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Reunatdsmayspelit ovat lautapelejd, jotka ndenndisestd helppoudestaan huolimatta ovat
NP-taydellisid. Niiden ratkaisemiseen ei siis ole tiedossa tehokasta algoritmia. Reunatas-
mayspeleille voidaan kuitenkin kehittda erilaisia heuristiikkoja, jotka pyrkivat ratkaise-
maan pelin mahdollisimman hyvin.

Tassa tutkielmassa esitellaan nelja erilaista heuristiikkaa, joista kaksi perustuu evoluu-
tioalgoritmeihin, yksi hill climbing -tekniikkaan ja yksi simuloituun jadhdytykseen. Kaikil-
la esitellyilla heuristiikoilla pyritdan ratkaisemaan Eternity II -reunatasmayspeli mahdolli-
simman hyvin.

Tuloksista selvisi, ettd molemmat evoluutioalgoritmit tuottivat mainituista heuristii-
koista tdssd tutkielmassa parhaan yksittdisen tuloksen, 407/480 pistetta. Tulos on vield
melko kaukana Eternity II:n taydellisesta ratkaisusta, mutta algoritmeja edelleen kehitta-

malld paremmatkin pistemadarat lienevat mahdollisia.

Avainsanat ja -sanonnat: reunatasmayspelit, metaheuristiikat, geneettiset algoritmit, hill

climbing, simuloitu jadhdytys, kombinatorinen optimointi
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Alkusanat

Suuri ty6 on nyt vihdoin takana, kun Pro Gradu -tutkielmani on valmis ja maisteriksi
valmistuminen haamottaa edessa. Viela vuosi sitten minulla ei ollut mitdan tietoa siita,
mika tutkielmani aihe voisi olla ja kuinka kauan tyon kirjoittamisessa menisi.

Tahan tilanteeseen on kuitenkin nyt saavuttu, joten haluaisinkin kiittda ohjaajaani
Erkki Makista tutkielman ideoinnin avustamisesta, oikeaan suuntaan ohjaamisesta seka
arvokkaista kommenteista, joita sain aina todella nopeasti ja usein my0s virka-aikojen ul-
kopuolella. Kiitokset my0s tutkielmani toiselle tarkastajalle Timo Poraselle hyvistd kom-
menteista.

Suurin kiitos kuuluu kuitenkin vaimolleni Maaritille, joka vasymattomasti jaksoi kan-
nustaa minua graduni tekoon aina silloinkin, kun oma motivaationi oli hieman hukassa.
Omalla tahdillani tama ty0 ei olisi varmastikaan valmistunut tdhan paivamaaraan men-
nessd. Kiitokset my0s Maaritille hyvista tarjoiluista, joiden avulla jaksoin puurtaa pitkan

kirjoitusprosessin lapi.

Kangasalla, 24. toukokuuta 2011

Tuomas Kujala
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1. Johdanto

Reunatasmayspelit ovat perinteisten palapelien tyylisia lautapeleja, joissa pelilaudalle ase-
tellaan yleensa jonkin saannollisen monikulmion (tassa tutkielmassa nelion) muotoisia pa-
loja. Palojen kaikilla sivuilla on tietty tunniste, ja palat tulee asettaa pelilaudalle siten, etta
jokaisen palan jokaisella sivulla on vastassaan samanlainen tunniste kuin sivulla itsellaan.
Tassa tutkielmassa pelilaudan reunaan ja kulmiin tulevilla paloilla on my0s erityinen reu-
natunniste. Tallaiset palat tulee sijoittaa pelilaudan reunaan tai kulmaan siten, ettd min-
kaan palan reunatunnistella ei ole vastassaan muita paloja.

Reunatasmayspelit ovat mielenkiintoisia, mutta my06s todella haastavia peleja, jotka
erottuvat tavallisista palapeleista huomattavalla vaikeudellaan. Pelin sdannot on helppo
oppia ja jopa pieni lapsi voi osata asettaa paloja pelilaudalle saantojen mukaisesti. Kuiten-
kin oikean ratkaisun loytyminen reunatdasmayspeliin voi pelin suhteellisen pienestdkin
koosta huolimatta olla todellisen tyon ja tuskan takana. Reunatasmayspelien ratkaisemi-
sen vaikeus perustuu niiden NP-tdydellisyyteen [Savelsbergh and van Embe Boas 1984;
Takenaga and Walsh, 2006; Demaine and Demaine, 2007]. Tastd seuraa, ettd reunatas-
mayspeleille ei ole olemassa tehokasta ratkaisualgoritmia. Vaikkei tietylle reunatasmays-
pelin ilmentymalle voidakaan valttamatta 10ytaa taydellista ratkaisua, voidaan erilaisilla
heuristiikoilla 16ytaa kuitenkin melko hyvia osittaisratkaisuja.

Tassa tutkielmassa esitelldan nelja erilaista reunatdsmayspelien ratkaisemiseen tarkoi-
tettua heuristiikkaa, joista ensimmadinen on geneettinen algoritmi, toinen puolestaan pe-
rustuu eradseen monitavoitteiseen evolutiviiseen algoritmiin, kolmas on hill climbing -
algoritmi ja neljas algoritmi perustuu simuloituun jaahdytykseen. Tutkielmassa kaytetty
geneettinen algoritmi ja monitavoitteinen evolutiivinen algoritmi perustuvat Munozin ja
muiden [2009] kehittamiin ldhdekoodeihin, joita on muunnettu toimimaan tata tukielmaa
varten kehittamani ohjelmarungon yhteydessa. Muuntotyon yhteydessa algoritmien toi-
minallisuus on pyritty pitimdan mahdollisimman samanlaisena. Muut tutkielmassa kasi-
teltavat algoritmit ovat omaa tuotantoani.

Seuraavassa luvussa kasitellaan tarkemmin reunatasmayspelien rakennetta ja ominai-
suuksia. Luvussa esitellddan myos taman tutkielman kannalta tirked reunatasmayspeli
Eternity II. Lisdksi luvussa 2 kasitelladn reunatdsmayspelien aikavaativuutta ja approksi-
moituvuutta. Luku 3 kertoo tutkielmassa kaytettyjen algoritmien taustaa ja esittelee my0s
algoritmien yleisid toimintaperiaatteita. Luvussa 4 kdydaan tutkielmassa kaytetyt algorit-
mit ja niihin liittyva ohjelmarunko tarkemmin ldpi. Luku 5 sisaltda algoritmeilla tehdyt
testit, testien tulokset ja tulosten analyysia. Lopuksi luvussa 6 tehddan yhteenveto tut-

kielman tuloksista.



1.1. Motiivi

Erilaiset loogista paattelya vaativat pelit ja ongelmat ovat aina kiinnostaneet minua. Nuo-
rempana kulutin mieluusti aikaani erilaisia ongelmia ratkoen, mutta ennen pitkaa aloin
pohtia my0s yksittaisten ratkaisujen takana olevaa syvempaa logiikkaa ja rakennetta.
Loogista paattelya vaativilla peleilld ja ongelmilla on usein sellainen ominaisuus, ettd ne
ovat idealtaan yksinkertaisia ja niiden saannot ovat melko helposti omaksuttavissa. Yksit-
tdisista pelitapauksista voi kuitenkin tehda mielivaltaisen helppoja tai vaikeita muuntele-
malla sopivalla tavalla pelin rakenteeseen vaikuttavia parametreja. Yleisesti ottaen pelita-
pauksen koko vaikuttaa oleellisesti ratkaisun vaativuuteen (tai sen tyoldyteen). Taman ta-
kia loogiset pelit sailyttavat mielenkiintonsa usein pitkaan, silla jokaiselle pelaajalle 16yty-
nee hanelle sopiva vaikeustaso ja pitkdan uutta opittavaa.

Tutustuin reunatasmayspeleihin tarkemmin nelisen vuotta sitten. Ndin silloin uutisen
uudesta Eternity II -lautapelistd, jonka ratkaisijalle luvattiin kahden miljoonan dollarin
palkinto [Eternity II, 2007]. Ennen kuin perehdyin asiaan tarkemmin, innostuin kovasti
tasta pelista ja kuvittelin jo mielessani kuinka helposti pelin voisikaan ratkaista tietoko-
neella. Kirjoitin aiheesta hieman myohemmin kandidaatintyoni [Kujala, 2008], joka palaut-
tikin minut maan pinnalle. Kandidaatintyotani varten kehittamallani pelilaudan rajoitteet
huomioivalla yksinkertaisella peruutustekniikkaan (engl. backtracking) perustuvalla raa'an
voiman algoritmilla Eternity IL:n ratkaisun 16ytyminen oli kdytannossa katsoen mahdo-
tonta massiivisen hakuavaruuden takia.

Eternity II ja muut reunatasmayspelit jaivat silti kiinnostamaan vield kandidaatintut-
kielmani jalkeen, ja edellisesta tyostani hieman viisastuneena keskityn tassa tutkielmassa
Eternity II:n mahdollisimman hyviin osittaisratkaisuihin taydellisen ratkaisun hakemisen

sijaan.

1.2. Reunatidsmadyspelit kirjallisuudessa

Reunatasmayspeleja on tutkittu kirjallisuudessa melko paljon eri yhteyksissa (ks. [An-
toniadis and Lingas, 2010]). Jo vuonna 1966 Berger [1966] todisti seuraavankaltaisen tulok-
sen: jos kdytettdvissa on ddreton maddra kopioita kadytettavistd paloista, on ratkeamaton
ongelma selvittad, voiko ndista paloista koota valmiin darellisen pelilaudan.

Savelsbergh ja van Embe Boas [1984] todistivat reunatasmayspelit NP-taydellisiksi
vuonna 1984. Taman jdlkeen ainakin Takenaga ja Walsh [2006] sekd Demaine ja Demaine
[2007] ovat todistaneet reunatasmayspelit NP-taydellisiksi. Takenaga ja Walsh keskittyivat
todistuksessaan Tetravex-peliin [Tetravex, 2008], joka on tietokoneella pelattava reuna-
tasmdyspeli. Savelsbergh ja van Embe Boas kayttivat todistuksessaan reunatasméayspelien
palautusta suoraan Turingin koneeseen, kun Takenaga ja Walsh puolestaan tukeutuivat 1-
in-3 SAT -ongelmaan. Demainen ja Demainen ty0kaluna todistuksessa oli 3-

ositusongelma (engl. 3-partition problem).



Kirjallisuudessa on myos kasitelty monia erityylisid heuristiikkoja reunatasmayspeleil-
le. Esimerkkeind mainittakoon Anséteguin ja muiden [2008] SAT/CSP-lahestymistapa, jos-
sa pelilauta koodattiin joko Boolen lausekkeiden toteutuvuusongelmaksi (SAT) tai rajoit-
teiden toteutuvuusongelmaksi (CSP). Benoist ja Bourreau [2008] sekd Schaus ja Deville
[2008] puolestaan ldhestyivat ongelmaa rajoiteohjelmoinnin puolelta. Mufioz ja muut
[2009] kayttivat pelilaudan ratkaisemiseen muun muassa evolutiivisia algoritmeja.

Edelld mainittujen tutkimusten joukosta Ansdtegui ja muut sekd Benoist ja Bourreau
hakivat tutkittavan reunatasmayspelin taydellista ratkaisua, kun taas Mufioz ja muut seka
Schaus ja Deville pyrkivdat mahdollisimman hyvaan osittaisratkaisuun. Tama tutkielma
keskittyy suuressa maarin Mufiozin ja muiden tyohon ja heidan kehittamiin evolutiivisiin
algoritmeihin.



2. Reunatdsmadyspelit

Reunatasmayspelit koostuvat pelilaudasta ja laudalle asetettavista paloista. Pelin tarkoi-
tuksena on latoa palat pelilaudalle huomioiden pelin saantoihin kuuluvat rajoitteet. Yksit-
tainen rajoite voi esimerkiksi maarata, etta palat tulee latoa tiettyyn yhtenaiseen muotoon
pelilaudalle. Lisdksi palojen valilla voi olla erilaisia rajoitteita, jotka hyvaksyvat ainoastaan
tietyntyyppisia paloja vierekkain. Reunatasmayspelien palat ovat tavallisesti joko yksin-
kertaisia geometrisia muotoja tai niistda muodostettuja hiukan monimutkaisempia paloja.

Reunatasmayspelit muistuttavat suuresti perinteisia palapeleja, joten oletettavasti reu-
natdsmayspelit ovat kehittyneet aikoinaan palapeleista. Tavallisten palapelien tarkka his-
toria on hieman hamaran peitossa, mutta yleisesti ottaen ollaan yhta mielta siitd, etta pa-
lapelit keksi John Spilsbury vuoden 1760 tienoilla. Spilsbury liimasi erdan karttansa ohuel-
le puulevylle, jonka jalkeen héan sahasi levyn kuviosahalla erimuotoisiin osiin. Aluksi pa-
lapelit miellettiin ldhinna opettavaisena huvina, mutta kun niiden suosio kasvoi, kaytettiin
palapeleja yha enemman opetustarkoituksessa. [McAdam, 2004]

Myoskaan reunatasmayspelien tarkkaa syntyhetked ei ole tiedossa, mutta Rob Steg-
mannin [2007] ldhteiden mukaan ensimmadista patenttia reunatdsmayspelille haettiin
vuonna 1880, joten tuota vuotta voidaan pitda erdanlaisena virstanpylvaana reunatas-
mayspelien historiassa. Vaikka reunatasmayspelit eivit ole saavuttaneet palapelien kal-
taista suosiota, lienee niillakin oma vankka kannattajakuntansa.

Reunatasmayspelit ovat saaneet tavallista suurempaa huomiota viime vuosina, kun
Christopher Monckton julkaisi Eternity- ja Eternity II -lautapelit. Eternity-
reunatasmayspeli julkaistiin vuonna 1999 ja se koostuu 209 palasta, joista kukin on muo-
dostettu yhdistamalla samankokoisia suorakulmaisia kolmioita, joiden kulmat ovat 30, 60
ja 90 astetta. Palat oli tarkoitus latoa saannollisen kaksitoistakulmion muotoon. Christo-
pher Monckton lupasi Eternityn ratkaisijalle miljoonan punnan palkkion. Alex Selby ja
Oliver Riordan ratkaisivat Eternityn ensimmaisina 15. toukokuuta 2000. He 16ysivat pelis-
td kombinatorisen heikkouden, jota hyvaksikayttamalla ratkaisu 16ytyi. [Selby, 2001]

Eternity II julkaistiin puolestaan vuonna 2007. Edellisesta tappiostaan viisastuneena
Christopher Monckton paatti tehda jatko-osasta alkuperaista Eternitya paljon vaativam-
man ja palkkasi Selbyn ja Oliverin kehittamaan kanssaan Eternity II:ta. Monckton mainit-
sikin kehitystyon aikaan, etta Eternity II tulisi olemaan monta kertaluokkaa vaikeampi
kuin vuonna 1999 julkaistu Eternity. [The Sunday Times, 2005]

Eternity II sisdltaa 256 nelion muotoista palaa, jotka tulee sijoittaa 16 x 16 palan kokoi-
selle pelilaudalle siten, ettd lukuunottamatta tiettyjen palojen erityisid ulkoreunoja jokai-
sen palan jokaisella sivulla on samanlainen vastinsivu. Yksi pelilaudan 256 palasta on pa-
kollinen vihjepala, jonka sijainti ja suunta on ennalta paatetty. Eternity II:n ratkaisemisesta
maksettavaksi palkintorahaksi oli maaritelty tdlla kertaa kaksi miljoonaa dollaria. Kuriosi-

teettina mainittakoon, ettd kahden miljoonan dollarin palkinto vastasi vuonna 2007 noin



miljoonaa Ison-Britannian puntaa. Ensimmainen ratkaisujen tarkistuspaiva oli 31.12.2008,
mutta tuolloin ei 10ydetty ainoatakaan tdydellistd ratkaisua. Vuotta myohemmin toisen
tarkistuspdivan aikaan sithen mennessa vastaanotetulle parhaalle ratkaisulle maksettiin
kymmenentuhannen dollarin palkinto. Anna Karlsson Ruotsista oli saanut sijoitettua
Eternity II:n 256 palaa pelilaudalle siten, etta kaikista pelilaudalle sijoitettujen palojen vie-
rekkaisistd reunapareista 467 kappaletta oli oikein. Kaikkiaan reunapareja on Eternity
II:ssa 480 kappaletta. Viimeinen tarkistuspdiva Eternity ILlle oli 31.12.2010, mutta tassa-
kaan tarkistuksessa ei 10ytynyt yhtaan taydellista ratkaisua, joten kahden miljoonan dolla-
rin palkintosumma jai jakamatta. Monckton ei ole kuitenkaan julkaissut Eternity II:n oike-
aa ratkaisua. [Eternity II, 2007]

2.1. Rakenne

Kuten aiemmin mainittiin, reunatasmayspelit koostuvat yleisesti ottaen melko yksinker-
taisen muotoisista paloista, joita asetetaan pelilaudalle siten, ettd kyseisen pelin saanndissa
madritellyt tavoitteet tayttyvat. Reunatasmayspelit muodostavat kuitenkin laajan peliluo-
kan, joka sisdltaa monia erilaisia variaatioita. Koska tassa tutkielmassa keskitytaan reuna-
tasmayspeleista ainoastaan Eternity Il:een (joskin tutkielman sisdltd on sovitettavissa
myo6s muille samaan luokkaan kuuluville reunatasmayspeleille), ei reunatasmayspelien
yleisiin ja yhteisiin ominaisuuksiin perehdyta.

Eternity II:ssa kadytetddn nelion muotoisia paloja, joiden jokaisella neljalla sivulla on
jonkinlainen kuvio. Kuten edella jo mainittiin, palat tulee latoa 16 x 16 palan kokoiselle
nelion muotoiselle pelilaudalle siten, ettd jokaisen palan jokaisella sivulla on vastassaan
samanlainen vastinsivu (poislukien erityisten reunapalojen ulkosyrjat). Koska graafisten
kuvioiden esittaminen ei ole kovin tarkoituksenmukaista ratkaisualgoritmien kannalta,
voidaan jokaiselle erilaiselle pelin paloissa esiintyvalle kuviolle antaa vastineeksi esimer-
kiksi jokin kokonaisluku. Pelilaudan laidoilla ja kulmissa sijaitsevilla paloilla ei ole peli-
laudan reunojen ulkopuolella enda vastinpaloja, joten kyseisille paloille on maariteltava
erityinen reunatunniste. Tassa tutkielmassa reunatunnistetta merkitaan nollalla ja muita
tunnisteita positiivisina kokonaislukuina alkaen numerosta yksi. Kuvassa 1 nahdaan Eter-

nity II:ta vastaava reunatdsmayspeli ratkaistuna.
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Kuval. Esimerkki ratkaistusta Eternity II:n kaltaisesta reunatdsmayspelista.

Eternity Il:ssa on kaytossa myos pakollinen vihjepala, mutta tdssa ty0ssa vihjepalaa ei
otettu kayttoon. Vihjepalalla ei liene muuta tarkoitusta kuin vahentda pelista keskendan
symmetrisia ratkaisuja [Schaus and Deville, 2008]. Vihjepalan kaytto pienentaa entisestaan
mahdollisuutta 10ytaa Eternity II:n taydellista ratkaisua. Vihjepala ei ole oleellinen taman
tutkielman kannalta, vaan tarkoituksena on 10ytdaa keskimaarin mahdollisimman hyvén
pistemddran antava algoritmi.

Eternity Il:ssa kdytossa olevat reunapalat eroavat pelilaudan keskelle tulevista paloista
muutenkin kuin vain reunatunnisteiden osalta. Reunapalat toisiinsa liittavilla sivuilla kay-
tetdan vain viitta erilaista tunnistetta, joita voidaan tassa merkita numeroilla 1-5, kun puo-
lestaan pelilaudan keskella sijaitsevissa paloissa ja reunapalojen sisemmalla sivulla (pois
lukien kulmapalat) kdytetdan seitsemdaatoista erilaista tunnistetta, joita merkitdan vastaa-
vasti numeroilla 6-22. Reunapaloissa kdytettdva tunnistejoukko on tédten tdysin erillinen
keskuspaloissa kdytettavaan tunnistejoukkoon nahden.

Erilaisten tunnisteiden maara ja jakauma vaikuttavat pelilaudan koon lisaksi oleellises-

ti reunatasmayspelin vaikeuteen. Reunatasmayspeli, joka sisdltdd ainoastaan yhta tunnis-



tetta, on algoritmisesti tdysin triviaali ratkaista. Kdytdnnossa tilanne on sama silloin, jos
tunnisteita olisi yhta monta erilaista kuin pelilaudalla on vierekkaisid sivupareja. Talloin
reunatasmayspeli muuttuisi kdytdnnossa tavalliseksi palapeliksi, jonka ratkaisemiseksi
riitaa etsid pari jokaiselle reunalle. Reunatasmayspeli luonnollisesti vaikeutuu verrattuna
kahteen edelld mainittuihin daripaahéan, kun tunnisteiden maara on jotain yhden ja mak-
simimaaran valilta.

Reunatasmayspeleja voi yleisesti ottaen koota jonkin matkaa ilman suurempia ongel-
mia vain yhdistelemalla paloja keskendén tavallisen palapelin tapaan, mutta nédin saavu-
tettu paikallinen ratkaisu johtaa hyvin harvoin laajempaan ratkaisuun.

Ansotegui ja muut [2008] paatyivat sellaiseen kokeelliseen tulokseen, ettd jos reuna-
tunnisteita on yhteensa viisi erilaista, niin talloin 16 x 16 palan kokoiset reunatasmayspelit
ovat kaikkein vaikeimpia ratkaista, jos niissa kdytetaan seitsemaatoista sisatunnistetta. On
syytd huomioida, ettd Ansdteguin ja muiden tulos on kokeellisesti paételty, eika sitd ole
todistettu analyyttisesti. Eternity II:n kehityksesta ei sen kaupallisen luonteen vuoksi ole
saatavilla tarkempaa tietoa, mutta oletettavaa toki on, ettd Monckton halusi pelista ko-
koonsa nahden mahdollisimman vaikean ratkaista. Talloin Monckton ja pelin muut kehit-
tdjat ovat mahdollisesti padatyneet aikoinaan samaan tulokseen Ansoteguin ja muiden
kanssa palojen tunnisteiden maarista ja jakaumista mahdollisimman vaikean lopputulok-
sen aikaansaamiseksi.

Eternity II:n tunnisteiden méara on hyvin tasaisesti jakautunut. Keskimaarin kaikkia
sisdatunnisteita on suunnilleen yhta paljon. Sama patee myos ulkotunnisteisiin. Lisaksi pe-
lin jokainen pala on erilainen, joten mahdollisten symmetristen ratkaisujen maaraa on

pystytty taten karsimaan huimasti.

2.2. Reunatismdiyspelien aikavaativuus ja approksimoitavuus

On helppoa laskea, ettd jos Eternity II:n tyylisessa reunatdasmayspelissda on n palaa, voi-
daan nama palat sijoittaa pelilaudalle n! eri tavalla. Jos lisaksi huomioidaan, ettd jokainen
pala voidaan kaantaa neljaan eri asentoon, on pelilauta mahdollista tayttaa n! x 4" eri ta-
valla. Eternity II:n tapauksessa erilaisia ratkaisumahdollisuuksia on siis noin 1,15 x 10%!
kappaletta. Tassa laskussa ei ole kuitenkaan huomioitu sitd, ettd pelilaudan reunoille ja
kulmiin voi tulla vain tietynlaisia paloja tiettyyn asentoon sijoitettuna. Jos ndma rajoitteet
otetaan huomioon, Eternity II:lla on silti 196! x 41 x 56! x 4! ~ 8,7 x 105 erilaista konfigu-
raatiota. Selvda on, ettd ndin valtavaa hakuavaruutta on hyodytonta yrittaa kayda lapi ko-
keilemalla eri vaihtoehtoja.

Seuraavaksi tarkastellaan reunatdsmayspelien aikavaativuutta ja approksimoitavuut-

ta. Kdydaan sita ennen kuitenkin lapi joitain tarvittavia taustatietoja.



2.2.1. Paatosongelmat ja aikavaativuusluokat

Paatosongelmiksi kutsutaan sellaisia ongelmia, joihin voi vastata ainoastaan "kylla" tai "ei"
(vaihtoehtoisesti 1 tai 0). Esimerkkina paatosongelmasta voisi olla vaikkapa ongelma p:
"Onko reunatismidyspelilld R olemassa tiydellinen ratkaisu?”. Annettuun kysymykseen ei voi
vastata muulla tavoin jarkevasti kuin myontavasti tai kieltavasti. Lisdksi voidaan huoma-
ta, ettd kysymyksessa mainittu annettu reunatasmayspelin ilmentyma R ei vaikuta vasta-
usvaihtoehtoihin, vaan milla tahansa annetulla reunatasmayspelilla kysymyksen vastaus-
vaihtoehdot pysyvit samana.

Voidaan tarkastella myos ongelmaa p2: “Anna reunatismiyspelin R tiydellinen ratkaisu”.
Kuten huomataan, nyt vastaukseksi kaivataan jokin konkreettinen pelin ilmentyma. On-
gelmia, joiden vastaukseksi kaivataan jonkin joukon suotuisinta alkiota, kutsutaan opti-
mointiongelmiksi. Tamén alakohdan alussa esitetty ongelma p1 on edella esitettya opti-
mointiongelmaa p2 vastaava paatosongelma. Mista tahansa optimointiongelmasta voidaan
muodostaa sitd vastaava paatdosongelma ja padinvastoin. Huomionarvoista on, etta tietyn
optimointiongelman ratkaisu antaa ongelmasta enemman informaatiota kuin vastaavan
paatosongelman ratkaisu.

Sellaiset paatosongelmat, jotka voidaan ratkaista polynomisessa ajassa ongelman ko-
koon nahden, kuuluvat aikavaativuusluokkaan P. Toisin sanoen luokkaan P kuuluvan
paitosongelman ratkaisualgoritmin aikavaativuus on O(n*), kun n on ongelman koko ja
k jokin positiivinen vakio. Luokkaan P kuuluvien paatdsongelmien katsotaan olevan te-
hokkaasti ratkaistavissa. Jos paatosongelma kuuluu luokkaan P, niin my0s vastaava opti-
mointiongelma voidaan ratkaista polynomisessa ajassa.

Kuten taman kohdan alussa nahtiin, Eternity II -tyylisten reunatasmayspelien erilais-
ten ratkaisuvaihtoehtojen maara kasvaa palojen lukuméaaran kertoman suhteessa. Taman-
kaltainen kasvunopeus on erittdin voimakasta, eika Eternity II -tyylisille reunatdsmayspe-
leille ole 16ydetty polynomiaikaista ratkaisualgoritmia. Tasta syysta Eternity II -tyyliset
reunatasmayspelit ovat niin vaikeita ratkaista. Tasta aiheesta padasemmekin oivasti aika-
vaativuusluokkaan NP.

Luokka NP (engl. non-deterministic polynomial time) sisdltda sellaiset paatdosongelmat,
joiden "kylla"-vastaukset voidaan ratkaista epadeterministiselld Turingin koneella po-
lynomisessa ajassa. "Tavallinen", deterministinen Turingin kone paatyy tietyn algoritmin
suorituksen jalkeen yhteen tiettyyn lopputulokseen, kun epadeterministisen Turingin ko-
neen suorituksen voidaan puolestaan ajatella ikdan kuin monistuvan algoritmin jokaisessa
haarakohdassa. Ndin ollen epadeterministinen Turingin kone tavallaan saavuttaa algorit-
min kaikki mahdolliset suoritushaarat yhdella ajolla. Jos siis jonkin paatosongelman kaik-
ki suoritushaarat voidaan kayda lapi epadeterministisella Turingin koneella edelld kuva-

tulla tavalla polynomisessa ajassa lapi, kuuluu kyseinen ongelma luokkaan NP.



Yhtapitavaa edellisen kappaleen kanssa on sanoa, etta luokkaan NP kuuluvat sellaiset
paatosongelmat, joiden varmenteista (l. ratkaisuehdotuksista) voi deterministisella Turin-
gin koneella tarkistaa polynomisessa ajassa, onko vastaus kyseiseen paatosongelmaan
"kylla". Yhtapitavyys perustuu siihen seikkaan, ettda epadeterministisellda Turingin koneel-
la voidaan ensiksi epadeterministisesti muodostaa jokin varmenne polynomisessa ajassa,
jonka jalkeen muodostetun varmenteen mahdollisen "kylla"-vastauksen voi tarkistaa de-
terministisesti polynomisessa ajassa. [Cormen et al., 2007]

Luokkien P ja NP maarittelyista seuraa, etta P — NP, silld jos luokan P paatosongelmat
ratkeavat polynomisessa ajassa deterministisella Turingin koneella, ratkeavat ne varmas-
tikin polynomisessa ajassa myos epadeterministisella Turingin koneella. Yksi tietojenkasit-
telytieteen suurimmista ratkaisemattomista ongelmista on se, ovatko P ja NP samat jou-
kot, vai kuuluuko luokkaan NP joitakin joukkoon P kuulumattomia ongelmia. Yleisesti
uskotaan, etta P # NP, mutta tata ei ole pystytty todistamaan [Gasarch, 2002].

Nykyisen kasityksen perusteella luokkaan NP kuuluu siis muitakin kuin luokan P
helpohkosti ratkaistavia ongelmia. Erds taman tutkielman kannalta oleellinen ongelma-
joukko on NP-taydelliset ongelmat.

Paatosongelma D on NP-taydellinen jos silla on kaksi seuraavaa ominaisuutta:

1. Ongelma kuuluu luokkaan NP.
2. Jokainen joukon NP paitosongelma on muunnettavissa ongelmaksi D polyno-
misessa ajassa deterministisella algoritmilla.

Mainituista ominaisuuksista luokkaan NP kuuluminen selvitettiin jo aiemmin, joten
asiaa ei enda kasitella tassa. Paatosongelman muuntaminen toiseksi ongelmaksi tarkoittaa
sitd, ettd jokainen paatosongelman ilmentyma k € K voidaan jollain deterministisella algo-
ritmilla muuntaa toisen paatosongelman ilmentymaksi d € D siten, ettd d:n tulos on "kyl-
1a" jos ja vain jos kn tulos on myos "kylla". Tama ominaisuus tarkoittaa yksistdan ilman
luokkaan NP kuulumista, etta paatdsongelma D on NP-kova.

NP-taydellisia ongelmia pidetaan luokan NP vaikeimpina ongelmina. NP-taydellisten
ongelmien maadrittelysta seuraa, ettd jos mille tahansa NP-taydelliselle ongelmalle Q keksi-
tddn deterministinen polynominen ratkaisualgoritmi, niin talléin P = NP. Tama johtuu
siitd, ettd jokainen joukon NP ongelma on muunnettavissa polynomisessa ajassa ongel-
maksi Q. Nythdn voimme valita minka tahansa luokan NP ongelman ja muuntaa sen po-
lynomisessa ajassa ongelmaksi Q, joka puolestaan ratkeaa myos polynomisessa ajassa.
Koko toimenpiteen aikavaativuus on néin ollen polynominen.

Taman pitkahkon alustuksen jalkeen huomaamme, etta reunatasmayspelien mista ta-
hansa palojen jarjestyksestd voimme tarkistaa palojen médaran suhteen lineaarisessa ajassa,
onko kyseinen palojen jérjestys kyseisen reunatasmayspelin tdaydellinen ratkaisu. Tama

tarkoittaa, ettd reunatdsmayspelit kuuluvat luokkaan NP. Taman lisaksi erilaisia jo tiedos-
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sa olevia NP-taydellisia ongelmia voidaan palauttaa reunatasmayspelin ilmentymiksi po-
lynomisessa ajassa. Tasta seuraa se, etta reunatasmayspelit ovat NP-taydellisia.

Kuten tutkielman alkupuolella jo mainittiin, reunatasmayspelien NP-taydellisyyden
on todistanut toisistaan riippumatta ainakin Savelsbergh ja van Embe Boas [1984], Ta-
kenaga ja Walsh [2006] sekd Demaine ja Demaine [2007]. Kun pyritaan todistamaan jotain
ongelmaa NP-taydelliseksi, yleensa vaikeinta on keksia polynomiaikainen palautus muus-
ta NP-taydellisestd ongelmasta. Toistaalta nykyisin, kun erilaisia NP-taydellisia ongelmia
tunnetaan melko paljon, voi olla helpompaa my6s 1oytda soveltuvampi ongelmakandi-
daatti palautusta varten. Savelsbergh ja van Embe Boas eivat kayttaneet toista NP-
taydellista ongelmaa todistuksessaan, vaan he rinnastivat suoraan tiettyja polynomisesti
rajoitettuja epadeterministisid laskentoja reunatdsmayspelien ilmentymiksi kdyttaen Tu-
ringin koneen laskumallia. Télld tavoin toimi myos Cook [1971] todistaessaan lauselogii-
kan toteutuvuusongelman (SAT) NP-taydelliseksi. Mainittakoon, etta lauselogiikan toteu-
tuvuusongelma oli ensimmainen ongelma, joka todistettiin NP-taydelliseksi. Takenaga ja
Walsh tukeutuivat todistuksessaan Cookin tyohon, silla he kayttivat todistuksessaan pa-
lautusta 1-in-3 SAT -ongelmaan. Demainen ja Demainen todistus perustui puolestaan 3-
ositusongelmaan. Kyseisessa ongelmassa on tarkoitus selvittdd, voiko annetun monijou-

kon alkioista muodostaa sellaisia kolmikoita, joiden kaikkien summa on sama.

2.2.2. Reunatismadyspelien approksimointi

Koska reunatasmayspeleille (tai mille muullekaan NP-taydelliselle ongelmalle) ei ole 16y-
detty polynomiaikaista ratkaisualgoritmia, kovinkaan suuria reunatasmayspelien ilmen-
tymia ei voi kdytannossa ratkaista taydellisesti nykyisin kdytossa olevalla laskentateholla.
On siis tarpeen keskittyd mahdollisimman hyviin osittaisratkaisuihin. Tama tarkoittaa
kdaytannossa reunatasmayspelien approksimointia.

Edellisessa alakohdassa keskityttiin lahinna paatosongelmiin, silla NP-taydellisyys
madritelladn paatosongelmien avulla. Koska olemme kiinnostuneita pelkan reunatas-
mayspelin ratkeavuuden lisdaksi my0s siitd, kuinka hyvin reunatdsmayspeli voidaan (osit-
tais)ratkaista, palataan nyt edellisessa alakohdassa esiintyneeseen optimointiongelman
kasitteeseen. Optimointiongelman vastaukseksi haetaan siis jonkin joukon suotuisinta tai
suotuisimpia alkioita. Kasitelldan seuraavaksi hieman optimointiongelmiin liittyvaa teori-
aa. Taman alakohdan optimointiongelmiin perustuva tieto on suurelta osin perdisin Cor-
menin ja muiden [2007] julkaisusta.

Formaalisti optimointiongelma on kolmikko p=(D,S,c), missd D on jonkin tietyn on-
gelman kaikkien erilaisten tapausten joukko ja S puolestaan edustaa kunkin D :n alkion
ratkaisuvaihtoehtoja, joiden hyvyys voidaan evaluoida. Kutakin késiteltavan ongelman
tapausta d e D vastaa siis tapauksen kaikkien mahdollisten ratkaisuvaihtoehtojen joukko

5(d) = S. Ratkaisuvaihtoehtojen evaluointi perustuu kustannusfunktioon c:DxS— R.
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Optimointiongelmia tarkasteltaessa kustannusfunktio ¢ on kasiteltdvan ongelman suure,
jota pyritdan minimoimaan tai maksimoimaan. Esimerkinomaisesti voidaan todeta, ettd
reunatdsmayspelien optimoinnissa D voisi edustaa kaikkia erilaisia Eternity II -tyyppisia
reunatasmayspelejd. Talloin S on sellainen joukko, johon siséltyy kaikkien joukon D al-
kioiden d palojen erilaiset jarjestykset. Esimerkiksi Eternity II:n e, € D tietty palojen jar-
jestys on alkio seS(e,) ja [S(e,)|= 256! x 4. Nyt kustannusfunktio c(e,,s) tarkoittaa
Eternity IL:n tietyn palojen jarjestyksen pistemaaraa.

Optimointiongelma voi olla joko minimointiongelma tai maksimointioingelma. Mini-
mointiongelman ilmentymalle deD ratkaisuehdotus s'eS(d) on optimaalinen, jos
c(d,s')<c(d,s), kun s on mikd tahansa joukon S(d) ratkaisuehdotus. Vastaavasti maksi-
mointiongelmalle patee c¢(d,s')>c(d,s), kun s on mika tahansa joukon S(d) ratkaisuehdo-
tus. Jos optimaalisen ratkaisun kustannuksesta kadytetdan merkintaa c'(d), minimointion-

gelman ratkaisuehdotuksen s € S(d) hyvyys r(d,s) voidaan laskea seuraavasti:

r(d,s) = W , kun ¢'(d) # 0. Maksimointiongelman hyvyys maadritelldan vastaavas-

ti r(d,s) = % , kun ¢'(d) # 0. Mita pienempi hyvyys, sitd parempi on silloin sithen
liittyva ratkaisuehdotus.

Reunatdsmayspelit ovat pelejd, joiden voidaan ajatella olevan joko ratkaistuja tai kes-
keneradisid. Voimme kuitenkin myos ajatella kustannusfunktion merkitsevan reunatas-
mayspeleissd esimerkiksi niiden vierekkdisten sivuparien maardd, joiden vastinsivut ovat
yhtenevit. Reunatasmayspelistd riippuen toisiaan vastaavien sivuparien madra m vaihte-
lee, mutta se on kuitenkin aina nollaa suurempi. Reunatasmayspelien ratkaisemiseen liit-
tyva optimointiongelma voidaan kasittad siis maksimointiongelmana, jossa pelilaudan
tuottama pistemaara yritetddn saada mahdollisimman suureksi.

Tiettyd optimointiongelmaa varten kehitetty algoritmi A on approksimointialgoritmi,
jos se tuottaa jokaiselle alkiolle d € D jonkin ratkaisuehdotuksen, eli A(d) e S(d). Lisaksi
A on ¢-approksimointialgoritmi (&£>0), jos A:m kaikki ratkaisut ovat ¢-hyvid, siis
r(d,A(d)<e,kun deD.

Nyt kun tieddmme ¢ -approksimointialgoritmien merkityksen, voimme maaéritelld uu-
sia kasitteitd. PTAS (engl. Polynomial-Time Approximation Scheme) tarkoittaa tiettyyn opti-
mointiongelmaan Q liittyvaa algoritmijoukkoa A, jolle on ominaista se, ettd joukkoon
kuuluvat algoritmit ovat polynomisessa ajassa toimivia ¢ -approksimointialgoritmeja kai-
killa ¢ >0. Huomioitavaa on, ettd kullakin yksittdiselld algoritmilla A €A arvo & on va-
kio.

Aikavaativuusluokka APX sisdltda kaikki sellaiset optimointiongelmat Q, joiden paa-
tosongelmaversiot kuuluvat luokkaan NP, ja joille on olemassa polynomiaikainen 7 -

approksimointialgoritmi jollakin r>0. Optimointiongelma Q on puolestaan APX-
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taydellinen, jos jokainen ongelma, joka kuuluu luokkaan APX, voidaan PTAS-
muunnoksella muuttaa polynomisessa ajassa ongelman Q ilmentymaksi.

Antoniadis ja Lingas [2010] todistivat kdyttien Max-3DM-B -ongelmaa apunaan, ettd
reunatdsmayspelien optimointiversio kuuluu luokkaan APX. Taman lisdksi he osoittivat,
ettd reunatasmayspelien optimointiongelma on APX-tdydellinen. Antoniadis ja Lingas to-
distivat my0s, ettd jos reunatasmayspelin tulosta approksimoidaan, approksimoidun tu-

loksen saaminen kerrointa {333 ldhemmas optimaalista tulosta on NP-kova ongelma.
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3. Etsintdalgoritmit

Tama luku esittelee tutkielmassa kaytettyjen etsintdalgoritmien taustaa ja toimintaperiaat-
teita. Tarkasteltaviin algoritmeihin kuuluvat geneettiset algoritmit, monitavoitteiset evolu-
tiiviset algoritmit, hill climbing -algoritmit sekd simuloituun jaahdytykseen perustuvat
algoritmit. Mainitut algoritmityypit kdydaan seuraavaksi lapi edella mainitussa jarjestyk-

sessa.

3.1. Geneettiset algoritmit

Geneettiset algoritmit ovat heuristiikkoja, joiden toiminta perustuu evoluutioteorian kasit-
teisiin. Keskeinen kasite geneettisissa algoritmeissa on populaatio, joka koostuu ongelman
ratkaisuehdotuksista. Ratkaisuehdotuksia sisédltavaa populaatiota pyritaan muokkaamaan
kohti lopullista tavoitetta evoluutioteorian tyokalujen avulla. Geneettiset algoritmit kuu-
luvat laajempaan evolutiivisen laskennan piiriin.

Evolutiivista (l. biologiseen evoluutioon perustuvaa) laskentaa alettiin tutkia 1950- ja
1960-luvuilla usean toisistaan riippumattoman tutkijan voimin. Tutkimuksen perusidea
oli jo tuolloin valjastaa evoluution toimintaperiaatteet ratkaisukandidaateista muodostu-
van populaation kehittamiseen. Vaikka evolutiivisen laskennan voidaankin katsoa synty-
neen osittain jo 1950-luvulla, ei geneettisia algoritmeja ollut tuolloin vield olemassa. Varsi-
naisesti geneettisten algoritmien perusidea syntyi Michiganin yliopistossa 1960-luvulla,
kun John Holland ja hanen tutkimusryhmansa tutkivat luonnollisen mukautumisen teo-
reettista taustaa ja sitd, miten tata ilmiota voisi hyodyntdaa ohjelmoinnissa. Vasta Hollan-
din teos Adaptation in Natural and Artificial Systems [1975] esitteli geneettiset algoritmit sii-
na muodossa, kun niitd paaosin nykyisin kdaytetaan. [Mitchell, 1996]

Geneettiset algoritmit sopivat mité erilaisimpien ongelmien ratkaisuun, ja niilla on ol-
lut kayttoa tutkimuksen lisaksi paljon my0s kaupallisilla ja teollisilla aloilla muun muassa
erilaisten aikataulutusten suunnittelussa, tuotekehityksen apuna ja molekyylirakenteiden
tutkimisessa. [Davis, 2003]

3.1.1. Rakenne ja toimintaperiaate

Biologiasta tiedetddn, ettd ihminen koostuu erilaisista soluista. Vaikka erityyppisilla so-
luilla on erilaisia tehtavia, sisdltavat yhden ihmisen kaikki solut (punasoluja ja verihiuta-
leita lukuunottamatta) kuitenkin samat kromosomit. Kromosomit koostuvat yhtdjaksoi-
sesta DNA-rihmasta. DNA sisdltdd puolestaan ihmisen kaiken geneettisen tiedon. [Gu-
yton and Hall, 2000]

Kun kaksi ihmistd saa uuden jdlkeldisen, sisdltaa jalkeldisen DNA puolet didin ja puo-
let isin DN A:sta. Tdlla tavoin jdlkeldinen perii osan ominaisuuksistaan didiltd, osan puo-
lestaan isdlta. Joskus DNA:n kopiointi kuitenkin epaonnistuu tai DNA:han vaikuttaa jokin

ulkopuolinen tekijd. Talloin DNA:m rakenneosiin voi aiheutua mutaatioita. Mutaatiot
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muuttavat mutatoitunutta DNA:ta sisaltdvan solun ominaisuuksia. Kun mutatoitunut so-
lu jakautuu, periytyy mutaatio my0s sen jalkelaisiin. Joskus mutaatio voi parantaa kanta-
jansa jotain tiettya ominaisuutta, mutta usein kuitenkin mutaatiosta aiheutuu kantajalleen
negatiivinen vaikutus. Jos rinnastamme DNA:n sisdltaman tiedon jonkin ongelman ratkai-
suehdotukseksi, voimme helposti siirtya geneettisten algoritmien pariin.

Geneettisen algoritmin populaatio koostuu erillisista yksiloista, eli kasiteltavan on-
gelman ratkaisuehdotuksista. Solujen DNA:n tapaan voidaan ajatella, ettd kukin populaa-
tion yksilo sisdltaa rakennusohjeet, jolla kyseinen yksilo voidaan muodostaa.

Populaation sisaltamien yksiloiden maara on kasiteltdavasta ongelmasta riippuvainen,
eikd lukumaaralle ole mitaan yleispatevaa saantoa. Yleensa kaytannollinen populaation
koko selvida testaamalla erilaisia vaihtoehtoja. Ongelman luonteen ja koon perusteella
voidaan tosin mahdollisesti arvioida tarvittavan populaation suuruusluokkaa. Monissa
ongelmissa jo muutaman kymmenen yksilon populaatiolla voidaan saada tarpeeksi hyvia
tuloksia, kun taas esimerkiksi tdssa tutkielmassa kaytetty populaatio on kymmenen tu-
hannen yksilon kokoinen.

Geneettinen algoritmi vaatii ennen suoritustaan populaation alustamisen. Alustamisen
voi toteuttaa monella eri tyylilla, mutta kadytetyin tapa lienee sellainen, jossa populaatio
muodostetaan ongelman satunnaisista ratkaisuehdotuksista. On myos mahdollista alustaa
populaation ratkaisuehdotukset jollain toisella algoritmilla, jolloin populaation yksilot
voivat olla lahtotasoltaan keskimaarin lahempana optimaalista ratkaisua kuin satunnaiset
yksilot. Jollain toisella algoritmilla tehty alustus saattaa my0s parantaa geneettisen algo-
ritmin lopputulosta.

Alustuksen jalkeen populaatio asetetaan jonkin sopivalla tavalla ratkaisuehdotuksia
pisteyttavan sopivuusfunktion mukaiseen jarjestykseen. Koska sopivuusfunktio yksin
madrittelee populaation yksiloiden valisen jarjestyksen, on se samalla myos optimoinnin
kohteena oleva funktio. Sopivuusfunktio on oikeastaan sama asia kuin alakohdassa 2.2.2
mainittu kustannusfunktio. Joskus voi olla hankala valita yhtd ainoaa sopivuusfunktiota;
tutkittavalla ongelmalla voi olla esimerkiksi monta toisistaan riippuvaa tavoiteominai-
suutta, joista jokainen halutaan maksimoida (tai minimoida). Tallaisissa tapauksissa sopi-
vuusfunktio voidaan muodostaa esimerkiksi laskemalla painotettu keskiarvo haluttujen
tavoitteiden pistemaarista. Sopivuusfunktion toimintaa voi talloin hienosdataa muutta-
malla eri tavoitteiden painokertoimia. Seuraavan kohdan asia monitavoitteisista evolutii-
visista algoritmeista liittyy laheisesti useiden tavoitteiden optimointiin geneettisilla algo-
ritmeilla.

Kun populaatio on jarjestetty sopivuusfunktion mukaiseen jarjestykseen, on myos
loydetty kyseisen sukupolven paras ratkaisuehdotus. Nyt populaatiota tulisi jotenkin

muokata sopivammaksi kohti optimaalista ratkaisua. Tavallisimmat toimenpiteet popu-
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laation muokkaamiseen ovat elitismi, risteytys ja mutaatio. Nama operaatiot ja niiden
kaytto kasitellaan yksityiskohtaisemmin seuraavassa alakohdassa.

Kasiteltavan (1. vanhan) sukupolven populaatio toimii lahtokohtana seuraavan (1. uu-
den) sukupolven populaatiolle, silla vanhan sukupolven yksilot toimivat vanhempina
uuden sukupolven yksildille. Uuden sukupolven populaatioon tehdédan lisaksi paikallisia
muutoksia hyodyntaen mutaatioita, joiden aiheuttaman satunnaisvaihtelun toivotaan vie-
van algoritmia kohti optimaalista ratkaisua. Uuden sukupolven muodostamisen jalkeen
populaatio jarjestetaan edeltajansa tavoin yksiloiden sopivuuden mukaiseen jarjestykseen.

Algoritmi jatkaa talla tavoin kulkuaan, kunnes populaation jonkin yksilon sopivuus-
funktio saavuttaa tavoiteltavan optimiarvon, tai kunnes tietty ennaltamaaratty aika- tai
sukupolviraja tayttyy. Listaus 1 esittelee geneettisen algoritmin perustoiminnallisuuden

pseudokoodina.

algorithm geneettinen_algoritmi(max_sukupolvi : int, max_sopivuus : float) : yksilo
begin
alusta populaatio
sukupolvi :=1
do
evaluoi populaation sopivuus
lajittele populaatio sopivuuden mukaiseen jarjestykseen
paras_yksilo := valitse populaation paras yksilo
valitse seuraavaan sukupolveen parhaat yksilot elitismilla
muodosta loput uuden populaation yksilot risteytyksella
mutatoi satunnaisia uuden sukupolven yksiloita
sukupolvi := sukupolvi + 1
while sukupolvi < max_sukupolvi and paras_yksild.sopivuus < max_sopivuus
return paras_yksilo

end

Listaus 1. Esimerkki geneettisen algoritmin toiminnasta pseudokoodina.

Ylla kuvattu pseudokoodi on melko karkea esimerkki geneettisen algoritmin toiminnasta.
Algoritmin toimintaa on kuitenkin yleiselld tasolla hankala avata pseudokoodin avulla
paljon tata tarkemmin, silla geneettisten algoritmien tarkempi rakenne riippuu paljolti sii-
td, minkalaisen ongelman ratkaisemiseksi algoritmi on tarkoitettu ja miten ongelman rat-
kaisuehdotukset on koodattu. Hieman tarkemman kuvan geneettisten algoritmien toi-
minnasta antanee kuitenkin seuraava alakohta, joka kasittelee algoritmin yksittaisen su-

kupolven populaation muodostumista ja siihen liittyvid operaatioita.
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3.1.2. Populaation muodostaminen

Yleisimmat geneettisissa algoritmeissa kdytetyt operaatiot ovat elitismi, risteytys ja mutaa-
tio. Mainittujen operaatioiden hieman yksityiskohtaisempi toiminta kuvataan tdssa ala-
kohdassa.

Elitismi on toimenpide, jossa vanhasta sukupolvesta valitaan suoraan tietty maara
parhaimpia yksildita uuteen sukupolveen. Toimenpiteen tarkoituksena on sdilyttda popu-
laation parhaat yksilot my0s tulevissa sukupolvissa. Ilman elitismid hyvia yksil6ita voi-
daan hukata, jolloin algoritmin tulos ei valttamatta kasva niin nopeasti tai nouse niin hy-
vaksi kuin elistimia kayttamalla. Elitismia kannattaa kuitenkin kayttaa vain kohtuullisissa
maadrin, silla liian suuri eliittiyksiloiden maara saattaa vahentaa populaation diversiteettia
siina maarin, etta algoritmi paatyy loppujen lopuksi johonkin ongelman paikallisista op-
timiarvoista globaalin optimin sijaan.

Risteytyksen tarkoituksena on muodostaa uusi yksilo kayttden hyvaksi populaation
olemassaolevia jasenid. Populaatiosta valitaan (tavallisesti) kaksi yksilod, jotka toimivat
uuden yksilon vanhempina. Vanhemmat jaetaan ongelmasta riippuen kahteen tai useam-
paan osaan ja vanhempien osista kootaan uusi jalkeldinen. Risteytysta suoritettaessa tulee
olla tarkkana, ettd muodostettavasta jalkeldisesta rakentuu ongelman saantdjen mukainen
ratkaisuehdotus. Kuva 2 havainnollistaa risteytysoperaation toimintaa. On hyva huomioi-
da, ettd kahden vanhemman osista voi muodostaa halutessaan kaksi jalkeldista yhden si-
jaan Kuvan 2 osoittamalla tavalla.

.—’ﬂ\._>
0-0" @)

Kuva 2. Havainnollistus geneettisen algoritmin risteytysoperaation toiminnasta.

Risteytysoperaation toteutus riippuu siitd, miten algoritmi kasittelee sisdisesti populaation
yksiloita. Usein ratkaisuehdotukset koodataan bittijonoiksi, koska niiden kasittely ohjel-
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mallisesti on yksinkertaista. Bittijonot muistuttavat my0s suuresti DNA:n koodausta!, jo-
ten tallainen bindarinen esitystapa tuntuu luontevalta. Ongelmien bittikoodaus ei ole aina
kuitenkaan valttamatta paras ratkaisu. Monimutkaisempia ongelmia kasiteltaessa bitti-
koodaus voi olla hankala muodostaa, ja algoritmin tulee joka tapauksessa huolehtia siitd,
edustaako luotu bittijono mitddn ongelman ratkaisuehdotusta. Merkitaan kuitenkin tassa
alakohdassa geneettisen algoritmin populaation ratkaisuehdotuksia yhta pitkilla bitti-
jonoilla niiden selkeyden takia.

Risteytys voidaan kdytannossa toteuttaa monella eri tavalla, mutta seuraavana kuvattu
menetelma lienee yksi yleisimmin kaytetyistd. Populaatiosta valitaan ensiksi kaksi yksiloa
p, ja p,. Taman jdlkeen arvotaan jokin kokonaisluku ke {1, 2, 3, ..., n-1}, kun n= |p1| :|p2|.
Kokonaisluku k merkitsee, monennenko bitin kohdalta yksilot p, ja p, katkaistaan. Uusi
yksilo p, muodostetaan valitsemalla bittijonosta p, k ensimmaista bittid, jonka jdlkeen
uuden bittijonon p, loppuun lisdtdan p,:n bitit valiltd [k+1,n]. Eli jos p, =100110101,

p, =001101011 ja k =6, niin risteytysoperaation lopputulos on seuraavanlainen:

p, =1001101101
p, = 0011011011
p, =1001101011.

Mikaan ei tietenkddn esta valitsemasta risteytykseen esimerkiksi kolmea yksil6d, joiden
biteistd uusi yksilo muodostetaan. Kahden yksilon tapauksessa bittijonon voisi myos jakaa
useampaan kuin kahteen osaan. Geneettiset algoritmit mahdollistavat useita erilaisia vari-
aatioita toteutuksessa, ja muun muassa tima seikka tekee niista niin monipuolisia.

Edelld mainittiin, ettd bindarikoodausta kaytettdessa risteytyksessa on huomioitava, et-
ta jalkeldisesta muodostuu sdantojen mukainen ratkaisuehdotus. Sama koskee kuitenkin
esimerkiksi timan tutkielman reunatasmayspelejd, jotka on koodattu eraanlaisiksi pelilau-
taolioiksi, joiden paloja on helppo kasitella. Talloin risteytyksessa uusi yksilo muodoste-
taan poimimalla vanhemmista sopivalla tavalla paloja. Talloin taytyy huomioida, ettd uu-
dessa yksildssa on vain ja ainoastaan yksi kustakin Eternity II:n 256 palasta. Reunatas-
mayspelien risteytyksessa on siis vaarana, ettd sama pala monistuu jalkeldiseen useammin
kuin yhden kerran, jolloin pelilaudasta tulee virheellinen. Kaytannossa risteytyksen suun-
nittelussa taytyy siis ottaa huomioon tietynlaisia rajoitteita ja tehda erityisia tarkasteluja
oikeellisen lopputuloksen saavuttamiseksi.

Viimeisena populaation muokkauskeinona kasittelemme mutaatiota. Mutaatio on toi-
menpide, joka muuntaa hieman populaation satunnaisesti valittuja yksiloita. Tasta voisi
olla esimerkkind vaikkapa reunatdsmayspelin yhden satunnaisen palan kaanto tai kahden

palan paikan vaihtaminen keskenddn. Vaikka mutaation vaikutus ei olekaan aina positii-

1 DNA:n geneettinen koodi muodostuu aakkostosta X={A,C,G, T}, kun A= adenosiini, C =

sytosiini, G= guaniini ja T = tymiini.
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vinen, on se kuitenkin hyvin tarkea operaatio algoritmin tehokkaan toiminnan kannalta.
IIman mutaatiota populaation koko potentiaali pysyy samana kaiken aikaa, eikd uusia
ominaisuuksia padse syntymdan. Populaation yksildistd voi muodostaa vain tietyn maa-
ran erilaisia jalkeldisten kombinaatioita, eikd ongelman optimaalinen ratkaisu valttamatta
sisdlly ndihin vaihtoehtoihin.

Mutaatio kohdistetaan yleensa satunnaisesti tietyn ennalta maaratyn todennakoisyy-
den mukaan populaation yksiloihin. Mutaation tehtdvana ei ole niinkdan tehda yksittdisia
suuria muutoksia populaatioon, jolloin optimaalinen ratkaisu 16ytyisi saman tien, vaan
tarkoituksena on pikemminkin aiheuttaa yksiloissa hiljalleen erilaisia populaation kannal-
ta pienempid muutoksia, jotka yhdessd muiden geneettisten algoritmien operaatioiden
kanssa ajavat sukupolvien kuluessa populaatiota kohti optimaalisempaa ratkaisua.

Sovellettaessa mutaatiota koodattuihin bittijonoihin valitaan yleensa bittijonosta jokin
satunnainen indeksi 7, jonka sisdltama bitti vaihdetaan. Jos esimerkiksi tarkastelemme
jotain tiettyad yksilod edustavaa bittijonoa b, = 10010110 ja satunnaisesti valittua indeksia
n =3, mutaatio-operaation seurauksena bittijonon b, kolmas bitti vaihdetaan nollasta yk-
koseksi. Talloin tulokseksi saadaan b, = 10110110.

Ndin pieni mutaatio-operaatio saattaa vaikuttaa merkityksettomalta muutokselta,
mutta vaikutus riippuu tdysin ongelman koodauksesta. Jos esimerkiksi jonkin tietyn on-
gelman ratkaisuehdotukset olisivat binddriluvuiksi koodattuja kokonaislukuja, bittijonon
b, = 00000010110 ensimmadisen bitin kdantd muuttaisi ratkaisuehdotuksen arvon koko-
naisluvusta 22 lukuun 1046.

Yhden bitin muuttamisen sijaan mutaatio voidaan tehda tarvittaessa my0s jollain
muulla tapaa, esimerkiksi 7:n ensimmaisen bitin tilaa voidaan vaihtaa yhden bitin sijasta.
Kuten risteytysoperaationkin toteutuksessa, mutaatio-operaation variointikeinoja rajoittaa
lahinna kayttdjan mielikuvitus. My6s mutaatiota tehdessa on syyta olla tarkkana siita, etta
muodostuva yksilo tayttaa ongelman ratkaisuehdotuksen rakennevaatimukset.

Erds kokonaisuutena pieni, mutta silti tarked osio populaation muodostamista on yksi-
l6iden valinta. Valintaa kdytetaan muun muassa silloin, kun populaation yksildita poimi-
taan risteytystd varten. Toisinaan riippuen algoritmin toteutusyksityiskohdista valinta-
operaatiota saatetaan kayttda myos valittaessa yksiloa tai yksiloitd mutaatio-operaatioon.
Ei ole lainkaan samantekevaa, milla kriteerein yksiloitd populaatiosta valitaan. Jos nimit-
tain yksilot valittaisiin populaatiosta satunnaisesti, ei tietoa populaation parhaista yksi-
16ista hyodynnettdisi talloin mitenkdan. Edelld mainitun kaltaista satunnaisvalintaa kayt-
tamalla geneettisen algoritmin suorituskyky putoaa dramaattisesti, kuten kohdassa 5.2
myohemmin huomataankin.

Geneettisten algoritmien toteutusyksityiskohtien monipuolisuus koskee myos valinta-
operaatiota, silla my0s sille voidaan tehda lukuisia erilaisia toteutuksia. Kaksi yleisinta

valintatapaa lienee kuitenkin rulettivalinta ja turnajaisvalinta.
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Rulettivalinnassa lasketaan aluksi jokaisen populaation yksilon sopivuusfunktion ar-
vo, joka jaetaan kaikkien sopivuusfunktion arvojen summalla. Saatu arvo on yksilon nor-
malisoitu sopivuus, ja populaation kaikkien normalisoitujen sopivuuksien summa on tal-
16in yksi. Taman jalkeen voidaan kuvitella, ettd kaikki populaation yksilot asetetaan rulet-
tipyoran kehalle siten, etta kukin yksilo saa kehalta prosentuaalisesti yhta suuren sektorin
kuin yksilon normalisoitu sopivuus on. Télloin keha tulee jaettua koko populaatiolle nor-
malisoitujen sopivuuksien suhteessa. Nyt valitaan satunnaisesti jokin kehan piste ja poi-
mitaan se yksilo, jonka sektoriin valittu piste kuuluu. Talla tavoin populaation paremmat
yksilot tulevat valituiksi huonompia yksildita todennakoisemmin. Kuva 3 havainnollistaa
rulettivalinnan toimintaa graafisesti.

Turnajaisvalinnassa puolestaan kiinnitetdan ensin turnajaisten koko T, jonka jilkeen
poimitaan populaatiosta satunnaisesti T yksilod. Taman jalkeen lasketaan kunkin poimi-
tun yksilon sopivuus ja "jarjestetddn turnajaiset”, joissa voittaja valitaan sopivuusarvon
perusteella. Poimittuja yksilditad siis verrataan keskendan ja lopuksi valitaan yksilo, jolla
on paras sopivuus.

Rulettivalinta ja turnajaisvalinta suosivat siis molemmat vahvoja yksildita heikompien
sijaan. Vahvempien yksildiden on siis todenndkoisempaa saada ominaisuuksiaan jalkipol-
ville risteytyksen ja mutaation avulla. Taman takia ruletti- ja turnajaisvalinta muistuttavat
laheisesti biologista luonnonvalintaa, joka tarkoittaa sitd, etta myos luonnossa olosuhtei-
siin paremmin sopeutuneet yksilot parjaavat paremmin ja saavat huonommin sopeutunei-
ta yksiloita todenndkoisemmin jalkikasvua, jolloin paremmin sopeutuneiden yksiloiden

geenit dominoivat heikkoja geeneja populaatiossa.
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Rulettipyora:

8,8%

Yksilot:

- - 35,3%
: G -

23,5%

Kuva 3. Rulettivalinnan toiminta. Numerot alueiden sisdssda kuvaavat yksilon
sopivuutta.

Edelld on kuvattu yleisimmat geneettisen algoritmin populaatioon kohdistettavat toimen-
piteet. Ndiden operaatioiden avulla voidaan muodostaa populaatiosta uusi sukupolvi, jo-
ka edelleen jarjestetaan yksiloittdin paremmuusjérjestykseen ja josta muodostuu jélleen
uusi sukupolvi. Nédin jatketaan, kunnes sopivuusfunktio on saavuttanut tavoitellun opti-
miarvon tai kun algoritmin suoritus on kestanyt tarpeeksi kauan. Uuden sukupolven po-
pulaation muodostaminen edelld mainituin keinoin tapahtuu yleensa kolmessa vaiheessa:

1. Valitaan uuteen sukupolveen parhaiten parjanneet yksilot elitismilla.

2. Muodostetaan osa tai kaikki loput uuden sukupolven yksilGista risteytyksen
avulla.

3. Riippuen edellisen askeleen toteutuksesta aiheutetaan mutaatioita satunnaisille
populaation yksildille, tai muodostetaan loput populaatiosta mutaation avulla
vanhasta sukupolvesta.

Kayttdja voi siis itse paattad, valitaanko mutaatioon osallistuvat yksilot suoraan vanhasta
populaatiosta, vai muodostetaanko uuden populaation yksilot ensin risteytykselld, jonka
jalkeen mutaatio-operaatio kohdistetaan koko populaatioon. Tavallisesti mutaatio-
operaatiolle asetetaan jokin todennakdisyys, jolla populaation tiettya yksiloa tai bittia mu-

tatoidaan.
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Taman tutkielman evolutiivisissa algoritmeissa populaation muodostaminen toteute-
taan siten, etta uuteen sukupolveen valitaan ensiksi haluttu maara parhaiten parjanneita
yksiloita elitismilla. Taman jalkeen muodostetaan kayttdjan valitsema maara yksiloita ris-
teytysoperaation avulla. Loput populaation yksildista muodostetaan kayttaen mutaatiota.
Mutatoituvat yksilot valitaan turnajaisvalinnan avulla vanhasta populaatiosta. Tarkempaa

tietoa tassa tutkielmassa kaytetyista algoritmeista 10ytyy luvusta 4.

3.2. Monitavoitteiset evolutiiviset algoritmit

Monitavoitteiset evolutiiviset algoritmit pohjautuvat jo nimensakin mukaisesti geneettis-
ten algoritmien tavoin evolutiivisiin algoritmeihin. Taméankaltaisten algoritmien toiminta-
periaate ei ainakaan tdman tutkielman osalta eroa oleellisesti geneettisten algoritmien
toiminnasta. Taman kohdan oleellisin uusi lisdys verrattuna geneettisiin algoritmeihin
onkin monitavoitteisuus.

Geneettisten algoritmien rakenteen takia populaation yksil6illa voi olla vain yksi ta-
voite, jonka pistemaara vaikuttaa yksilon hyvyyteen. Kuten edellisessa kohdassa mainit-
tiin, geneettista algoritmia kaytettdessa useampiakin tavoitteita voidaan kylla kayttaa,
mutta lopulta erillisten tavoitteiden pistemaarat tulee jollain keinolla yhdistdaa yhdeksi
suureeksi esimerkiksi painotetun keskiarvon avulla. Usein ongelman eri tavoitteet voivat
kuitenkin olla toistensa kanssa ristiriitaisia, jolloin yksittdisen suureen muodostaminen
voi olla vaikeaa. Monitavoitteiset evolutiiviset algoritmit pyrkivat ratkaisemaan taman
ongelman pisteyttamalla usempaa tavoitetta kayttavat populaation yksilét monipuoli-
semmin kuin geneettiset algoritmit.

Geneettisten algoritmien tavoin myos monitavoitteisten evolutiivisten algoritmien
luokka on melko 16yhasti maaritelty, ja erilaisia algoritmien toteutustapoja onkin paljon.
Abraham ja muut [2005] luettelevat ensimmaisen sukupolven monitavoitteisiksi evolutii-
visiksi algoritmeiksi akronyymit NSGA, NPGA ja MOGA. Uudempaa tuotantoa olevia,
toisen sukupolven algoritmeja ovat muun muassa SPEA, SPEA2, PAES, NSGA-II, NPGA 2
ja PESA. Nailla kaikilla algoritmeilla on jokin erityspiirteensd, joka erottaa ne muista mo-
nitavoitteisista evolutiivisista algoritmeista. Koska erilaisten algoritmien kirjo on laaja,
keskitytdan nyt Munozin ja muiden [2009] kehittimadn monitavoitteisen evolutiivisen al-
goritmin (1. MOEA, Multi-Objective Evolutive Algorithm) taustoihin. MOEA perustuu ylla-
mainittuun NSGA-II -algoritmiin. MOEA:n yksityiskohtaisempi toiminta kuvataan tar-
kemmin luvussa 4.

Koska MOEA hyodyntda suurelta osin tavanomaisesta geneettisesta algoritmista tuttu-
ja kaytantoja, keskitytdan tdassa lahinna monitavoitteisuuden hallintaan, joka kdytannossa
tarkoittaa uudenlaista yksiloiden pisteytystad verrattuna geneettisiin algoritmeihin.

Populaation yksilon A sanotaan dominoivan toista yksilod B, jos A:n kaikkien tavoit-

teiden pistemadarat ovat vahintadn yhta suuria kuin B:n vastaavien tavoitteiden pistemaa-
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rat, ja taman lisaksi ainakin yksi A:n tavoitteista on aidosti suurempi kuin vastaava B:n
tavoite. Yksilo on puolestaan dominoimaton, jos mikaan muu yksilo ei dominoi sita.

Geneettisten algoritmien tavoin myds MOEA laskee ongelman kaikille tavoitteille
oman pistearvonsa, mutta tavoitteiden pistemaaria ei vain yhdisteta suoraviivaisesti sopi-
vuusfunktioksi geneettisten algoritmien tavoin. Sen sijaan MOEA laskee populaation jo-
kaiselle yksilolle tavoitteiden pistemaarien perusteella dominanssiarvon, joka tarkoittaa
niiden yksiloiden lukumaaraa, jotka tutkittavaa yksiloa dominoivat.

Jos yksilon dominanssiarvo on nolla, tarkoittaa se, ettda kyseinen yksilé on dominoima-
ton. Populaation dominoimattomien yksiloiden sanotaan kuuluvan niin sanottuun Pareto-
rintamaan. Myohemmin luvussa 4 ndahdaan, etta MOEA kayttaa sellaisia tavoitteita, joissa
reunatasmayspelin paatavoite (eli mahdollisimman monen palan sijoittaminen oikein) on
jaettu ikdan kuin samantyylisiin aliongelmiin, joiden optimaaliset ratkaisut eivat ole risti-
riidassa keskendan. Tasmallisemmin Pareto-rintamaan kuuluminen tarkoittaa sitd, etta
yksilé on dominoimaton koko ratkaisuavaruuden suhteen [Sbalzarini et al., 2000]. Talloin
MOEA:n tapauksessa tasmallinen maaritelma tarkoittaisi sita, ettd Pareto-rintamaan kuu-
luisi vain taydellisesti ratkaistut pelilaudat. Taman takia tdssa tutkielmassa maaritellaan,
ettd yksilo kuuluu Pareto-rintamaan jos ja vain jos se on dominoimaton algoritmin koko
populaation suhteen.

MOEA laskee Pareto-rintaman selvittimisen jalkeen rintaman jokaiselle yksilolle etai-
syysarvon. Tarkasteltavan yksilon kunkin tavoitteen pistemaarda verrataan muiden Pare-
to-rintaman yksiloiden vastaaviin pistemaariin, ja aina kun havaitaan tavoitteiden piste-
maadrien eroavan toisistaan, yksilon etaisyysarvoa kasvatetaan yhdella yksikolla.

Lopulta populaation yksilot asetetaan jarjestykseen siten, etta Pareto-rintaman yksilot
arvotetaan paremmiksi kuin muut populaation yksilot. Pareto-rintaman sisalla yksilot jar-
jestetadn etdisyysarvon mukaiseen jarjestykseen siten, ettd se yksilo, jolla on suurin etai-
syysarvo, on paras. Muut populaation yksilot jarjestetdan puolestaan dominanssiarvon
mukaiseen jarjestykseen siten, ettd yksilo on sitd parempi, mitd pienempi sen dominans-
siarvo on. Pareto-rintaman muista yksiloistd eniten eroavia yksiloita painotetaan toisia
enemman, jotta populaation diversiteetti pysyisi suurempana, ja ndin ollen algoritmin tu-
los ei konvergoituisi liian aikaisin [Mufioz et al., 2009]. Mufiozin ja muiden MOEA ei siis
kayta missaan vaiheessa yksiloiden tavoitteiden arvoja suoraan (paitsi parhaan tuloksen
tarkistuksessa), vaan ainoastaan silla on merkitystd, miten tavoitteiden arvot vertautuvat
muiden yksildiden tavoitteiden arvoihin.

Kun populaatio on saatu haluttuun paremmuusjarjestykseen, MOEA:n toiminta jatkuu

samanlaisena kuin edellisessa kohdassa kuvailtu geneettisen algoritmin toiminta.
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3.3. Hill climbing -algoritmit

Hill climbing -tekniikkaan perustuvat algoritmit ovat paikalliseen etsintaan perustuvia
algoritmeja. Hill climbing -algoritmit ovat usein helppoja toteuttaa, silla niiden toiminta
on hyvin suoraviivaista.

Hill climbing -algoritmin suoritus alkaa kasiteltavan ongelman jonkin ratkaisuehdo-
tuksen konstruoinnista. Usein ratkaisuehdotus luodaan satunnaisesti ongelman rajoituk-
set huomioiden, mutta ratkaisuehdotus voi olla aivan hyvin valittu jollain muullakin ta-
valla.

Taman jalkeen ryhdytdan suorittamaan algoritmin paasilmukkaa. Jokaisella kierrok-
sella ongelman ainoaan ratkaisuehdotukseen tehdaan jokin paikallinen muutos. Muutos
on tavallisesti sellainen, joka parantaa mahdollisimman paljon ratkaisuehdotuksen laatua
yhdella kertaa. Talloin algoritmi toimii ahneella periaatteella. Kaikissa ongelmissa ei ole
itsestaan selvaa, mika muutos kullakin hetkella on optimaalisin. Tama voi johtua esimer-
kiksi siita, ettd muutos tulee tehda ennen kuin sen vaikutus selvida. Tai sitten mahdollisia
muutoksia voi olla niin paljon, ettei ole tehokkuuden kannalta jarkevaa tutkia parasta
mahdollista vaihtoehtoa jokaisella kierroksella. Talloin algoritmi voi tehda muutoksen sa-
tunnaisesti. Satunnaista muutosta tehdessa algoritmi voi tehda mahdollisesti my6s epéaop-
timaalisen siirron. Talloin muutosta ei hyvaksytd, vaan uusia muutoksia tehdaan kunnes
parempi ratkaisuehdotus 16ytyy.

Jos joka kierroksella on selvda, mika paikallinen muutos algoritmin tulisi tehda, voi-
daan algoritmin suoritusta vain jatkaa niin kauan kunnes mikaan paikallinen muutos ei
enaa paranna ratkaisua. Jos taas paikallinen muutos tehdaan satunnaisesti, ei voida etuka-
teen tietdd, tuleeko ratkaisu enda parantumaan useankaan muutoksen jalkeen. Talldin on
syyta asettaa algoritmille jokin raja, jota kauemmin algoritmia ei suoriteta jos parempaa
ratkaisua ei siihen mennessa 16ydy.

Hill climbing -algoritmit toimivat usein nopeasti ja niilla voi 16ytya kasiteltavaan on-
gelmaan hyvidkin ratkaisuja. Kuitenkin, mitd enemman paikallisia ddriarvoja ongelmalla
on, sita todenndkodisemmin hill climbing -algoritmi jumittuu johonkin tallaiseen dariar-
voon loytamattd lainkaan optimaalista ratkaisua. Taman takia hill climbing -algoritmeilla
16ytyy tuskin koskaan optimiratkaisua NP-taydellisille ongelmille.

Koska hill climbing -algoritmit voivat kuitenkin saavuttaa nopeasti kohtuullisen hy-
van tuloksen, voidaan niita kdyttada muiden algoritmien alustuksessa. Talloin toisen algo-
ritmin alustuksessa kaytetty hill climbing -algoritmin esiratkaisema ongelma saattaa ly-
hentda toisen algoritmin suoritusaikaa tai tulos saattaa parantua verrattuna tilanteeseen,

jossa kaytettdisiin satunnaisesti luotua ratkaisuehdotusta.
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3.4. Simuloitu jadhdytys

Simuloituun jadhdytykseen perustuvat algoritmit ovat optimointialgoritmeja, joiden toi-
minta jaljittelee metalliteollisuuden kayttamaa tekniikkaa, jossa metalli ensin kuumenne-
taan korkeaan lampdtilaan, jonka jalkeen lampdtilaa lasketaan hitaasti siten, etta metallin
rakenteesta tulisi alkuperéista kestavampaa materiaalin atomien jarjestyessa kestavyyden
kannalta optimaalisempaan jarjestykseen. Simuloitu jaahdytys kehitettiin alun perin
vuonna 1953 Metropoliksen ja muiden [1953] toimesta. Myohemmin myos Kirkpatrick ja
muut [1983] seka éerny [1985] esittelivat vastaavanlaiset tekniikat.

Simuloidun jadhdytyksen toiminta muistuttaa hill climbing -algoritmin toimintaa,
mutta simuloitua jadhdytysta kayttava algoritmi voi tehda myo6s epaoptimaalisia siirtoja,
joten tallainen algoritmi ei jaa niin helposti jumiin paikallisiin dariarvoihin kuin hill clim-
bing -algoritmit.

Simuloituun jadhdytykseen perustuvan algoritmin toiminnallisuus perustuu fysikaali-
sen esikuvansa mukaan lampétilaan T ja sen kontrolloituun laskuun. Kantavana ideana
on se, ettd kun algoritmin suoritus alkaa, lampdtila T saa jonkun kasiteltavasta ongelmas-
ta riippuvan korkeahkon arvon. Taman jalkeen kasiteltdvan ongelman ratkaisuehdotuk-
seen aletaan tehda paikallisia muutoksia samalla tyylilla kuten hill climbing -algoritmissa.
Edelleen hill climbing -algoritmia mukaillen muutos hyvaksytdan, mikéli se kasvattaa rat-
kaisuehdotuksen hyvyytta.

Jos paikallinen muutos ei paranna ratkaisuehdotuksen hyvyyttd, ei tehtya muutosta
hylata suoraan. Hylkadmisen sijaan muutos saatetaan my0s hyvaksya tietylla todennakoi-

AT arvo. Funk-

syydella. Muutoksen hyvaksymistodenndkoisyys on funktion P(A,T)=e
tiossa A tarkoittaa paikallisen muutoksen aiheuttamaa ratkaisuehdotuksen hyvyyden
muutosta ja T puolestaan senhetkista lampdétilaa. Jos algoritmilla yritetadn ratkaista mak-
simointiongelmaa, funktion P(A,T) eksponenttifunktio kirjoitetaan muodossa e*'". Mi-
nimointiongelman tapauksessa eksponenttifunktio on vastaavasti e /.

Funktiota P(A,T) tarkastelemalla havaitaan, ettd algoritmin suorituksen alkuvaiheilla
lampoétila T on suhteessa paljon suurempi hyvyyden muutosta kuvaavaan A:n verrattu-
na. Talloin funktion arvo on ldhelld yhta. Tama siis tarkoittaa, etta ratkaisuehdotusta huo-
nontavat muutokset otetaan aluksi kdyttoon melko suurella todenndkoisyydelld. Lampoti-
lan T laskiessa algoritmin suorituksen aikana myos ratkaisuehdotusta huonontavien
muutosten hyvaksymistodennakoisyys laskee, silld lampdétila ldhenee A:n arvoa. Algo-
ritmin loppuvaiheilla lampétilan arvo on jo hyvin pieni suhteessa hyvyyden muutoksen
arvoon, jolloin funktio P(A,T) tuottaa my06s hyvin pienid todenndkdisyyksia. Kaytannos-
sd lampotilan jadhtyminen vaikuttaa algoritmin toimintaan siten, ettd algoritmin suorituk-
sen alussa ratkaisuehdotus poukkoilee hyvin paljon eri tilojen valilla, silld algoritmi ei tas-
sd vaiheessa pyri vain sokeasti parempaa tulosta kohden hill climbing -algoritmin tavoin.

Mita enemman lampétila laskee, sitd harvemmin ratkaisuehdotus endd vaihtaa tilaansa
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radikaalisti. Lampoétilan edelleen laskiessa ratkaisuehdotus alkaa asettumaan tietyn tilan
laheisyyteen, ja algoritmin toiminta alkaa loppua kohden muistuttaa entistd enemman hill
climbing -algoritmia. Algoritmin toiminta paattyy lopulta kun lampdétila saavuttaa sille
asetetun raja-arvon ¢. Tavallisesti lampotilan jadhtymiskertoimena kaytetadn jotain va-
kiota « .

Simuloituun jadhdytykseen perustuvan algoritmin toimintaa voidaan ohjailla algorit-
min alku- ja loppulampdétilojen T, ja ¢, seka jadhtymiskertoimen « arvoilla. Lisaksi lam-
potilan jadhtymisfunktio vaikuttaa algoritmin toimintaan. Yksi tavanomainen jadhtymis-
funktion toteutustapa on eksponentiaaliseen vahenemiseen perustuva jaahtyminen. Tal-
laista jadhtymisfunktiota kaytettdessa algoritmin lampdétila kerrotaan jokaisen paasilmu-
kan kierroksen paatteeksi edelld mainitulla nollan ja yhden viliin sijoittuvalla vakiolla «,
joskin yleensd kyseinen vakio on melko ldhelld lukua yksi. Eksponentiaalinen jadhtymis-
funktio pudottaa lampotilaa aluksi melko nopeasti, mutta jadhtyminen hidastuu sitd mu-
kaa, mitda kauemmin algoritmin suoritus kestda. Eksponentiaalisen jaahtymisen sijaan
voidaan kayttda esimerkiksi lineaarista jadhtymisfunktiota, tai jadhtymisfunktio voidaan

suunnitella yksilokohtaisesti ratkaistavan ongelman perusteella.
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4. Algoritmien esittely

Tassa luvussa kdydaan tutkielmassa kaytettyjen algoritmien rakenne tarkemmin lapi ja
algoritmien toiminta esitellaan melko yksityiskohtaisesti. Aluksi kasitellddn algoritmien
yhteiset ominaisuudet ja yleinen rakenne, jonka jalkeen kaydaan vuorotellen lapi jokainen

neljasta tassa tutkielmassa kaytetysta algoritmista.

4.1. Algoritmien yleinen rakenne

Jokainen taman tutkielman algoritmeista on rakennettu tutkielmaa varten suunnitellun
ohjelmarungon paalle. Tama ohjelmarunko kdynnistyy ennen itse algoritmin suorittamis-
ta. Ohjelmarunko paattelee aluksi saamistaan parametreista, mita algoritmia on tarkoitus
kayttaa ja missa tiedostossa kyseisen algoritmin parametrit maaritellaan.

Ohjelmarunko kaynnistad halutun algoritmin ja toimittaa tdlle tiedon algoritmin pa-
rametrien sijainnista. Valittu algoritmi lataa kayttajan syottamat parametrit tiedostosta oh-
jelmarungon toiminnallisuuden avulla. Algoritmi alustetaan syotetyin parametrein ja al-
goritmin toiminta kdynnistyy. Algoritmi raportoi suorituksensa aikana pistemaaran kehit-
tymisestd. Suorituksen loputtua ohjelmarunko tallentaa algoritmin tulosteet erilliseen tu-
lostiedostoon.

Laheisimmin algoritmien toimintaan liittyva ohjelmarungon osa on algoritmin kayt-
taman pelilaudan (tai useiden pelilautojen) pisteiden laskeminen. Ohjelmarunkoon kuu-
luva pistelaskuri laskee pelilaudalle parametreista riippuen 14 erilaista pistemaaraa. Jo-
kainen ndistd pistemaarista liittyy erilaiseen tavoitteeseen. Erilaisten tavoitteiden kasite
reunatasmayspeleilld on tdssa tutkielmassa perdisin Munozin ja muiden [2009] julkaisusta,
jossa tekijat esittelivat kolme erilaista pisteenlaskutapaa reunatasmayspeleille. Munozin ja
muiden kehitteleman kolmen pistelaskun tavoitteen lisdksi kehitin itse myos yhden lisa-
tavoitteen. Seuraavaksi kuvataan tarkemmin edelld minitut nelja tavoitetta.

Ensimmadinen tavoite (Tavoite 1) kasittaa tutkittavalta pelilaudalta sellaiset vierekkai-
set reunaparit, joilla on sama tunniste. Eternity II:n virallinen pisteidenlasku perustuu Ta-
voitteen 1 pistemaaraan. Toinen tavoite (Tavoite 2) tarkoittaa pelilaudan kaikkia sellaisia
2 x 2 palan kokonaisuuksia, joissa kyseiseen kokonaisuuteen kuuluvien vierekkaisten pa-
lojen vastinsivut ovat samanlaiset. Kolmas tavoite (Tavoite 3) puolestaan tarkoittaa peli-
laudan sellaisten palojen maarda, joiden jokaista sivua vastaa samanlainen vastinsivu.
Samanlainen vastinsivu ei tarkoita tdssa sitd, ettd jokainen neljasta sivusta olisi samanlai-
nen. Kolme edelld mainittua tavoitetta ovat siis Mufiozin ja muiden kehittamia. Neljas ja
viimeinen tavoite (Tavoite 4) on itse maarittelemani ja tdma tavoite huomioi sellaiset peli-
laudan palojen sivut, jotka on sijoitettu pelilaudan reunaan tai kulmaan ja joiden tunnis-
teena on kaytetty reunatunnistetta. Reunatunnisteena kaytetdan tassa tutkielmassa nume-

roa 0. Kuva 4 havainnollistaa pistelaskun tavoitteita.
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Tavoite 1 Tavoite 2 Tavoite 3 Tavoite 4
9 0 0 8 TN O

4 2 5 717 4 7 2 4 0
3 8 3 6 3
3 8 3 4 6 5 3

5 2 4 212 2 3 111 919 ] 5 2
6 1 9 7 4 5 8
4 1

2 3 4 0
6 6

Kuva 4. Reunatdasmayspelin pistelaskun tavoitteiden havainnollistusta.

Kuvan 4 Tavoitteiden 1-3 mukaiset konstruktiot tuottaisivat yhden pisteen kullekin ta-
voitteelle, mutta Tavoitteen 4 mukainen konstruktio tuottaisi Tavoitteelle 4 kolme pistetta,
silla konstruktiossa on kolme reunatunnistetta pelilaudan ulkoreunalla.

Tavoitteen 1 maksimipistemaara on 480, silla Eternity II -pelilaudalla on x*(y-1)
vaakasuuntaista vierekkaistd reunaparia, ja vastaavasti pystysuuntaisia vierekkaisia reu-
napareja on y*(x—1) kappaletta, kun X on pelilaudan leveys ja y puolestaan pelilaudan
korkeus. Talloin vierekkaisten reunaparien kokonaismaara on 16*15+16*15=480 kap-
paletta. Pelilaudan paloista voi puolestaan vaakasuunnassa muodostaa x—1 kappaletta 2
x 2 -kokoisia palakokonaisuuksia. Pystysuunnassa vastaavia kokonaisuuksia voi muodos-
taa y—1 kappaletta, joten Tavoitteen 2 maksimipistemaara on (16 —1)* (16 —1) = 225 pistet-
ta. Koska pelilaudalla on 256 palaa, on Tavoitteen 3 maksimipistemaara myos 256 pistetta.
Tavoitteen 4 suurin pistemaara on sama kuin pelilaudan ulkosyrjalla olevien sivujen maa-
ra. Koska Eternity II:n pelilauta on nelion muotoinen ja yhden sivun pituus on 16 palan
mittainen, on Tavoitteen 4 maksimipistemdara 4*16 = 64 pistetta.

Jokaiselle aktiiviselle tavoitteelle lasketaan nollan ja yhden valille sijoittuva normali-
soitu pistemadard, ja lopuksi normalisoiduista pistemaaristd lasketaan algoritmista riippu-
en joko keskiarvo, painotettu keskiarvo tai algoritmi voi kayttda pistemaaria myos sellai-
senaan. Saatuja pistemddria kdytetdan algoritmien sisdisessa toiminnassa erilaisten peli-
lautojen keskindisen paremmuuden madaraamiseen. Eli mita lahempana pistemaara on
ykkosta keskiarvotettuja pisteita kaytettdessa, sitd parempi pelilauta on kyseessa.

Ohjelmarunko vastaa my0s algoritmien kadyttamista satunnaisluvuista. Monipuoliset
satunnaisluvut ovat tarkeita algoritmien suorituksessa, silld algoritmien toiminta perustuu
suurelta osin satunnaisuuteen ja satunnaislukuja taytyy tdaten generoida melko paljon.

Tasta seuraa, ettd satunnaislukugeneraattorin jakson tulee olla melko pitkd. Valitsinkin



28

taman takia ohjelmarunkoon tunnetun, laadukkaita pseudosatunnaislukuja generoivan
algoritmin nimeltddan Mersenne Twister [Matsumoto and Nishimura, 1998]. Mersenne

Twisterin jakson pituus 2%’

—1 riitaa varsin hyvin tdméan ohjelman tarpeisiin. Satunnais-
lukugeneraattori alustetaan siemenluvulla, joka muodostetaan millisekunnin tarkkuudella
kulloisestakin ajanhetkesta. Kayttdja voi halutessaan syottda algoritmin parametriksi
myo0s vapaavalintaisen siemenluvun, jolla ohjelmarungon satunnaislukugeneraattori alus-
tetaan silloisen ajanhetken sijaan.

Ohjelmarungon tehtaviin kuuluu myos algoritmien kdyttamien pelilautojen sekoitta-
minen. Kun algoritmi kdynnistetadn, Eternity II:n palat ladataan ohjelmarungon muistiin.
Téassa vaiheessa palat ovat aina samassa jarjestyksessd, joten ne taytyy luonnollisesti se-
koittaa.

Sekoittamisen lisdksi pelilaudat voidaan myos kayttdjan niin halutessa esiratkaista.
Esiratkaiseminen tarkoittaa sellaista toimenpidettd, jossa pelilaudan reunat ratkaistaan si-
ten, ettd jokainen pelilaudan reunalle tuleva pala on niin sanotusti oikein sijoitettu. Esirat-
kaisu suoritetaan raa'an voiman tekniikalla hyodyntden peruutusta, jos ratkaisu paatyy
umpikujaan. Ratkaiseminen aloitetaan aina satunnaisesta reunapalasta, jotta eri peli-
laudoille tulisi vahemman todenndkoisesti samanlaisia ratkaisuja. Huomattakoon tassa,
ettd Eternity II:'n reunat voidaan ratkaista monella eri tapaa. Kun pelilaudan reunat on
ratkaistu, ladotaan jdljelle jaaneet "keskipalat" reunapalojen sisdapuolelle kiinnittamatta
ndiden palojen jarjestykseen erityista huomiota.

Jos algoritmin toiminta vaatii usean eri pelilaudan jarjestamista paremmuusjarjestyk-
seen, hoitaa ohjelmarunko taméankin toimenpiteen. Ennen jdrjestamista pelilautojen pis-
temaddrat tulee luonnollisesti laskea, ja tdiman jalkeen pelilaudat voidaan toimittaa ohjel-
marungolle, joka jarjestdd pelilaudat paremmuusjarjestykseen kayttdaen tavanomaista pi-

kalajittelua.

4.2. Algoritmi 1 (geneettinen algoritmi)

Ensimmaiseksi kdydaan lapi Munozin ja muiden [2009] kehittamaan geneettiseen algo-
ritmiin perustuva algoritmi, jota kutsutaan tdstedes nimelld Algoritmi 1. Algoritmin 1
toiminnallisuus on muuten samanlainen kuin Munozilla ja muilla, mutta algoritmiin on
lisatty edellisessa kohdassa esitelty Tavoite 4, ja pelilaudan esiratkaisu toimii hieman eri
tavalla kuin Mufiozin ja muiden versiossa.

Algoritmin 1 suoritus alkaa alustuksella, jossa ladataan kayttdjan maarittelemat para-
metrit, luodaan populaatio ja tarvittaessa esiratkaistaan luodut yksilot. Populaation koko
madrdytyy sen mukaan, minkalaisia parametreja kayttdja on algoritmille antanut syot-
teeksi. Populaatio muodostuu eliittiyksiloistd, risteytysyksiloista sekda mutaatioyksiloista.
Kayttdjan tulee maaritelld jokaisen edelld mainitun kategorian yksildiden lukumaarat.

Alustuksen jalkeen algoritmin varsinainen suoritus alkaa. Algoritmin 1 suoritus vastaa
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hyvin pitkalti Listauksen 1 kulkua. Kaydaan tassa viela kuitenkin algoritmin paasilmukan
yhden kierroksen kulku tarkemmin lapi.

Joka kierroksen alussa lasketaan populaation yksildiden pistemaarat. Pistemaarien
laskeminen tapahtuu edellisessd kohdassa selitetylla tavalla ohjelmarungossa. Algoritmin
suoritus voi olla juuri alkanut, jolloin populaation alkupisteet taytyy selvittaa, tai sitten
populaatio on epéjarjestyksessa edellisen kierroksen muokkausten jaljilta, jos algoritmin
suoritus on kestanyt jo pidempaan. Kun populaation yksiloiden pistemaarat on selvill,
taytyy populaation yksilot asettaa paremmuusjarjestykseen. Tassa tehtavassa auttaa oh-
jelmarungon pikalajittelu, joka jarjestaa populaation jasenet pistemadran mukaan laske-
vaan jarjestykseen.

Kun populaatio on jarjestetty pisteiden mukaiseen laskevaan jarjestykseen, tarkiste-
taan populaation parhaan yksilon pistemaara. Jos pistemaara saavuttaa tavoitellun mak-
simimaaran, lopetetaan algoritmin suoritus. Muussa tapauksessa algoritmin suoritus jat-
kuu.

Parhaan yksilon tarkastamisen jalkeen populaatiosta poimitaan kayttdjan valitsema
maara parhaimpia yksiloita suoraan seuraavaan sukupolveen. Kéayttaja voi myos paattaa,
ettd elitismioperaatiota ei kaytetd lainkaan asettamalla eliittiyksiloiden maaraksi nollan.

Elitismioperaation suorittamisen jdlkeen uuden sukupolven alkioita aletaan muodos-
taa risteytysoperaation avulla. Kuten aikaisemmin mainittiin, myos risteytysyksiloiden
madrad on kiinnitetty algoritmin parametreissa. Yksittdisen risteytysyksilon muodostami-
nen aloitetaan valitsemalla tulevalle yksilolle kaksi vanhempaa. Vanhempien valinta ta-
pahtuu turnajaisvalinnalla, jossa kumpikin vanhempi valitaan omilla turnajaisilla. Kaytta-
jan tulee maaritella algoritmin parametreissa turnajaisiin osallistuvien yksildiden maara.
Taman tutkielman testeissa on kaytetty kolmen yksilon turnajaisia, ellei toisin ole mainit-
tu. Kun vanhemmat on valittu, valitaan pelilaudalta satunnainen suorakulmion muotoi-
nen alue. Valittavan suorakulmion minimi- ja maksimimitat maaritellaan algoritmin pa-
rametreissa. Taman jalkeen poimitaan ensimmadisestd vanhemmasta dsken muodostetun
suorakulmion sisdan jdavat palat ja siirretddn ne uuden yksilon pelilaudalle vastaaviin
kohtiin. Poistetaan nyt siirretyt palat toisen vanhemman laudalta, jotta uudelle pelilaudal-
le tulisi ainoastaan yksi kappale kutakin palaa. Taman jalkeen poimitaan toisesta van-
hemmasta suorakulmion ulkopuolelle jaavat palat ja asetetaan ne samassa jarjestyksessa
uudelle pelilaudalle. Uudelta laudalta puuttuvat vield toisen vanhemman suorakulmion
sisddn jadneet palat. Nama palat sekoitetaan ja asetetaan satunnaiseen asentoon uuden pe-

lilaudan vapaisiin kohtiin. Kuva 5 selventada risteytysoperaation toimintaa.
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C C C C

Kuva 5. Algoritmin 1 kdyttama risteytysoperaatio. A ja B ovat vanhempia, C
puolestaan uusi luotava yksilo.

Uuden sukupolven populaatio on nyt mutaatioyksiloiden luomista vaille valmis. Mutaa-
tioyksilot luodaan myos yksi kerrallaan kuten risteytysyksilotkin ja kayttdja maarittelee
my0s mutaatioyksiloiden kokonaismaaran. Mutaatio-operaatioita on kaksi erilaista ja jo-
kaiselle luotavalle mutaatioyksilolle arvotaan satunnaisesti sovellettava operaatio. Kay-
daan seuraavaksi molempien mutaatio-operaatioiden toiminta lapi.

Vaihtomutaatiossa valitaan aluksi satunnaisesti yksi populaation yksilé turnajaisva-
linnalla. Taman jalkeen valitaan pelilaudalta kaksi satunnaista samankokoista aluetta. Va-
littavien alueiden minimi- ja maksimikoko maaritelldan algoritmin parametreissa. Nyt va-
littujen alueiden paikkaa vaihdetaan keskendan sekoittamatta palojen jarjestysta alueiden
sisalla.

Kaantomutaatioon valitaan myos yksittdinen populaation yksilo turnajaisvalinnalla.
Talla kertaa pelilaudalta valitaan satunnaisesti yksi nelion muotoinen alue, jonka koko
madraytyy samojen parametrien perusteella kuin vaihtomutaatiossa. Valittu alue kaanne-
tdaan kokonaisuudessaan joko 90°, 180° tai 270°. Kdannon suuruus valitaan satunnaisesti.
Valittava alue on nelion muotoinen suorakulmion sijaan, jotta alueen rakennetta ei tarvit-
sisi muuttaa sita kddnnettdessa.

Molemmissa mutaatio-operaatioissa uusi yksilo muodostuu siis vanhaan yksiléon
tehdyn muutoksen tuloksena. Kun kaikki mutaatio-operaatiot on suoritettu, on uuden su-
kupolven populaation muodostus valmis. Taman jalkeen algoritmin paasilmukkaa suori-

tetaan uudestaan kdytannossa niin kauan kuin kayttdjan maarittelema maksimikierros-



31

maara tayttyy. Algoritmin suoritus loppuu myo0s jos pelilaudan maksimipistemaara saa-
vutetaan.

4.3. Algoritmi 2 (monitavoitteinen evolutiivinen algoritmi)

Toinen tarkasteltava algoritmi on myos Mufozin ja muiden [2009] alunperin kehittama
algoritmi, joka perustuu Debin ja muiden [2002] algoritmiin NSGA-II, joka puolestaan on
tehokas monitavoitteinen elitismia hyodyntava geneettinen algoritmi. Vaikka Eternity II ei
olekaan suoranaisesti monitavoitteinen ongelma, jakavat pistelaskun tavoitteet Eternity
II:n useampaan aliongelmaan, joita voidaan yrittda ratkaista samanaikaisesti [Mufioz et
al., 2009]. Tassa kohdassa kasiteltdavaa algoritmia kutsutaan nimelld Algoritmi 2. Koska
Algoritmilla 2 on Algoritmin 1 tavoin evolutiivinen tausta, ovat nama algoritmit toimin-
naltaan hyvin samanlaisia. Ainoa oleellinen ero Algoritmien 1 ja 2 vililla on se, etta Algo-
ritmin 2 populaation pisteytys ei maaraydy niin yksinkertaisesti kuin Algoritmissa 1. Kos-
ka Algoritmien 1 ja 2 toiminta on muuten samanlaista, keskitytaan tassa kohdassa paaosin
Algoritmin 2 kayttamaan yksiloiden pisteytykseen.

Algoritmin 2 pisteidenlasku alkaa samalla tavalla kuin Algoritmissa 1, mutta yksiloi-
den pistelaskun jalkeen tehtdvan jarjestamisen sijaan jokaiselle populaation yksil6lle laske-
taan dominanssipisteet. Dominanssin laskeminen tapahtuu siten, etta jokaista populaation
yksiloa verrataan vuorotellen jokaisen muun yksilon kanssa. Jokaista paria tarkasteltaessa
verrataan yksiloiden pistemddran tavoitteita yksitellen keskenddn. Jos vertailussa havai-
taan, ettd yksilon kaikkien tavoitteiden pistemadrat ovat vahintddn yhta hyvia kuin toisen
yksilon tavoitteiden pistemaddrat ja ainakin yksi tavoite on aidosti parempi, dominoi ensin
mainittu yksilo talloin jalkimmaista yksilod. Dominoitavan yksilon pistemdarda kasvate-
taan talloin yhdella. Jos populaation koko on #, voi yksilon dominanssiksi muodostua ta-
ten minimissdan nolla ja maksimissaan n-1.

Sellaisten yksiloiden, joita ei dominoi mikddan muu yksild, sanotaan sijaitsevan Pareto-
rintamalla. Seuraavaksi lasketaan Pareto-rintaman yksiloiden etdisyydet toisistaan. Etai-
syyden laskeminen tapahtuu siten, ettd Pareto-rintaman yksil6ita verrataan pareittain toi-
siinsa. Molempien yksiloiden etdisyysarvoa kasvatetaan yhdella jokaista yksildiden toisis-
taan eroavaa pistelaskun tavoitetta kohden. Etdisyyksid laskiessa pidetdan samalla kirjaa
suurimmasta kuluvan kierroksen etdisyysarvosta. Lopuksi Pareto-rintaman yksildiden
etdisyydet normalisoidaan viélille [0,1] siten, ettd se yksilg, jolla on suurin etdisyysarvo,
saa lopulta etdisyydekseen arvon 1,0. Kaikki muut kuin Pareto-rintaman yksilot saavat
etdisyysarvokseen nollan.

Kun dominanssi ja etdisyysarvot on laskettu, voidaan jokainen populaation yksil6 pis-
teyttad. Yksilon pistearvo lasketaan kaavalla dom + (1—dist), jossa dom on yksilon domi-
nanssiarvo ja dist vastaavasti yksilon etdisyysarvo. Poiketen muista algoritmeista Algo-

ritmissa 2 pienempi pistemddra katsotaan suurempaa paremmaksi. Nédin ollen dominoi-
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mattomat yksilot (I. Pareto-rintaman yksilot) pisteytetdan aina korkeammalle kuin do-
minoidut yksil6t, silla dominoimattomien yksildiden pisteméaara sijoittuu valille [0,1]. Pa-
reto-rintamaan kuuluva yksilo siis katsotaan sitd paremmaksi, mitd suurempi sen etai-
syysarvo on. Yksilot asetetaan siis pistelaskun valmistuttua tavanomaiseen tapaan piste-
madran mukaiseen (nousevaan) jarjestykseen. Taman jalkeen Algoritmin 2 toiminta jatkuu

kuten Algoritmilla 1.

4.4. Algoritmi 3 (hill climbing -algoritmi)

Kolmas taman tutkielman algoritmeista perustuu hill climbing -tekniikkaan. Koska hill
climbing -tekniikan idea on melko yksinkertainen, ei itse algoritmikaan ole kovin moni-
mutkainen. Tata algoritmia kutsutaan nimella Algoritmi 3.

Algoritmin suoritus alkaa alustuksella, kuten muissakin tapauksissa. Algoritmeista 1
ja 2 poiketen Algoritmilla 3 ei ole kdytossa erillista populaation kasitettd, vaan kaytdssa on
vain yksi pelilauta, jota pyritdan parantamaan iteratiivisesti paikallisella etsinnalla. Para-
metrien lataamisen jalkeen pelilauta alustetaan satunnaiseen jarjestykseen ja esiratkais-
taan, mikali kayttdja on niin maaritellyt.

Alustuksen jalkeen aloitetaan algoritmin varsinainen suoritus. Ennen algoritmin paa-
silmukan suorittamista pelilaudan pistemadra lasketaan ohjelmarungon avulla. Taman
jalkeen siirrytaan algoritmin paasilmukkaan. Jokaisen silmukan kierroksen alussa tarkiste-
taan, onko pelilauta saavuttanut maksimipistemaaran tai onko algoritmia suoritettu kayt-
tdjan maaritteleman maksimikierrosmaaran verran. Jos jompikumpi naista ehdoista toteu-
tuu, algoritmin suoritus paattyy. Muussa tapauksessa pelilautaa muokataan paikallisesti
toisella kahdella vaihtoehtoisesta tavasta, jotka kasitelldan jaljempana. Muokkauksen jal-
keen pelilaudan pistemaara lasketaan uudestaan. Jos muokkaus paransi pelilaudan piste-
maaraa, algoritmi tallentaa pelilaudan muutoksen ja algoritmin suoritus jatkuu paasilmu-
kan alusta. Jos pelilaudan muutos ei paranna pistemaarda, ei muutosta oteta kayttoon ja
algoritmin suoritus jatkuu tassakin tapauksessa paasilmukan uudella kierroksella. Kaytta-
ja voi tosin erdalla algoritmin parametrilla maaritelld, etta pistemaaraa laskenut pelilauta
otetaan pisteiden laskusta huolimatta kayttoon. Talloin pelilaudan tulevien muutosten ai-
heuttamaa pistemdardaa verrataan kuitenkin suorituksen aikana korkeimpaan saavutet-
tuun pistemaaraan, eika aktiivisena olevan pelilaudan pistemaaraan, joka on talloin mata-
lampi kuin korkein saavutettu pistemaara.

Algoritmi 3 tarkkailee my0s, kuinka monta kierrosta sitten pelilaudan pistemaara on
viimeksi parantunut. Kayttdja voi maaritelld algoritmin parametriksi kierrosrajan, jonka
sisdan tuloksen pitdisi parantua. Jos algoritmin tulos ei parane sithen mennessa kuin kayt-
tdjan madrittelema kierrosraja saavutetaan, algoritmin suoritus pysdytetddn myos tdssa
tapauksessa.
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Kuten edelld mainittiin, Algoritmilla 3 on kaksi erilaista toimintatapaa, jotka eroavat
toisistaan pelilautaan kdytetyn muunnosoperaation osalta. Kayttdja maarittelee algoritmin
parametrien joukossa myos kaytettivan muunnosoperaation.

Ensimmadinen muunnosoperaatioista on raakaan voimaan perustuva operaatio, jota
kutsutaan Muunnostyypiksi 1. Tama muunnostyyppi toimii siten, etta algoritmin paasil-
mukan jokaisella kierroksella pelilaudalta valitaan satunnainen pala. Valittua palaa koete-
taan taman jalkeen vaihtaa vuorotellen jokaisen muun palan kanssa. Keskenaan vaihdet-
tavat palat sijoitetaan lisaksi jokaiseen mahdolliseen asentoon. Testatuista asennoista vali-
taan sellainen, joka nostaa pistemaaraa kaikista eniten. Pistemaaran kasvaessa palat jate-
taan suotuisimpaan asentoonsa ja algoritmin suoritus jatkaa paasilmukan uudella kierrok-
sella. Jos mikadan kasiteltavien palojen asentokombinaatio ei kasvata pelilaudan pistemaa-
raa, hylataan mahdollisesti tehdyt muutokset ja otetaan kayttoon kierroksen aluksi valit-
tua palaa seuraava pala, jota vuorostaan vaihdetaan muiden palojen kanssa. Algoritmin
suoritusta jatketaan, kunnes mikadan ylla kuvatunlainen muutos ei enda paranna peli-
laudan pistemaaraa.

Toinen muunnosoperaatio koostuu Algoritmien 1 ja 2 kdyttamista vaihtomutaatiosta ja
kaantomutaatiosta. Vaihto- ja kdantomutaatiosta koostuvaa muunnosoperaatiota kutsu-
taan nimella Muunnostyyppi 2. Muunnostyyppia 2 kdytettaessa kayttdjan tulee maaritella
Algoritmille 3 erityinen muunnossuhdeparametrin arvo, joka maarittelee, milla todenna-
koisyydelld Algoritmi 3 suorittaa kullakin kierroksella vaihtomuunnoksen ja milld toden-
nakoisyydella puolestaan kdantomuunnoksen. Muunnossuhde annetaan lukuna nollan ja
yhden valilta. Muunnostyypilla 2 algoritmi tekee satunnaisen muunnoksen ja tarkistaa,
muuttuiko pelilaudan pistemaara. Kuten edellakin, algoritmi hylkaa muutoksen, jos pis-
temadra ei parane ja ottaa toisaalta muutoksen kayttoon, jos pistemdara kasvaa. Koska
Muunnostyypin 2 toiminta perustuu satunnaisuuteen jarjestelmallisen testaamisen sijaan,
algoritmin suoritus paattyy kun tietty maksimikierrosmaara on saavutettu, tai kun peli-

laudan pistemaara ei ole parantunut tietyn kierrosmaaran kuluessa.

4.5. Algoritmi 4 (simuloitu jadhdytys)
Neljas ja viimeinen kdsiteltdva algoritmi on nimeltaan Algoritmi 4. Tama algoritmi muis-
tuttaa toiminnaltaan ja perusidealtaan paljon Algoritmia 3, mutta koska Algoritmi 4 pe-
rustuu simuloituun jadhdytykseen, se pystyy Algoritmin 3 ahneen ja suoraviivaisen toi-
minnan sijaan tekemdan myd6s nykyista ratkaisua huonontavia valintoja.

Algoritmin 4 alustus tapahtuu samalla tavalla kuin Algoritmissa 3, eli algoritmin pa-
rametrit ladataan, satunnainen pelilauta luodaan ja sen reunat esiratkaistaan, mikali kayt-
tdja on niin valinnut. Algoritmin 3 parametrien lisdksi kdyttdjan tulee maaritella Algorit-

mille 4 simuloidun jadhdytyksen toimintaan liittyen parametrit T,, « ja ¢. Nama para-
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metrit ovat samat kuin kohdassa 3.4 esitellyt samannimiset parametrit, eli algoritmin alku-
lampdtila, lampdotilan jaahtymiskerroin seka loppulampdétila.

Algoritmin 4 paasilmukan aluksi tarkastetaan aina algoritmin lopetusehdot. Algorit-
min suoritus pdattyy, mikali maksimipistemddra saavutetaan, jos algoritmin lampotila
laskee alle ¢:n tai jos algoritmille mahdollisesti madritelty maksimikierrosmaara tayttyy.
Lopetusehtojen tarkastuksen jalkeen pelilautaan tehdddn jokin paikallinen muutos (tasta
lisdd myohemmin), ja jos tehty muutos parantaa pelilaudan pistemddraa, se otetaan kayt-
toon kuten Algoritmissa 3. Jos tehty muutos huonontaa pelilaudan pistemaarad, se hyvak-
sytdan silti todenndkoisyydelld P(A,T)=e*'", kun A on pistemiéirin (negatiivinen) muu-
tosja T on algoritmin senhetkinen lampétila. Kayttdja voi madritelld algoritmin paramet-
reissa, hyvaksytaanko sellainen pelilautaan tehty muutos, joka ei muuta pelilaudan pis-
temddraa lainkaan. Jos pelilaudan pistemaara aleni pelilautaan tehdyn muutoksen seura-
uksena, muutos siis hyldtdan todennikdisyydelld 1- P(A, T) =1—e*'T.

Jokaisen paasilmukan kierroksen lopuksi algoritmin lampdétilaa tulee laskea. Lampoti-
laa voidaan laskea kahdella tavalla, joko lineaarisesti tai eksponentiaalisesti. Naitd tapoja
kutsutaan tdssa tutkielmassa taten lineaariseksi ja eksponentiaaliseksi jadhdytysfunktiok-
si. Kdyttdjan tulee valita haluamansa jadhdytysfunktio algoritmin parametreilla.

Lineaarista jadhdytysfunktiota kaytettdessa kayttdjan tulee maaritelld vakion a sijaan
maksimikierrosmdard, joka maardd, kuinka kauan algoritmia suoritetaan. Talloin algorit-
min lampdtila on aluksi T, ja jokaisella kierroksella lampdétilaa vahennetadn sopivalla va-
kiolla siten, ettd viimeisella kierroksella lampdétilan arvo on nolla. Eksponentiaalinen jadh-
dytysfunktio puolestaan hyoddyntdd aikaisemmin mainittua parametria 0<a <1, jolla
lampdétilan arvo jokaisen kierroksen jalkeen kerrotaan. Talloin lampotila-arvot muodosta-
vat vahenevan geometrisen jonon. Laimpétilan pienenemisen jdlkeen algoritmin suoritusta

jatketaan paasilmukan alusta.



35

5. Tulokset

Tassa luvussa esitelldan tuloksia, joita algoritmien ajoista on saatu. Tulokset on jaettu koh-
tiin algoritmeittain. Algoritmien tulokset kasitellaan algoritmeittain edellisen luvun esitte-
lyjarjestyksessa siten, etta Algoritmien 1 ja 2 tuloksia verrataan my0s Mufiozin ja muiden
[2009] tuloksiin. Muilta osin algoritmeille on pyritty l10ytamaan mahdollisimman korkean

pistemaaran tuottamat parametrit.

5.1. Algoritmin 1 vertailua Muiiozin ja muiden tuloksiin

Koska tdssa kohdassa testattava Algoritmi 1 ei ole itseni suunnittelema, aloitin algoritmin
testaamisen samoilla parametreilla, joilla alkuperdisetkin tekijat [Mufioz ja muut, 2009]
algoritmia olivat testanneet.

Munoz ja muut varioivat geneettisessa algoritmissaan risteytyksen, elitismin ja mutaa-
tion parametreja, jotka vaikuttavat siihen, milla tavalla populaation jalkelaisia tuotetaan.
Taman lisdksi he varioivat populaation alustusta seka pisteidenlaskutapaa. Kuten tie-
damme, Munozin ja muiden algoritmi mahdollistaa populaation yksildiden pisteytyksen
useamman eri tavoitteen avulla. Testiajoissaan he kayttivat populaation yksiléiden arvi-
ointiin kahta eri tapaa, joista ensimmaisessa huomioitiin ainoastaan Tavoitteen 1 piste-
maara ja jalkimmaisessa Tavoitteiden 1, 2 ja 3 pistemaarien keskiarvo. Mainittakoon myos
tissa, etta testeissa kayttamani pelilautojen esiratkaisu poikkeaa Mufiozin ja muiden esi-
ratkaisusta. Siind missa he pyrkivat ratkaisemaan (vaillinaisesti) koko pelilaudan, oma
alustukseni ratkaisee vain pelilaudan reunat. Jos reunoja ei ole saatu ratkaistua kymme-
nen miljoonan askeleen jilkeen, ratkaisu keskeytetdan ja kyseisen pelilaudan palat jate-
taan aikaisemmin arvottuun sattumanvaraiseen jarjestykseen.

Edella mainittujen seikkojen lisdksi kaytan myohemmissa testiajoissa myos muidenkin
parametrien variointia. Ndihin kuuluu muun muassa Munozin ja muiden algoritmista
puuttuva, jo aikaisemminkin mainittu Tavoite 4, joka tarkkailee pelilaudan reunapalojen
sopivuutta. Taman lisaksi yritan selvittda tarkemmin populaation optimaalista rakennetta
ja muutan myo0s risteytyksessd ja mutaatiossa kadytettdvid parametreja, jotka maarittavat,
minka kokoisia pelilaudan alueita kyseisiin operaatioihin valitaan. Kdytannossa tama tar-
koittaa suorakaiteen (mutaatio-operaatiossa nelion) muotoisen pelilaudan alueen minimi-
ja maksimimittoja. Risteytys- ja mutaatio-operaatioissa kaytettdava turnajaisvalinta on
myo0s erds muutoksen kohde. Munoz ja muut kayttivat kaikissa testeissdan turnajaisia,
joihin osallistuu populaation kolme satunnaista yksilo4, joista valitaan paras.

Taulukossa 1 nadhdaan Munozin ja muiden saamat tulokset sekad vastaavilta osin myos
omat tulokseni. Jokaista testiajoa on suoritettu 5000 sukupolven ajan, joka vastaa Mufiozin
ja muiden algoritmin suoritusaikaa. Lisdksi algoritmi on suoritettu kullakin parametriyh-
distelmallda kymmenen kertaa, silld yksittaisen ajon tulos voi heittelehtid paikoin melko

paljonkin. Omissa testituloksissani on siis varioitu samoja parametrejd kuin Munoz ja
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muutkin kayttivat. Tama silla erotuksella, ettd populaation alustus eroaa ylla mainituin
osin heidadn toteutuksestaan. Taulukon lukemat on esitetty siten, ettd ensimmainen luke-
ma on Mufiozin ja muiden tulos ja toinen lukema on oma tulokseni. Koska yksilon pa-
remmuus maadritellaan tutkielman eri algoritmeilla eri tavoilla, on taméan tutkielman tu-
lokset raportoitu kdyttden ainoastaan Eternity II:n sdidnndissa maariteltyd pistemaaraa (eli
Tavoitetta 1, ks. Kuva 4), joka siis tarkoittaa pelilaudan sellaisten vierekkaisten sivuparien
maaraa, joilla on sama tunniste. Testeissa kaytetylld 16 x 16 palan kokoisella pelilaudalla
tama tarkoittaa maksimissaan 480 pistettd. Tulosten esitystavaksi on valittu Eternity Il:ssa
kaytetty pistemaard, koska se on intuitiivinen ja yleisesti kaytossa oleva tapa pelilaudan
hyvyyden arviointiin. Lisaksi mainittu pisteidenlaskutapa helpottaa eri algoritmien keski-

naisten tulosten vertailua, silla algoritmien sisdisesti kayttama pistelasku vaihtelee.

Testiajo | Eliit./Rist./Mut. Tavoitteet Esiratk. MAX MIN MEAN STDEV
GA_la 1/9000/999 1 Ei 303/341 | 278/322 | 292,5/333,9 | 8,56/547
GA_1b 1/9000/999 1,2,3 Ei 352/387 | 334/356 | 3458/372,6 | 4,92/9,54
GA_lc 1/9000/999 1 Kylli 394/396 | 382/353 | 385,9/374,6 | 3,33/15,74
GA_1d 1/9000/999 1,2,3 Kylli 387/393 | 377/382 | 382,3/386,0 | 3,26/3,77
GA_2a 1/5000/4999 1 Ei 169/184 | 152/169 | 159,7/1751 | 4,78/4,12
GA_2b 1/5000/4999 1,2,3 Ei 338/391 | 144/373 | 214,7/380,6 | 78,02/5,38
GA_2c 1/5000/4999 1 Kylli 358/220 | 348/192 | 351,3/209,5 | 2,76/10,32
GA_2d 1/5000/4999 1,23 Kylli 391/393 | 341/341 | 3553/379,2 | 12,97/14,11
GA_3a 0/7500/2500 1 Ei 105/359 63/59 | 90,2/183,6 | 12,79/148,93
GA_3b 0/7500/2500 1,2,3 Ei 364/390 | 344/376 | 3559/383,1 | 6,36/4,68
GA_3c 0/7500/2500 1 Kylli 343/400 | 334/380 | 337,9/392,7 | 3,08/6,41
GA_3d 0/7500/2500 1,2,3 Kylla 374/394 | 363/376 | 367,4/382,3 | 3,85/5,19

Taulukko 1.  Mufozin ja muiden geneettisen algoritmin tulokset rinnakkain

omien vastaavien tulosteni kanssa (MAX = maksimipistemaara,
MIN = minimipistemdara, MEAN = pisteiden keskiarvo, STDEV =
pisteiden keskihajonta).

Taulukosta 1 voidaan nahda, ettd testiajojen pisteet ovat paaosin samaa suuruusluokkaa
niin Munozilla ja muilla kuin itselldnikin. Kuitenkin testiajoissa GA_2b, GA_2c ja GA_3a
pisteiden keskimaardinen ero on melko suuri. Tama on melko hammentavaa ottaen huo-
mioon, ettd Algoritmin 1 pitdisi olla ldhestulkoon suora kopio toiminnallisuudeltaan
Mufozin ja muiden versiosta (algoritmien arkkitehtuuri ja kadytetyt tietorakenteet tosin

poikkeavat hieman toisistaan). Testiajon GA_2c ero voi johtua erilaisista algoritmien kayt-
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tamistd pelilautojen alustusfunktioista, mutta GA_2b:n ja GA_3a:n erot ovat jo vaikeampia
selittaa.

Testiajon GA_3a tulokset olivat sikali erikoisia, ettd pistemaarien keskihajonta oli san-
gen suuri. Mukana oli koko joukon huonoin pistemaara, mutta paras tulos toisaalta ylitti
huimasti Mufiozin ja muiden vastaavan testiajon parhaan tuloksen. Erikoisen kayttayty-
misen voi havaita my06s Kuvassa 6, joka esittda testiajojen GA_la ja GA_3a tiettyjen yksit-
tdisten ajojen pistemaaran kehitystd geneettisen algoritmin sukupolven funktiona. Tavalli-
sesti, jos testiajo tuottaa korkeahkon pistemaaran, lahtee pistemdara kasvamaan heti alus-
ta alkaen, kuten GA_la:mn pistemaaraa kuvaava vihred kayra osoittaa. Kuitenkin tapauk-
sissa, joissa testiajo GA_3a tuotti korkeita pisteitd, pistemaara lahtee kasvuun vasta n. 2000

sukupolven jalkeen. On vaikea sanoa, mista tama tarkkaan ottaen johtuu.

Testiajojen GA_la ja GA_3a erdit tulokset
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Kuva 6. Testiajojen GA_laja GA_3a erdiden tulosten pistemddran kehitys
sukupolven funktiona Algoritmilla 1 ajettuna.

Ajoin testiajon GA_3a viisi kertaa ja asetin suorituksen kestamaan 20000 sukupolvea. Ta-
man ajon tulokset (ks. Taulukko 2) avasivatkin hieman tilannetta. Nyt nelja viidesta ajosta
paatyi yli 350 pisteen lukemiin. Vain yhden ajon pistemadara jai kuudenkymmenen pisteen
tietamille. Mielenkiintoista oli huomata, etta kahden yli 350 pistemdaran ajon pistemaarat
lahti nousuun vasta n. 10000 ja 15000 sukupolven jadlkeen, kun muissa testisarjoissa mak-
simipistemdara saavutettiin useasti n. 1000 sukupolven jalkeen. On hankala sanoa, miksi

pistemadra ei nouse tasaisesti alusta lahtien. Voi olla, ettd kdytetyilla parametreilla peli-
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lauta tarvitsee tietyn (suhteellisen harvoin esiintyvan) "alkutdytaisyn", jonka jalkeen pis-

temaara lahtee vasta nousuun.

Testiajo Eliit./Rist./Mut. (kpl) Pistelaskun tavoitteet Esiratkaistu Pistemaara
GA_3 0/7500/2500 1 Ei 61
GA_3 0/7500/2500 1 Ei 363
GA_3 0/7500/2500 1 Ei 363
GA_3 0/7500/2500 1 Ei 364
GA_3 0/7500/2500 1 Ei 371

Taulukko 2. Testisarjan GA_3 20000 sukupolven mittaisen ajon viisi tulosta.

Palatakseni Taulukon 1 tuloksiin, testiajon GA_2b suhteen tilanne oli melkein vastakkai-
nen testiajoon GA_3a:een ndhden; tassa tapauksessa oma ajoni on saanut keskimaarin to-
della hyvia pistemaarid, kun taas Munozin ja muiden vastaavassa ajossa on ollut melko

suuri hajonta.

5.2. Algoritmin 1 tuloksia

Koska Mufiozin ja muiden testeissa erilaisia testiajoja oli suhteellisen pieni maard, emme
voi tietdd, onko parametrit valittu sattumanvaraisesti, vai ovatko Mufioz ja muut valin-
neet vain parhaat parametriyhdistelmat esitettdvaksi tutkimukseensa. Téastd syystd tein
Algoritmilla 1 useita lisdajoja, joilla pyrin sdatamaan algoritmin parametreja optimaali-
semmaksi.

Edellisen kohdan tulosten perusteella nayttaa siltd, ettd ajot, joissa pelilautaa ei ole esi-
ratkaistu ja joissa on kdytetty ainoana tavoitteena Tavoitetta 1, eivat parjda pistemdarassa
sellaisille ajoille, joissa pistelaskuna on kaytetty Tavoitteita 1-3. Toisaalta, jos pelilaudan
reunat on ratkaistu alustuksen yhteydessd, pelkkda Tavoitetta 1 kadyttava testiajo GA_3c
on saanut edellisessd kohdassa kaikkein korkeimmat pisteet.

Kaikissa tasta eteenpdin kasitellyissa testiajoissa on kaytetty kehittamaani lisatavoitet-
ta (Tavoite 4), joka tutkii pelilautojen reunoilla sijaitsevien palojen sopivuutta. Munozin ja
muiden algoritmi ei huomioinut lainkaan pelilaudan reunojen rakenteen oikeellisuutta.
Téasta syysta ilman Tavoitetta 4 pelilaudan reunapaloja sijoitetaan surutta myos pelilaudan
keskelle. Eternity II:n virallisten sdantojen mukaan [Monckton, 2007] reunapalat tulisi si-
joittaa pelilaudan laidoille, mutta sadannoissa ei kuitenkaan mainita tarkemmin, onko reu-
napaloja nimenomaan kiellettya sijoittaa muualle kuin pelilaudan laidoille. Koska tavoit-
teenani on saavuttaa Eternity II:n mahdollisimman korkea pistemdard, joka on myos pelin
saantdjen mukainen, otin kdyttoon Tavoitteen 4, jotta pelilauta tayttdisi mahdollisimman

hyvin nama vaatimukset.
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Koska Algoritmilla 1 on varsin monta suoritukseen vaikuttavaa parametria, varioin
aluksi populaation rakenteeseen vaikuttavia parametreja, joita ovat elitismilla valittavien
yksildiden madara, risteytykselld muodostettavien yksiloiden maard sekd mutaatiolla
muodostettavien yksiloiden maara. Taman lisaksi ajoin samat ajot esiratkaistuilla peli-
laudoilla ja kdytin pistemaaran laskussa seka tavoiteyhdistelmaa 1 ja 4 ettd yhdistelmaa 1,
2,3ja4.

Testiajoissa kdytetyt populaation rakenteeseen vaikuttavat parametrit kdyvat ilmi tu-
lostaulukosta (Taulukko 4). Populaation lukumaara on jokaisessa ajossa kokonaisuudes-
saan 10 000 yksiloa. Jokainen alustava testiajo ajettiin myos kayttaen kahta eri tavoiteyh-
distelmaa pistelaskussa sekd taman lisaksi pelilaudan esiratkaisussa oli kdytossa kaksi
asetusta. Naitd parametrikombinaatioita edustaa testiajon perassa oleva kirjain (A, B, C tai

D). Taulukko 3 siséltaa jokaista kirjainta vastaavat parametrien arvot.

Parametrit
Pistelaskun tavoitteet Esiratkaistu pelilauta
Testiajon tarkenne
A lja4 Ei
B lja4 Kylli
C 1,2,3ja4 Ei
D 1,2,3ja4 Kylla
Taulukko 3. Testiajojen nimen tarkenne ja sen vaikutus lisdparametreihin.

Testiajoja tuli ensimmadisessa vaiheessa edella mainituilla parametrivalinnoilla 132 kappa-
letta, joten alla oleviin tuloksiin on kirjattu ainoastaan kunkin testiajoryhman paras tulos.

Paras tulosryhma valitaan keskimaaraisen pistemaaran perusteella.
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Testiajo | Eliit./Rist./Mut. (kpl) Tavoitteet Esiratkaistu | MAX | MIN | MEAN | STDEV
GA_4D 0/0/10000 1,234 Kylla 167 155 160,6 3,31
GA_5D 1/0/9999 1,234 Kylla 241 230 235,8 4,66
GA_6D 3/0/9997 1,234 Kylla 265 248 254,2 6,66
GA_7D 0/1000/9000 1,2,3,4 Kylla 195 | 185 187,7 3,23
GA_8D 1/1000/8999 1,2,3,4 Kylla 263 | 246 253,5 5,23
GA_9D 3/1000/8997 1,2,3,4 Kylla 277 | 245 260,6 9,98
GA_10D 0/2000/8000 1,2,3,4 Kylla 210 | 198 201,9 3,87
GA_11D 1/2000/7999 1,2,3,4 Kylla 274 | 257 264,3 5,77
GA_12D 3/2000/7997 1,2,3,4 Kylla 280 | 259 269,6 6,93
GA_13D 0/3000/7000 1,2,3 4 Kylla 228 213 218,2 4,49
GA_14D 1/3000/6999 1,234 Kylla 291 271 279,8 6,44
GA_15D 3/3000/6997 1,2,3 4 Kylla 286 273 279,0 4,35
GA_16D 0/4000/6000 1,2,3 4 Kylla 259 239 246,8 5,53
GA_17D 1/4000/5999 1,2,3,4 Kylla 302 | 286 293,2 527
GA_18D 3/4000/5997 1,234 Kylla 315 289 303,0 9,83
GA_19C 0/5000/5000 1,2,3,4 Ei 368 | 338 361,8 8,84
GA_20C 1/5000/4999 1,2,3,4 Ei 370 | 361 365,7 2,63
GA_21D 3/5000/4997 1,2,3,4 Kylla 389 | 333 360,4 21,65
GA_23D 0/6000/4000 1,2,3,4 Kylla 403 | 382 389,9 5,67
GA_24D 1/6000/3999 1,2,3,4 Kylla 400 | 379 389,3 5,52
GA_25D 3/6000/3997 1,2,3,4 Kylla 391 | 374 383,1 4,98
GA_26D 0/7000/3000 1,234 Kylla 396 384 388,8 4,29
GA_27D 1/7000/2999 1,234 Kylla 390 382 386,8 2,44
GA_28D 3/7000/2997 1,234 Kylla 391 | 370 383,8 6,16
GA_29B 0/8000/2000 1,4 Kylls 407 | 383 394,8 6,48
GA_30D 1/8000/1999 1,234 Kylla 397 | 382 385,7 4,24
GA_31D 3/8000/1997 1,234 Kylla 394 | 375 381,0 5,54
GA_32B 0/9000/1000 1,4 Kylla 403 386 393,2 5,63
GA_33D 1/9000/999 1,2,34 Kylla 393 383 3874 3,47
GA_34D 3/9000/997 1,2,34 Kylla 388 378 383,2 3,36
GA_35D 0/10000/0 1,2,3,4 Kylla 391 | 373 382,7 5,44
GA_36D 1/9999/0 1,234 Kylla 385 376 381,1 3,35
GA_37D 3/9997/0 1,2,34 Kylla 385 370 378,2 4,57
Taulukko 4.  Algoritmin 1 alustavia tuloksia.
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Taulukon 4 tuloksista ndhddan, ettd ehdottomasti parhaat keskimaardiset pisteet saatiin,
kun risteytysyksiloiden maara on valilla 6000-9000. Talla valilla tulosten hajonta oli my0s
melko pientd. Pelilautojen esiratkaisu tuotti lahes aina parempia tuloksia kuin ratkaise-
matta jattaminen. Pdinvastainen tilanne oli testiajoilla GA_19 ja GA_20, joissa esiratkaise-
mattomat testiajot tuottivat paremman tuloksen. Toisaalta on hyva huomioida, ettd esirat-
kaisua kayttavan testiajon GA_19D keskimaardinen tulos oli 359,2 pistettd, ja testiajon
GA_20D keskimaardinen tulos puolestaan 362,7, joten piste-eroa syntyi molemmissa tapa-
uksissa korkeintaan kolmen pisteen verran.

Jos vertaamme Munozin ja muiden mukaisten parametrien mukaisia testiajoja GA_1d
ja GA_2d (ks. Taulukko 1) testiajoihin GA_33D ja GA_20D (GA_20D ei ole listattu Taulu-
kossa 4), niin huomaamme mika vaikutus neljannella pistelaskun tavoitteella on tuloksiin,
kun pelilauta on esiratkaistu ja pisteet lasketaan useamman tavoitteen keskiarvona. Sain
testiajon GA_1d keskimaaraiseksi tulokseksi 386,0 pistettd, kun vastaava neljan tavoitteen
testiajo GA_33D:n keskimdardinen pistemaara oli 387,4. Vastaavasti testiajon GA_2d kes-
kimadardinen tulos oli 379,2, kun tesiajo GA_20D tuotti keskimaarin 362,7 pistettd. Ensim-
maisessd tapauksessa pistemaara siis oli suunnilleen samaa luokkaa Munozin ja muiden
tuloksen kanssa, mutta toisessa esimerkissa neljds tavoite laski pistemdaraa. Jalkimmadisen
tapauksen pistemadran keskihajonta oli tosin keskimaaraista suurempi 21,73, mika saattaa
merkitd sitd, ettei jokaisen testiajon pistemdarad kerennyt kehittyd huippuunsa ennen algo-
ritmin suorituksen paattymista.

Mielenkiintoisia ovat my0s testiajot GA_29 ja GA_32, joissa kaikista muista testiajoista
poiketen parempi tulos syntyi pienemmalla maaralla tavoitteita. Testiajo GA_29B saavutti
my0s tdhdan mennessd kaikista parhaimman yksittdisen ajon pistemdaran, 407/480 pistetta.

Naiden tulosten perusteella testiajojen parametreja voidaan sditaa tarkemmin sellai-
siksi, jotka tuottavat mahdollisimman hyvan pistemaaran. Koska nayttaisi siltd, ettd kolme
eliittiyksilod huonontaa jokaisessa tapauksessa tulosta, tulevia testiajoja on suoritettu ai-
noastaan yhdella eliittiyksilolla sekd kokonaan ilman eliittiyksiloita. Ei ole myoskadan syy-
ta kayttaa esiratkaisemattomia pelilautoja, silld esiratkaistut pelilaudat tuottivat parhaiten
pdrjanneissa testiajoissa jokaisessa tapauksessa paremman tuloksen kuin esiratkaisemat-
tomat pelilaudat.

Tarkennetut testiajot suoritettiin populaation rakenteen tehdessa sadan yksilon muu-
toksia risteytys- ja mutaatioyksiloiden suhteen siten, ettd uudet ajot aloitettiin risteytysyk-
sildiden ja mutaatioyksildiden mdaran ollessa 6100 ja 3900. Viimeinen ajo oli sellainen, jol-
la vastaavat yksilomaarat olivat 9400 ja 600. Testiajoja, joissa risteytysyksiloiden maara oli
6100-7500, ajettiin yhteensa 5000 sukupolven verran, mutta 7600-9400 risteytysyksilon
testiajoille algoritmin suoritusta pidennettiin varmuuden vuoksi 6000 sukupolveen. Algo-
ritmin suoritusta pidennettiin, silld 5000 sukupolvea naytti paikoin juuri ja juuri riittavan

sithen, ettd Algoritmin 1 tulos vakiintui kyseisilld parametreilla. Taulukko 5 sisiltaa
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kymmenen tdhan mennessa parasta testiajoa, joista ensimmaiseksi sijoittunutta tutkitaan

viela tarkemmin.

Testiajo | Eliit./Rist./Mut. (kpl) | Tavoitteet Esiratkaistu MAX MIN | MEAN | STDEV
GA_29B 0/8000/2000 1,4 Kylla 407 383 394,8 6,48
GA_41B 0/7600/2400 1,4 Kylla 405 388 394,5 5,06
GA_45B 0/7800/2200 1,4 Kylla 403 386 394,5 517
GA_32B 0/9000/1000 1,4 Kylla 403 386 393,2 5,63
GA_47B 0/7900/2100 1,4 Kylla 403 381 393,1 6,74
GA_61B 0/8700/1300 1,4 Kylla 401 382 393 6,09
GA_57B 0/8500/1500 1,4 Kylla 399 384 392,8 4,24
GA_53B 0/8300/1700 1,4 Kylla 404 381 392,4 6,38
GA_51B 0/8200/1800 1,4 Kylla 398 383 392,2 4,64
GA_63B 0/8800/1200 1,4 Kylla 403 385 391,9 6,72
Taulukko 5.  Uuden testiajon kymmenen parasta tulosta.

Huomionarvoista Taulukon 5 tuloksissa on se, ettd kaikki parhaat pistemdarat saavutettiin
pienemmalld tavoitemadaralld. Tosin kaikki tulokset ovat melko ldhelld toisiaan, joka toi-
saalta tarkoittanee sitd, ettd populaation rakenteen parametrit ovat nyt melko optimaali-
set.

Nyt kun populaation tarvittavasta rakenteesta on hyva kuva, valitaan paras testiajo ja
lukitaan populaation rakenteen parametrit, pistelaskun tavoitteet sekd pelilaudan esirat-
kaisu. Taman jalkeen varioidaan jaljelle jadneitd algoritmin sisdisid parametreja. Nditd ovat
aikaisemmin mainitut risteytys- ja mutaatio-operaatioissa kaytettivien alueiden minimi-
ja maksimirajat sekd yksiloitd valitsevien turnajaisten koko.

Kuten kohdasta 4.2 muistamme, risteytysoperaatioon valitaan ensin kaksi erillista yk-
silod kaksilla turnajaisilla, jonka jdlkeen pelilaudalta valitaan satunnaisesti suorakulmion
muotoinen alue A, jonka sivun minimimitta on C,_,, ja maksimimitta C _, . Keskendan
kohtisuorat sivut voivat olla erimittaiset. Taman jdlkeen muodostetaan kahdesta valitusta
yksilosta uusi yksilo siten, ettd ensimmadisestd yksilostd kopioidaan suoraan alue A sellai-
senaan uuteen yksiloon, jonka jdlkeen loput puuttuvat palat taytetddn toisesta valitusta
yksilosta.

Mutaatio-operaatiota varten on myos valittu hieman samantyyliset muuttujat M, ja
M, ..., jotka vastaavasti kuin risteytysoperaatiossa kontrolloivat mutaatio-operaatioihin
valittavan alueen kokoa. Mutaatio-operaatiot on selitetty tarkemmin kohdassa 4.2.

Turnajaiset toimivat siten, ettd populaatiosta valitaan ensiksi satunnaisesti T kappalet-

ta yksiloitd. Valinnan jdlkeen valittujen yksildiden pistemaaréat asetetaan suuruusjarjestyk-
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seen ja paras yksilo valitaan voittajaksi. Suurilla turnajaisilla on luonnollisesti pienid tur-
najaisia suurempi todenndkdisyys tuottaa laadukkaampia voittajia. Ei ole kuitenkaan it-
sestddn selvad, ettd pelkastdaan mahdollisimman hyvien yksildiden tuottaminen turnajai-
silla tuottaisi geneettiselld algoritmilla mahdollisimman hyvan lopputuloksen, kuten
myohemmin tullaan ndkemaan.

Koska Eternity II -pelilaudan koko on 16 x 16 palaa, taytyy parametrien C_, ja C,..
olla valilla 1-16 siten, etta C ;, <C,, . Vastaavasti parametrin M, tdytyy olla pienempi
tai yhtasuuri kuin parametrin M, . Taman lisdksi taytyy olla M, <8, silld pelilaudan
kaksi keskenddn vaihdettavaa osaa eivit saa leikata toisiaan. Toisaalta pelilaudalta voisi
helposti vaihtaa keskendan vaikkapa kaksi 4 x 11 -kokoista aluetta, mutta tehokkuussyista
alueiden vaihtoa on rajoitettu siten, ettd vaihdettavan alueen koko voi olla ainoastaan
puolet pelilaudan mitoista.

Mufioz ja muut mainitsivat kadyttdneensd testeissidn seuraavia arvoja: C,; =2,
Coax =8, M, =1ja M, =10. Mufozin ja muiden lahdekoodeissa on kuitenkin kaytet-
ty arvoja C,, =2, C_,, =10, M . =1ja M, =8.Jalkimmadisid arvoja on kdytetty my0s
omissa testiajoissani tadhdan mennessd, silla kuten edelld mainittiin, ei parametri M, voi
edes olla nykyisella Mufiozin ja muiden algoritmiin perustuvassa toteutuksessa suurempi
kuin 8. Ndin ollen epadilisin Mufiozin ja muiden mainitsemien parametrien sekaantuneen
ephuomiossa, tai sitten olen saanut vanhemmat ldhdekoodit, joissa edelld mainittu rajoi-
tus vield esiintyy.

Seuraavat testit ajetaan siten, ettd C_,, € {1, 2,3} ja M, € {1, 2, 3}. Parametreille C
ja M,
syyta pystya tekemdan pelilaudalle my0s pienid, hyvin paikallisia muutoksia. Parametrien

Coax j@a M.

max

ei anneta suurempaa arvoa kuin 3, koska risteytys- ja mutaatio-operaatioiden on

n

. osalta pitaydytdaan Mufiozin ja muiden valitsemien vastaavien arvojen ym-
pdristossa. Tdten valitaan nadille parametreille arvoiksi C_, € {8,9,6 10,11, 12} ja
M,. 156,78}

Testeissa ei ajeta kaikkia edelld mainittuja kombinaatioita lapi suuren testiajomaaran
vuoksi, vaan ensin suoritetaan testit varioiden parametreja C_;, ja C,,,, jonka jilkeen va-
rioidaan parametreja M, ., ja M., . Taman jalkeen valitaan lupaavimmat arvot em. pa-

rametreille ja varioidaan vield yksilon valintaan kadytettavan turnauksen kokoa.
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Testiajo Conin Crmax M 1in M nax MAX MIN MEAN | STDEV
GA_75 1 8 1 8 370 348 364,0 6,93
GA_76 1 9 1 8 387 380,3 380,3 4,37
GA_77 1 10 1 8 391 381 385,8 3,49
GA_78 1 11 1 8 398 381 389,7 5,01
GA_79 1 12 1 8 399 379 388,3 6,25
GA_80 2 8 1 8 399 387 391,2 3,94
GA_81 2 9 1 8 399 391 394,7 2,67

GA_29B 2 10 1 8 407 383 394,8 6,48
GA_83 2 11 1 8 397 207 372,8 58,42
GA_84 2 12 1 8 401 133 274,2 123,75
GA_85 3 8 1 8 405 380 394,0 8,06
GA_86 3 9 1 8 405 225 366,8 63,77
GA_87 3 10 1 8 213 150 186,6 20,88
GA_88 3 11 1 8 140 116 126,5 8,72
GA_89 3 12 1 8 119 114 116,1 1,66

Taulukko 6.  Risteytysoperaation parametrien varioinnin vaikutus tuloksiin.

X

Taulukko 6 sisdltda tutulla tavalla raportoidut pistemdarat parametrien C,_, ja C,,, vari-
oinnin jalkeen. Ehkd hieman yllatyksettomasti Munozin ja muiden alun perin valitsemat
parametrit tuottivat tdssd tapauksessa parhaat pisteet testiajolla GA_29B. Melkein tdysin
samaan keskimaddrdiseen tulokseen tosin pdatyi testiajo GA_81, jolla parametrien arvot
olivat C_;, =2 ja C,,, =9. Kuitenkin testiajon GA_29B paras yksittdinen tulos 407 pistetta

on yha rikkomatta.
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Testiajo |  Cumin Crmax M min M nax MAX MIN MEAN | STDEV
GA_90 2 10 1 5 400 383 392,6 4,40
GA_91 2 10 1 6 397 386 390,7 3,43
GA_92 2 10 1 7 404 389 394,4 4,99
GA_29B 2 10 1 8 407 383 394,8 6,48
GA_93 2 10 2 5 402 383 393,7 6,07
GA_95 2 10 2 6 401 381 390,8 6,61
GA_96 2 10 2 7 398 378 390,4 6,59
GA_97 2 10 2 8 403 387 395,0 4,69
GA_98 2 10 3 5 405 384 393,6 7,57
GA_99 2 10 3 6 401 381 395,3 5,96
GA_100 2 10 3 7 399 382 391,2 4,94
GA_101 2 10 3 8 400 378 392,0 6,78
Taulukko 7.  Mutaatio-operaation parametrien varioinnin vaikutus tuloksiin.

Kaiken kaikkiaan Mufiozin ja muiden algoritmissa alun perinkin esiintynyt parametriyh-

distelma C_,, =2, C,,, =10, M, =1 ja M, =8 vaikuttaisi ajettujen testien perusteella

olevan melko ldhelld optimaalista, joskin omissa testeissani vield hieman parempaan kes-

kimaardiseen tulokseen ylsi testiajon GA_99:n yhdistelma C_, =2, C_ ., =10, M_, =3 ja

M, =6 keskimadaraiselld pistemadaralld 395,3 (ks. Taulukko 7). Taten kyseisen testiajon

parametrit valitaan vield viimeiseen Algoritmin 1 testiajoon, jossa tutkitaan turnauskoon

vaikutusta tuloksiin.

Testiajo min Cmax | Mpmin | Mpax | Turnauskoko | MAX | MIN | MEAN | STDEV
GA_102 2 10 3 6 1 46 39 41,2 2,10
GA_103 2 10 3 6 2 115 101 108,2 5,87
GA_104 2 10 3 6 3 398 389 393,1 3,41
GA_105 2 10 3 6 4 394 377 384,4 6,02
GA_106 2 10 3 6 5 372 353 362,4 6,60
GA_107 2 10 3 6 6 360 334 347,2 9,67
Taulukko 8. Turnauskoon vaikutus tuloksiin.

Taulukosta 8 ndahddan, etta selvasti paras tulos saavutetaan turnauskoon ollessa kolme.

Tata pienemmat turnaukset tuottavat paljon satunnaisempia yksildita koko populaatiosta,
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joka vaikuttaa negatiivisesti lopulliseen pistemaaraan. Erityisen selvasti tima nakyy yh-
den yksilon kokoisilla turnajaisilla, joka kdytanndssa katsoen tarkoittaa satunnaisvalintaa.

Toisaalta talloin voisi kuvitella, ettd mahdollisimman suuret turnajaiset tuottaisivat
laadukkaampia yksiloita, ja tata kautta algoritmin lopputuloskin olisi erityisen hyva. Ku-
ten voimme huomata, néin ei kuitenkaan tapahdu, vaan tulos kaantyy itseasiassa laskuun,
jos turnauskoko kasvaa kolmea suuremmaksi. Tama selittynee todennakoisimmin silla,
ettd suurilla turnajaisilla populaatiosta tullaan valinneeksi pitkalla aikavalilla useasti vain
melko pieni osajoukko koko populaation yksiloista. Talloin vaikutus on kaytannossa sama
kuin jos populaation kokoa pienennettaisiin.

Algoritmin 1 testiajoista voidaan todeta, etta mitd todennakoisimmin Mufioz ja muut
olivat jo omalla tahollaan testanneet parametreja tarkemminkin, vaikka tama ei kaynyt-
kdan heidan tutkimuksestaan ilmi. Vaikka Algoritmin 1 toteutuksen pitaisi olla toiminnal-
lisesti yksityiskohtia myoten samanlainen kuin Mufiozin ja muiden geneettisen algoritmin
toteutus, sain silti samoilla parametreilla parempia tuloksia aikaan. Pitkdhkojen testiajojen
jalkeen pystyin viela hiomaan parametrien arvoja siten, etta paras keskimaarainen pistetu-
los nousi 395,3 pisteeseen. Toisaalta on hyva huomioida, etta vaikka kaikissa testiajoissani
oli mukana kymmenen erillista ajoa, voi keskiméarainen pistetulos silti vaihdella siina
maadrin, ettd jokin muu testiajo kuin nyt parhaaksi valittu voisi aivan hyvin nousta kar-
keen jollain toisella ajokerralla. Tietenkin tima saattaa tarkoittaa myos sitd, etta algoritmin
suorituskyvyn ylaraja alkaa tulla tdlla toteutuksella vastaan, koska erot eri testisarjojen va-

lilla jaivat paikoin hyvinkin pieniksi.

5.3. Algoritmin 2 vertailua Muiiozin ja muiden tuloksiin

Téassa kohdassa verrataan Mufiozin ja muiden monitavoitteista evolutiivista algoritmia
(tasta eteenpain MOEA, kuten Mufiozin ja muiden julkaisussa) Algoritmiin 2, joka on oma
toteutukseni Munozin ja muiden MOEA:sta.

Kuten Algoritmin 1 tapauksessa, myos MOEA:n ja Algoritmin 2 toimintaa ohjavat
pddasiassa populaation rakennetta maarittavat parametrit, eli eliitti-, risteytys- ja mutaa-
tioyksiloiden maara. Koska MOEA on perusluonteeltaan monitavoitteinen, ei tavoitteiden
madrda tassa tapauksessa varioida juuri lainkaan, vaan tdaman kohdan testiajoissa kayte-
tddan Mufozin ja muiden tavoin kolmea tavoitetta mahdollisimman yhdenmukaisten pa-
rametrien saavuttamiseksi. Taulukossa 9 on Taulukon 1 tavoin Munozin ja muiden tulok-

set seka jalkimmaisena vastaavat omat tulokseni.
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Testiajo Eliit./Rist./Mut. | Pistelaskun tavoitteet | Esiratk. | MAX MIN MEAN | STDEV
MOEA_la 10/9000/990 1,23 Ei 365/379 | 346/362 | 356,7/370,3 | 598/5,72
MOEA_1b 10/9000/990 1,23 Kyllda | 394/381 | 382/369 | 387,6/377,0 | 2,94/4,16
MOEA_2a 10/5000/4990 1,23 Ei 364/383 | 346/366 | 358,3/372,9 | 4,90/6,4
MOEA_2b 10/5000/4990 1,2,3 Kylli | 396/381 | 388/370 | 392,5/3752 | 2,66/4,34

Taulukko 9.  Mufiozin ja muiden MOEA-tulokset rinnakkain omien vastaavien

tulosteni kanssa.

Testiajojen tulokset ovat hieman ldhempéana Munozin ja muiden tuloksia kuin Algoritmin
1 tapauksessa, mutta pienia eroja on silti havaittavissa. Kaikki omat tulokseni sijoittuivat
melko pienelle pistealueelle ldhestulkoon parametreista riippumatta, kun Mufiozin ja
muiden tuloksissa puolestaan nakyi selvemmin esiratkaisun vaikutus tuloksiin. Mufoz ja
muut padsivat parempiin keskimaaraisiin tuloksiin esiratkaistuja pelilautoja kaytettdesss,
kun omat tulokseni puolestaan paihittavat Munozin ajot testiajoilla, joissa pelilautoja ei
esiratkaistu mitenkdan. Talla kertaa tuloksissa ei Algoritmin 1 tavoin ollut erityista hajon-
taa, vaan tulokset olivat testiajojen kaikilla kymmenelld ajokerralla melko samansuuntai-

sia.

5.4. Algoritmin 2 tuloksia

Algoritmin 2 testiajot suoritettiin samansuuntaisesti kuin Algoritmin 1 ajot, silld molem-
mat algoritmit hyodyntavat kdaytannossa samoja parametreja. Pistelaskun tavoitteiden va-
riointia ei tdssd tosin hyodynnetty lainkaan, silla Algoritmin 2 toiminta nimenomaisesti
perustuu useaan tavoitteeseen. Kuten aikaisemminkin, niin my0ds nytkin kdytossa on
kaikki nelja pistelaskun tavoitetta. Algoritmin 1 tuloksista voitiin huomata, etta pelilaudan
esiratkaisu oli kdytdnnossa aina kannattavaa. Tasta syysta (ja my0s ylimaaraisten hitaiden
testiajojen karsimiseksi) padtin ajaa testiajot ainoastaan esiratkaistuilla pelilaudoilla.

Koska kaikki pistelaskun tavoitteet ovat kaiken aikaa kaytdssa ja pelilaudat ovat aina
esiratkaisuna, on populaation rakenne ainoa asia, jota tassa vaiheessa kannattaa varioida.
Munozin ja muiden MOEA-tulosten raportoinnissa oli listattu vain kahden erilaisen popu-
laation rakenteen mukaiset testiajot. Ensimmadisessa ajossa risteytysyksiloitd oli 9000 ja
mutaatioyksiloita 990, toisessa ajossa vastaavat maarat olivat 5000 ja 4990. Molemmissa
ajoissa eliittiyksiloita oli kymmenen kappaletta.

Paatin toisaalta ylla mainittujen parametrien pohjalta ja osaltaan Algoritmin 1 tulosten
ohjaamina ajaa Algoritmin 2 ensimmaiset varsinaiset testiajot siten, ettd testiajojen ristey-
tysyksildiden maara vaihtelee 4500 yksilosta 9500 yksiloon 500 yksilon valein. Lisdksi jo-
kaista mainittua testiajoa ajetaan siten, ettd eliittiyksiloiden maara on aluksi 10 kuten

Munozilla ja muilla, ja tdman jdlkeen ajetaan viela testiajot eliittiyksiloiden maarilld O, 5 ja
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15, kun risteytysyksilot ovat kuten ylla. Loput populaatiosta taytetdan kaikissa tapauksis-
sa mutaatioyksildilld siten, ettd populaation kokonaismaara on 10000 yksiloa.

Algoritmi 2 siséltdd Algoritmista 1 poiketen mekanismin, joka tarkkailee algoritmin
suorituksen aikana pistemaaran kehittymista. Tutkin Algoritmin 1 tuloksia ja tein myds
alustavia ajoja Algoritmilla 2 ja huomasin, ettd jos algoritmien tulos ldhti kasvamaan jo
melko aikaisesta sukupolvesta ldhtien, pysédhtyi tuloksen kasvu vasta lopulliseen piste-
madraan, eikd algoritmien suoritusten aikana pistemaaran kehityksessa esiintynyt erityisia
tasankokohtia. Taten, jos algoritmin tulos ei ole viidensadan sukupolven aikana parantu-
nut, katsotaan tuloksen olevan sama algoritmin suorituksen paattymiseen asti (eli viiden-
tuhannen sukupolven loppuun saakka). Tallainen mekanismi oli tarpeen senkin takia, etta
Algoritmin 2 testiajot olivat todella hitaita.

Taulukko 10 sisaltdd Algoritmin 2 ne alustavat testiajot, joissa eliittiyksiloiden maara

on kymmenen.

Testiajo | Eliit./Rist./Mut. Pistelaskun tavoitteet Esiratk. | MAX MIN MEAN | STDEV
MOEA_3 10/4500/5490 1,2,34 Kylla 325 269 289,8 18,36
MOEA_4 10/5000/4990 1,2,34 Kylla 392 380 384,9 4,04
MOEA_5 10/5500/4490 1,2,34 Kylla 392 378 385,1 4,75
MOEA_6 10/6000/3990 1,234 Kylla 392 383 387,4 3,06
MOEA_7 10/6500/3490 1,2,34 Kylla 395 380 386,7 4,47
MOEA_8 10/7000/2990 1,2,34 Kylla 392 377 384,6 4,81
MOEA_9 10/7500/2490 1,234 Kylla 393 371 385,5 6,69
MOEA_10 10/8000/1990 1,234 Kylla 394 381 386,2 4,37
MOEA_11 10/8500/1490 1,2,34 Kylla 393 372 384,3 6,33
MOEA_12 10/9000/990 1,2,3,4 Kylla 397 379 386,2 5,96
MOEA_13 10/9500/490 1,2,3,4 Kylla 390 368 380,8 6,60

Taulukko 10.  Algoritmin 2 testiajoja kymmenella eliittiyksilolla.

Tulokset ovat kauttaaltaan melko tasaisia lukuunottamatta testiajoa MOEA_3, jonka pis-
temaara oli paljon pienempi kuin muiden testiajojen. Kuten kohdassa 5.2, voimme my®0s
Algoritmin 2 tapauksessa verrata kolmen ja neljan tavoitteen tuloksia parin testiajon osal-
ta.

Tarkastellessa esiratkaistuja pelilautoja testiajo MOEA_1b:n keskimaéardinen tulos oli
omissa ajoissani 377,0 pistettd. Tata vastaava neljan tavoitteen testiajo MOEA_12 tuotti

keskimdarin 386,2 pistettd. Testiajo MOEA_2b pistemaaralld 375,2 ei myoskaan parjannyt
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kilpakumppani MOEA_4:lle, jonka keskimaarainen pistetulos oli 384,9. Nayttaisi siis silta,
ettd neljds tavoite parantaa Algoritmin 2 tuottamaa pistemaaraa jonkin verran.

Kuva 7 sisdltda graafisessa muodossa niiden alustavien testiajojen tulokset, joissa kay-
tetddn nollaa, viitta ja viittatoista eliittiyksilod (poislukien testiajot, joissa kaytetaan 4500
risteytysyksilod). Taulukossa 11 on puolestaan ajetun testisarjan kaikki tulokset.

Algoritmin 2 testiajon tuloksia graafisesti
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Kuva?7. Algoritmin 2 testiajojen tuloksia graafisessa muodossa eri kulmista
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Testiajo | Eliit./Rist./Mut. Pistelaskun tavoitteet Esiratk. | MAX | MIN | MEAN | STDEV
MOEA_14 0/4500/5500 1,2,3,4 Kylla 285 250 266,4 10,86
MOEA_15 5/4500/5495 1,2,3,4 Kylla 342 260 291,2 28,03
MOEA_16 15/4500/5485 1,2,3,4 Kylla 360 278 321,7 33,43
MOEA_17 0/5000/5000 1,2,3,4 Kylla 400 304 376,6 36,92
MOEA_18 5/5000/4995 1,2,3,4 Kylla 398 388 393,1 3,35
MOEA_19 15/5000/4985 1,2,3,4 Kylla 388 375 381,5 3,87
MOEA_20 0/5500/4500 1,2,3 4 Kylla 396 381 389,7 4,45
MOEA_21 5/5500/4495 1,2,3 4 Kylla 401 386 392,9 4,91
MOEA_22 15/5500/4485 1,234 Kylla 392 377 382,9 4,75
MOEA_23 0/6000/4000 1,2,3 4 Kylla 398 383 389,5 4,20
MOEA_24 5/6000/3995 1,2,3 4 Kylla 397 385 3924 3,84
MOEA_25 15/6000/3985 1,2,3 4 Kylla 388 378 383,5 3,69
MOEA_26 0/6500/3500 1,234 Kylld 401 387 393,8 5,73
MOEA_27 5/6500/3495 1,2,34 Kylla 396 380 388,8 4,59
MOEA_28 15/6500/3485 1,2,34 Kylla 391 382 385,7 3,20
MOEA_29 0/7000/3000 1,2,34 Kylla 403 385 382,3 5,36
MOEA_30 5/7000/2995 1,2,34 Kylla 398 380 389,6 5,93
MOEA_31 15/7000/2985 1,2,34 Kylla 392 378 385,5 4,33
MOEA_32 0/7500/2500 1,234 Kylla 398 387 391,7 4,00
MOEA_33 5/7500/2495 1,234 Kylla 393 384 389,4 2,72
MOEA_34 15/7500/2485 1,234 Kylla 392 376 385,0 4,55
MOEA_35 0/8000/2000 1,234 Kylla 399 378 387,8 7,79
MOEA_36 5/8000/1995 1,234 Kylla 398 379 388,4 6,64
MOEA_37 15/8000/1985 1,2,3,4 Kylla 397 375 384,0 7,13
MOEA_38 0/8500/1500 1,2,34 Kylla 396 384 389,6 3,84
MOEA_39 5/8500/1495 1,234 Kylla 395 377 388,6 6,06
MOEA_40 15/8500/1485 1,234 Kylla 394 378 385,5 525
MOEA_41 0/9000/1000 1,234 Kylla 388 368 379,8 6,21
MOEA_42 5/9000/995 1,234 Kylla 399 362 387,1 10,19
MOEA_43 15/9000/985 1,234 Kylla 390 374 383,6 5,80
MOEA_44 0/9500/500 1,2,3,4 Kylla 386 362 375,8 7,94
MOEA_45 5/9500/495 1,2,3,4 Kylla 399 353 382,8 12,34
MOEA_46 15/9500/485 1,2,3,4 Kylla 388 379 383,9 2,69

Taulukko 11.  Algoritmin 2 tuloksia nollalla, viidelld ja viidellatoista eliittiyksilolla.
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Saadut tulokset noudattavat keskimaarin samaa linjaa kuin kymmenenkin eliittiyksilon
ajot Taulukossa 10. Ne testiajot, joissa kdytetaan 4500 risteytysyksilod, eivat kuitenkaan
tunnu parjaavan kovinkaan hyvin kummassakaan testiajosarjassa. Taulukossa 11 on muu-
tamia keskimdardista paremmin parjanneita testiajoja, mutta nailld ei nayttaisi olevan sel-
kedd toisiaan yhdistdvaa tekijdd. Kuvan 7 perusteella voidaan havaita, ettd kymmenen ja
viisitoista eliittiyksila sisaltavét testiajot eivat ole pistemaaraltaan karkijoukossa. Korke-
ampia pistemaddrid sen sijaan edustavat melko hajanaiset parametriarvot. Tuloksia aikani
tulkittuani paadyin ajamaan tarkentavat testisarjat seuraavaksi kuvatuin parametrein.
IIman eliittiyksiloita paras tulos saavutettiin 6500 ja 7500 risteytysyksilon alueella. Tas-
ta syysta lisatestit ajetaan ilman eliittiyksiloita siten, etta risteytysyksildita on 5750, 6250,
7250 ja 7750 kappaletta. My0s alue nollan ja viiden eliittiyksilon vélilla nayttaa kiinnosta-
valta. Testisarjaan lisataan taten ajot kolmella eliittiyksilolla siten, etta risteytysyksilot ovat
valilla 5000-7750 kahdensadanviidenkymmenen yksilon valein. Viidella eliittiyksilolla on
saavutettu my0s melko korkeita pisteitd risteytysyksiloiden maaran ollessa 5000-6000
kappaleen tienoilla, joten tehddan ajot talla eliittiyksilomaaralla risteytysyksiloiden maari-
en ollessa 5250 ja 5750. Varmuuden vuoksi mukana on viela seitsemalla eliittiyksilolla tes-
tiajot, joissa risteytysyksildita on 5000, 5250, 5500, 5750 ja 6000 kappaletta. Taman jatkotes-

tisarjan kymmenen parasta tulosta on listattu Taulukossa 12.

Testiajo | Eliit./Rist./Mut. Pistelaskun tavoitteet Esiratk. | MAX | MIN | MEAN | STDEV
MOEA_51 3/5000/4997 1,234 Kylla 407 385 396,7 6,82
MOEA_52 3/5250/4747 1,234 Kylla 405 389 396,7 4,74
MOEA_53 3/5500/4497 1,2,3,4 Kylla 398 389 3944 3,03
MOEA_47 0/6250/3750 1,2,3,4 Kylla 398 386 394,3 4,00
MOEA_56 3/6250/3747 1,2,3,4 Kylla 401 382 392,8 543
MOEA_55 3/6000/3997 1,2,3 4 Kylla 398 387 392,5 3,75
MOEA_64 5/5750/4245 1,2,3,4 Kylla 399 379 392,5 5,56
MOEA_54 3/5750/4247 1,2,3,4 Kylla 398 385 3921 4,82
MOEA_59 3/7000/2997 1,2,3,4 Kylla 401 384 392,0 5,21
MOEA_63 5/5250/4745 1,2,3,4 Kylla 398 382 391,5 5,66

Taulukko 12.  Algoritmin 2 jatkotestisarjan kymmenen parasta tulosta.

Saman parhaan keskimaardisen tuloksen saavuttivat testiajot MOEA_51 ja MOEA_52 pis-
temaaralla 396,7. Tama on samalla korkein tdhdn mennessid saavutettu keskiméaarainen
pistemddrd. Myos testiajot MOEA_53 ja MOEA_47 olivat ldhelld karkea tuloksillaan 394,4

ja 394,3 pistettd. Koska korkeimmat pistemaarat 10ytyivat tassa tapauksessa selkeasti kol-
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men eliittiyksilon ryhmasta risteytysyksildiden maaran ollessa 5000-5250, ajetaan viela
yksi testisarja, jossa on mukana sellaiset testiajojen kombinaatiot, joissa eliittiyksiloita on
1,2, 3 ja 4 kappaletta, seka risteytysyksiloita 5000, 5125, 5250 ja 5375 kappaletta (0osa maini-
tuista testiajoista ajettiin edellisen testisarjan yhteydessd). Taméan tarkennetun sarjan tu-

lokset nahdaan Taulukossa 13.

Testiajo Eliit./Rist./Mut. Pistelaskun tavoitteet Esiratk. MAX | MIN | MEAN | STDEV
MOEA_70 1/5000/4999 1,2,3,4 Kylla 404 236 365,7 62,78
MOEA_71 1/5125/4874 1,2,3, 4 Kylla 405 388 395,2 5,79
MOEA_72 1/5250/4749 1,2,3, 4 Kylla 404 173 372,9 70,44
MOEA_73 1/5375/4624 1,234 Kylla 402 391 396,3 3,23
MOEA_74 2/5000/4998 1,2,34 Kylla 405 385 396,0 5,50
MOEA_75 2/5125/4873 1,2,3, 4 Kylla 401 383 395,1 4,95
MOEA_76 2/5250/4748 1,234 Kylla 404 233 377,6 51,14
MOEA_77 2/5375/4623 1,2,3,4 Kylla 403 379 393,8 6,80
MOEA_51 3/5000/4997 1,2,3,4 Kylld 407 385 396,7 6,82
MOEA_78 3/5125/4872 1,2,3,4 Kylla 407 390 396,5 4,79
MOEA_52 3/5250/4747 1,2,3,4 Kylla 405 389 396,7 4,74
MOEA_79 3/5375/4622 1,2,3,4 Kylla 399 383 391,6 4,58
MOEA_80 4/5000/4996 1,2,3,4 Kylla 396 355 386,7 12,62
MOEA_81 4/5125/4871 1,2,3,4 Kylla 397 231 377,2 51,47
MOEA_82 4/5250/4746 1,2,3,4 Kylla 402 383 394,3 6,07
MOEA_83 4/5375/4621 1,2,3, 4 Kylla 402 387 393,6 5,66

Taulukko 13.  Algoritmin 2 tarkennetun testisarjan tulokset.

Tarkennetuista tuloksista nahdadan, ettei pistemddra enaa parane testiajojen MOEA_51 ja
MOEA_52 tuloksista, joten tarkempia populaation rakenteen parametreja ei enaa etsita.
Valitaan MOEA_51 parhaaksi testiajoksi sen testiajoa MOEA_52 hivenen korkeamman
maksimipistemaaran takia, ja ajetaan Algoritmin 1 testauksen tavoin viela muutama tes-
tiajo, joissa tutkitaan algoritmin sisdisten parametrien vaikutusta tulokseen.

Koska Algoritmien 1 ja 2 populaatioiden muodostus on tdysin identtinen ja algoritmit
eroavat ainoastaan ldhinnad yksiléiden sopivuuden maadrittelyssd, ei sisdisid parametreja
lahdetad tdssa erityisen laajasti muuntelemaan. Algoritmin 1 sisdisten parametrien varioin-
nissa saatujen tulosten perusteella ajetaan Algoritmilla 2 sellaiset testiajot, joissa ristey-
tysoperaation kdyttaman alueen minimi- ja maksimimitat ovat C ; €{1,2} ja

Coax € 19,10, 11}, kun M, =1 ja M, =8. Varioidaan vastaavasti mutaatio-operaation
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alueen minimi- ja maksimiparametreja siten, etta M, , €1{1,2} ja M, €{6,7, 8}, kun

C.in =2 ja C,.. =10. Varioimalla saadut tulokset esitelldan Taulukossa 14.

Testiajo Comin Crnax M min M max MAX MIN MEAN | STDEV
MOEA_86 1 9 1 8 392 383 387,4 3,47
MOEA_87 1 10 1 8 399 380 389,4 5,40
MOEA_88 1 11 1 8 402 386 391,3 4,67
MOEA_89 2 9 1 8 401 316 386,7 25,24
MOEA_51 2 10 1 8 407 385 396,7 6,82
MOEA_90 2 11 1 8 398 293 367,1 39,68
MOEA_91 2 10 1 6 396 384 391,2 4,52
MOEA_92 2 10 1 7 400 333 388,2 19,87
MOEA_51 2 10 1 8 407 385 396,7 6,82
MOEA_93 2 10 2 6 396 246 327,3 45,33
MOEA_9%4 2 10 2 7 338 199 297,3 37,69
MOEA_95 2 10 2 8 350 210 274,6 39,27

Taulukko 14.  Algoritmin 2 sisdisten parametrien vaikutus algoritmin
pistemaaraan.

Toisin kuin Algoritmin 1 testeissd, tdssd tapauksessa algoritmin sisdisten parametrien
muuntelu ei tuottanut enda parempaa tulosta, vaan korkeimmaksi pistemdaraksi jaa edel-
leen testiajon MOEA_51 keskimadrdinen tulos 396,7 pistettd. Erikoista oli se, ettd vaikka
Algoritmien 1 ja 2 populaatioon kohdistuvat muokkaavat operaatiot ovat tdysin samanlai-
sia, oli algoritmien sisdisten parametrien varioinnilla kuitenkin tdysin erilaiset tulokset.
Tama toki saattaa johtua siitd, ettd kun populaation sopivuus arvioidaan muutosten jal-
keen, Algoritmi 2 painottaa populaation yksiléiden sopivuutta kovin eri tavoin kuin Algo-
ritmi 1. Tdma saattaa nakya pitkan suorituksen aikana pistemdaran erilaisena kayttayty-
misena.

Tutkitaan viela lopuksi, kuinka algoritmin yksiloiden valinnassa kdayttama turnajaisten
koko vaikuttaa lopputulokseen. Tassa viimeisessa Algoritmin 2 testisarjassa on kaytetty
edelleen tdhan mennessa parhaat pisteet saanutta testiajoa MOEA_51 tavanomaisilla algo-
ritmin sisdisilld parametreilla C_, =2, C,, =10, M, =1 ja M, =8. Turnauskoko T
saa arvot kolme, nelja ja viisi. Ajoin my6s mielenkiinnon vuoksi sellaisen testiajoryhman,
jossa kaytetdan Algoritmin 1 parhaaksi havaittuja sisdisid parametreja C,, =2, C,., =10,
M, ;. =3 ja M, =6 turnauskoon ollessa T € {3, 4, 5}. Taulukko 15 sisdltda ylla kuvatun

testisarjan tulokset.
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Testiajo | Cmin | Cmax | Mmin | Mmax | Turnauskoko | MAX | MIN | MEAN | STDEV
MOEA_51 2 10 1 8 3 407 385 396,7 6,82
MOEA_96 2 10 1 8 4 391 374 382,6 6,35
MOEA_97 2 10 1 8 5 389 376 381,9 3,90
MOEA_98 2 10 3 6 3 338 285 310,3 17,87
MOEA_99 2 10 3 6 4 390 376 381,2 4,71
MOEA_100 | 2 10 3 6 5 385 369 375,2 4,47

Taulukko 15.  Turnauskoon vaikutus Algoritmin 2 tuloksiin.

Muuttamalla testiajon MOEA_51 turnauskokoa kolmea yksilod suuremmaksi aiheuttaa
samanlaisen ilmion kuin Algoritmilla 1, eli tulos huononee hivenen. Erikoista oli toisaalta
huomata se, etta vaikka testiajo MOEA_98 Algoritmin 1 parhailla sisdisilla parametreilla ei
kovin hyvin parjannytkaan 310,3 pisteen tuloksellaan, nosti turnajaiskoon kasvatus nel-
jaan pistemaaran kuitenkin melko hyvaan 381,2 pisteen tulokseen. Tastd turnauskokoa
vield suurentamalla pistemaara kuitenkin kaantyi hienoiseen laskuun. Saaduista tuloksis-
ta voi siis selvdsti huomata sen, ettei turnauskoon optimaalinen arvo ole lainkaan yksise-
litteinen, vaan sekin riippuu suuresti muista algoritmin parametreista.

Talta osalta evolutiivisten algoritmien Algoritmin 1 ja Algoritmin 2 testit paattyvat.
Tarkoituksena oli ajaa melko kattavat testisarjat varioiden mahdollisimman monilta osin
algoritmien erilaisia parametreja, ja Mufozin ja muiden tuloksiin verrattuna algoritmien
suorituskykyyn tulikin joitain parannuksia. On kuitenkin selvad, ettei kaikkia mahdolli-
sesti oleellisiakin parametrikombinaatioita kadyty tdssa lapi, eikd perinpohjainen testaus
ole valttamattd mahdollistakaan testien vieman ajan vuoksi. Perinpohjaisen jarjestelmalli-
sen testaamisen sijaan voisikin olla jirkevampaa tutkia eri parametrien valisid riippu-
vuuksia, jonka jalkeen algoritmeilla voisi ajaa kohdistetumpia ajoja, joilla pisteméaaraa voi-

taisiin mahdollisesti entisestaan korottaa.

5.5. Algoritmin 3 tuloksia

Tassa kohdassa kasiteltava Algoritmi 3 perustuu hill climbing -tekniikkaan, joten se eroaa
Algoritmien 1 ja 2 evolutiivisesta toiminnasta hyvin paljon. Algoritmi 3 kasittdd suuren
populaation sijasta yhden ainoan pelilautayksilon, jota pyritdan pienilla muutoksilla aja-
maan kohti mahdollisimman korkeaa pistemddrda. Algoritmille 3 ja seuraavan kohdan
Algoritmille 4 ei ole olemassa lainkaan vertailutuloksia, vaan testeja lahdetddn ajamaan
ilman aikaisempaa tietoa sopivista parametreista.

Kuten kohdassa 4.4 kerrottiin, toteutin Algoritmiin 3 kaksi erilaista pelilaudan muun-

nosoperaatiota. Ensimmdinen muunnosoperaatio on melko suoraviivainen ja se perustuu
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raakaan voimaan. Tama raa'an voiman tekniikka valitsee pelilaudalta satunnaisen palan,
jonka paikkaa yritetaan vaihtaa vuorotellen jokaisen seuraavan palan kanssa kokeillen
samalla jokaista mahdollista kiertoa naiden palojen valilla. Kuten kohdassa 4.4 todettiin,
tallaista raakaan voimaan perustuvaa muunnosoperaatiota kutsutaan nimella Muunnos-
tyyppi 1.

Toinen muunnosoperaatio sisdltaa Algoritmeista 1 ja 2 jo tutuksi tulleet operaatiot.
Tama muunnosoperaatio sisaltda kaksi erilaista muunnostapaa, jotka ovat kaantomuun-
nos ja vaihtomuunnos. Vaihtomuunnos valitsee pelilaudalta kaksi samanmuotoista erillis-
ta aluetta, joiden paikkoja vaihdetaan. Kaantomuunnos puolestaan valitsee pelilaudalta
satunnaisesta kohdasta nelion muotoisen alueen, joka ikdankuin nostetaan kokonaan irti
pelilaudasta ja kdannetaan edelleen kokonaisena satunnaiseen suuntaan ja lasketaan ta-
kaisin pelilaudalle. Kayttdja voi maaritella muunnossuhteen p, joka tarkoittaa sitd toden-
nakoisyyttd, jolla vaihtomuunnos valitaan. Vastaavasti kiantomuunnos valitaan todenna-
koisyydella 1-p. Tata muunnostapaa kutsuttiin puolestaan nimella Muunnostyyppi 2.
Muunnostyypilla 2 kayttdja voi myos maaritelld, miten toimitaan tilanteissa, joissa peli-
laudan tulos ei parantunut satunnaisen muutoksen jalkeen. Kayttdja voi paattaa, palaute-
taanko pelilaudan tila muutosta edeltaneeseen hetkeen, vai valitaanko muokattu pelilauta
suoraan seuraavalle kierrokselle. Kutsutaan tatd parametria nimella pMuutos. Pelilaudan
muutos palautetaan aina muutosta edeltivdan tilaan, kun parametrin pMuutos arvo on
tosi.

Valittiin kumpi muunnostyyppi hyvénsa, niin molemmissa tapauksissa pelilaudan
pistemaara lasketaan kunkin muutoksen jalkeen. Jos muutos kasvattaa pistemaaraa, aloi-
tetaan kierros alusta uuden muunnellun pelilaudan kanssa. Muussa tapauksessa muutos
palautetaan ja algoritmin suoritusta jatketaan kunnes kaikki mahdolliset vaihdot on ko-
keiltu (Muunnostyyppi 1) tai kun tietty maara muutoksia on tehty (Muunnostyyppi 2).

Aloitetaan testaus Muunnostyypilla 1. Tassa tapauksessa varioitavia parametreja on
melko vahan, silld hill climb -algoritmi on toiminnaltaan yksinkertainen ja taten suuri osa
algoritmin toiminnasta on kiinnitetty itse algoritmin rakenteeseen. Ainoat kontrolloitavat
parametrit ovat Muunnostyyppid 1 kaytettdessd pistelaskun tavoitteet seka pelilaudan
reunojen esiratkaisu. Parametrien vahdisestd maarastd johtuen otin Algoritmilla 3 kayt-
toon pistelaskun tavoitteille painokertoimet. Nyt, sen sijaan etta tietty tavoite vain kytket-
taisiin paalle tai pois paalta, voidaan tavoitteille maaritella suhteellinen merkittavyys va-
lilla 0-100 %. Tama tarkoittaa sitd, etta esimerkiksi Tavoitteelle 1 voidaan asettaa suurem-
pi paino kuin muille tavoitteille, jolloin Tavoite 1 maarda suhteessa suuremman osan peli-
laudan kokonaispistemaarasta.

Algoritmin 3 kukin testiajo sisdltdd kymmenen algoritmin suorituskertaa samoilla pa-
rametreilla, kuten aikaisemmissakin ajoissa. Koska Muunnostyyppid 1 kaytettdessa algo-

ritmia suoritetaan kaavamaisesti niin kauan kuin pistemaéara paranee, ei kdytossa ole eril-
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listd parametria, joka rajoittaisi algoritmin suoritusaikaa. Taulukko 16 sisiltda erilaisia tes-
tiajoja, joissa pistelaskun tavoitteille on asetettu erilaisia painokertoimia. Ndissa testiajois-
sa pelilautaa ei ole esiratkaistu, joten testiajojen perdan lisdtaan tdman takia tunnus 'A’.

Eri testiajojen tavoitteiden painokertoimien muodostamisessa kiinnitettiin huomiota
sithen, etta yksittdinen tarkein tavoite on Tavoite 1, silld kyseinen tavoite maarittelee suo-
raan pelilaudan pisteméaaran ja on my0s selkein yksittdinen mittari tietyn pelilaudan hy-
vyyteen. Tavoitteet 2-3 toisaalta tukevat Tavoitetta 1 ja ne myos pyrkivat varmistamaan,
ettd pelilaudan alueita tarkastellaan myos yhta palaa suurempina kokonaisuuksina. Ta-
voite 4 on puolestaan siind mielessa muista tavoitteista eroava, etta se ei ota mitdaan kantaa
pelilaudan kokonaispistemaaraan. Silti Tavoite 4 on my0s tarkead, silla se on ainoa tavoite,
joka pyrkii sijoittamaan reunapalat pelilaudan laidoille ja sailyttimaan taten reunatas-
mayspelin sidannonmukaisen rakenteen. Naista syista Tavoitteita 1 ja 4 on painotettu tes-

tiajoissa keskimaarin Tavoitteita 2 ja 3 enemman.

Tavoite | Tavoite | Tavoite | Tavoite
Testiajo Esiratkaistu | MAX MIN | MEAN | STDEV
1 2 3 4
HC_5A 50 % 16,67 % 16,67 % 16,67 % Ei 378 355 368,0 6,86
HC_10A 40 % 20 % 10 % 30 % Ei 383 354 365,2 8,22
HC_11A 40 % 10 % 20 % 30 % Ei 374 355 365,2 6,66
HC_14A 60 % 10 % 10 % 20 % Ei 374 356 364,9 5,26
HC_16A 40 % 15 % 15 % 30 % Ei 375 360 364,4 4,60
HC_12A 10 % 30 % 30 % 30 % Ei 376 352 363,8 7,87
HC_17A 30 % 15 % 15 % 40 % Ei 371 346 362,3 7,66
HC_7A 40 % 10 % 10 % 40 % Ei 379 353 362,1 7,85
HC_8A 33,33 % 16,67 % 16,67 % 33,33 % Ei 370 349 360,7 8,35
HC_9A 20 % 30 % 30 % 20 % Ei 367 350 358,3 5,72
HC_15A 50 % 10 % 10 % 30 % Ei 369 351 358,1 4,79
HC_13A 70 % 10 % 10 % 10 % Ei 367 346 356,2 7,87
HC_6A 50 % 0 % 0 % 50 % Ei 344 324 355,9 7,02
HC _3A 25 % 25 % 25 % 25 % Ei 365 348 355,0 5,01
HC 2A 33,33 % 33,33 % 33,33 % 0 % Ei 362 335 347,7 9,27
HC _4A 75 % 0 % 0 % 25 % Ei 346 327 339,9 5,70
HC_1A 100 % 0 % 0 % 0 % Ei 337 317 325,2 6,20

Taulukko 16.  Algoritmin 3 alustavia tuloksia ilman reunojen esiratkaisua
(Muunnostapa 1).
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Taulukko 16 sisdltdaa paremmuusjarjestyksessa ajetut testiajot. Karkituloksien erot eivat

olleet jarin suuria, mutta eroa syntyi kuitenkin huonoimpiin tuloksiin verrattuna keski-

maarin 30—40 pisteen verran. Kaikkia karkituloksia yhdistda se, ettd niissa Tavoittella 1 on

aina suurin painoarvo. Tama puoltaisi ylla mainittua seikkaa siitd, etta Tavoite 1 on ta-

mantyylisten reunatdasmayspelien tarkein pistelaskuri.

Jotta ndhtaisiin, onko pelilautojen esiratkaisulla yhteyttd tavoitteiden painoarvoihin,

tai parantaako esiratkaisu yleensa tulosten laatua, ajetaan ylldolevat testiajot my0s esirat-

kaistuilla pelilaudoilla (merkitadan tunnuksella 'B' testiajon perdssd). Esiratkaistujen peli-

lautojen testiajojen tulokset nahdaan Taulukossa 17.

Tavoite | Tavoite | Tavoite | Tavoite
Testiajo Esiratkaistu | MAX MIN | MEAN | STDEV
1 2 3 4
HC_5B 50 % 16,67 % 16,67 % 16,67 % Kylld 378 364 370,9 4,91
HC_7B 40 % 10 % 10 % 40 % Kylla 380 353 368,1 8,38
HC_11B 40 % 10 % 20 % 30 % Kylla 375 355 367,8 6,96
HC_14B 60 % 10 % 10 % 20 % Kylla 382 355 367,7 7,97
HC_15B 50 % 10 % 10 % 30 % Kylla 371 358 364,8 4,02
HC_16B 40 % 15 % 15 % 30 % Kylla 374 357 364,5 5,48
HC_17B 30 % 15 % 15 % 40 % Kylla 367 359 363,1 3,28
HC_10B 40 % 20 % 10 % 30 % Kylla 371 352 361,1 5,53
HC_13B 70 % 10 % 10 % 10 % Kylla 366 353 360,9 4,12
HC_9B 20 % 30 % 30 % 20 % Kylla 373 348 359,8 8,65
HC_12B 10 % 30 % 30 % 30 % Kylla 376 347 359,5 9,01
HC_8B 33,33 % 16,67 % 16,67 % 33,33 % Kylla 370 352 358,4 5,32
HC_3B 25 % 25 % 25 % 25 % Kylla 362 343 356,0 6,36
HC_2B 33,33 % 33,33 % 33,33 % 0 % Kylla 363 342 349,2 8,18
HC_4B 75 % 0 % 0 % 25 % Kylla 347 322 338,1 7,22
HC_1B 100 % 0 % 0 % 0 % Kylla 346 330 337,9 5,22
HC_6B 50 % 0 % 0 % 50 % Kylla 342 329 335,8 4,39

Taulukko 17.

Algoritmin 3 alustavia tuloksia esiratkaistulla pelilaudalla
(Muunnostapa 1).

Esiratkaisu paransi tuloksia jonkin verran, mutta suurelta osin muutokset olivat melko

marginaalisia. Esiratkaisun kaytto ei myoskdan muuttanut suuremmin sita edelld havait-

tua seikkaa, ettd parhaiden testiajojen joukossa Tavoite 1 oli pddosin dominoiva tavoite.
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Yritetadn etsid vield tarkemmin Algoritmin 3 pistelaskun painokertoimien optimaali-
sempia arvoja. Vaikka pelilaudan esiratkaisu ei suurta muutosta tuloksiin tehnytkaan, ote-
taan se kuitenkin pienen hyotynsa takia kayttoon. Saadut tulokset ovat paremmuusjarjes-

tyksessa parhaasta huonoimpaan Taulukossa 18.

Tavoite | Tavoite | Tavoite | Tavoite
Testiajo Esiratkaistu | MAX MIN | MEAN | STDEV
1 2 3 4
HC_27B 55 % 15 % 15 % 15 % Kylld 379 363 372,9 4,75
HC_20B 88 % 4 % 4 % 4 % Kylla 380 367 371,3 3,92
HC_21B 85 % 5 % 5 % 5 % Kylla 381 361 371,2 7,28
HC_32B 60 % 10 % 20 % 10 % Kylla 379 360 370,1 6,71
HC_25B 73 % 9 % 9 % 9 % Kylla 378 360 367,6 6,22
HC_31B 60 % 20 % 10 % 10 % Kylla 380 361 367,4 5,76
HC_23B 79 % 7 % 7 % 7 % Kylla 374 357 366,2 4,52
HC_28B 80 % 5% 5% 10 % Kylla 373 356 364,1 6,30
HC_22B 82 % 6 % 6 % 6 % Kylla 370 357 363,6 5,21
HC_26B 70 % 10 % 10 % 10 % Kylla 369 355 362,8 5,51
HC_18B 94 % 2% 2% 2% Kylla 369 352 362,3 6,48
HC_19B 91 % 3 % 3% 3% Kylla 374 347 361,2 8,51
HC_29B 75 % 10 % 10 % 5 % Kylla 372 342 361,0 9,08
HC_24B 76 % 8 % 8 % 8 % Kylla 378 349 360,8 8,64
HC_30B 45 % 5% 5 % 45 % Kylla 374 352 360,5 7,35

Taulukko 18.  Algoritmin 3 tarkennettuja tuloksia (Muunnostapa 1).

Muunnostapaa 1 kdyttden tarkennettujen testiajojen parhaaksi tulokseksi paatyi testiajo
HC_27B, jonka keskimadardinen tulos ylsi 372,9 pisteeseen. Tulos ei parantunut jarin paljon
edellisen testisarjan parhaasta tuloksesta, joka oli 370,9 pistetta. Tuloksista voidaan paatel-
13, ettei Algoritmin 3 tavoitteiden painokertoimien hienosaddolld ja pelilaudan esiratkai-
sulla ole lopputulokseen erityisen suurta vaikutusta.

Otetaan seuraaviin testiajoihin kdyttoon Muunnostapa 2. Talloin algoritmin toiminta-
periaate muuttuu hieman, silla Muunnostavan 2 toiminta ei ole Muunnostavan 1 tapaan
jarjestelmallistd, vaan pelilautaa muutetaan aina satunnaisesta kohdasta. Taman takia al-
goritmin suoritus keskeytetddn, jos parannusta pistemaaraan ei tule 500000 askeleen jal-
keen.

Muunnostavan 1 parametrien lisdksi nyt kontrolloitavia lisdparametreja ovat edella

mainittu muunnossuhde seka parametri pMuutos, joka maarad, palautetaanko pelilautaan
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tehty muutos, jos pistemdara ei kasva. Lisdksi kdytetddan muunnosoperaation sisdisid pa-
rametreja M, ja M,,,, joilla on tdysin vastaava toiminnallisuus (ja siksi sama nimi) kuin
Algoritmien 1 ja 2 mutaatio-operaatioiden parametreilla. Aloitetaan testaus Muunnosta-
valla 2 ajamalla Taulukon 18 mukaiset testiajot kun muunnossuhde on 0,5, muunnosope-
raation sisdiset parametrit ovat M, =1 ja M, =8 ja pMuutos on tosi (eli pelilaudan

muutos palautetaan jos pistemaara ei kasva). Taulukko 19 sisdltaa saadut tulokset.

Tavoite | Tavoite | Tavoite | Tavoite
Testiajo Esiratkaistu | MAX MIN | MEAN | STDEV
1 2 3 4
HC_37B 82 % 6 % 6 % 6 % Kylld 333 309 318,2 7,24
HC_45B 45 % 5% 5% 45 % Kylla 326 306 317,9 6,19
HC_40B 73 % 9 % 9 % 9 % Kylla 336 309 317,6 7,62
HC_34B 91 % 3% 3% 3% Kylla 325 312 317,5 3,57
HC_46B 60 % 20 % 10 % 10 % Kylla 332 307 317,2 8,18
HC_41B 70 % 10 % 10 % 10 % Kylla 324 303 315,9 6,49
HC_42B 55 % 15 % 15 % 15 % Kylla 328 304 315,6 7,90
HC_43B 80 % 5% 5 % 10 % Kylla 327 296 315,5 10,95
HC_35B 88 % 4 % 4 % 4 % Kylla 328 296 314,1 12,20
HC_44B 75 % 10 % 10 % 5 % Kylla 324 296 314,1 7,78
HC_38B 79 % 7 % 7 % 7 % Kylla 322 303 313,6 6,59
HC_36B 85 % 5% 5% 5 % Kylla 326 301 313,3 8,74
HC_39B 76 % 8 % 8 % 8 % Kylla 319 301 312,3 6,04
HC_33B 94 % 2% 2 % 2 % Kylla 322 294 311,2 9,05
HC_47B 60 % 10 % 20 % 10 % Kylla 321 272 307,8 14,03

Taulukko 19.  Algoritmin 3 tuloksia (Muunnostapa 2).

Muunnostapaa 2 kdyttaen alustavista tuloksista ndhddan heti, ettd testiajojen pistemaarat
jaavat kauaksi Muunnostapaa 1 kayttavista testiajoista. Muunnostavalla 1 huipputulokset
olivat n. 370 pisteen luokkaa, kun nyt jaddaan vajaaseen 320 pisteeseen. Ellei Muunnosta-
van 2 tuloksiin saada lisdparametreilla merkittivaa nousua, jad Muunnostavan 2 hyoty
melko vahaiseksi.

Jos Muunnostavalla 1 naytti siltd, etta testiajojen pistemadrien valilla ei ollut suurem-
min hajontaa, niin samaa voidaan sanoa myos Muunnostavan 2 tuloksista. Verrattuna
Muunnostavan 1 tarkennettuihin tuloksiin, Muunnostavan 2 tulokset saavuttivat huip-
punsa hieman eri parametreilla. Muunnostavan 2 tulokset olivat tosin paaosin niin ldhella

toisiaan, ettd ne mahtunevat virhemarginaalin sisdan. Jatketaan testausta valitsemalla jat-
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koon Taulukko 19 paras testiajo, jonka tavoitepainot lukitaan arvoihin 82 %, 6 %, 6 % seka

6 %. Varioidaan samalla my6s muita aikaisemmin mainittuja parametreja.
Muutetaan aluksi muunnosoperaation parametreja siten, ettd M, € {1,2} ja M, €

{1,2,3,4,5,6,7,8}. Huomioitakoon tdssd, ettd sellaista yhdistelmdd, jossa M;, > M, ei

n

luonnollisesti voida ajaa.

Testiajo M in M max MAX MIN MEAN STDEV
HC_48 1 1 332 314 323,1 6,17
HC_49 1 2 344 330 336,3 4,47
HC_50 1 3 345 325 336,9 5,15
HC_51 1 4 340 322 330,6 5,32
HC_52 1 5 344 322 330,1 7,78
HC_53 1 6 332 313 3257 6,20
HC_54 1 7 332 301 318,8 10,17
HC_37B 1 8 333 309 318,2 7,24
HC_55 2 2 272 242 260,4 9,16
HC_56 2 3 279 257 268,2 6,21
HC_57 2 4 284 247 266,3 9,71
HC_58 2 5 276 258 267,8 5,55
HC_59 2 6 281 243 263,2 10,86
HC_60 2 7 272 244 257,3 8,67
HC_61 2 8 267 242 254,9 8,33

Taulukko 20.  Algoritmin 3 tuloksia muunnosoperaation parametrien varioimisen
jalkeen (Muunnostapa 2).

Taulukon 20 tuloksista voidaan ndahda, ettd muunnosoperaation parametreilla on tuloksiin
paljon suurempi vaikutus kuin tavoitteiden painojen varioinnilla, kun kaytéssa on Muun-
nostapa 2. Muunnosoperaation parametreja muokkaamalla tulos nousi testiajon HC_37B
pistemaarasta 318,2 testiajon HC_50 pistemadrdaan 336,9. Otetaan nyt testiajo HC_50 kayt-
toon (M,,, =1 ja M,,, =3) ja varioidaan muunnossuhdetta, joka maarittelee, milla to-
denndkoisyydelld vaihtomuunnos valitaan kddantomuunnoksen sijaan. Ajetaan uusia tes-
tiajoja siten, ettd muunnossuhde saa arvot 0-100 % siten, ettd arvo muuttuu aina yhdella

askeleella kymmenen prosenttiyksikon verran. Tulokset esitetdan Taulukossa 21.
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Testiajo Muunnossuhde MAX MIN MEAN STDEV
0%
HC_62 243 222 2357 7,50
(Vain kiertomuunnos)
HC_63 10 % 327 307 317,5 5,66
HC_64 20 % 349 319 3288 9,21
HC_65 30 % 341 322 3329 5,90
HC_66 40 % 345 327 335,0 516
HC_50 50 % 345 325 336,9 515
HC_67 60 % 347 324 335,1 6,03
HC_68 70 % 352 332 338,5 6,02
HC_69 80 % 342 332 337,8 3,39
HC_70 90 % 352 329 339,0 6,96
HC_71 100 % 340 320 330,6 6,40
(Vain vaihtomuunnos)
Taulukko 21.  Algoritmin 3 tuloksia muunnossuhteen muutoksen jilkeen

Hieman yllattden paras tulos syntyi muunnossuhtetta varioimalla silloin, kun 90 %
muunnoksista suoritettiin kdyttaen vaihtomuunnosta ja loput 10 % kaantomuunnosta.
Tama saattaa selittya silld, etta yleisesti ottaen palojen vaihto keskenaan muuttaa pelilau-
taa radikaalimmin kuin paikallisempaan muutokseen perustuva kierto.

Ajetaan viela lopuksi muunnossuhteilla 30 %, 50 %, 70 % ja 90 % sellaiset testiajot, jois-

sa pelilaudan niin sanotun epdonnistuneen muutoksen takaisin palauttamista ohjaava pa-

(Muunnostapa 2).

rametri pMuutos asetetaan epatodeksi. Nama tulokset 16ytyvat alta Taulukosta 22.
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Testiajo Muunnossuhde pMuutos | MAX MIN MEAN STDEV
HC_65 30 % Tosi 341 322 332,9 5,90
HC_50 50 % Tosi 345 325 336,9 515
HC_68 70 % Tosi 352 332 338,5 6,02
HC_70 90 % Tosi 352 329 339,0 6,96
HC_72 30 % Epatosi 339 320 327,6 6,17
HC_73 50 % Epatosi 344 321 331,2 7,35
HC_74 70 % Epaétosi 348 323 336,2 6,63
HC_75 90 % Epaétosi 349 330 338,6 6,26

Taulukko 22.  Algoritmin 3 tuloksia parametrin pMuutos ollessa epatosi
(Muunnostapa 2).

Parametrin pMuutos asettaminen epatodeksi pienensi testiajojen keskimaaraisia pisteitd,
mutta vain marginaalisesti. Jos pMuutos on epitosi, tehdaan pelilaudalle mahdollisesti
montakin sellaista perattaista muutosta, jotka eivat nosta pistemaaraa. Jokainen tallainen
muutos vie pelilautaa kauemmas viimeksi l0ydetysta optimijarjestyksesta. Tallainen toi-
minta tuntuu ehkad hieman kannattamattomalta, mutta toisaalta algoritmi ei talloin ehka
jaa niin helposti tiettyyn paikalliseen maksimikohtaan, vaan uusia kovinkin erilaisia rat-
kaisukandidaatteja tutkitaan kaiken aikaa. Mutta koska tutkintatapa on talloin periaat-
teessa satunnaistettu etsintd, ei voida olettaa tuloksen kehittyvan poikkeuksellisen hyvak-
SI.

Muunnostapaa 2 kaytettdessd parhaaksi tulokseksi tuli testiajon HC_70 tulos keski-
madrdiselld pistemadaralla 339,0. Testiajo HC_70 kaytti parametreinaan Tavoitteiden 1-4
painoja 82 %, 6 %, 6 % ja 6 %. Samaisen testiajon muunnosoperaation parametrit olivat
M,.. =1 ja M, =3. Testigjon muunnossuhde oli 90 % ja parametrin pMuutos arvo oli
tosi. Muunnostavalla 1 puolestaan korkeimman pistemdaran saavutti testiajo HC_27B tu-
loksella 372,9. Talla testiajolla tavoitepainot olivat 55 %, 15 %, 15 % ja 15 %. Testiajon suo-
rituksen aikana parametri pMuutos oli tosi. Muunnostavan 1 paras tulos paihitti siis
Muunnostavan 2 parhaan tuloksen kymmenen prosentin erolla.

Algoritmin 3 parhaankaan testiajon pistemdara ei kuitenkaan noussut yhta hyvaksi
kuin Algoritmeilla 1 ja 2. Suurin syy heikompaan pistemaaraan lienee Algoritmin 3 ahne
toimintaperiaate, joka ajaa algoritmin suorituksen varsinkin reunatdsmayspelien tapauk-
sessa todella helposti johonkin useista paikallisista huippukohdista, joista tulos ei padse
endd paranemaan. Kuitenkin Algoritmi 3 antoi suhteellisen pienelld kehityspanoksella
(tamdn tutkimuksen sisallon perusteella) kohtuullisen hyvan tuloksen ilman laajaa testa-

usta monimutkaisilla parametreilla, varsinkin kaytettdessa Muunnostapaa 1.
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5.6. Algoritmin 4 tuloksia

Téaman luvun viimeinen algoritmi on simuloituun jaahdytykseen perustuva Algoritmi 4.
Kuten luvusta 4 muistamme, Algoritmin 4 toimintaperiaate on hyvin pitkalle samankal-
tainen kuin Algoritmilla 3. Algoritmista 3 poiketen Algoritmin 4 simuloitu jaahdytys vai-
kuttaa siten, ettei algoritmi jaa niin helposti paikallisiin maksimeihin kuin Algoritmi 3,
vaan simuloitu jadhdytys mahdollistaa algoritmille tietyissa tilanteissa myos epaoptimaa-
liset siirrot, jotka pienentavat pelilaudan pistemaaraa.

Algoritmien 3 ja 4 samankaltaisuudesta johtuen Algoritmilla 4 on my0s kaksi erilaista
muunnostapaa. Koska raakaan voimaan perustuva Muunnostapa 1 ei jarjestelmallisen ko-
keilunsa vuoksi sovellu jarin hyvin Algoritmiin 4, kdytetdan tassa hieman vastaavaa uutta
muunnostapaa, jossa vaihdetaan joka kierroksella kahden palan paikkaa keskendan. Tassa
vaihdettavat kaksi palaa valitaan satunnaisesti. Kutsutaan tata tapaa Muunnostavaksi 3.
Muunnostavan 3 toimintaperiaate on itseasiassa hyvin samanlainen kuin Muunnostavalla
2 silloin, kun muunnosoperaation parametrit ovat M, =1 ja M, =1, jolloin muun-
nosoperaatiot kasittelevat pelilaudan yksittaisia paloja.

Algoritmin 4 jadhtymisfunktioina kdytetdan kahta erilaista funktiota, joista toinen on
eksponentiaaliseen vdhenemiseen perustuva ja toinen perustuu lineaariseen vahenemi-
seen. Algoritmia 4 ohjaavat myos Algoritmista 3 tutut tavoitteiden painokertoimet ja peli-
laudan esiratkaisu sekd Muunnostapaan 2 liittyvat parametrit. Parametri pMuutos jate-
tadn tdssa tapauksessa testauksen ulkopuolelle, silld Algoritmin 3 testituloksista havait-
tiin, ettei kyseiselld parametrilla ole positiivista kdytannon merkitysta tulosten kannalta.
Algoritmien samankaltaisuuden takia parametrista on siis tuskin tdssakdan tapauksessa
hyotya. Algoritmia 4 ohjaavat lisdksi simuloituun jadhdytykseen liittyvat ohjausparamet-
rit a, ¢ ja T,. Naista a merkitsee eksponentiaalisen jaahtymisfunktion vahenemisker-
rointa, ¢ tavoiteltua loppulampétilaa ja T, puolestaan algoritmin alkuldmpdétilaa. Kayttdja
voi my0s kontrolloida parametrilla pisteMuutos sitda, hyvaksytaanko sellaiset pelilaudalle
tehtavat muutokset, jotka eivdt muuta lainkaan pelilaudan pistemaarda. Jos parametri on
epatosi, pistemddraan vaikuttamatonta muutosta ei oteta kayttoon.

Aloitetaan testaus Muunnostavalla 3, jolloin kontrolloitavia parametreja on hieman
vahemman kuin Muunnostavalla 2. Valitaan Tavoitteiden 1-4 painokertoimiksi 55 %, 15
%, 15 % ja 15 %, jotka ovat samat kertoimet kuin Algoritmin 3 parhaassa testiajossa, jossa
kaytettiin Muunnostapaa 1. Varioidaan lopuksi painokertoimia hieman tarkemmin mui-
den parametrien tarkennuttua. Asetetaan lisaksi parametrin pisteMuutos arvo epatodeksi.
Valitaan jadhtymisfunktioksi eksponentiaalinen jadhtyminen. Kaytetaan tastedes aina esi-
ratkaistua pelilautaa, silld se on osoittautunut esiratkaisematonta paremmaksi vaihtoeh-

doksi. Taulukko 23 sisdltda suoritettuja testiajoja parametreineen ja tuloksineen.
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Testiajo (04 & To Kierroksia MAX | MIN | MEAN | STDEV
SA_1 0,99 0,01 1,0 458 217 196 204,9 6,37
SA_2 0,99 0,01 1000,0 1145 239 220 2294 5,36
SA_3 0,99 0,01 1000000,0 1832 251 237 242,8 4,54
SA_4 0,99 0,01 1000000000,0 2520 261 244 253,9 491
SA_5 0,999 0,01 1,0 4602 276 263 269,5 4,55
SA_6 0,999 0,01 100,0 9205 296 280 289,0 4,97
SA_7 0,999 0,01 10000,0 13808 310 288 300,8 6,09
SA_8 0,999 0,01 1000000,0 18411 324 306 315,5 5,02
SA_9 0,99 0,01 10000,0 1374 249 229 235,6 6,19
SA_10 0,99 0,002 10000,0 1534 242 226 236,2 4,66
SA_11 0,99 0,00001 10000,0 2061 258 239 247,8 6,11
SA_12 0,9999 0,00001 1,0 115123 353 337 349,1 4,70
SA_13 0,9999 0,00001 100,0 161173 361 350 354,9 4,23
SA_14 0,9999 0,00001 10000,0 207222 361 349 355,3 4,08
SA_15 0,9999 0,00001 1000000,0 253272 363 347 354,1 5,00
SA_16 0,99999 0,00001 1,0 ~1151290 369 347 357,5 5,76
SA_17 | 099999 0,00001 01 921029 365 350 357,9 5,20
SA_18 0,99999 0,00001 0,01 690772 368 346 356,1 6,51
SA_19 0,99999 0,00001 0,0001 230257 365 350 357,1 4,65
SA_20 | 0999999 | 0,000001 0,00001 ~2302580 367 355 360,7 3,53

Taulukko 23.  Algoritmin 4 alustavia tuloksia (Eksponentiaalinen jadhtymisfunktio

ja Muunnostapa 3)

Ensimmadisen testisarjan tuloksista huomionarvoisinta lienee parametrien osalta se, etta
algoritmin suorittama kierrosten maara vertautuu lahes suoraan kyseisen testiajon piste-
madradn. Yhteys ei ole lineaarinen, mutta noin 355 pisteen rajaan saakka pisteet kasvavat
sitd mukaa, mitd kauemmin algoritmia suoritetaan. Kierrosmaaraa ei aseteta manuaalises-
ti algoritmin parametreihin, vaan kierrosmdara maardytyy simuloidun jadhdytyksen pa-
rametrien perusteella. Algoritmin aloituslampétilalla T, ei ndyttanyt olevan selkeda arvo-
aluetta, jolla parametrin arvon tulisi sijaita tietyn pistemaaran saavuttamiseksi, vaan var-
sinkin korkeamman pistemaaran testiajoilla aloituslampétilan arvo oli lahestulkoon yh-
dentekeva.

Ajetaan siis vield yksi testisarja ajoja muutellen ¢ :mja T;:n arvoja siten, ettd algoritmin
kierrosten lukumaara pysyy samana. Ndin voidaan helpommin huomata, jos tietty para-

metrikombinaatio tuottaa muita parempia pisteitd. Parametreista o madraa voimak-
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kaimmin algoritmin kierrosten lukumaaran ja samalla algoritmin lopullisen pistemaaran,

joten lukitaan sen arvoksi 0,999999. Testisarjan tulokset nadhdaan Taulukosta 24.

Testiajo a & To Kierroksia MAX MIN MEAN STDEV
SA_21 | 0,999999 0,1 1,0 ~2302580 374 347 359,9 9,18
SA_22 | 0999999 0,01 0,1 ~2302580 370 353 361,8 5,92
SA_23 | 0,999999 0,001 0,01 ~2302580 371 338 358,1 8,60
SA_24 | 0,999999 0,0001 0,001 ~2302580 369 345 356,2 7,39
SA_25 | 0,999999 0,00001 0,0001 ~2302580 377 349 360,2 8,36
SA_20 | 0999999 | 0,000001 0,00001 ~2302580 367 355 360,7 3,53
SA_26 | 0,999999 | 0,0000001 0,000001 ~2302580 365 354 359,7 3,68

Taulukko 24.  Algoritmin 4 jatkotuloksia (Eksponentiaalinen jaahtymisfunktio
ja Muunnostapa 3)

Testiajojen SA_20-SA_26 tuloksista nahdaan, ettei alku- ja loppulampdtilan valinnalla ole
tassa tapauksessa suurta merkitystd, kunhan algoritmin kierrosluku pysyy samana. Vali-
taan kuitenkin korkeimman keskimaaraisen pistemaaran saanut testiajo SA_22, lukitaan
sen simuloituun jadhdytykseen liittyvat parametrit ja kokeillaan varioida Tavoitteiden 14
painokertoimia. Valitaan painokertoimet Taulukon 18 mukaan, silli Muunnostavan 1
toimintaperiaate on ajatukseltaan lahella Muunnostapaa 3, jota Algoritmi 4 tassa tapauk-
sessa kayttaa.
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Testiajo Tavoite 1 | Tavoite2 | Tavoite 3 | Tavoite 4 MAX MIN MEAN STDEV
SA_22 55 % 15 % 15 % 15 % 370 353 361,8 5,92
SA_27 88 % 4% 4% 4% 381 349 364,8 8,50
SA_28 85 % 5% 5% 5% 368 354 358,7 5,03
SA_29 60 % 10 % 20 % 10 % 372 350 360,9 7,36
SA_30 73 % 9 % 9 % 9% 374 347 362,0 7,77
SA_31 60 % 20 % 10 % 10 % 371 345 356,6 8,64
SA_32 79 % 7% 7% 7 % 370 347 360,3 6,63
SA_33 80 % 5% 5% 10 % 366 349 358,0 6,04
SA_34 82 % 6 % 6 % 6 % 368 340 358,6 7,95
SA_35 70 % 10 % 10 % 10 % 370 348 359,3 6,75
SA_36 94 % 2% 2% 2% 367 348 354,3 6,11
SA_37 91 % 3% 3% 3% 372 351 358,3 7,15
SA_38 75 % 10 % 10 % 5% 378 345 358,7 9,68
SA_39 76 % 8% 8% 8% 365 339 356,9 8,01
SA_40 45 % 5% 5% 45 % 368 342 356,6 7,09

Taulukko 25.  Algoritmin 4 tuloksia tavoitteiden painokertoimien muokkauksen

jalkeen (Eksponentiaalinen jadhtymisfunktio ja Muunnostapa 3)

Taulukosta 25 nahddan, ettd myoskdan tavoitteiden painokertoimien muutoksella ei ollut

jarin suurta vaikutusta tuloksiin. Marginaalisesti paras tulos saavutettiin kuitenkin tes-

tiajolla SA_27 tavoitteiden painokertoimien ollessa 88 %, 4 %, 4 % ja 4 % pistemaaralla

364,8. Valitaan vielda Taulukko 25 kolme parasta tulosta ja testataan parametrin pisteMuu-

tos vaikutusta tuloksiin. Y1ld olevat testiajot on ajettu pisteMuutoksen ollessa epatosi, jo-

ten ajetaan viela testiajot SA_27, SA_30 ja SA_22, kun pisteMuutoksen arvo on tosi. Tulok-

set nahdaan Taulukossa 26.
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Tavoite | Tavoite | Tavoite | Tavoite
Testiajo pisteMuutos | MAX MIN | MEAN | STDEV
1 2 3 4
SA_27 88 % 4% 4% 4% Epatosi 381 349 364,8 8,50
SA_30 73 % 9 % 9 % 9 % Epatosi 374 347 362,0 7,77
SA_22 55 % 15 % 15 % 15 % Epatosi 370 353 361,8 5,92
SA_41 88 % 4% 4% 4% Tosi 378 349 366,2 9,43
SA_42 73 % 9 % 9 % 9 % Tosi 377 356 364,6 6,15
SA_43 55 % 15 % 15 % 15 % Tosi 371 347 356,4 6,96

Taulukko 26.  Parametrin pisteMuutos vaikutus Algoritmin 4 tuloksiin
(Eksponentiaalinen jaahtymisfunktio ja Muunnostapa 3)

Parametrin pisteMuutos vaikutus on hieman ristiriitainen, eikd nyt ajettujen testiajojen pe-
rusteella voida tehda vield lopullisia paatelmida parametrin mahdollisesta vaikutuksesta.
Keskimddrin pistemdard ei ratkaisevasti nouse, vaikka testiajo SA_41 tuottaakin tdhan
mennessd korkeimman tuloksen Algoritmilld 4. Testiajon SA_41 tulos saattaa kuitenkin
olla normaalia vaihtelua, eikd parametrilla pisteMuutos ole valttamatta suurempaa vaiku-
tusta asiaan.

Koska kaytetylld jaahtymisfunktiolla ja muunnostavalla on tuskin keskindista yhteytta
toisiinsa, niin ajetaan ennen muunnostavan vaihtoa testeja my0s lineaarisella jaahtymis-
funktiolla, jotta nahtaisiin, kumpi jaahtymisfunktio lopullisiin testeihin kannattaa valita.
Koska lineaarisen jaahtymisfunktion yhteydessa kaytetaan loppulampétilan ¢ ja jaahty-
miskertoimen o sijaan algoritmin kokonaiskierrosten maaraa, tarvitsee algoritmille maa-
ritella nyt alkulampdétila T, ja kierrosten maara n. Kaytetaan lineaarista jaahtymisfunktio-
ta kayttavien testien ensimmaisissa testiajoissa Tavoitteiden 1-4 painokertoimia 55 %, 15
%, 15 % ja 15 %, silla nama kertoimet menestyivit eksponentiaalista jadhtymisfunktiota
kaytettaessa melko hyvin ja koska samoja kertoimia kaytettiin alun alkaenkin Algoritmin
4 testeissd. Parametrit on valittu siten, ettd ne vastaisivat mahdollisimman hyvin Taulu-
kon 23 parametreja. Parametri pisteMuutos on asetettu epatodeksi. Kaytannossa alkulam-
potila ja kierrosmddra on asetettu suoraan Taulukon 23 arvoja vastaaviksi. Taulukossa 27

on Algoritmin 4 tuloksia, kun kaytdssa on lineaarinen jaahtymisfunktio.
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Testiajo Ty Kierroksia () MAX MIN MEAN STDEV
SA_44 1 458 210 188 200,3 6,41
SA_45 1000 1145 250 214 229,9 9,64
SA_46 10000 1374 244 230 237,4 5,10
SA_47 10000 1534 245 238 241,3 2,00
SA_48 100000 1832 251 233 241,7 5,03
SA_49 10000 2061 259 236 245,9 7,88
SA_50 1000000000 2520 270 244 255,2 8,34
SA_51 1 4602 276 262 269,1 4,56
SA_52 100 9205 299 286 293,2 4,76
SA_53 10000 13808 318 296 304,8 7,02
SA_54 1000000 18411 320 306 311,7 4,50
SA_55 1 115123 354 343 349,1 4,12
SA_56 100 161173 361 345 354,4 4,97
SA_57 10000 207222 367 347 355,1 5,74
SA_58 0,0001 230257 374 348 356,1 7,98
SA_59 1000000 253272 371 348 357,7 6,27
SA_60 0,01 690772 363 353 358,1 3,63
SA_61 0,1 921029 367 349 357,6 5,15
SA_62 1 1151290 367 349 357,8 5,33
SA_63 0,00001 2302580 372 355 362,3 6,15

Taulukko 27.  Algoritmin 4 alustavia tuloksia lineaarisella jaahdytysfunktiolla
(Muunnostapa 3)

Lineaarisen jadhtymisfunktion tulokset nayttavat melko samankaltaisilta kuin Taulukon
23 tulokset. Jadhtymisfunktioiden eroja havainnollistaa Kuva 8.
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Kahden eri jadhtymisfunktion vaikutus pistemaaraan
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Kuva 8.  Jaahdytysfunktioiden vaikutus Algoritmin 4 pistemaaraan.

Kuten Kuvasta 8 ndahdaan, ei kahdella kéytetylld jadhtymisfunktiolla ole tdssa tapauksessa
kaytannossa lainkaan eroja. Jatketaan testeja siis tdstd eteenpdin kayttden eksponentiaalis-
ta jaahtymisfunktiota, koska sitad kdytetaan tavallisesti simuloidussa jadhdytyksessa.

Nyt kun muut testiparametrit on kayty lapi, vaihdetaan algoritmin muunnostapaa.
Otetaan kayttoon siis kayttoon edellisesta kohdasta tuttu Muunnostapa 2. Muunnostavan
2 toimintaperiaatteeseenhan kuului Algoritmien 1 ja 2 mutaatio-operaatioiden hyodynta-
minen pelilaudan muuntelussa. Asetetaan ensiksi muunnosoperaation parametreille arvot
M, =1ja M, . =3, silld kyseiset parametrit tuottivat Algoritmilla 3 parhaan tuloksen.
Samasta syysta muunnossuhdeparametri saa arvon 90 %. Ajetaan aluksi Taulukon 23 tyy-
liset testiajot uusilla parametreilla, silla muunnostyypin vaihdos naytti alustavien kokeilu-
jeni perusteella aiheuttavan suuria muutoksia simuloidun jadhdytyksen parametreihin
Muunnostyyppiin 3 verrattuna. Seuraavat Taulukon 28 testiajot on ajettu Tavoitteiden 14
suhteilla 55 %, 15 %, 15 % ja 15 %.
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Testiajo o & T, Kierroksia MAX MIN MEAN STDEV
SA_64 0,99 0,0001 0,01 458 95 74 85,2 7,04
SA_65 0,99 0,0001 0,001 229 125 111 118,0 4,42
SA_66 0,99 0,00001 0,01 687 120 73 87,3 12,92
SA_67 0,99 0,00001 0,001 458 138 116 129,2 6,20
SA_68 0,99 0,00001 0,0001 229 119 107 113,9 4,77
SA_69 0,999 0,0001 0,001 2301 186 174 178,4 4,27
SA_70 0,999 0,00001 0,001 4602 213 195 203,0 6,36
SA_71 0,999 0,00001 0,0001 2301 191 170 179,8 6,16
SA_72 0,9999 0,00001 0,01 69074 232 220 2241 4,53
SA_73 0,9999 0,00001 0,001 46049 277 249 262,2 7,55
SA_74 0,9999 0,00001 0,0001 23024 259 241 248,4 5,13
SA_75 0,9999 0,000001 0,0001 46049 283 264 272,2 5,92
SA_76 0,99999 0,00001 0,001 460515 309 289 304,2 5,88
SA_77 0,99999 0,00001 0,0001 230257 319 304 311,7 5,44
SA_78 0,99999 0,000001 0,001 690772 322 301 3114 6,59
SA_79 0,99999 0,000001 0,0001 460515 330 312 320,1 5,38
SA_80 0,99999 0,000001 0,00001 230257 313 297 304,7 4,90
SA_81 0,999999 0,0000001 0,0001 ~6907750 349 329 340,4 7,43
SA_82 0,999999 0,0000001 0,00001 ~4605710 350 331 342,7 6,33
SA_83 0,999999 0,0000001 0,000001 ~2302580 347 329 338,8 6,89

Taulukko 28.  Algoritmin 4 alustavia testiajoja Muunnostapaa 2 kayttaen.

Muunnostavasta 3 poiketen Muunnostapaa 2 kayttdaen simuloidun jaahdytyksen alku-
lampétilalla T, on nyt hyvinkin suuri merkitys. Liian suurella alkulampétilalla pistemaara
ei kaytannossa katsoen lahtenyt lainkaan nousemaan, ja jonkinlaisen kuvan alkulampoti-
lan vaikutuksesta saa my0s tarkastelemalla testiajojen SA_64 ja SA_65 eroja. Testiajo
SA_65 on nimittdin saavuttanut testiajoa SA_64 korkeamman pistemddran pienemmalla
kierrosmaaralla.

Vaikka Muunnostapojen 2 ja 3 alustavissa tuloksissa onkin parametrien osalta suuria-
kin eroja, nayttdisivat tulokset seuraavan tassdkin tapauksessa suoritettujen kierrosten
madrad tiettyyn pisterajaan saakka. Koska testiajolla SA_81 ei ole pistemddrdetua tes-
tiajoon SA_82 ndhden suuremmasta kierrosmadradsta huolimatta, valitaan jatkotesteihin
siis testiajo SA_82 pistemadaralla 342,7.

Kuten dsken ndiimme, muunnostavan muutos voi vaikuttaa parametrien optimaalisiin

arvoihin paljonkin, joten seuraavaksi ajetaan testiajon SA_82 parametreilla uusia testiajoja,
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joissa pistemadaran tavoitteille asetetaan erilaisia kombinaatioita. Saadut tulokset ndhdaan

Taulukossa 29.

Testiajo | Tavoite1l | Tavoite2 | Tavoite3 | Tavoite4 | MAX MIN MEAN STDEV
SA_82 55 % 15 % 15 % 15 % 350 331 342,7 6,33
SA_84 88 % 4% 4% 4% 348 327 3384 7,28
SA_85 85 % 5% 5% 5% 352 336 342,2 543
SA_86 60 % 10 % 20 % 10 % 351 327 339,2 7,18
SA_87 73 % 9% 9% 9% 352 321 338,7 9,03
SA_88 60 % 20 % 10 % 10 % 356 330 341,3 7,48
SA_89 79 % 7 % 7 % 7 % 354 333 341,4 6,95
SA_90 80 % 5% 5% 10 % 352 328 342,7 7,38
SA_91 82 % 6 % 6 % 6 % 343 329 337,0 4,32
SA_92 70 % 10 % 10 % 10 % 345 320 335,6 8,92
SA_93 94 % 2% 2% 2% 344 320 333,6 7,44
SA_94 91 % 3% 3% 3% 345 327 335,0 6,0
SA_95 75 % 10 % 10 % 5% 343 328 338,2 4,44
SA_96 76 % 8% 8% 8% 349 327 339,1 6,06
SA_97 45 % 5% 5% 45 % 346 328 337,5 6,22

Taulukko 29.  Algoritmin 4 tuloksia Muunnostavalla 2 pistemaaran tavoitteiden

erilaisilla yhdistelmilla.

Pistelaskun tavoitteiden painokertoimet 55 %, 15 %, 15 % ja 15 % pitivat korkeimman sijoi-
tuksen, joskin samaan pistemddrdan ylsi my0s testiajo SA_90. Toisaalta suurin osa tes-
tiajoista sijoittui melko pienen pistemdaran paahan toisistaan, joten uudella ajokerralla tu-
los voisi olla jokin toinen. Mutta oleellisinta tuloksissa on se, ettei yhtakaan sellaista tulos-
ta 10ytynyt, joka olisi selkedsti parempi kuin muut.

Jatketaan siis testeja kayttden edelleen testiajon SA_82 parametreja. Vield on testaamat-
ta muunnosoperaation parametrien muutos sekd parametrin pisteMuutos vaikutus tulok-
siin kayttden Muunnostapaa 2. Ajetaan seuraavaksi Taulukon 20 parametreja vastaavat
arvot M_, {1, 2} ja

ajot, joissa  muunnosoperaation saavat

M, e{1,234,5678).

parametrit



72

Testiajo M Wil MAX MIN MEAN STDEV
SA_98 1 1 350 324 333,3 7,57
SA_99 1 2 355 327 340,5 8,55
SA_82 1 3 350 331 3427 6,33
SA_100 1 4 344 323 337,6 6,40
SA_101 1 5 341 329 338,2 3,77
SA_102 1 6 346 327 334,5 7,93
SA_103 1 7 338 316 3296 6,11
SA_104 1 8 333 318 327,7 4,88
SA_105 2 2 278 246 268,5 9,88
SA_106 2 3 296 257 270,8 12,48
SA_107 2 4 282 263 273,6 5,60
SA_108 2 5 290 258 272,1 8,65
SA_109 2 6 277 266 271,8 3,19
SA_110 2 7 284 252 266,8 9,20
SA_111 2 8 274 248 262,6 8,86

Taulukko 30.  Algoritmin 4 tuloksia muunnosoperaation parametrien varioinnin
jalkeen.

Taulukko 30 esittelee muunnosoperaation parametrien muutosten vaikutusta testiajojen
tuloksiin. Tulokset noudattelevat Algoritmin 3 vastaavaa testisarjaa, jossa parhaimman
tuloksen saavutti sellainen testiajo, jonka parametrit olivat M, ;,, =1 ja M, =3. Testiajol-
la SA_82 olivat siis ndma samat parametrit, ja kyseisen testiajon tulos on edelleen korkein
saavutettu tulos Algoritmin 4 ja Muunnostavan 2 yhdistelmalla.

Jatketaan tutulla linjalla ja testataan taman jalkeen, 16ytyyké muunnossuhdeparamet-
rin muutoksilla tuloksiin jonkinlaista parannusta. Ajetaan siis testisarja, jossa muunnos-
suhde saa arvot 0-100 % kymmenen prosenttiyksikon hyppayksin. Tulokset nahdaan Tau-
lukossa 31.
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Testiajo Muunnossuhde MAX MIN MEAN STDEV
0%

SA_112 239 216 228,9 7,28
(Vain kiertomuunnos)

SA_113 10 % 330 317 3231 3,96

SA_114 20 % 339 320 331,1 5,78

SA_115 30 % 342 327 336,8 4,08

SA_116 40 % 345 323 3349 6,85

SA_117 50 % 350 330 340,1 6,15

SA_118 60 % 348 331 339,4 5,27

SA_119 70 % 352 326 340,9 8,18

SA_120 80 % 347 329 337,0 5,85

SA_82 90 % 350 331 342,7 6,33

SA_121 100 % 338 325 331,44 3,84
(Vain vaihtomuunnos)

Taulukko 31.  Muunnossuhteen vaikutus Algoritmin 4 tuloksiin.

My6s muunnossuhteen muutokset noudattelevat Algoritmin 3 vastaavaa linjaa, ja taten

testiajon SA_82 tulos pysyy parhaimpana Muunnostapaa 2 kadyttavana testiajona. Para-

metrin pisteMuutos vaikutus oli hieman ristiriitainen kaytettdessa Muunnostapaa 3, joten

ajetaan myos tdssa vield yksi testisarja, johon valitaan Taulukon 31 kolme parasta testiajoa,

jotka ajetaan uudestaan parametrin pisteMuutos ollessa tosi. Nama tulokset 16ytyvat Tau-

lukosta 32.

Testiajo Muunnossuhde pisteMuutos MAX MIN MEAN STDEV
SA_117 50 % Epaétosi 350 330 340,1 6,15
SA_119 70 % Epaétosi 352 326 340,9 8,18
SA_82 90 % Epaétosi 350 331 342,7 6,33
SA_124 50 % Tosi 361 345 352,2 4,57
SA_125 70 % Tosi 363 343 354,8 6,12
SA_126 90 % Tosi 366 353 357,1 4,58

Taulukko 32.  Parametrin pisteMuutos vaikutus Algoritmin 4 tuloksiin

Muunnostapaa 2 kaytettdessa.
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Muunnostavasta 3 poiketen parametri pisteMuutos paransi tdlld kertaa pistemaaria kes-
kimaarin yli kymmenen pisteen verran. Parhaaseen tulokseen ylsi testiajo SA_126, jonka
tulos parani testiajon SA_82 tuloksesta ldhes viidelldtoista pisteelld. Tallainen ero Muun-
nostapaan 3 nahden voi liittya sithen, ettd Muunnostavalla 3 suuri osa pelilaudan muu-
toksista ei muuta pelilaudan pistemaaraa lainkaan, mutta Muunnostavalla 2 tallaiset ta-
paukset ovat harvinaisempia pelilaudan suurempien muutosten takia. Tarkempaa selitys-
td on kuitenkin vaikea antaa ilman perusteellisempaa selvittelyd, jota tdssa ei nyt kuiten-
kaan tehda.

Kaytettaessi Muunnostapaa 2 Algoritmin 4 paras tulos saavutettiin siis testiajolla
SA_126, jonka tulos oli 357,1 pistettd. Muunnostavalla 3 parhaaseen tulokseen ylsi puoles-
taan testiajo SA_41, jonka pistemaara oli 366,2. Muunnostavan 3 tulokset olivat muutenkin
keskimdarin hieman paremmat kuin Muunnostavalla 2. Kaytettyjen muunnostapojen eras
suuri ero oli Algoritmin 4 alkulampdtilan vaikutus tuloksiin. Muunnostapaa 3 kaytettaes-
sa alkulampdtilalla ei ollut paljoakaan merkitysta tuloksiin. Tama saattaa johtua siita, etta
Muunnostavan 3 pelilautaa vain vahan kerrallaan muokkaava muutosmenetelma ja peli-
laudan pistemaaran laskutapa yhdessa aiheuttavat sen, etta erilaisten pelilautojen valilla
voi olla valilla vaikea nahda eroja, sillda niin monet erilaiset pelilaudat voivat tuottaa sa-
man pistemaaran.

Koska Muunnostavalla 3 alkulampdtilan merkitys oli hyvin pieni, voi olla ettei Algo-
ritmi 4 toiminut talloin tdysin sen mukaan, miten simuloidun jaahdytyksen on ajateltu
toimivan, vaan Algoritmin 4 toiminta saattoi tdlloin muistuttaa enemman Algoritmin 3

toimintaa.
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6. Yhteenveto

Kaikkien testien ajamisen jilkeen kaikista parhaimman keskimaardisen tuloksen saavutti
Algoritmi 2 pistemadaralla 396,7. Tastd kovin kauaksi ei jaanyt Algoritmi 1 pistemaaralla
395,3. Hieman huonompaan tulokseen jaivat Algoritmit 3 ja 4, jotka kuitenkin olivat kes-
kendan melko tasavakisid. Hill climbing -tekniikkaan perustuva Algoritmi 3 vei kuitenkin
voiton Algoritmista 4 keskimaaraiselld pistemaaralla 372,9. Algoritmin 4 parhaaksi tulok-
seksi jai 366,2. On toisaalta hieman erikoista, ettd hill climbing -tekniikkaan perustuva al-
goritmi paihitti simuloituun jadhdytykseen perustuvan algoritmin. Voi tosin olla, etta
reunatasmayspelien ongelman ratkaisuavaruus on niin valtava ja hajanainen, ettd yksin-
kertaisella ahneella algoritmilla saavutetaan parempia tuloksia kuin hieman edistyneem-
malla algoritmilla.

Evoluutioon perustuvat algoritmit olivat siis taman tutkielman perusteella tehok-
kaampia kuin tutkielmassa kasitellyt paikalliseen etsintaan perustuvat algoritmit. Evolu-
tiiviset algoritmit mahdollistavat laajan etsintaavaruuden tutkimisen suuren populaation-
sa takia, ja ilmeisesti tasta syysta nama algoritmit my0s saavuttivat korkeimmat pistemaa-
ratkin.

Algoritmien parametreja voisi yrittda muokata viela pitkdankin, jolloin parasta tulosta
voisi ehkd hieman vield parantaa. Pelkdlld parametrien varioinnilla tuskin saavutetaan
kuitenkaan enda merkittavia uudistuksia algoritmien tuloksiin. Nakisin, etta parametrien
variointiin verrattuna kaytettavan algoritmin rakenteellisilla uudistuksilla on paljon mer-
kittavampi osuus pistemdaran muodostamisessa. Jatkokehitysidana voisi olla esimerkiksi
algoritmien muokkaaminen siten, etta yksittdisen pelilaudan sisdiseen rakenteeseen kiin-
nitettdisiin jonkinlaisen heuristilkan avulla enemméan huomiota pelkdn satunnaisen
muuntelun sijasta.

Parhain ndkemani tieteellisessd julkaisussa esitetty Eternity II -pistemédérd on Schausin
ja Devillen [2008] julkaisema 458 pisteen tulos. Tdma saavutus on jo melko ldhelld Eternity
II:n 480 pisteen maksimitulosta, joten jadan mielenkiinnolla seuraamaan, saavutetaanko tu-
levaisuudessa vield parempia tuloksia. Vai pysyyko Eternity II kenties ikuisesti ratkeamat-
tomana?
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