - oliomatriisia. Esimerkiksi, jos

populaation koko on 8, niin populaatiossa on 82 = 64 oliota.

Populaation | Toistojen | Tulosten | Suoritusaika | Paras Otoksesta laskettu
koko n maara keskiarvo | sekunteina tulos keskihajonta
4 20 64 9,8 65 0,86
8 20 65,7 29,5 67 1,25
16 20 67,4 118,4 72 1,67
32 20 69,2 424 73 1,77
64 20 72,5 1325 74 1,64

Taulukko 6. Suoritusajat ja tulokset populaation koon eri arvoilla.

Tuloksista voidaan néhdd selvd riippuvuus tuloksen hyvyyden ja populaation koon
vililla. Kuten kuvasta 9 voidaan ndhdd, tulosten laatu nédyttdisi kasvavan ldhes
lineaarisesti populaation koon kaksikantaiseen logaritmiin verrattuna. Yll4ttdvana
huomiona voidaan todeta, ettd populaation koon vaikutus tulosten hyvyyteen niyttéisi
itse asiassa kasvavan entistd enemmin populaation koon kasvaessa. Populaation koon
arvon kaksinkertaistaminen nelinkertaistaa olioiden méarin, mikd voidaan nihdd myos

taulukossa 6 esitetyistd suoritusajoista.

Otoksesta lasketusta keskihajonnasta voidaan ndhdi, ettd saavutetut tulokset poikkesivat
jonkin verran keskiarvosta, mutta populaation koon kasvaessa timé poikkeama pysyy
jotakuinkin samansuuruisena. Suurempi hajonta voi olla sekd toivottu ettd huono
ominaisuus. Toisaalta suurempi hajonta voi tarkoittaa, ettd sattumalta saatetaan eksyi
myds huomattavasti keskiméérdistd parempiin tuloksiin, mutta toisaalta siitd voidaan

myds ndhda, ettd menetelmailld ei vilttamétti aina saavuteta hyvié tuloksia.

Kokeillaan seuraavaksi populaation kokojen simulointia eri populaation kertoimien
avulla. Simuloitujen populaation kokojen testit suoritettiin samoilla asetuksilla kuin
tavallisten populaation kokojen testit, mutta tdlld kertaa populaation kokoa pyrittiin
simuloimaan nostamalla populaation kerrointa luvussa 6.2 esitellylld tavalla.
Taulukossa 7 esitetyissd tuloksissa populaation koon merkintd n x k tarkoittaa n x n-
kokoista populaatiota, jossa jokainen populaation olio on korvattu k x k -kokoisella
minipopulaatiolla, jonka paras peli korvaa olion varsinaisessa populaatiossa.
Kertoimilla on pyritty simuloimaan samankokoisia populaatioita kuin edellisessd

testissa.
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Kuva 9. Monitasoisen evoluutiomallin tulokset populaation koon ja kertoimien eri
arvoilla.

Populaation | Toistojen | Tulosten | Suoritusaika | Paras Otoksesta laskettu
kokonx k maira keskiarvo | sekunteina tulos keskihajonta
2x2=4 20 63,1 10,2 65 1

4x2 =8 20 65,2 28,8 67 0,88
8x2=16 20 67 87,3 70 1,3
16x2 =32 20 68,9 372 72 1,33
32x2 = 64 20 71,3 1173 74 1,34
1x4=4 20 62,9 9,3 65 0,89
2x4=8 20 64,4 24,6 67 1,1
4x4 =16 20 66,5 70,7 70 1,7
8x4 =32 20 68,2 263 72 1,67
16x4 = 64 20 70,7 864 74 1,72

Taulukko 7. Suoritusajat ja tulokset kdyttden simuloituja populaation kokoja.

Tassd vaiheessa kannattaa huomata, etti molemmissa simuloiduissa ja tavallisen
populaation koon testeissd pelataan siis tdsmilleen sama madrd satunnaisia pelejé.
Erona menetelmissd on muistiin tallennetun tiedon miird. Simuloitujen populaation

kokojen kohdalla tietoa tallennetaan vdahemmén, koska varsinainen populaatio on
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pienempi. Kuten myds kuvasta 9 voidaan helposti huomata, ainakin niin pienilld
populaation koon arvoilla simuloitujen populaation kokojen testien tulokset vastaavat
yllattdvan hyvin samankokoisen tavallisen populaation tuloksia. My0s suoritusaikojen
voidaan huomata parantuneen lievésti simulointia kéytettdessd kertoimella 2 ja
huomattavasti kertoimella 4. Toisaalta voidaan helposti nidhd4, etti samankokoinen

varsinainen populaatio pddtyy kuitenkin lopulta selvésti parempiin tuloksiin.

Tuloksista voidaan siis paitelld, ettd hyvéksi kdytetyn tiedon mairé vaikuttaa lopullisiin
tuloksiin. Populaation koon simuloiminen minipopulaation parhaan olion valitsemalla
vastaa kdytdnndssd toistettua satunnaisotantaa. Esimerkiksi Cazenaven [2007, 2009]
Monte Carlo -hauissa kéytetdén vastaavaa valintamenetelméd, joissa ainoastaan paras
tulos selvidd jatkoon. Téssd esitellyistd tuloksista voidaan kuitenkin paitelld, ettd ndin
paddytdén itse asiassa huonompiin tuloksiin kuin siind tapauksessa, ettd kaikki kerétty

tieto sdilytettdisiin myohempid kdyttod varten.

Toisaalta téstd voidaan myos alustavasti huomata, ettd kehittimilld olioita ennen
kilpailuvaihetta toistetun satunnaisotannan avulla voidaan saavuttaa huomattavasti
parempia tuloksia kuin samankokoisella populaatiolla normaalisti. Toisin sanoen,
minipopulaatioissa suoritettu toistettu satunnaisotanta on yksinkertainen tapa kehittad
yksittéistd oliota. Tuloksista péétellen, nédin kehitetyt oliot saavuttavat ldhes yhtd hyvia
tuloksia kuin saavutettiin moninkertaistamalla populaation olioiden méérd. Téstd
voidaan siis péatelld, ettd olioiden kehittdmisestd yksinkertaisen satunnaisotannan sijaan

saatettaisiin hyotyd huomattavasti.

Otosten keskihajonta pysyi suurin piirtein samana kuin tavallisen populaation
tapauksessa. Jostain syystd kertoimella 2 saavutettujen tulosten hajonta oli kuitenkin
toistuvasti alhaisempi kuin ilman kerrointa tai kertoimella 4 saavutettujen tulosten

hajonta.

Populaation kertoimella saaduista testien tuloksista voidaan piitelld, ettd suuremmilla
populaation arvoilla jonkin asteisesta populaation kertoimesta voi olla huomattavasti
hyotyd, koska télloin huonoihin tuloksiin pdityneet sattumanvaraiset pelit korvataan jo
minipopulaatioissa. Toisaalta lilan suuresta kertoimesta voi olla myds haittaa.
Kertoimen kasvattaminen kasvattaa suoritusaikaa ldhes samassa suhteessa kuin
populaation koon nostaminen. Sattumanvaraisista peleistd keridttyd tietoa menetetdin
kuitenkin minipopulaation koon kasvaessa enemmin, koska ndistd peleistd vain yksi
selvidd edustamaan oliota ja tdstd johtuen saatu hydty ndyttdisi tuloksiin perustuen

laskevan kertoimen kasvaessa.
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6.3.2 Sitoutumisasteen ja kierrosten mairin rajoittaminen

Tarkastellaan seuraavaksi sitoutumisasteen rajoittamisen vaikutusta mallin toimintaan.
Sitoutumisasteen rajoittamisella tarkoitetaan siis alimman tason evoluutiokierrosten
madrdn rajoittamista. Taulukossa 8 on esitetty eri sitoutumisasteen rajoituksien
vaikutukset mallin toimintaan. Taulukossa 8 esitetyt tulokset on saavutettu kdyttdmalla
32 x 32 olion populaatiota ja pelaamalla 50 ylemmén tason evoluutiokierrosta.
Taulukossa on myds vertailun vuoksi ilman rajoitusta pelatuista peleistd saadut tulokset.
Ilman rajoitusta evoluutiokierroksia pelataan, kunnes jokainen populaation olio on

saavuttanut tilan, jossa siirtoja ei ole endd mahdollista tehda.

Sitoutumisasteen | Toistojen | Tulosten | Suoritusaika | Paras
rajoitus maara keskiarvo | sekunteina | tulos
45 20 67,1 198 70
55 20 69,7 314 72
65 20 69,1 398 72
Rajoittamaton 20 69,2 424 73

Taulukko 8. Alemman tason evoluutiokierrosten méiiran vaikutus monitasoisen
evoluutiomallin toimintaan.

Taulukossa 8 esitettyihin tuloksiin perustuen rajoituksen arvo 45 voidaan todeta liian
alhaiseksi saatujen tulosten laadusta pddtellen. Voidaan kuitenkin huomata, ettd
rajoittamalla alimman tason peleissd sitoutumisasteen suurimmaksi arvoksi 55 tai 65,
tuloksissa ei huomata juurikaan eroa ilman rajoitusta saatuihin tuloksiin. Erityisesti
huomataan, ettd sitoutumisasteen rajoittamisen arvolla 65 saadut tulokset ovat ldhes
identtisid ilman rajoittamista saatuihin tuloksiin. Ilman rajoitusta saavutettu paras tulos,
73 siirtoa, voidaan myods todenndkdisesti laskea onnekkaaksi sattumaksi, koska
rajoituksen arvolla 55 saatujen tulosten keskiarvo on huomattavasti parempi.
Rajoituksen arvolla 55 voidaan myds huomata selvd ero suoritukseen tarvittavassa

ajassa.

Tuloksista voidaan todeta, ettd sopiva sitoutumisasteen rajoituksen arvo on
todenndkoisesti vililld 55 — 65. Koska evoluutiomallin alimmalla tasolla loppuun
pelaamisesta saatu hyOty nidyttdisi olevan ldhes mitdton, voidaan ndin ollen

sitoutumisastetta rajoittamalla lisdtd mallin suoritustehokkuutta.

Tarkastellaan seuraavaksi ylemmén tason evoluutiomallin kierrosten rajoittamista.
Samoin kuin alemman tason evoluutiomallissa, ylemmén tason evoluutiomallia ei
vélttdmattd tarvitse pelata loppuun asti. Jos ylemmédn tason mallin kierrosten
lukumiérad voidaan rajoittaa, koko menetelmin suoritustehokkuutta voidaan lisdtd

huomattavasti.
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Kuvassa 10 tarkastellaan tarkemmin neljin jo edelld esitellyn menetelmén saavuttamia
tuloksia 20 toistolla. Kuvassa on esitetty laskevassa jarjestyksessd, milld kierroksella
menetelmd saavutti kyseiselld toistokerralla 10ytyneen parhaan tuloksen. Taulukossa 9

on puolestaan esitetty kuvasta 10 laskettuja tunnuslukuja, kuten keskiarvo ja

keskihajonta.

W 32x32 populaatio

il w ™
st

|-

Kuva 10. Parhaan tuloksen 16ytdmiseksi tarvitut ylemmén tason kierrosten
lukumaéérit laskevassa jarjestyksessa.

Ylemmain tason Keskihajonta Suurin
Menetelmi kierrosten maaran otoksesta kierrosten
keskiarvo lukumaira
32 x 32 populaatio 13,2 10,14 34
32 x 32 populaatio kertoimella 2 12,7 8,69 27
16 x 16 populaatio kertoimella 2 9,25 9,14 33
16 x 16 populaatio kertoimella 4 8,5 8,83 31

Taulukko 9. Ylemmén tason kierrosten lukumaééristé laskettuja tunnuslukuja.

Kuten kierrosten maardn keskiarvosta ja suurimmasta tarvitusta kierrosten lukumaarasta
voidaan péaitelld, ylemmén tason evoluutiomallia ei tarvitse pelata kokonaan loppuun
parhaan tuloksen 10ytdmiseksi. Normaalijakauman tapauksessa tieddmme, ettd noin
95,45 % todenndkdisyysmassasta on kahden hajonnan pédédssd ja noin 99,73 % on
kolmen hajonnan pddssi keskiarvosta. Tarvittujen kierrosten lukuméérien ei tietenkdin
voida olettaa noudattavan tarkalleen normaalijakaumaa, mutta kuvasta 10 voidaan
padtelld ylld olevien arvojen pitdvan suurin piirtein paikkansa myo0s tdssd tapauksessa.
Koska keskihajonta on noin 10 jokaisessa edelld olevista neljdstd tapauksesta, voidaan
sopiva ylemmén tason kierrosten lukuméédrd wvalita noin 1 - 3 hajonnan péésta

keskiarvosta. Pienemmalld arvolla voidaan lisdtd suoritustehokkuutta huomattavasti,
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mutta suuremmalla arvolla voidaan varmistaa, ettei hyvid tuloksia vahingossa meneteta
lopettamalla hakua liian aikaisin. Sopivan ylemmén tason kierrosten lukuméérin
voidaan ndin ollen olettaa olevan vililld 25 - 40. Tdma tulos tukee myds luvussa 5.2

esitettyd tulosta, ettd loppupeli on huomattavasti pelin alkua helpompi.

6.3.3 Mutaatiot ja mukautuva naapurusto

Tarkastellaan ensimmaéiseksi luvussa 6.1 esitellyn mutaation vaikutuksia menetelmén
toimintaan. Kuvassa 11 on esitetty mutaatiolla saavutetut tulokset mutaation eri
todennédkoisyyksilld. Testi toistettiin jokaisella mutaation todenndkdisyydelld 20 kertaa.
Testit suoritettiin 32 x 32 olion populaatiossa naapuruston koon ollessa 1. Kuvan 11
vasemmassa reunassa oleva 0 % todennikdisyys vastaa siis tilannetta, jossa mutaatiota

ei kdytetty ollenkaan.

I Paras tulos

1 Keskiarvo
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- TOisen asteen
polynominen trendi
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Olion mutaation todenndkoisyys

Kuva 11. Mutaation vaikutukset monitasoiseen evoluutiomalliin.

Kuvasta voidaan ndhdi, ettd jo pienelld mutaation todennikdisyydelld menetelmailld
saavutetaan huomattavasti parempia tuloksia. Keskimddrdinen paras saavutettu tulos
kasvoi joissain tapauksissa jopa kahdella ilman mutaatiota suoritettuun testiin verrattuna.
Trendiviivasta voidaan ndhdi, ettd ainakin testituloksien perusteella paras mutaation
todennédkoisyys on todenndkoisesti vélilld 15 - 20 %. Tamén jélkeen saatujen tulosten
keskimdardinen hyvyys néyttdisi taas kddntyvdn laskuun. Tulosten laadun lasku
suuremmilla todenndkoisyyksilld johtuu luultavasti siitd, ettd liian suurella mutaation
todenndkoisyydelld hyvét tulokset alkavat muuttumaan jo ennen kuin ne ovat ehtineet

kunnolla levitd populaatioon.

Tuloksien perusteella voidaan todeta, ettd Hyyron ja Porasen [2007] esittelemiin
taaksepdin suuntautuviin siirtoihin perustuvan mutaation avulla voidaan saavuttaa hyvia

tuloksia. Koska mutaation kédyttdmisen vaikutus suoritustehokkuuteen on minimaalinen,
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voidaan mutaatiota kéyttimalld ldhes samassa ajassa saada huomattavasti parempia
tuloksia kuin ilman mutaatiota. Toisaalta, tdssd esiteltyihin tuloksiin perustuen on
vaikeaa sanoa, miten mutaatio kidyttdytyy eri populaation kokojen arvoilla ja
vaikuttaako esimerkiksi mukautuvan naapuruston koon kdyttdminen siihen, kuinka suuri

mutaation todenndkdisyys kannattaa valita.

Mukautuvaa naapuruston kokoa on hieman vaikeaa testata luotettavasti. Suuremmat
naapuruston koot vaativat huomattavasti suuremman populaation toimiakseen hyvin,
mutta suuremmalla populaation koolla testien toistaminen useaan kertaan on
ongelmallista. Mukautuvaa naapuruston kokoa testattiin 64 x 64 olion populaatiossa.
Testi toistettiin 20 kertaa. Testien tulosten keskiarvoksi saatiin 72,8, jota verrattiin
naapuruston koon vakioarvolla 1 saatuihin tuloksiin, joiden keskiarvoksi saatiin 72,45.
Tédmin perusteella voidaan sanoa, ettd mukautuvasta naapuruston koosta ei ainakaan ole
haittaa. Toisaalta, ndin pienelld populaation koolla ja otoskoon ollessa ndin pieni,
saaduista tuloksista ei voida varmuudella havaita myoskéddn selvdd hyotyd menetelmédn
kayttdmisestd. Intuitiivisesti voidaan kuitenkin olettaa, ettd suuremmilla populaation
koon arvoilla mukautuvasta naapuruston koosta voitaisiin hyotyd, koska tdlloin hyvét
tulokset levidvit nopeammin suuremmalle alueelle populaatioon. Erityisesti voidaan
todeta, ettd hyvin tuloksen saavuttamisen ollessa vaikeaa, kuten Morpion Solitairessa,
hyvén tuloksen l0ytyessd tdtd todenndkoisesti kannattaa pyrkid levittimddn nopeasti

laajemmalle alueelle.

6.3.4 Olioiden kehittiminen ennen kilpailutusta

Alkuperdisessd evoluutiomallissa jokainen olio pelaa pelin loppuun kéyttden
sattumanvaraisia siirtoja. Tarkastellaan, voidaanko olioita helposti kehittdd ennen

kilpailuvaihetta.

Suuri osa Morpion Solitaireen sovelletuista menetelmistd perustuu satunnaisotantaan.
Toisin sanoen, olion kehittiminen vaatisi useimmissa tapauksissa usean satunnaisen
pelin pelaamisen. Jokainen olio pelaa jokaisella evoluutiokierroksella jo yhden
sattumanvaraisen pelin, joten useiden satunnaisten pelien pelaaminen moninkertaistaa
menetelmidn aikavaatimuksen. Voidaan siis helposti huomata, ettd kovinkaan

monimutkaista kehittdmista olioille ei voida suorittaa.

Hyyron ja Porasen [2007] esittelemédn simuloidun jddhdytyksen toiminta ei kuitenkaan
perustu toistettuun satunnaisotantaan. Tdstd johtuen menetelmid voidaankin helposti

soveltaa olioiden kehittdmiseksi ilman liian suurta vaikutusta suoritustehokkuuteen.

Taulukossa 10 on esitetty tidysin sattumanvaraisten pelien ja simuloidulla jadhdytyksella
pelattujen pelien tuloksia. Simuloitua jddhdytystd kokeiltiin useilla eri lampdtiloilla

aloitus ja lopetus lampdotilojen ollessa aina mairiteltynd samaksi arvoksi.
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Toistojen | Pelien / Siirtojen | Pelien parhaiden Paras

Menetelmi maara maara tulosten keskiarvo tulos
Toistettu 20 4 53,7 57
satunnaisotanta 20 8 56,4 59
20 16 56,9 60
20 32 58,1 61
Simuloitu 20 200 54,3 59
Jadhdytys 20 400 56,4 59
20 800 57,4 60
20 1600 58,7 62

Taulukko 10. Sattumanvaraiset pelit ja simuloitu jddhdytys.

Koska yhdessd pelissd ndyttdisi ndin pienilld arvoilla olevan noin 50 - 60 siirtoa,
taulukossa 10 esitetyt satunnaisten pelien méérit vastaavat tehtyjen siirtojen maaréltdan
simuloidun jddhdytyksen testaamisessa kéytettyjd siirtojen méadrid. Néain pienilld
parametrien arvoilla satunnaisotannan ja simuloidun jaddhdytyksen vélilld ei ndyttéisi
olevan suurta eroa, mutta simuloidulla jadahdytykselld saavutetut tulokset nidyttdisivit

kuitenkin keskiméérin olevan hieman pelkkai toistettua satunnaisotantaa parempia.

Voidaan myds todeta, ettd téssd esitettyjd suurempia arvoja ei ehkd kannata kayttda.
Populaation kertoimen yhteydessi esitettyihin tuloksiin perustuen voidaan todeta, ettd
16 satunnaisen pelin tai 800 siirron tekeminen ldhes kahdeksankertaistaa menetelmén
suoritusajan. Arvoja voidaan toki nostaa, mutta tdlloin joudutaan todennékoisesti
kompensoimaan pienentdmalld esimerkiksi populaation kokoa, jolloin oikeastaan

siirrytddn poispdin monitasoisen evoluutiomallin perusideasta.

Koska tehtyjen siirtojen tai pelien méérdd ei juurikaan voida nostaa taulukossa 10
esitetyistd arvoista, voidaan populaation kertoimen olettaa toimivan riittdvini
menetelmind olioiden kehittdmiseksi. Voidaan kuitenkin ndhd&d, ettd simuloitua

jadhdytystd kdyttdméalld saatettaisiin mahdollisesti paéstd hieman parempiin tuloksiin.

6.4 Monitasoisen evoluutiomallin tulokset

Monitasoisella evoluutiomallilla saavutettiin 79 siirron tulos irrallisessa 5D mallissa ja
141 siirron tulos koskevassa 5T mallissa.

Irrallisessa mallissa 10ydettiin myos useita 76, 77 ja 78 siirron tuloksia useilla
menetelmin eri parametreilla. Erityisesti 10ydettiin useita toisistaan poikkeavia 78
siirron tuloksia, joista jokainen 16ytyi noin 2 - 6 tunnin suorituksen jilkeen kyseiselld
menetelmin suorituskerralla. Kuvassa 12 on esitetty menetelmén 10ytdma paras tulos,

79 siirtoa. Kuvassa esitetty tulos loydettiin kokonaisuudessaan noin 36 tuntia
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kesténeelld haulla, jossa paras tulos 10ytyi 23 tunnin ja 12 minuutin kohdalla. Kuvan
tuloksen 10ytidneessd haussa kiytetty populaation koko oli 160 x 160 populaation
kertoimella 3. Haussa kiytettiin mukautuvaa naapuruston kokoa, jossa parasta tulosta
vastaavat tulokset kéyttiviat naapuruston kokoa 4, korkeintaan yhtd siirtoa huonommat
tulokset kéyttivit kokoa 3, korkeintaan kolmea siirtoa huonommat kéyttivit kokoa 2 ja

loput arvoa 1.

Ylemmalld tasolla evoluutiokierroksia pelattiin 40 ja jokaisella alemmalla tasolla
kierroksia pelattiin kunnes sitoutumisaste saavutti arvon 65. Jokainen alemman tason
evoluutiokierros toistettiin kolme kertaa ennen sitoutumisasteen nostamista. Olioiden

mutaation todennikoisyys oli 17,5 %.

Kuva 12. Paras monitasoisella evoluutiomallilla 16ydetty irrallisen mallin tulos.
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Koskevan mallin tulos saavutettiin noin 13 tuntia kestineelld haulla, jossa paras tulos
16ydettiin 7 tunnin ja 16 minuutin kohdalla. Koskevan mallin haussa kiytettiin 128 x
128 populaatiota kertoimella 2 ja mukautuvaa naapuruston kokoa ylla esitetylld tavalla.
Ylemmidn tason kierroksia pelattiin 60 ja alemman tason kierroksia aina
sitoutumisasteen arvoon 100 asti. Mutaation todennédkoisyys tdssd haussa oli myds
17,5 %. Koskevan mallin testaamiseen kdytetyt parametrit vastaavat jotakuinkin
irrallisen mallin 78 siirron tuloksiin pédtyneiden testien parametreja suurempia
kierrosten lukumaiirid lukuun ottamatta. Paras 10ydetty koskevan mallin tulos on esitetty

kuvassa 13.
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Kuva 13. Paras monitasoisella evoluutiomallilla 16ydetty koskevan mallin tulos.
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Menetelmaélld saavutettiin hyvé 79 siirron tulos ja useita 78 siirron tuloksia irrallisessa
mallissa sekd kohtalaisen hyvd 141 siirron tulos koskevassa mallissa. Parhaista

aikaisemmin 10ydetyisté tuloksista jaétiin kummassakin mallissa jonkin verran.

Menetelméstd voidaan kuitenkin sanoa, etti se kykenee loytdmddn hyvid tuloksia
muihin aikaisemmin esiteltyihin menetelmiin verrattavassa ajassa. Esimerkiksi
Cazenaven [2007] I0ytdméan 78 siirron tuloksen etsintd vei ldhes 400 000 sekuntia eli yli
neljd vuorokautta, joten monitasoisella evoluutiomallilla 2 - 6 tunnissa 16ydetyt 78
siirron tulokset ja alle 24 tunnissa 16ydetty 79 siirron tulos ovat erittdin rohkaisevia
tuloksia. Toisaalta voidaan todeta, ettd tdssd tutkielmassa testeihin kdytetty kone on
suoritusteholtaan huomattavasti Cazenaven [2007] testeissddn kéyttdimid konetta

tehokkaampi, joten suoritusajat eivit selvdstikdén ole suoraan toisiinsa verrattavissa.

Laajemman haun médrittelevilld parametreilla menetelmén voidaan olettaa kykenevén
16ytdiméddan tdssd esitettyjd parempia tuloksia, erityisesti koskevassa mallissa, jossa
erittdin laajaa hakua ei ehditty suorittaa. Tdmén lisdksi menetelmén toiminta on helposti
rinnakkaistettavissa, jonka ansiosta vaativammilla parametreilla suoritettava ajo voidaan

helposti jakaa useamman prosessorin tai tietokoneen suoritettavaksi.

Huonona puolena monitasoisessa evoluutiomallissa verrattuna muihin menetelmiin
voidaan huomata erilaisten muuttujien suuri madrd. Muuttujien eri arvojen vaikutuksia
toisiinsa on vaikeaa arvioida, joten hyvien parametrien valinta laajempaa testid varten
on vaikeaa. Lisdksi voidaan huomata, ettd menetelmd kayttdd huomattavasti enemmaén
tietokoneen muistia kuin muut vastaavat menetelmit. Populaation koon kasvaessa
muistiin tallennettavien olioiden mééri kasvaa nopeasti, joten laitteiston asettamat rajat

tulevat vastaan huomattavasti muita menetelmid nopeammin.

Kolmantena mahdollisena huonona puolena voidaan huomata menetelmén riippuvuus
alimmalla evoluutiotasolla saavutetuista tuloksista. Ylemmédn tason evoluutio etenee
alimman tason tulosten suuntaan ja ylimmén tason siirrot lukitaan satunnaista
mutaatiota lukuun ottamatta pysyvisti sitoutumisasteen kasvaessa. Tastd johtuen,
hyvien tulosten saavuttamiseksi, alimmalla tasolla tdytyy kerété riittdvasti tietoa ennen

etenemistd. Sama ongelma esiintyy kuitenkin monissa muissakin menetelmissa.
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7 Yhteenveto

Téssd tutkielmassa pyrittiin aluksi esittimdin Morpion Solitairen ratkaisemiseen
aikaisemmin kdytetyt menetelmit yhtendisessd ja joissakin tapauksissa alkuperdistd
selkeimmaissd muodossa. Erityisesti Juillén [1995] evoluutiomallin ja Cazenaven [2007,
2009] Monte Carlo -hakujen toimintaa onnistuttiin tekijan mielestd selventimédn

huomattavasti.

Tdmidn jidlkeen Morpion Solitairen ratkaisuavaruutta tarkasteltiin useasta eri
ndkokulmasta. Erityisesti huomattiin, ettd hyvien ratkaisujen naapurusto madaritelldén
lahes kokonaan noin 35 - 40 ensimmadisen siirron avulla. Lisdksi huomattiin selvd
riippuvuus hyvin ratkaisun naapuruston ja noin 20 — 25 ensimmadisen siirron valilld.
Téstd johtuen Morpion Solitairen loppupelin todettiin olevan huomattavasti alkuosaa
helpommin ratkaistavissa. Toisin sanoen, misti tahansa annetusta noin 40 aloitussiirron
joukosta voidaan tutkielmassa esitellyilld optimointimenetelmilld suhteellisen helposti

16ytad niihin siirtoihin perustuva lokaalisti optimi ratkaisu.

Tédmin liséksi ongelman ratkaisuavaruuden todettiin olevan muodoltaan piikikds. Toisin
sanoen, erittdin hyvien tulosten todettiin voivan sijaita huomattavasti huonompien
tuloksien naapurustossa, jonka ansiosta ongelman ratkaisemisen todettiin olevan

useimmille optimointimenetelmille erittdin vaikeaa.

Lopuksi tutkielmassa esiteltiin uusi menetelmd Morpion Solitairen ratkaisemiseksi.
Menetelméssd pyrittiin kdyttdimaan hyvéksi aikaisempien menetelmien hyvid puolia
sekd tekijan omia huomioita Morpion Solitairesta. Esitellyn menetelmédn parametreja ja
toimintaa testattiin useiden testien avulla, joiden tarkoituksena oli pyrkid selvittdméén
hyvid menetelmin parametrien arvoja laajempaa testausta varten. Laajemmassa
testauksessa saavutettiin kohtalaisen hyvid tuloksia, joskin parhaimmista tdhin asti
saavutetuista tuloksista jdétiin jonkin verran. Menetelmén todettiin kuitenkin kykenevin
16ytdiméan erittdin hyvid tuloksia aikaisempiin menetelmiin verrattavassa ajassa, ellei
jopa nditd nopeammin. Tutkielmassa esitellyn menetelmin voidaan olettaa kykenevén

16ytdimédan parempia tuloksia vield laajemman haun avulla.

Uuden menetelméin kehittdmisen todettiin myds olevan erittdin iteratiivista. Téssd
tutkielmassa esitettyjen testien edetessd, menetelmidin keksittiin kokoajan uusia
mahdollisia ominaisuuksia aikaisempien menetelmén versioiden kéyttdytymisen
pohjalta. Vaikka uuden menetelmdn kuvauksessa pyrittiinkin kuvailemaan, miten
erilaisiin  menetelméssd sovellettuithin  ominaisuuksiin ~ pdddyttiin, menetelmén

rakentumisen iteratiivista luonnetta ei ehké onnistuttu kuvaamaan kovinkaan hyvin.
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8 Kiitokset

Lopuksi haluan kiittdd Timo Porasta mielenkiintoisesta aiheesta, osasta tdssd
tutkielmassa kéytetyistd lahteistd, kokeelliseen algoritmiikkaan liittyvéstd aineistosta
sekd hyvistd ohjauksesta. Lisdksi haluan kiittdd Timo Porasta ja Heikki Hyyrdd heididn
simuloituun jddhdytykseen perustuvan menetelméinsd ldahdekoodista sekd tulosten
visualisointiin kiytettdvéstd Java-ohjelmasta, joiden ansiosta oman testausohjelman

kirjoittaminen ja tuloksien testaaminen oli huomattavasti helpompaa.
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