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Parviily on tekodlymuoto, jossa joukko yksinkertaisia agentteja ratkaisee algoritmisen
ongelman ilman, ettd yksittdinen agentti ymmirtii toimintansa vaikutuksen kokonaisuuden
kannalta. Ratkaisu muodostuu itseorganisoidusti, eli ilman ulkoista ohjausta. Ominaista on
myo0s, ettd yksilot mahdollisesti viestivit epdsuorasti muokkaamalla ympéristod

(stigmergy).

Tutkielmassa kisitelldin pidfiosin optimointiongelmia ratkaisevia metaheuristiikkoja, jotka
ovat muurahaisoptimointi (ACO), stokastinen diffuusiohaku (SDS) ja parvioptimointi
(PSO). Erityisesti tarkastellaan erilaisia parvioptimoinnin tekniikoita, jotka ovat
perusversiota kehittyneempii tai ovat erikoistuneet tiettyyn sovellusalueeseen, kuten
dynaamiseen ympiristoon. Myos lukuisia usean optimin ongelmien ratkaisuun
erikoistuneita menetelmii késitelldédn niiden tirkeyden vuoksi.

Tissd tyodssi tutkitaan, kuinka tekodlyn kehittiminen onnistuu Connect-lautapelille, kun
kiytetddn rinnakkaisevoluutiota ja kolmea eri PSO-tekniikkaa — perusversiota, FIPSii ja
CLPSO:ta. PSO:lla optimoidaan tekoélyn staattisessa evaluointifunktiossa kdytettdvin
neuroverkon painoja — painojen suhteellinen hyvyys saadaan selvitettyd pelauttamalla
tekodlyjd vastakkain.

Tekodlypelaajia testattiin Connect-pelille etupédéssid 3x3-kokoisella pelilaudalla. Tyossi
tarkastellaan eri parametrien, kuten PSO-kehitysiteraatiomiirin ja parven koon vaikutusta
kehitetyn pelaajan hyvyyteen. Referenssipelaajina kiytettiin satunnaisen siirron tekevii,
naiivia logiikkaa sisdltdvéi ja minimax-algoritmia kayttivii pelaajaa.

Tulokset ovat tilastollisesti pddosin vain suuntaa antavia. On kuitenkin selvéd, ettd
esimerkiksi iteraatiomééridn kasvattaminen auttaa paremman tekoélypelaajan
kehittimisessd. Muodostetut pelaajat ovat my0s usein kilpailukykyisid referenssipelaajia
vastaan. Lisiksi testatuista tekniikoista ldhes johdonmukaisesti parhaita tuloksia antava
PSO on FIPS (Fully Informed Particle Swarm).

Avainsanat:

parviily, metaheuristiikka, PSO, ACO, SDS, rinnakkaisevoluutio, Connect-4



UNIVERSITY OF TURKU
Department of Information Technology

HUTTUNEN, HENRIK:  Swarm Intelligence Techniques
— Optimization of the Neural Network of a Static Evaluation
Function with PSO

Master’s thesis, 78 p., 5 appendix p.
Computer Science
May 2008

Swarm Intelligence is a form of Artificial Intelligence that has taken its inspiration from
nature. The idea is to have a group of simple agents that try to solve a problem without
knowing the global effects of their actions. The solution emerges by self-organization
without the help of an external control. Another important aspect is that the agents possibly
communicate through the modification of the environment, which is called stigmergy.

In this thesis, three optimization metaheuristics are discussed. They are Ant Colony
Optimization (ACO), Stochastic Diffusion Search (SDS), and Particle Swarm Optimization
(PSO). PSO is discussed in full length; different techniques that are usually better than the
basic version are considered. Some of the techniques are focused on a specific domain, such
as dynamic environment. Moreover, a plenty of PSO methods that deal with multiple
optima are covered in detail for their importance.

Three PSO methods are tested to see whether it is possible to develop a decent Al player for
the Connect board game using co-evolution. In the tests, the static evaluation function of a
player is virtually just a neural network. To develop a better player, the weights of the
neural networks are optimized using PSO, and the relative fitness of the players are decided
by having them to play against each other.

Most of the tests are performed on a 3x3 sized board. It was studied how different
parameters, e.g. the amount of iterations and the size of the swarm, affect the outcome. The
three reference players for determining the quality of the artficial PSO players were a
randomly playing Al, a player with naive logic, and a player using a minimax algorithm.

The results are not statistically reliable enough to make major conclusions, but it is clear
that the amount of iteration has a considerable positive effect on the AI's performance. In
addition, the developed players tend to perform well against the reference players.
Moreover, compared with the basic version and CLPSO (Comprehensive Learning Particle
Swarm Optimizer), FIPS (Fully Informed Particle Swarm) almost consistently yields better
results.
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1 Johdanto

Tekoily on merkittdvé tutkimusaihe jo pelkéstiin filosofiselta kannalta. Peruskysymykseni
on, voidaanko kehittd4 tietokone, jonka rajapinnan kautta havannoitu kdyttiytyminen on
erottamaton ihmisen kdyttiytymisestd (Turingin testi). Toisaalta hyddyllisid kidytdnnon
sovelluksia on rajattomasti. Niistd monet ovat optimointiongelmia; pyritdin 16ytiméain
annettuun ongelmaan paras mahdollinen ratkaisu lukuisista esiinnousevista vaihtohdoista.
Eris tekodlyn paljon tutkittu sovellusalue on pelit, joissa tekoélyd kayttidva
tietokoneohjelma pyrkii valitsemaan optimaalisen siirron vuorollaan. Tietokonepelaaja
usein kehitetiin tiettyd pelid varten, ja niinpi tillaisen ohjelman uudelleenkéytté on
vaikeaa. Esimerkiksi shakkipelin tekoélylle voidaan siséllyttii etukiteistietoa pelistd
midraamailld nappuloiden arvioidut absoluuttiset arvot. [NorO3] Onkin luontevaa kysyi,
onko tillainen tekodly varsinaisesti dlykis. Kenties todellinen dlykkyys on sen sijaan
sellaista, ettd pelaaja kehittyy taitavaksi omin keinoin pelaamalla ja muuttamalla

kayttdytymistdin menestymisensi perusteella — tietdmittéd pelistd etukidteen mitdén.

Tissd tutkielmassa sovelletaan aiemmin kehitettyd [Mes04] tekodlyn
kehittimismenetelmii, jossa tekodlypelaaja ei ennen ohjelman suoritusta tiedd Connect-
lautapelistd muuta kuin tavan saada pelitilanteen sallitut siirrot. Hyvéa tekoélyé etsitiin
kilpailuttamalla neuroverkkoja kéyttdviid tekodlypelaajia vastakkain. Tekoélypelaajan
toiminnan miirdd neuroverkon antama arvio laillisten siirtojen jilkeisille pelilaudan
tilanteille; pelaaja valitsee siirron, joka péityy parhaaseen siirtoon. Tekoilyi soveltavat
ohjelmat pelaavat vastakkain useita kertoja ja kerddvit pisteitd itselleen voitoilla ja
tasapeleilld, joiden perusteella valitaan eniten pisteitd saanut pelaaja. Parasta tekoélya
etsitdin hakemalla neuroverkon painoille arvoja parvioptimoinnilla, kunnes kehityskertoja

on suoritettu ennalta annettu méard. [Mes04, Mes06]

Téamin tutkielma testeissid kiytetty parvioptimointi on erds parvidlyn osa-alue. Parvidlyssa

yhden idlykkédédn agentin sijaan ratkaisua etsii useita agentteja, jotka yleisesti eivit ymmairra
toimintansa vaikutuksia kuin paikallisesti. Erityistd on, ettd lopullinen ratkaisu muodostuu

yksiloiden yhteisvaikutuksesta. Télld on suuri etu mm. skaalautuvuuden ja

uudelleenkiytettivyyden vuoksi. [KenO1]



Tissé tyossi kisitellddn kolmea erilaista parvidlymetaheuristiikkaa — muurahaisoptimointi
(ACO, Ant Colony Optimization) [Dor04], stokastinen diffuusiohaku (SDS, Stochastic
Diffusion Search) [DeMO04] ja parvioptimointi (PSO, Particle Swarm Optimizer) [Ken01] —
sekd esitellddn lyhyesti muutamia muita parvidlytekniikoita. Ensimmadisessi luvussa
kerrotaan yleisesti parvidlyn késitteistd ja joistakin sen menetelmistéd. Toisessa luvussa
miiritetddn, mitd optimointiongelma ja (meta)heuristiikka tarkoittavat sekéd pohditaan
hakuongelman rajoitteita. Lisdksi samaisessa luvussa késitelldin ACO:n ja SDS:n perusteita
ja annetaan molemmista tekninen esimerkki; muurahaisoptimointi on varsin hyvi
kombinatoristen ongelmien, kuten kauppamatkustajan ongelman likiméérdiseen ratkaisuun.
Stokastinen diffuusiohaku toimii puolestaan hyvin hahmonsovitukseen liittyvissi

ongelmissa.

Kolmannessa luvussa kisitelldin parvioptimointia ja sen perusversioon liittyvid kisitteitd,
kuten eri parametrien vaikutusta. Lisiksi tarkastellaan eri muotoja, kuten adaptiivisuutta, ja
perusversiota tehokkaampia tekniikoita. Monitavoiteoptimointi sivuutetaan liian laajana
aiheena, vaikka se on tirked PSO:n kidyton osa-alue [Kod07]. Lisdad parvioptimoinnista on
neljdnnessé luvussa. Siind kdydédn 1dpi useita edistyneitd PSO-tekniikoita, jotka erityisesti
pyrkivit toimimaan hyvin myds usean optimiratkaisun tapauksissa. Niisti tekniikoista tissd
tyossi testattiin CLPSO:ta (Comprehensive Learning Particle Swarm Optimizer)[Lia06],
mutta tulosten perusteella se ei suoriutunut kovin hyvin verrattuna esimerkiksi kolmannessa

luvussa esiteltavidn FIPSiin (Fully Informed Particle Swarm) [KenO5].

Tyon tarkoituksena on selvittdd PSO:n perusversion, FIPSin ja CLPSO:n eroja, seki kuinka
hyvin rinnakkaisevoluution ja PSO:n yhteismenetelmi onnistuu kehittdd tekodlypelaajan
Connect-lautapeliin [Sch02]. Tydssé arvioidaan myds eri parametrien, kuten haussa
kdytetyn iteraatiomiirin ja rinnakkaisevoluutiossa kdytettdvien vastustajien miirin
vaikutusta tulokseen. Kehitettyja tekodlyd kiyttdvid pelaajia testattiin kolmea
referenssipelaajaa vastaan, jotka olivat satunnaisen siirron tekevi, naiivia logiikkaa sisdltavi

ja minimax-algoritmia kiyttivi pelaaaja.

Saatujen tulosten perusteella kehittiminen onnistuu kohtuullisesti erityisesti FIPS:id
kayttimalld. Lisdksi lisddmalli iteraatiomédrii tekodlyid kiyttavi sovellus saadaan
kehitettyd keskiméérin selvisti paremmaksi. Esitettiviin tuloksiin on kuitenkin syytd

suhtautua varauksella — laskentaresursseja olisi tarvittu melkoisesti enemmin tilastollisesti



merkittdvimmain datan luontiin. Lisdksi muilla kuin 3x3-pelilaudalla testit ovat vield sangen

alustavia.



2 Parvidlyn perusteita

2.1 Yleisti parvidlystid

Alykkyyttd on perinteisesti pidetty yksilon inhimilliseni ominaisuutena. Luonnossa on
kuitenkin huomattu ilmigit4, joiden perusteella dlykkyyttd voidaan yhtd hyvin pitdd
alkeellisempienkin olentojen muodostaman yhteison ominaisuutena. Esimerkiksi
muurahais- ja hyonteisyhteisoissd on kompleksisuutta, jota ei voida selittdd pelkistidin
tarkastelemalla yhteisossi eldvin yksilon kykyjd. Myos ihmisten uskomusten ja oppien
kehittymisen voidaan nidhdi sosiaalisena dlykkyytend. Karkeasti ottaen ihmisen
mielipiteeseen vaikuttaa oma aiempi historia seké sen sosiaalisen yhteison mielipide, johon

ihminen kuuluu. [KenO1]

Seuraavaksi esitetddn parvidlytekniikoille yhteisid piirteitd; huomiot pohjautuvat pddosin

Banabeun, Dorigon ja Theraulazin oppikirjaan. [Bon99]

Jos yleistetdin hieman, voidaan parviilysti tehdd seuraavia huomioita:
Parviidlymenetelmien ideat ovat 1dhtdisin padosin luonnosta. Yhteisti niille on, ettid
ongelmanratkaisussa kiytetddn joukkoa yksinkertaisia agentteja. Agenttien mahdolliset
toimenpiteet ovat hyvin rajattuja eiki niilld ole kehittynyttd dlyi; ne eivit siis vastaa
varsinaisesti Norvigin ”Al: Modern Approach” —kirjassa esitettyjd dlykkéitd agentteja.
[Nor03] Parvidlyagentit toimivat satunnaisuutta hyodyntéden ainoastaan lokaalin tiedon
perusteella. Ei siis ole olemassa keskitetty4 dlyd, joka ohjaisi agentteja muodostamaan
osaratkaisuista lopputulosta. Ratkaisu kumpuaa (engl. emerging) agenttien nienndisen
epamaiirdisestd toiminnasta itseorganisoidusti. Itseorganisoituvuusominaisuus on
merkittivd mm. siksi, ettd tekodly voidaan hajauttaa itsenéisesti toimiviin yksikoihin.
Toisaalta yksiloiden toiminnallisuusjoukon méérittiminen halutun kokonaisuuden

aikaansaamiseksi on vaikeaa kaaosmaisen syy—seuraus-suhteen vuoksi. [Bon99]

Muita tirkeiti useisiin parvidlymenetelmiin liittyvii ominaisuuksia ovat nk. stigmergy’,
positiivisen palautteen kierre ja satunnaisuus. Stigmergy tarkoittaa, ettd agentit viestivét

muokkaamalla ympéristod. Se yhdessi itseorganisoituvuuden kanssa mahdollistaa

! Stigmergy on muodostettu kahdesta kreikankielisesti sanasta: stigma ’pistos’ ja ergon "tyd’. [Bon99]



esimerkiksi halpojen robottien rakentamisen. Tdmi seuraa siitd, ettd robotteihin ei tarvitse
erikseen lisétd radioita, mikd komponenttikustannusten lisdksi rajoittaisi robottiméirin
skaalautuvuutta. Luonnossa tapahtuvasta ympériston muokkaamisesta kéyvét esimerkkini
sangen mutkikkaan muotoisen pesinsd rakentavat termiitit, joiden ty6 etenee ympériston

virikkeisiin reagoimalla. [Bon99]

Optimoinnin kannalta merkittidvi esimerkki stigmergyn toiminnasta ovat feromonit.
Feromoni on kemikaali, jota useat eldinlajit kiyttdvét viestimiseen. Sen avulla voidaan
esimerkiksi vaikuttaa agentin toimenpiteen todennidkoisyyteen. Muurahaisyhteisoissd
feromonijiljen pitoisuus kertoo, kuinka paljon polkua pitkin on mennyt muurahaisia
liahimenneisyydessd. Mitd enemmiin pitoisuutta reitillé, sitd voimakkaammin muurahaiset
haluavat sitid kautta mennd. Liséksi reiteiltdéin pesédédn palaavat muurahaiset kasvattavat
Iyhyimmin polun feromonipitoisuutta nopeimmin, silld lyhyimmén reitin valitsevat
muurahaiset palaavat nopeiten takaisin. Ndin kasvaa todennikdisyys sille, ettd lyhyin polku
valitaan my0s seuraavaksi. Tamai ilmiotd kutsutaan positiivisen palautteen kierteeksi tai

autokatalysmiksi, ja se on elinehto my0s muissa luonnonyhteisdiden ilmidissd. [Bon99]

Kaikissa parvidlyn menetelmissi keskeisimpid ominaisuuksia on satunnaisuus, silld se
mahdollistaa uusien ratkaisujen I0ytdmisen sekd tarpeeksi laajan ja hajautuneen
ehdokasratkaisujoukon. Esimerkiksi muurahainen saattaa eksyessiin
ravinnonkeruumatkallaan 16ytdd uuden ravintolidhteen, joka voi jopa olla ldhempind pesid.

Feromonijiljen jdttdmisen ansiosta vihitellen tieto paikasta levidd muillekin. [Bon99]

2.2 Parvidlymenetelmid

Vaikka timén tyon keskeisin teema on parvidlyn metaheuristiikat, on luonnon jérjestelmisti
16ydettivissd muita tekodlynidkokulmasta kiinnostavia ilmiditd, joista on syytid mainita
muutama lyhyesti. Vaikka osa niistd soveltuukin vain rajattuihin tehtéviin, niilld on erityista
mielenkiintoa robotiikan tutkimuksessa. Robotiikassa hajautetulla itseorganisoituvalla
mallilla on useita hyvii puolia, kuten edulliset kustannukset ja ulkopuolisen kontrollin
tarpeettomuus. Esimerkiksi tulevaisuudessa nanoteknologia voi mahdollistaa, ettd ihmisen

kehoon ujutetaan vahingottuneita soluja korjaava robottiparvi. [Bon99]



Seuraaviksi esiteltdvit menetelmit ovat esitelty Dorigon ja Stiitzlen oppikirjassa [Dor04].

Muurahaisten ravinnonhankintaan (engl. foraging) perustuvasta menetelmaistéd kerrotaan sen

sijaan luvussa 3.3.1.

Useissa muurahaisyhteisdissd muurahaiset kokoavat pienid munia ja toukkia
keskelle pesén jdlkikasvualuetta seki siirtdvit suurimman toukan
jilkikasvurykelmén reunalle. Tdmén ilmion, jalkikasvulajittelun (engl. brood
sorting), mukaisessa stokastisessa mallissa muurahainen mahdollisesti ottaa maassa
olevan jilkikasvun mukaansa tai lopettaa jélkikasvun siirtimisen. Todennikdisyys
valinnalle médriytyy ko. jilkikasvutyypin mééréstd 1dhiympéristdssa; paikalleen
jattdminen on todennékdisti silloin, kun samantyyppisid on paljon ja siirtiminen
silloin, kun vieressi ei ole juuri samanlaisia. Tdmén mallin mukaisesti
erivaiheiseessa olevat jilkeldiset kerdédntyvit véhitellen omiin kasoihin. Ideaa
voidaan soveltaa erilaisiin lajitteluongelmiin, joissa joukko eri tyyppisid esineitd
halutaan siirtds omiin joukkioihinsa. Toimivuutta on kokeiltu kehittiméilld robotteja,
jotka ryhmittéivit esineiti kasoihin ilman minkéénlaista keskitettyd ohjausta.
Menetelmin tirked piirre on, ettéd esineiden alkusijoittelu madrdd agenttien

toiminnan. [Dor04]

Muuraisyhteisoissd yksilot erikoistuvat usein joihinkin tiettyihin tehtédviin (engl.
division of labor). Ne pystyvit kuitenkin toimimaan my9ds muissa tehtivissi silloin,
kun jokin toimenpide on poikkeuksellisen kiireellinen; tilloin toimenpiteen
virikemédri (engl. stimuli) ylittdd yksilon herkkyysrajan. Téllaista joustavuutta
tarvitaan ongelmissa, jotka vaativat jatkuvaa soveltumista muuttuvaan tilanteeseen.
Menetelmid voidaan kdyttdd optimoimaan yksildiden toimintaa siten, ettd yksilon
herkkyysraja on korkea poikkeuksisille tai kustannukseltaan kalliille toimenpiteille.
Tilloin normaalioloissa yksilot eivit kidytd epédedullista toimenpidettd usein.

[Dor04]

Kun muurahaiset huomaavat saaliinsa olevan liian raskas yksinkuljetettavaksi, ne
virvadvit apuvoimia, silld muurahaiset osaavat kuljettaa suurenkin saaliin
tehokkaasti ryhméni (engl. cooperative transport). Ne kédédntyviit ja sijoittuvat

uudestaan aina tarvittaessa niin, ettid kuljettaminen etenee kohti pesii. Ilmista



mallintavaa kiyttdymistd on kokeiltu onnistuneesti roboteilla, joilla tyonnetidin

laatikkoa maalia kohti. [Dor04]

Edelld mainittujen lisdksi on useita muita parvidlymenetelmid, jotka sivuutetaan tdassi
tutkielmassa. Niistd mainittakoon Cooperative Hunters ja Cooperative Cleaners.
Cooperative Huntersissa joukko miehittdmittomid lentoaluksia (UAV) pyrkii 10ytdméin
litkkkuvat kohteet, joiden alkusijaintia ei tiedetd. Kohteet sen sijaan tietdvit lentoaluksien
sijainnin koko ajan ja osaavat viistelld niitd dlykkiisti. Cooperative Cleanersissa
puolestaan parvi yksiloitd pyrkii puhdistamaan annetun graafin likaiset solmut

mahdollisimman nopeasti, ilman ettid he kayttiavét erillistd viestintdyhteyttd. [Alt06]



3 Parviidlymetaheuristiikkoja

3.1 Optimointiongelma

Optimointiongelma on yleinen tietojenkésittelytehtidva, joka voidaan méaaritella
seuraavasti. On olemassa algoritminen ongelma, jolle halutaan 16ytidd paras mahdollinen
ratkaisu. Ratkaisua varten ongelmasta luodaan abstrakti malli, joka méaérittdd ongelman
formaalisti. Erityisesti médritetdin hakuavaruus, joka koostuu kaikista niista
mahdollisista vaihtoehdoista, jotka kelpaavat ongelman ratkaisuksi. On tirkedd
huomata, ettd malli voidaan esittdi monella tavalla. Niinpd mallin muoto vaikuttaa

sithen, kuinka ratkaisu voidaan muodostaa ja kuinka tehokas se voi olla. [Mic00]

Hakuavaruus ei kuitenkaan yksistdin riitd; tarvitaan keino tietdd, mitkd vaihtoehdoista
ovat ratkaisuja. Tdtd varten esitetdidn tavoitefunktio (engl. objective function), joka on
ratkaisua formaalisti kuvaava lauseke. [Mic00] Esimerkiksi tavoitteena voisi olla 10ytid
lausekkeen x - x minimoiva x, joka kuuluu joukkoon §. Tdma esitettdisiin

tavoitefunktiona muodossa:

min x-x .

xe$§

Hakuavaruus ja tavoitefunktio riittdvit ongelman ratkaisemiseen, mutta vain silloin, kun
algoritmin suoritusajalla ei ole merkitystd. Kun hakuun on kiytettivissi rajattu aika, ei
voida olla varmoja, ettd kaikki ehdokkaat ehditdin tutkimaan. Téll6in voidaan tyytyi
johonkin ratkaisuehdokkaaseen, joka ei ole tavoitefunktion mukainen, mutta tarpeeksi
lahelld sitd. Ongelmana kuitenkin on, ettd haku ei voi verrata ratkaisuehdokkaiden
hyvyytti toisiin ratkaisuihin. Ndin ei my0skdidn voida ohjata hakua lupaavaan suuntaan
hyviksikdyttien hakuavaruuden rakennetta. Tétéd varten tarvitaan evaluointifunktio
(engl. evaluation function), joka antaa argumenttina saadun ratkaisuehdokkaan
hyvyyden. Evaluointifunktio on siis mittari, jonka avulla hakuavaruuden osia voidaan
verrata toisiinsa. Esimerkkind ratkaisuehdokkaiden evaluoitu arvo voisi olla arvoltaan
vililtd yhdestd kymmeneen, kun kymmenen on teoreettinen maksimiraja

ratkaisuehdokkaan hyvyydelle. [Mic00]



Evaluointiofunktion ja tavoitefunktion vélilld on sidos: evaluointifunktion tdytyy antaa
paras (minimi tai maksimi) arvo tavoitefunktion mukaiselle ratkaisulle, jota kutsutaan
globaaliksi ratkaisuksi tai optimiksi. Evaluointifunktio ei kuitenkaan ole vélttamaéttd helppo
muodostaa. Joskus sen voi suoraviivaisesti johtaa tavoitefunktiosta, mutta tété ei suinkaan
aina voida tehdi. Lisidksi on mahdollista, ettd vain osa hakuavaruudesta antaa jiarkevii
ratkaisuja; evaluointifunktio onkin syytd muodostaa ongelman yksityiskohtia hyodyntéen,
jotta hakeminen olisi mahdollisimman tehokasta. [MicOO] On syytd huomauttaa, etti useissa
julkaisuissa kéytetddn pelkéstidin termid tavoitefunktio, vaikka tarkoitetaan

evaluointifunktiota.

Optimointi- eli hakuongelma voidaan esittdéd nyt evaluointifunktion avulla formaalisti.

Etsi ratkaisuehdokas x, Jjoka toteuttaa evaluointifunktiolle f:

f(x) £ f(y), missd y on mik3d tahansa ratkaisuehdokas.

Ylldolevan mukainen hakuongelma on minimointiongelma. Maksimointiongelmaksi se

saadaan vaihtamalla <:n tilalle >. [Mic00]

Optimoitava evaluointifunktio voi olla diskreetti tai jatkuva sekd siséltda
epdjatkuvuuskohtia. Se voi olla myos multimodaalinen eli sisiltdd useita optimaalisia kohtia
hakuavaruudessa. Liséksi pisteiti, joiden evaluoitu arvo on suurempi kuin minkéd&n muun

lahiympéristosséd olevan pisteen, kutsutaan lokaaliksi tai paikalliseksi optimiksi. [KenO1]

Kuva 1 antaa esimerkin erdistd minimoitavasta funktiosta.



S
f(x)

\ﬂ o

Kuva 1. Minimoitava funktio graafisena esitykseni. x-akseli ilmoittaa hakuavaruuden paikan ja f{x)

X

A"
Fa

evaluointifunktion arvon pisteessi x. a on globaali minimi, b:ssd on epdjatkuvuuskohta ja c/, ¢2 ja ¢3 ovat fin

paikallisia optimeja (minimikohtia).

On myo6s huomionarvoista, etti tietojenkdsittelyssi tirkeét diskreetit rajoiteongelmat
voidaan muuntaa minimoitavaksi funktioksi. Esimerkiksi boolen kaavan
toteutumisongelmassa (SAT) pyritdédn 10ytamiin arvotus, jolla tietty boolen kaava saadaan
voimaan. [Kle06] Optimointiongelmaksi se saadaan muutettua, kun minimoidaan ei-

toteutuvien klausuulien méaaraa.

3.2 Heuristiikat

3.2.1 Yleisti

Kéytdnnossd ongelman tarkan optimaalisen arvon hakeminen on useasti mahdotonta, silld
hakuavaruus on niin suuri. Kdytettdvissd olevat resurssit eivit ehké télloin riitd, vaikka ei
kiytaisi ldpi kaikkia vaihtoehtoja; ahneen algoritmin, hajoita- ja hallitse -menetelmén tai
dynaamisen ohjelmoinnin kédyttdminen haun tehostamiseksi ei myoskéén vilttdmaéttd auta.

Niinpi usein joudutaan tyytyméiin etsiméén riittavin hyvid arvoja. [Dor04]

Algoritmia, joka etsii hyvii, mutta ei vilttdmittd optimaalista ratkaisua erilaisia sdént6ja

soveltamalla kutsutaan heuristiikaksi. Heuristiikkoja kehitetdin usein tarkastelemalla jonkin
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tietyn ongelman erikoisominaisuuksia. Niinpé ne ovat valitettavasti usein

sovellusaluekohtaisia eivitki ole hyodynnettivissd muissa ongelmissa. [Dor(4]

Heuristiikkoja on kahta erilaista tyyppié: konstruktiivisia tai paikallista hakua soveltavia.
Konstruktiiviset heuristiikat aloittavat tyhjésti ja osa kerrallaan muodostavat
ratkaisuehdokasta. Esimerkiksi SAT-ongelmassa konstruktiivinen algoritmi voisi valita
ensin jollekin muuttujalle totuusarvon, tarkastaa klausuulien toteutumista ja valita uudelle
muuttujalle totuusarvon. Algoritmi jatkaisi toimintaansa vastaavalla tavalla, kunnes kaikille
muuttujille olisi valittu arvo ja ratkaisuehdokas olisi muodostettu. Paikallinen haku
puolestaan aloittaa valmiista ratkaisuehdokkaasta ja pyrkii l0ytdmiin paremman ratkaisun
tekemilld paikallisia muutoksia ratkaisuehdokkaaseen. Esimerkiksi SATissa jokin lokaali
haku voisi valita toteutumattoman klausuulin ja vaihtaa muuttujien arvoja niin, etti
klausuuli toteutuu. Toisaalta vaihdon seurauksena voi jonkin muun klausuulin totuusarvo
vaihtua todesta epétodeksi. Lokaali haku ei siis pysty hahmottamaan kokonaistilannetta, ja
sen vuoksi se jidkin usein lokaaliin optimiin. Ratkaisuna usein suoritetaan lokaalihaku

monta kertaa, eri alkuldhtokohdista. [Dor04]

On kuitenkin huomattu, ettd on olemassa yleiskéyttdisid heuristiikoita, metaheuristiikkoja.
Metaheuristiikka voidaan nidhdi algoritmikehyksend, jota voidaan soveltaa eri ongelmille
midrittdimilld parametrit ongelmaan sopiviksi. Ongelmaa varten voi my0s joutua
midrittimain, miten jokin korkealla tasolla kuvattu heuristiikan osa pitdi tulkita juuri ko.
ongelmassa. Esimerkiksi Laske yhteen -niminen proseduuri voisi vektoriavaruudessa laskea
vektoreiden summan, kun taas sama operaatio voisi merkkijonotehtdvissi yhdistédd kaksi
merkkijonoa perikkdin. Metaheuristiikka voi myds hallita usean aliheuristiikan toimintaa,
ohjata niitd oikeaan suuntaan ja yhdistdi niiden tuloksia. T&lld tavoin véltytddn

juuttumiselta paikallisiin optimeihin. [Dor04]

Perinteisid metaheuristiikoita, jotka parantavat ratkaisuehdokasta iteraatio kerrallaan, ovat
mm. simuloitu jadhdytys (engl. simulated annealing), tabuhaku ja kukkulalle kiipedminen
(engl. hill climbing). [Mic00] Evoluutiopohjaisissa optimointiheuristiikoissa sen sijaan
pidetiin joukkoa ratkaisuehdokkaita, geeneji, joiksi ongelman ratkaisuehdokkaat on
koodattu. Geenejd mutatoidaan satunnaisesti ja risteytetdin keskenédédn luoden uusia
sukupolvia kiyttden ehdokkaan kelpoisuutta (engl. fitness) méadraamaiin, milla

todenn#koisyydelld geeni valitaan seuraavan sukupolven jilkeldisen vanhemmaksi.
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Sdilyttdmailla useita, mahdollisesti hyvinkin erilaisia ratkaisuehdokkaita saavutetaan se etu,
ettd huonollakin ehdokkaalla on pieni mahdollisuus tulla mukaan seuraavaan sukupolveen —
kenties sitd mutatoimalla tai risteyttdmélld toiseen ehdokkaaseen 10ytyy uusi, parempi
ratkaisu. [Ken01] Evoluutiopohjaisten metodien menestys on hyvé esimerkki luonnossa

esiintyvien ilmididen potentiaalista tietojenkisittelyongelmien ratkaisemisessa.

3.2.2 Satunnaisuus

Satunnaisuus on optimoinnissa tirkedd monesta syystd. Sen ansiosta voidaan usein kadyttidd
kisitteellisesti hyvin yksinkertaista menetelméé, koska haun historiaa ei tarvitse sdilyttda
muistissa erikseen. Erityisesti toiminnaltaan hajautetuissa, eri osapuolien vilistd viestintdd
siséltivissd algoritmeissa voidaan vihentdd kahden toisensa tuntevan osapuolen vilistd
suoraa viestintdd. Satunnaisuus auttaa myos estiméén algoritmin lukkiutumista yhteen
tilaan. [Kle06] Selvisti ndmi pétevit myos parvidlyssd, silld tisséd tapauksessa
viestintamdird on usein hyvin pienti ja tapahtuu epédsuorasti, eiki agenttien sisdinen
muistimééri tarvitse olla suuri. Liséksi satunnaisuus ja usean ratkaisun yhtiaikainen

ylldpitiminen estivit juuttumista yhteen (alioptimaaliseen) tilaan. [Bon99]

Koska satunnaisuus on tirkeid parvidlyn tekijd, on selvii, ettd mahdollisesti kaytettaviit
todennékdisyysjakaumat on valittava huolella. Usein kuitenkin unohdetaan

satunnaislukugeneraattorin merkitys algoritmin toiminnassa. [Cl06a]

Tissé tutkielmassa pseudosatunnaislukugeneraattorilla tarkoitetaan ohjelmallista mustaa
laatikkoa, joka alustetaan siemenluvulla ja joka generoi pseudosatunnaisen lukujonon. On
oleellista, ettd uudestaan samalla siemenluvulla alustettu generaattori antaa saman
lukujonon. Tarkoituksena generaattorilla on antaa mahdollisimman vaikeasti
ennustettavissa oleva lukujono, missi jokaisen lukujonon indeksin kohdalla on mahdollista
olla mikd tahansa luku annetulla todennikoisyysmallilla. Tosin tietokoneen
lukutarkkuusrajojen vuoksi lukuvililtd voidaan ottaa vain dédrellinen méérd lukuja. [Cl06a]
Usein luku saadaan tasaisesta jakaumasta U[min, max] (usein U[0, 1]) tai
normaalijakaumasta N[u,c”] (merkitiin myos G:114 Gaussin mukaan), missi x on jakauman

odotusarvo ja ¢° varianssi.

Satunnaislukugeneraattorien toteutuksessa on kuitenkin useimmissa tapauksissa merkittivia
puutteita. Esimerkiksi C-ohjelmointikielen standardikirjaston generaattori ei pysty

antamaan itseisarvoltaan tarpeeksi pienid arvoja. Clercin kokeiden mukaan generaattorin
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laadun vaikutus oli huomattava. Onkin syyti tutkia generaattorin laadukkuutta ennen sen
kdyttod satunnaisalgoritmeissa. Clerc ehdottaa kiytettdviksi KISS-generaattoria, jonka

kayttdoikeudet ovat vapaat. [C106a]

3.2.3 Heuristiikkojen rajoista

(Meta)heuristiikkojen tutkimisella pyritdédn 16ytdméan mahdollisimman tehokas
yleiskdyttoinen heuristiikka. Ei kuitenkaan ole selvéd, voiko sellaista ylipdédnsi tehda.
Nimittdin “Ei ilmaista lounasta” -teoreema (engl. No Free Lunch, NFL) viittii, ettd ei ole
olemassa heuristiikkaa, joka olisi yleisesti parempi kuin miki tahansa muu haku, jos otetaan
huomioon kaikki mahdolliset ongelmat. Viite on intuitiivisesti selvé, silld jos funktion
rakenne on mielivaltainen, ei heuristiikasta ole apua optimin 16ytdmisessid kuin harvoin.
[Wol96] Oleellinen kysymys onkin, ovatko useimmat (édlylliselle oliolle) merkitykselliset
optimointiongelmat jollakin tapaa poikkeavia. Jos niin on, kenties jokin heuristiikka voi
suoriutua niissd paremmin. Silloin ei olisi vilid, vaikka ko. heuristiikka ei suoriutuisi
toisenlaisissa ongelmissa ollenkaan. Onkin tutkittu, mikd mahdollistaa tehokkaan funktion

optimin haun [ChrO1].

Yleisesti ottaen metaheuristiikat pyrkivit hyddyntdméédn funktion sddanndénmukaisuuksia.
Eris tdllainen ominaisuus on itsesamankaltaisuus (engl. self-similarity): hakuavaruudessa
lahekkdin olevilla pisteilld on samankaltaisia arvoja [Chr01]. Hakuavaruuden muoto on siis
heuristiikan elinehto, mutta toisaalta myds haaste. Erityisesti paikalliset optimit aiheuttavat
ongelmia heuristiikoille, silld lokaalista optimista pois padstikseen haun tdytyy tehdd
voimakasta vastustusta ldhiympériston informaatiota kohtaan. Heuristiikkoilla tiytyy siis
olla jokin selvd menetelmaé vilttddkseen juuttumista ei-globaaliin optimiin. Simuloitu
jadhdytys -heuristiikassa haulle annetaan mahdollisuus siirtyd kohti huonolta vaikuttavaa
paikkaa todennikoisyydelld, joka riippuu siitd, kuinka kauan haku on kestinyt. Tabuhaussa
puolestaan ylldpidetiin tietoa paikoista, joissa ollaan jo kédyty. Populaatiopohjaisissa
heuristiikoissa sen sijaan ratkaisuehdokasjoukkoon voidaan siséllyttdd pienelld

todennékoisyydelld huonojakin ratkaisuja ympéri hakuavaruutta. [Mic00]

3.2.4 Heuristiikkojen testaus

Heuristiikkojen vertailua varten tarvitaan hyvii, toisistaan poikkeavia testiongelmia.
Vertailu voidaan suorittaa mm. iteraatioiden tai evaluointifunktion kdyttomiirin suhteen,
jos asetetaan jokin raja, milloin 16ydetty tulos on tarpeeksi hyvd. Ongelmissa, joissa hyvin

globaalin optimin saavuttaminen on vaikeaa, voidaan verrata heuristiikkojen parhaita
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arvoja. Testejd pitdd tehdd lukuisia kertoja, jotta vertailu olisi tilastollisesti kelvollinen.
Voidaan esimerkiksi testata, kumpi annetuista heuristiikoista on parempi valitussa

ongelmassa, ja antaa tulokselle luotettavuusarvo.

Seuraavassa on esimerkkeja usein kéytetyisté testifunktioista, joilla voidaan testata
heuristiikkojen optiminhakuhyvyyttd. Funktiolistassa on ensin annettu yleisesti kiytetty
nimi, minki jilkeen on funktion analyyttinen muoto ja lopuksi arvoalue kullekin

ulottuvuudelle. [Cl06a]

Alpine > |x, -sin(x,) +0,1x,), x, € [-10,10]
30 2
Parabola i Xa > X, €1720,20]

Rosenbrock . (I1-x,)% +100(x,* = x,,)%, x, € [-10,10]

[Cl06a]

3.3 Muurahaisoptimointi

3.3.1 Perusidea

Muurahaisoptimointialgoritmien malli on 1dhtdisin luonnossa eldvien muurahaisten
ravinnonetsintikéyttaytymisestd. Kun muurahainen saapuu ’tienristeykseen”, sen valitsema
reitti méadrdytyy stokastisesti valittavissa olevien teiden feromonipitoisuudesta. Lisiksi,
koska muurahainen liikkuessaan jittdi itse lisdd feromonia, lyhyin reitti alkaa kasvattaa
pitoisuuttaan. Niin ko. reitin todennikoisyys tulla valituksi jatkossa kasvaa. On my0s
tiarkedd, ettd feromonit haihtuvat ajan kuluessa. Se mahdollistaa uuden suotuisamman polun
valinnan, jos vanha ruokavaranto ehtyy tai 1oydetdédn uusi parempi. Vaikka luonnossa
haihtuminen on usein hyvin hidasta, voidaan tietojenkésittelyongelmissa haihtumisnopeus

valita rajoituksetta sopivaksi. [Bon99]

Ensimmiinen muurahaisyhteisdpohjainen hajautettu laskenta (engl. Ant System) esiteltiin
vuonna 1992 [Col92]. Téssi tyossi se sivuutetaan; sen sijaan tarkastellaan nk. ACO-
metaheuristiikkaa. Lisdksi sivuutetaan muut muurahaisalgoritmit, esimerkiksi graafin

minimikustannuspolun etsimiseen kiytettdvda S-ACO [Dor(04].
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3.3.2 ACO-metaheuristiikka

ACO-metaheuristiikassa (engl. Ant Colony Optimization) muurahaiset rakentavat ratkaisua
vaihe kerrallaan stokastisesti. Sitid voidaan soveltaa mihin tahansa kombinatoriseeen
ongelmaan, jolle voidaan médrittdd konstruktiivinen heuristiikka. Haasteena on, kuinka

esittdd optimointiongelma muurahaisoptimoinnin kisitteiden avulla. [Dor(04]

ACQO:ssa perusajatuksena on antaa muurahaisten kulkea tiysin kytketyssid graafissa
satunnaisesti, niin ettd tarpeeksi usean kévelykierroksen jidlkeen on saatu aikaiseksi riittdvén
hyvi ratkaisu. Ratkaisua varten graafin solmuilla (paikat) ja kaarilla (reitit) on feromonijilki
 sekd heuristinen arvo n. Muurahaiset pdivittidvit feromonijéilked, jotta tieto muurahaisten
hakuprosessin etenemisestd sdilyy ja vilittyy muille muurahaisille. Heuristista informaatiota
puolestaan ei saada muurahaisilta, vaan se on ongelmatapaukseen liittyvii tietimysti. Se
voidaan tietdd joko ennen hakuprosessin kidynnistdmistd ongelman yksityiskohtien
perusteella tai sitd voidaan saada hakuprosessin aikana ongelman mahdollisesti muuttuessa.

[Dor04]

Seuraavassa on lueteltu tarkemmin yhteisoon kuuluvan muurahaisen ominaisuuksia. Tiedot

perustuvat Dorigon ja Stiitzlen kirjaan [Dor04].

e  Muurahainen kdyttdd muistia tallentamaan polun, jonka se on kerennyt kulkea.
Muistia voidaan hyodyntdd laillisten ratkaisujen muodostamisessa, heuristisen ja
16ydetyn ratkaisupolun arvon laskemisessa seké siind, ettd osataan kulkea reitti

takaisin kdidnteisesti.

e Muurahainen on aina jossakin tilassa, joka midrdytyy kidydyistd solmuista. Jos
yksikin méiritetyistd lopetusehdoista on voimassa, muurahaisen suoritus paittyy ko.
kierroksella. Sen sijaan, jos mikéén lopetusehto ei ole voimassa, muurahainen
siirtyy graafissa naapurisolmuun stokastisen siirtosddnnon ohjaamana.
Siirtosddnnon eri vaihtoehtojen todennikoisyydet muodostuvat paikallisesta
feromonijilkitiedosta ja heuristisista arvoista, muurahaisen sisdisen muistin tilasta

sekd ongelmakohtaisista rajoituksista.

e Lisdtessddn uuden solmun tilaansa muurahainen saa pdivittdd sen solmun ja kaareen

liittyvdd feromonipitoisuutta. Samoin, kun muurahainen on saanut valmiiksi
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ratkaisun, se palaa muistissa olevaa polkua pitkin ja piivittdad kidytettyjd solmuja

halutessaan.

ACO:n korkean tason toiminnan kuvaus voidaan esittda kolmella proseduurilla:

1) Muurahaiset kulkevat aiemmin kerrotulla tavalla graafissa ja muodostavat reitteji
eli ongelman ratkaisuehdokkaita. Tdmé tapahtuu synkronoimattomasti rinnakkain
muiden muurahaisten kanssa.

2) Muurahaisten ratkaisupoluille oleviin solmuihin ja kaariin lisétdén feromonia
ratkaisun hyvyyden mukaan. Liséksi feromonia haihdutetaan tasaisesti pois, jotta
vanhoja ratkaisuja voidaan unohtaa.

3) Kolmas proseduuri on valinnainen; siind yleensi suoritetaan toiminnot, joita
yksittdinen muurahainen ei voi tehdi. Esimerkiksi kdytetdin paikallista hakua
parantamaan suorituskykyi tai selvitetdén viime kierroksella parhaiten suoriutunut

muurahainen ja lisdtiéin sen polulle yliméériistd feromonia

Ylldmainittuja kolmea proseduuria suoritetaan haluttu mééré kertoja. Kullekin
metaheuristiikan variaation kehittdjille jdd vapaudeksi péddttad, suoritetaanko proseduurit
vapaasti rinnakkain, vai tdytyyko eri niiden vililld olla synkronointia, jotta suoritus etenee

toivotulla tavalla. [Dor04]

3.3.3 ACO:n soveltaminen kauppamatkustajan ongelmaan

Koska kauppamatkustajan ongelma (engl. Traveling Salesman Problem, TSP) on yleisesti
tunnettu ja runsaasti tutkittu kombinatorinen NP-tidydellinen ongelma, on silld hyvi
havainnollistaa ACO:n soveltamista — etenkin koska TSP on helppo esittidi ACO:n
kasitteilld. [Dor04]

Kauppamatkustajan ongelma on tiivistetysti seuraavanlainen: Kauppamatkustaja haluaa
kdyda jokaisessa kaupungissa tdsmélleen kerran ja palata lopulta 1dihtokaupunkiin.
Ongelmana on 16ytdd halvin (esim. lyhyin) tédllainen reitti, kun tunnetaan kaupunkien vililla

tapahtuvien siirtymien kustannukset (esim. etdisyys). [Dor04]

Dorigo ja Stiitzle esittdvét yhden mahdollisen tavan kuvata kauppamatkustajan ongelma

ACO:lla nimeltd TSP-ACS: Solmut ovat kaupunkeja ja kaaret kaupunkien vilisii reittejd;
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heuristinen arvo n on kaarikustannuksen kiinteisluku. Ts. mitd pienempi kustannus, sitid
todennékdisemmin muurahainen valitsee ko. reitin; feromonijélki t;, ; kertoo, kuinka
haluttua on siirtyd kaupungista i kaupunkiin j opitun tiedon perusteella. Osaratkaisut
saadaan laittamalla jokainen muurahainen kierroksen alussa satunnaiseen kaupunkiin,
minkd jdlkeen muurahainen lisdd kulkiessaan uuden kaupungin ratkaisuunsa, kunnes
kaikissa kaupungeissa on vierailtu. Jotta jokaisessa kaupungissa kéytiisiin vain kerran,
muurahainen muistaa kaupungit, joissa se on jo kidynyt. Seuraavaksi mééritelldin TSP-

ACS:n sddnnét siirtymiselle ja paivityksille. [Dor04]

Siirtymissdintd mairdd, milld todennikoisyydelld muurahainen siirtyy i kaupungista j:hin
ajanhetkelld r. ACS-TSP:ssd muurahainen ottaa valinnassa aluksi huomioon vain
parametrina annetun méérin c/ verran lahimpid kaupunkeja silloin, kun kaupunkeja on

paljon. Néin saadaan rajoitettua vaihtoehtojen miira jiarkeviksi. [Bon99]

Kun muurahainen on kiynyt kaikissa ehdokaslistan kaupungeissa, valitaan 1dhin
vierailematon kaupunki. Siirtymésdinto c/:lle lahimmalle kaupungille on mairitelty

seuraavasti:

maxarg, {z,.(0)-[n,, ]ﬁ} , JOosq=q,

J , Josq>q,

missd g on U[0, 1]-jakaumasta satunnaisesti otettu luku, 0 < g, <1 ja J on satunnaisesti

valittu kaupunki pk,; j(t):n mukaan, kun pk kertoo todennikdisyyden, ettd muurahainen k

valitsee kaupungissa i kaupungin j:

[z, 1" 17, ,1°
iz, 01,17

leJ*;

phit) =

missd a ja f ovat sdddettivid parametreja, joilla vaikutetaan hakuhistorian (feromoni) ja

ennaltatiedetyn heuristisen arvon (kaupunkien etdisyys) vaikutusta kaupungin valintaan;
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liitka painotus toisen suhteen johtaa joko ennenaikaiseen tietylle reitille juuttumiseen tai

litan innokkaaseen ldheisten kaupunkien kdyttoon. [Bon99]

Feromonimiéranpiivityssddnnot poikkeavat ACS-TSP:ssid luvun alussa esitetysta
luonnonmukaisesta mallista. Ainoastaan muurahainen, jolla on muistissa paras siihen asti
1oydetty polku 7™, saa pdivittii feromoneja kierroksen jélkeen — nimenomaan 7 :lle
kuuluvia kaaria. Tdmén tarkoituksena on ohjata hakua hyvéédn suuntaan. Globaali

feromonipdivityssdénto on seuraavanlainen:

0,0 d-p) 7,0+ L

missd i ja j ovat parhaaseen polkuun 7 kuuluvat kaaret, p on haihtumisnopeuseen

vaikuttava parametri ja L™ on 7" :n pituus. [Bon99]

Lisdksi ACS-TSP:ssd muurahaisen valittua siirtymisen i:std j:hin se péivittdd
feromonipitoisuutta 7 lokaalin pédivityssddnnon mukaan, jotta syntyisi muita
ratkaisumahdollisuuksia. Ajatuksena on, ettd muurahaisen kulkiessa reittid pitkin se
vihentdd samalla reitin feromonipitoisuutta, jotta vihin kiytetyt reitit saavat paremman
mahdollisuuden tulla valituksi. Jos néin ei tehtiisi, muurahaiset alkaisivat suosia yha

useammin tiettyd reittid, joka hyvin todennikdisesti ei olisi paras mahdollinen.

7,0 «A=-p)-7,,O)+p-7,

missd n on kaupunkien mééri ja p sama kuin globaalissa pdivityssddnnossé; 7p:n arvo on
kokeellisesti todettu hyviksi, siten ettd L, , on arvio TSP:n ratkaisun polun pituudesta

kdyttamailld 1dhin naapuri -heuristiikkaa. [Bon99]

Ohjelma 1 esittdd TSP-ACS-algoritmin hahmotelman:
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Ohjelma 1.
Alusta kaikille kaarille (i, 3J): 14, 5 (0) = 1o
Aseta m muurahaista satunnaisiin kaupunkeihin
Iteroi seuraavat askeleet haluttu mddrada kertoja:
for k = 1 to muurahaisia
Rakenna kierros Tk(t) kayttden n-1 kertaa
seuraavia vaiheita:
if kandidaattilistassa on kaupunkeja
then j = siirtymdsddnndén mukainen kaupunki
cl:std lahimmdstd kaupungista
else valitse 13hin kaupunki
Sovella lokaalia feromonipdivitystéa
end for
Laske muurahaisten reitit ja pdivita T' ja sen pituus L°
Sovella globaalia feromonipdivityssaantdoa

Aseta jokaiselle kaarelle (i, J): Ti,5(t+1) = t; 4(t)

Iterointien jilkeen ACS-TSP:n tuottama ratkaisu on T*. [Bon99]

Verratessa muihin muurahaispohjaisiin ratkaisuihin TSP-ACS on erityisen hyvé, koska
siind globaalia feromonipéivitystd sovelletaan ainoastaan parhaaseen reittiin, miké auttaa
hyvien reittien muodostumisessa. Se my0s vihentia laskentaresurssien tarvetta. Lisdksi
lokaalin péivityssddnnon ansiosta muurahaiset eivit juutu tietylle reitille. Sen sijaan ne

muodostavat useita ratkaisumahdollisuuksia. [Dor04]

3.4 Stokastinen diffuusiohaku

3.4.1 Yleisti

Toinen tutkielmassa esiteltivd metaheuristiikka on stokastinen diffuusiohaku (engl.
Stochastic Diffusion Search, SDS). Myos silld voidaan nidhdi olevan kytkodksid luontoon:
SDS:n toiminta muistuttaa luonnon valintamekanismeja, erityisesti mehildisten
tanssimisvirviystd mesipaikalle; tanssi houkuttelee uusia mehiléisid, jotka puolestaan

omalla tanssillaan kasvattavat ravintoldhteelld kdyvien mehildisten mééraa. [DeM04]

Vaikka SDS kehitettiin alun perin hahmontunnistukseen [Bis89], se soveltuu yleisesti ottaen

minké tahansa rajoiteongelman ratkaisemiseen. Tédrked ero muurahais- ja parvioptimointiin
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on se, ettei agentti tiedd, kuinka hyvi absoluuttinen arvo hinen ratkaisullaan on missdén
vaiheessa. Tdma johtuu siiti, ettd agentti laskee evaluointifunktion arvon vain osittain

yhden iteraation aikana eiké tallenna sitd muistiin. [DeMO04]

3.4.2 Perusidea

Seuraavaksi SDS esitetdédn kidyttden hahmonsovituskisitteitd sujuvuuden vuoksi. Olennaista
on, ettd hakuavaruus on hajotettavissa osiin, joita kutsutaan mikropiirteiksi. Ideana on
16ytad hakuavaruudesta paras mikropiirteiden sovitus annetulle kohdehahmolle (engl. target
pattern), joka sekin esitetddn mikropiirteind. Kohteen ja hakuavaruuden mikropiirteet eiviit
valttamaittd ole samankaltaisia, vaan niiden vililld on kuvaus. Esimerkiksi etsittdessa
kolmiulotteisen mallin mukaista kohdetta valokuvasta voi kohde olla kuvattu vektoreilla,

kun taas hakuavaruus on kaksiulotteinen pikselijoukko. [DeM04]

Kohteelle haetaan mahdollisimman hyvii arvoja ratkaisuavaruudesta (engl. solution space),
minkd mukaan kohde kuvataan hakuavaruuteen. Ratkaisua etsitiiin agenteilla, joilla on
hypoteesiratkaisu eli jotkin valinnat kohteen mikropiirteille. Hypoteesia testataan
evaluoimalla arvoja mikropiirteittédin testifunktiolla, joka on siis haun tavoitefunktio.
Erityisti testifunktiossa on se, ettd mikropiirteistid evaluoidaan vain osa, vieldpid
satunnaisesti ja riippumattomasti toisistaan. Laskennan kannalta on tehokasta, jos

testifunktio voidaan esittda osiensa summana:

JO)=fG)+.+ f,(0) .
[DeMO04]

Jos osafunktiot ovat painottuneet laskennalliselta kuormaltaan tasaisesti, laskentaa lienee

mahdollista skaalata kdyttamélld useita laskentayksikoita.

Hakuprosessin alussa jokainen agentti sijoitetaan ratkaisuavaruuteen, esimerkiksi
satunnaisesti. Sen jdlkeen agentit toimivat sovitun iteraatioméérédn ajan. Ensin agenttien
hypoteesista evaluoidaan satunnaisesti sovittu miird ratkaisuavaruuden osia. Agentit,
joiden evaluoitu arvo ldpdisee testifunktion, asetetaan aktiiviseksi, kun taas muut asetetaan
passiiviseksi. Tamén jilkeen on diffuusiovaihe, jossa agenttien testit ldpdisseitd hypoteeseja
levitetddn: Passiiviset agentit saavat uuden hypoteesin joko kopioimalla satunnaiselta

aktiiviselta agentilta tai valitsemalla umpiméhkéén. Menetelmén seurauksena toimivilta
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vaikuttavat hypoteesit kopioidaan yhi useammin, ja véhitellen kaikki agentit padtyvit

samaan hypoteesiin, optimiin. [DeM04]

Seuraavassa (ohjelma 2) lyhyt algoritminen kuvaus SDS-prosessista:

Ohjelma 2.
Alusta agentit
Iteroi n kertaa
# Testivaihe
Kaikille agenteille:
testaa satunnaisia evaluointifunktion osia
if testi ok then agentti on aktiivinen
else agentti on passiivinen
# Diffuusiovaihe
Kaikille passiivisille agenteille:
x = Valitse satunnainen agentti
if x on aktiivinen then kopioi x:n hypoteesi agentille

else aseta agentille satunnainen hypoteesi

[DeMO04]

3.4.3 Esimerkki

Seuraavassa esitetdin lyhyehko esimerkki SDS:n toiminnasta.

Oletetaan neljd ihmist4, joiden iit ja hiusten viri ovat ilmoitettu parimuodossa (12, ruskea),
(22, musta), (28, ruskea), (59, harmaa). Tehtdvini on 16ytdd 28-vuotias ruskeahiuksinen
ihminen; testifunktio antaa siis hyviksynnin mikropiirteille ikd ja véri, jos ne ovat 28 ja
ruskea; jos testattava mikropiirre on jotain muuta, testifunktio hylkii hypoteesin.

Seuravassa on mahdollinen SDS:n eteneminen, kun agentteja on kolme (Taulukko 1).

Taulukko 1. SDS:n toimintaesimerkki kolmella agentilla. Suoritus etenee rivi kerrallaan.

Satunnainen agenttien hypoteesien alustus

1. agentti 2. agentti 3. agentti
# 28, ruskea # 59, harmaa # 12, ruskea
Testaa ikaa => OK Testaa ikaa => Testaa varia =>
asetetaan VAARA OK
aktiiviseksi asetetaan asetetaan
passiiviseksi aktiiviseksi
Kopioi 1. agentin
hypoteesin
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1. agentti 2. agentti 3. agentti

# 28, ruskea # 28, ruskea # 12, ruskea

Testaa varia => OK Testaa ikda => OK Testaa ikaa =>

asetetaan asetetaan VAARA

aktiiviseksi aktiiviseksi asetetaan
passiiviseksi
Kopioi 2. agentin
hypoteesin

1. agentti 2. agentti 3. agentti

# 28, ruskea # 28, ruskea # 28, ruskea

Mahdollinen lopetuskriteeri: kaikilla sama hypoteesi

3.4.4 Teoriaa

SDS soveltuu tilanteisiin, joissa testifunktion evaluoiminen on laskennallisesti raskas
operaatio ja evaluointi on mahdollista pilkkoa osiin. Tami johtuu siit4, ettd osittainen
funktion evaluoiminen keventidd haun kokonaislaskentataakkaa huomattavasti. Toisaalta
vaatimus osittaisevaluoinnista kdytinnossi tekee SDS:n soveltamisen osiinhajoamattomien
funktioiden optimoinnissa kustannukseltaan kannattamattomaksi, silld tdlloin SDS:114 ei ole
toiminnallisesti etua esimerkiksi satunnaishakuun nédhden. Samasta syystd SDS ei my0skéédn
sovellu sellaisiin evaluointifunktioihin, joiden arvon méédrittdminen on laskennallisesti
edullista, silld osittaisen evaluointilaskennan hyoty on silloin suhteessa mitéiton muuhun
heuristiikan laskentaan. SDS on varteenotettava metaheuristiikka kuitenkin ongelmissa,
joissa optimoitavan funktion muoto ei ohjaa hakua oikeaan ratkaisuun, ts. optimifunktion
arvot eri hakuavaruuden pisteissi eivit anna selvédd osviittaa, missd globaali optimi on.
Télloin haun tehokkuutta (suhteessa satunnaishakuun) voidaan parantaa ainoastaan
osittaisella evaluoinnilla. [DeM04] DeMeyerin mukaan Grech-Cin [Gre95] on esittinyt
testimenetelmén, jolla voidaan arvioida, onko ongelma sopiva SDS:114 ratkaistavaksi.

[DeMO04]

Poiketen muurahaisoptimoinnista SDS:ssé ei rakenneta ratkaisua muokkaamalla
ympdristdd, vaan ratkaisu muodostuu agenttien suoran viestinnédn kautta tapahtuvasta
ryhmittymisestd. SDS soveltuu myos dynaamisiin ongelmiin, joissa optimoitava funktio
muuttuu, mutta télldin SDS:dén joudutaan tekeméédn pienid muutoksia. Ensinnékin
hypoteesia ei kopioida tdsmilleen, vaan se voi erota jollain tavalla (vrt. mutaatio
evoluutionédrisissd menetelmissd). Talloin liikkuva optimi on mahdollista 16ytda 1dhistolta.
Toiseksi aktiivinen agentti A valitsee satunnaisen agentin, ja jos sekin on aktiivinen ja
molemmilla on sama hypoteesi, niin A valitsee satunnaisen hypoteesin. Jilkimmaéisti

menetelmii kutsutaan kontekstisidonnaiseksi SDS:ksi, ja se on tehokkaampi kuin perus-
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SDS. Tami johtuu siitd, ettd perusversiossa hyvd hypoteesi vetdd puoleensa suuren osan
agentteja, vaikka ei olisikaan paras mahdollinen. T#ten haku on melko rajoittunutta.
[DeMO06] Muista SDS:n muunnelmista mainittakoon salainen optimisti, jossa agentti ei
hylkdd huonoa evaluointia ja erakko, jossa agentti ei suostu levittimiin omaa hyvéltd

vaikuttavaa hypoteesia muille. [DeMO04]

SDS on analysoitu matemaattisesti kidyttden Markovin ketju -teoriaa. On todistettu, ettéd jos
haettava kohde (globaali optimi) on hakuavaruudessa, niin agentit my0s paityvit sille
jossakin vaiheessa. Jos hakuavaruudessa ei ole kohdetta, niin haku péétyy silti johonkin

hypoteesiin — vieldpa testifunktion mukaan parhaaseen. [Nas99]
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4 Parvioptimointi (PSO)

4.1 Perusidea

Parvioptimointi (engl. Particle Swarm Optimization, PSO) on metaheuristiikka, joka
soveltuu monimutkaisten moniulotteisten funktioiden optimointiin. Sen perusidea on
ldhtdisin mm. lintuparven liikkeestéd. Se kehitettiin toisaalta my6s mallintamaan ihmisen
sosiaalisvaikutteista oppimista. [Ken95] Pdidajatus on, ettd optimoitavan funktion
hakuavaruudessa on joukko erillisiin naapurustoihin jaettuja pisteitéd. Niitd kutsutaan
agenteiksi tai litkkkuvuutensa vuoksi partikkeleiksi. Niiden liikkeeseen vaikuttaa kolme
vaikutustekijdd: partikkelin oma liikenopeus, oma paras tihdn mennessé 1oydetty sijainti
(pbest) ja naapuripisteiden paras sijainti (gbesr) — esitettynéd vektorimuodossa. Liséksi

kullekin eri vaikutustekijélle annetaan sen tirkeyden miirddva luottamuskerroin, joka

siséltdd usein satunnaistekijdn. Toisin sanoen partikkelin seuraavan aika-askeleen jidlkeinen

nopeus ja sijainti méddrdytyvit sen mukaan, miten partikkeli on itse aiemmin toiminut sek&

kuinka naapuruston kautta saadaan tietoa muualla olevista hyvisti pisteistd. [C106a] Téssa

tutkielmassa kéytetdidn pbest- ja gbest-termejé tarkoittamaan seki sijaintia ettd
evaluointifunktion sijainnille antamaa arvoa. Kontekstin perusteella on selvii,

tarkoitetaanko termilli sijaintia, arvoa vai molempia.

Kuva 2 havainnollistaa, miten vaikutustekijit nopeusvektori v(f), oma paras (pbest) ja
naapuruston paras (Ibest) ajanhetkelld  muuttavat partikkelin nopeuden v(z+17):ksi ja sitd

kautta sen vanhaa paikkaa x(7) (mahdollisesti) paremmaksi x(z+ 7 ):ksi.
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Kuva 2. Partikkelin vaikutusvoimat ja siirtyminen x(f):std x(z+1):seen.

Parvioptimoinnin perusversion ydintoiminta voidaan kuvata seuraavasti (ohjelma 3):

Ohjelma 3.
Alusta partikkelit satunnaiseen paikkaan
while iteraatioita jaljella
for jokaiselle partikkelille p

1. for jokaiselle ulottovuudelle i

vp (1) <-— cl - vy (1)
+ c2 - (pbesty(i) - x,(1))
+ ¢c3 - (lbestp(i) - xp(1))

Xp (1) <= xp (1) + v (1)
2. pédivitd pbest,/lbest,, Jjos uusi paikka x, on parempi

[Cl06a]

Y1l4 v on nopeus, pbest henkilokohtainen paras sijainti ja lbest naapuruston paras
sijainti. ¢/, c2 ja c3 ovat luottamuskertoimet em. vaikutustekijoille; c2:n ja ¢3:n arvo
lasketaan joka aika-askeleella uudestaan kaavalla; cMax - random(0, 1), missid random
antaa satunnaisen luvun jakaumasta U[0, 1]. [Cl06a] c/:n ja cMax:n valinnasta

kerrotaan luvussa 4.2.
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Koska ulottuvuuksilla on usein méiiritelty yksinkertainen rajoitus partikkelin sijainnille,
pitéd erikseen huomioida, mité tapahtuu, kun partikkelin uusi sijainti menee rajan
yli.Yksinkertainen toimiva tapa on asettaa nopeus nollavektoriksi ja partikkelin sijainti
ulottuvuuden minimiksi tai maksimiksi sen mukaan kumman reuna-arvon partikkeli ylittéa.

[Cl06a]

Merkittavid seikkoja luottamuskertoimien lisidksi on ainakin partikkelien mééri eli parven
koko ja naapuruston topologia eli se, kuinka informaatio parhaasta paikasta levidi
partikkelien vililld. My0Os useat muut parvioptimoinnin perusversiosta kehitettyjen
muunnelmien yksityiskohdat vaikuttavat optimoinnin onnistumiseen. [Cl06a] Sen vuoksi

seuraavaksi tarkastellaan eri osatekijoiden merkitysté.

4.2 Parametrien arvot perusversiossa

Parven koko eli partikkelien mééré vaikuttaa siihen, kuinka monta kertaa
evaluointifunktiota kédytetddn yhden iteraation aikana. Intuitiivisesti voisi kuvitella, ettid
evaluointimdiréa olisi syytd minimoida, jotta hakeminen olisi tehokasta. Toisaalta pitdd
kuitenkin huomioida, ettid vahiiselld partikkelim&éralld hakuavaruuden kattavuus ei ole
suuri, jolloin optimin l6ytdminen kestidid kauemmin tai hyvii tulosta ei saavuteta ollenkaan.
Perusalgoritmille tehtyjen empiiristen kokeiden mukaan parven koko on melko riippumaton
muista kertoimista, ja sen ollessa 20:n ja 30:n vililld saadaan hyvid tuloksia

perustestijoukolla, jos oletetaan parven koon pysyvén samana koko haun ajan. [Cl106a]

PSO:n luottamuskertoimet c/, c2, ¢3, joista jalkimmdiiset kaksi midrdytyvit satunnaisesti
cMaxin mukaan, vaikuttavat oleellisesti haun kéyttdytymiseen. Itse asiassa alkuperdinen
versio oli midritelty ilman c/:std ja cMax:ia, jolloin vaikutusvoimien kerroin oli pelkki
satunnaisluku vililtd [0, 1] kerrottuna kahdella (2). [Ken95] Téll6in ongelmana on
esimerkiksi partikkelin edestakainen, kiihtyvé poikkoilu hakuavaruudessa, miti tiytyi
vaimentaa kdyttamilld nopeusrajoitusparametria vMax. [Ken01] Ottamalla ¢/ ja cMax
kdyttoon voidaan jéttdd vMax-rajoite pois sekd varmistua siitd, ettd partikkeli ldhestyy

lopulta jotakin pistettd eikd oskilloi pitkin hakuavaruutta. [C106a]
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Luottamuskertoimien midraimiseen on joitain suuntaa antavia ohjeita: c/:n eli partikkelin
edellisen iteraatiokerran nopeuden kerroin ei haun kannalta ole suotavaa olla ykkosti (1)
suurempi. Muutoin tilanteessa, jossa partikkelin paras sijainti on ja pysyy jonkin aikaa
naapuruston parhaana, partikkelin nopeus mahdollisesti kertautuu niin, ettd partikkeli
poikkoilee hakuympiristossé eikd ldhesty kohti mitdin pistettd. Kerroin ¢/ voidaan valita
my0s ykkostd suuremmaksi, mutta silloin joudutaan ottamaan vMax kdyttdoon. Jos taas c!/
on arvoltaan liian pieni, partikkelin vauhti hiipuu liian aikaisin ja pysdhtyy huonoon

paikkaan. [Cl06a]

cl:sen tilalle on ehdotettu lineaarisesti muuttuvaa kerrointa w [Shi99]. Se on haun alussa

suurehko ja sitd vihennetédén iteraatioiden kasvaessa. w on miiritelty seuraavasti:

i —i
Max
N +W2,

w=(w, —w,)
lMax

missd w; on w:n arvo alussa ja w, lopussa, i meneilldén oleva iteraatio ja iy, iteraatioiden
korkein mahdollinen méérad. w:n kdytolld saadaan usein parannettua PSO:n suorituskykyéa

merkittavasti. [Rat04]

cl:n ja c2:n midrddva cMax ei myoskiin saa olla kovin suuri. Matemaattisen analyysin
perusteella c/:std ja cMax:ia ei pidé valita riippumattomasti. Niille on selvitetty ensin
kokeellisesti ja myohemmin matemaattisesti sopivia arvoja; esimerkiksi c/:n ollessa 0.7,
cMaxiksi on jarkevid valita 1,47 — toiset alkuperidisessi julkaisussa olleet arvot ovat 0.8 ja
1.62. [Cl06a] On myds ehdotettu, ettd c/ ja ¢2 vaihtuisivat ajan mukaan (engl. Time
Varying Acceleration Coefficients, TVAC). [Rat04]

Perusversion parannusta on yritetty mm. evoluutiondirisilld laskentamenetelmilld. Erdédssa
tutkimuksessa kéytettiin geneettistd ohjelmointia etsimiéin PSO:lle péivityskaavaa, jolla
saataisiin mahdollisimman hyvié tuloksia. Eri vaikutustekijidt, minké vaikutusméaaria
geneettiselld ohjelmoinnilla haettiin, olivat nopeus, pbest ja gbest sekid parven
massakeskipiste seki parven hajautuneisuus eli partikkelien keskiméériinen etédisyys
massakeskipisteestd. Muutaman tunnin laskennalla 16ydettiin PSO-versioita, jotka
suoriutuivat perus-PSO:ta paremmin. [Pol05] Toisessa tutkimuksessa tarkasteltiin, kuinka

usein kukin partikkeli péivitetddn yhden iteraation aikana, missé jérjestyksessi péivitykset
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tehddédn ja mikéd on optimaalinen parven koko. Tutkimuksessa kiytetty PSO poikkeaa
perinteisesti siini, ettd parven koko voi muuttua suorituksen aikana. Lisdksi partikkelin
sijainti pdivitetddn kédyttden meneilldén olevan iteraation aikana tapahtuneita muiden
partikkelien pédivityksid, jotka vaikuttavat gbest-arvoon; ei siis rajoituta viime iteraation
tuloksiin. Menetelmén tulokset saatiin koodaamalla péivitykset partikkelin numeron
mukaan kromosomiksi ja etsimélld kromosomeiden mukaan suoriutuvaa parasta PSO:ta.
Tuloksien mukaan partikkeleita tulisi péivittdd yleisesti ottaen jirjestykselld parhaimmasta

huonompaan ja parhaimpia tulisi pdivittdd useammin kuin huonoimpien. [Dio07]

4.3 Naapurustotopologiat

Parviilyn keskeinen ominaisuus, sosiaalisuus, vaikuttaa siihen, miten informaatio kulkee
partikkelien vililld. Se médrittyy naapuruston rakenteen, eli naapurustotopologian, mukaan.
[Cl06a] Téssd tutkielmassa naapurustotopologialla ei siis tarkoiteta partikkelien
hakuavaruuden sijainnin perusteella mééridytyvid naapurustoja vaan viestintiyhteyksien

perusteella muodostuvaa sosiaalista verkkoa.

Tiedon etenemistavalla ja -nopeudella on merkittiva vaikutus partikkelien liikkeisiin
parvena. Jos tieto etenee hitaasti, niin sosiaalisesti toisistaan kaukana olevien partikkelien
on mahdollista hajaantua ympari hakuavaruutta, silld kaukaisen naapuruston parhaan
sijainnin vaikutus on mitdton. Niin viltytédédn siltd, ettd kaikki partikkelit kiyttidytyisivét
samalla tavalla, miké ei ole suotavaa erityisesti vaikeissa ongelmissa. Toisaalta, mité
enemmién partikkelin tiedonkeruu riippuu ldhinaapurustosta, sitd suurempi on riski, etté
tutkitaan alioptimaalista aluetta — vaikka jokin partikkeli sen jo tietidisi. Joka tapauksessa
partikkelin 16ytédesséd hyvin sijainnin tulisi tieto siitd saada levitettyd jossain vaiheessa

kaikille partikkeleille. [Cl06a]

Yleisimmin kiytettyjd naapuritopologioita on Kennedyn ja Eberhartin mukaan kaksi.
Ensimmiisessé niistd (/best) on lista, jonka piit on yhdistetty ympyriksi, jossa jokaisen
partikkelin viereiset K partikkelia ovat sen naapurusto mukaan luettuna partikkeli itse.
Toinen (gbest) on erikoistapaus ensimmadisestd; partikkelin naapureina ovat kaikki

partikkelit. Kuva 3 havainnollistaa em. naapurustojen rakennetta. [KenO1]
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a) lbest, missa K=2 b) gbest

Kuva 3. Naapurustotopologiat. Ympyri tarkoittaa partikkelia ja viiva partikkelien vilistd informaatioyhteyttd

a) lbest b) gbest. [KenO1]

Eriddssd Clercin ehdottamassa versiossa naapurusto puolestaan valitaan joka iteraatiolla
uudelleen sattumanvaraisesti. Télle topologialle on suoraviivaista laskea todennikoisyys,
missi ajassa informaatio kulkeutuu kaikkialle, jos oletetaan naapuruston koko pysyvésti

K:ksi. [Cl06a]

Perus-PSO:sta on kehitetty uusi versio, jossa partikkelin paikkaan vaikuttavat joka
iteraatiolla kaikki sen naapurit (Fully Informed Particle Swarm, FIPS) — ei siis pelkéstiin se
partikkeli, jolla on paras paikka. Perusajatuksena on hyddyntii mahdollisimman paljon
informaatiota hyvisté paikoista. Jokaisen naapuruston jdsenen, k, vaikutusmairii
laskettavalle pisteelle kuvataan W(k):1la; se voidaan médrittdd esimerkiksi partikkelin pbest-
sijainnin evaluoidusta arvosta ja etdisyydestd nykyiseen paikkaan. Seuraavassa pbest ja

gbest -termien sijaan kdytettdvin pm:n laskemiseen tarvittavat kaavat:

¢, = rand (0, M%) i e N

l
2 W) ¢ ® phest(k)
B ZkeNW(k) "Gk

14

D

missd N on naapurusto, rand(min, max) antaa satunnaisluvun U[min, max]-jakaumasta ja

® on pistetulo. [Men04]
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Testien mukaan FIPS suoriutuu useimmiten perusversiota paremmin. Testeissad kokeiltiin
eri topologioiden kiyttdd, ja niiden perusteella parhaiten toimivat topologiat ovat ympyri
(vertaa [best, missd K=2) ja neli6 (nelji joukkiota, joissa jokaisessa viisi partikkelia ja jotka

on yhdistetty toisiinsa yhden partikken kautta). [Men04]

Tiedon levidmiseen voidaan vaikuttaa myos kéyttamilld kahta erityyppisté partikkelia
perusversion yhden sijaan. Ensimméinen niistd on muistipartikkeli (engl. memory), joka on
parhaiden paikkojen siil6jd eikd varsinaisesti niiden etsijd. Toinen tyyppi, vaeltaja (engl.
explorer), puolestaan ei tallenna tietoa omista suorituksista ollenkaan, vaan tiedottaa niisti
muistipartikkelia, joka puolestaan voi ohjata vaeltajia. Muisti- ja vaeltajapartikkeleilla
voidaan luoda uusia entistd heterogeenisempia tiedonlevitysverkkoja, mikd mahdollistaa

radtdloidyn ldhestymistavan eri ongelmiin. [Cl06a]

4.4 Yliammuntaongelma

Ainakin parvidlyn perusversiossa ilmenee ns. yliammuntaongelma (engl. overshooting);
partikkeli pyrkii poispéin globaalista optimista liikeyhtdlon vaikutusvoimien takia. Tdma

ongelma ilmenee seuraavissa kahdessa tilanteessa:

1) Partikkelin oma pbest ja parven paras gbest sijaitsevat partikkeliin nihden
vastakkaisessa suunnassa kuin globaali optimi (Kuva 4a).

2) Joko pbest tai gbest vaikuttaa toista voimakkaammin liikeyhtilossi ja globaali
optimi sijaitsee pbest- ja gbest-sijaintien vilissd. Liséksi suuremman voiman antava
vaikutustekijd on toisella puolella kuin optimi (Kuva 4b), silld pdivitysyhtidlossi
osatekijén vaikutuksen voimakkuus mairdytyy tekijapaikan (p tai g) etdisyydestd
nykyisesti paikasta (| x-p| tai |x-g|).

[Liu05]
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Kuva 4. Yliammuntaongelma. a) Optimi on vastakkaisessa suunnassa vaikutusvoimiin ndhden. Partikkeli
siirtyy paikasta x/ paikkaan x2. b) p(best), joka on toisessa suunnassa kuin optimi, on kauempana kuin g(best)
ja vaikuttaa partikkelin nopeuteen enemmén, minké vuoksi partikkeli pyrkii poispdin optimista, x/:std x2:seen.

[Liu05]

Ongelman ratkaisemiseksi voidaan muuttaa vaikutuskertoimia, mutta télldin pitdisi tuntea
ongelma-aluetta etukiteen. Toisaalta voidaan kdyttdd apuna jotain tunnettua yliméardisti
ratkaisuja generoivaa menetelmii, mutta sellaisen kaytto lisdd laskentavaatimuksia

mahdollisesti liikaa. [Liu05]

Ongelmaa voidaan lievittidd yksinkertaisella perus-PSO:n laajennoksella MeSwarm
(Memetic PSO). Se kéyttdd satunnaistettua, tehokasta adaptiivista askelkokoa kéyttavad
miellekiipedmistekniikkaa nimeltd SW (Soliksen ja Wetsin paikallishakustrategia).
MeSwarm tutkii ajoittain partikkelin ldhialueen, jolloin mahdollinen paikallinen
yliammuntatapaus paljastuu ja partikkelin pbest ja mahdollisesti gbest paivittyviit
partikkelin uuden paikan mukaiseksi lokaaliksi optimiksi, ja ylldoleva ongelmatilanne ei ole
endd voimassa. Globaalin optimin 10ytymistd ei voida taata siltikddn, koska SW on

paikallinen haku. [Liu05]

MeSwarmia kiytettdessd partikkelin liikuttua normaalipéivityksen mukaisesti sovelletaan
SW:td partikkelin uuteen paikkaan todennikoisyydelld Ps. Menetelmé antaa testien mukaan
perus-PSO:ta parempia ratkaisuja testatuille kdytdnnon ongelmille. [Liu05] Ps-arvon
merkitysti ei julkaisussa kerrota, mutta sen tarkoituksena lienee keventéa laskentataakkaa ja

mahdollisesti estid liian innokasta lokaaliin optimiin siirtymisté.
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4.5 Monitavoiteongelmat

PSO:ta on kokeiltu soveltaa my6s ongelmiin, joissa on useita tavoitefunktioita —
mahdollisesti myos evaluointifunktioita. Tillaisissa ongelmissa haetaan ratkaisua, jolla
saavutetaan kaikki tavoitteet (engl. multiobjective optimization). Ongelma on, ettd
ratkaisujen keskindinen vertailu voi olla mahdotonta, silld esimerkiksi ratkaisu A voi olla
parempi kuin B evaluointifunktiolla f, mutta B voikin olla parempi kuin A g:n mukaan.
Ongelman osittaiseksi helpottamiseksi voidaan kéyttdd Pareto-optimaalisuuskésitettd:
sanotaan, ettd ratkaisu A hallitsee ratkaisua B, jos A on vihintdédn yhtd hyvi kuin B kaikissa
tavoitteissa (evaluointifunktion mukaan) ja parempi véhintdin yhdessi. Ideana on 10ytéda
hakuavaruuden kaikki ne ratkaisut, joita ei hallitse yksikddn muu ratkaisu. Tétéd joukkoa
kutsutaan Pareto-joukoksi ja sen kuvaa evaluointifunktioissa Pareto-eturintamaksi (engl.
front). Téssd tutkielmassa multitavoiteongelmiin kehitetyt PSO-menetelmét kuitenkin

sivuutetaan, vaikka ne ovat tirkeité ja niitd tutkitaan aktiivisesti. [Kod07]

4.6 Dynaamiset ongelmat

Reaalimaailman ongelmat ovat usein dynaamisia, miki tarkoittaa, ettd ongelman
yksityiskohdat saattavat muuttua ratkaisemisen aikana. Perus-PSO suoriutuu dynaamisista
ongelmista hyvin, jos ongelman muutosnopeus on vihdistd. Kuitenkin jos muutokset ovat
suuria, PSO:lla on vaikeuksia saada hyvid tuloksia. Suorituskykyé voidaan parantaa
esimerkiksi alustamalla parven ominaisuuksia, kuten pbesr-arvoa, satunnaisesti uudestaan

sen jilkeen, kun huomataan, ettd muutoksia on tapahtunut. [Bla02]

Varautuneet partikkelit -menetelméssé (engl. Charged Particles) parvia on kaksi: toinen
koostuu pelkistddn neutraaleista ja toinen varautuneista partikkeleista. Varautuneisiin
partikkeleihin sovelletaan klassisesta fysiikasta tunnettua lakia, joka sanoo kahden samalla
tavalla varautuneen varauksen vaikuttavan toisiinsa hylkivisti voimalla, jonka suuruus on
kidnteinen varauksien etdisyyden nelioon. Varautuneen partikkelin i nopeudenpdivitys on
suurinpiirtein perus-PSO:ta vastaava, mutta siihen lisdtidin hylkimisvoima a, joka saadaan

laskemalla kaikkien muiden varautuneiden partikkelien j vaikutus i:hin:

a, = Z Qinj ’

i#j.Peore<ry<p  Tjj
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missd Q:t ovat partikkelien varaukset ja p.. estdd arvon liiallisen kasvun r;:n ollessa nollan

ldhelld; p:11a madrdtdin varauksien vaikutusetdisyys. [Bla02]

Menetelmin etuna satunnaisalustukseen on, ettei ajonaikana tarvitse erikseen tutkia, onko
muutoksia tapahtunut. Varauksellisia partikkeleja kayttavd PSO on muutenkin hyvi

ehdokas dynaamisten ongelmien optimointiin. [Bla02]

4.7 Adaptiivisuus

4.7.1 Yleisti

Kéyttdjan kannalta on rasittavaa, ettd PSO-menetelmadlle tdytyy antaa parametreja (esim.
parven koko), silld kdyttdjédn tdytyy nihdé vaivaa 10ytddkseen sopiva arvo eri ongelmille.
Niinpé parametrit haun aikana sopiviksi muuttava — eli adaptiivinen — menetelmé on
varteenotettava vaihtoehto. Toisaalta, jos ongelma-alue on etukiteen tunnettu, menetetién
jonkin verran haun tehokkuutta, silld parametrit eivit ole heti haun alussa optimaaliset.
Kaikkia parametreja ei kuitenkaan voida valita ajonaikaisesti, vaan PSO:lle tdytyy etukéteen
kertoa ainakin evaluointifunktio seki lopetusehto suorituksen piittymiselle. Lopetusehto
voi olla suoritettava iteraatiomédri tai arvo, joka kertoo milloin 18ydetty ratkaisu on

tarpeeksi hyvi. [Cl06a]

4.7.2 TRIBES

TRIBES on eris adaptiivinen PSO, jossa parvi koostuu erillisistd heimoista. Heimojen
vililla on kuitenkin kahden partikkelin muodostama sosiaalinen yhteys, jotta informaatio
kulkee heimojen vililld (Kuva 5). Partikkeleille miiritetidiin laatu; partikkeli on

1) neutraali, jos se ei parantanut viime kierroksella pbest-arvoaan 2) hyvd, jos se paransi
viime kierroksella, muttei sitd edelliselld 3) loistava (ja hyvéd), jos paransi sekd viime ettd
sitd edelliselld kierroksella. Partikkelin laadun mukaan méaéritetdian heimon laatu; se on sitid
parempi, mitd enemmain hyvid partikkeleita siind on. Tarkemmin: sitd pidetdin hyvénd, jos
satunnainen luku nollan ja heimon koon vililtd on pienempi kuin hyvien partikkelien

miird; muutoin sitd pidetddn huonona. [Cl06a]
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Kuva 5. TRIBESissa partikkelit jakautuvat heimoihin. Heimon sisillé jokainen partikkeli informoi kaikkia

muita heimolaisia, kun taas heimojen vililld tieto kulkee vain kahden partikkelin vilitykselld. [C106a]

Jotta turhaa laskentatyoti ei tehtiisi, heimosta poistetaan partikkeleita, jotka ovat varmasti
turhia. Niinp4 hyvi heimo voi poistaa ainoastaan pbest-arvon mukaan huonoimman
partikkelinsa. Kuitenkin, jos heimossa on vain yksi partikkeli, se voidaan poistaa vain, jos
sen jollain yhteyspartikkelilla on parempi pbest. Yleisesti poiston yhteydessa
naapurustoyhteydet piivitetdin eheiksi: Jos poistettava partikkeli on yhteydessid heimon
ulkopuolelle, sen yhteys siirretdéin heimon parhaalle. Jos sen sijaan poistettava partikkeli on
ainoa heimossaan ja se on yhteydessé vihintdén kahteen heimoon, esimerkiksi A:han ja

B:hen, yhteydet asetetaan suoraan A:n ja B:n vilille — jos niill4 ei sellaista jo ole. [Cl06a]

Toisaalta, jos heimo on huono, se tarvitsee lisdd partikkeleita hakuun. T4lloin jos heimolla
ei ole naapureita, luodaan yksi uusi yhden partikkelin heimo. Muutoin luodaan kahden
uuden partikkelin, vapaan ja sidotun, muodostama heimo. Uuden ja vanhan heimon vilille
luodaan naapurisuhde heimojen parhaiden partikkelien vilitykselld. Uusien partikkelien
sijoitus médrdytyy seuraavasti. Vapaalle partikkelille valitaan sijoituspaikka
hakuavaruudesta satunnaisesti kolmesta vaihtoehdosta; se sijoitetaan joko satunnaisesti
hakuavaruuteen, hakuavaruuden reunoille tai hakuavaruuden nurkkiin. Ideana on, etti
partikkeli siirtyy haun edetessd ldpi avaruuden, mikd mahdollistaa potentiaalisesti hyvien
sijaintien 10ydon. Sidottu partikkeli puolestaan sijoitetaan vanhan heimon ldheisyyteen: sen
d-ulottuvuuden komponentti valitaan satunnaisesti llg, - x,ll etdisyydeltd g,:std, missé x;, on
alkuperiisen heimon parhaan partikkelin, x, pbest ja g, on x:n parhaan naapurin pbest.

[C106a]
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Poisto-ja lisdysmuutoksia ei kuitenkaan suoriteta joka iteraatiolla, jotta informaatio kerkeda
edeti partikkelien vililld. Tehokkuussyistd valitaan yksinkertainen arvio siitd, miten

nopeasti tieto levidd kaikille. Sen avulla saadaan heuristiikka, jonka mukaan seuraavaksi

heimojen rakennetta muutetaan — iteraation pédstd, kun L on viimeisimmén
2

rakennemuutoksen jilkeinen informaatioyhteyksien mééri. [Cl06a]

TRIBES ei kéyti partikkelien siirtymisessd eksplisiittistd nopeutta, vaan paikka méddrdytyy
todennékoisyysjakaumasta. Jakaumat ja niihin liittyvit partikkelin sijoitustrategiat ovat
kiytetyssd versiossa Local by Independent Gaussian (LIG), Pivot ja Disturbed Pivot. LIG:n
ideana on etsid ldaheltd parasta paikkaa kéyttden normaalijakaumaa. Partikkelin sijoituskaava

on:
xd <« gd + aleanormul(gd _‘xd’” gd _xd ”) ’

x on partikkelin sijainti, d ulottuvuus, g paras partikkelin tuntema paikka; alea,oma(tt, )

antaa satunnaisluvun normaalijakauman N[x, o] mukaan. [Cl06a]

Pivot-sijoitusmenetelmissd puolestaan partikkelin pbest-sijainnin p ja naapuruston parhaan
gm avulla muodostetaan hyperpallo molempiin paikkoihin p ja g, siten ettd hyperpallon
sdde on p:n ja g:n vilinen etdisyys. Menetelmissi valitaan satunnainen piste molemmista
hyperpalloista ja niiden vaikutukselle annetaan painokerroin. Kerroin miérdytyy suhteessa
arvoon, jonka optimoitava funktio antaa ko. hyperpallon keskipisteelle. Seuraavassa on
médritelty sijoituskaava, kun alea-funktio antaa satunnaisen paikan hyperpallosta. Liséksi

annettuna on erdit mahdolliset vaihtoehdot painokertoimille a ja b:

x¢a-alea(H ,)+Db-alea(H )

a:& b:A
fm+£) ' f(p)+£(g)

[Cl06a]

Disturbed pivot on muuten samankaltainen kuin pivot-menetelmd, mutta lopputulokseen

lisdtddn hdiriotd kidyttden normaalijakaumaa, jossa
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#=0

o=t P~ f(8)
fp)+f(g)

Ylldolevan mukaisesta normaalijakaumasta saatu satunnaisluku » vaikuttaa partikkelin

sijaintiin x, ulottuvuudessa d, seuraavasti:

x, < (1+b)x,,

missi x; on pivor-menetelmédn mukaisesti saatu sijainti. [C106a]

Strategia valitaan partikkelin kolmen viimeisimmén iteraation perusteella; mitd paremmin
partikkeli on suoriutunut, sitd suuremmalla alueella se saa hakea. Toisaalta ihan parhaiten
kayttdytyvien partikkelien on syytd tutkia ldhialue tarkasti, jotta optimin ldheisyydessi
paddytddn optimiin. Suorituskyvyn muuttumista kahden iteraation vilillda merkitéién -:1la, jos
partikkelin paikka huonontui 2) +:1la, jos parantui ja 3) = jos se pysyi samana. Kun otetaan
huomioon partikkelin kolme viime iteraatiokertaa, saadaan yhdeksén erilaista mahdollista
suorituskyvyn muutostapausta. Niiden perusteella médritaan, mité sijoitusstrategiaa
kaytetddn (Taulukko 2). [Cl06a] Esimerkkind — + tarkoittaa tapausta, jossa ensin partikkelin
sijainti on huonontunut ja seuraavalla iteraatiolla taas parantunut; télldin valitaan ko. rivilld

oleva strategia, eli disturbed pivot.

Taulukko 2. Suorituskyvyn muutoksen vaikutus sijoitusstrategian valintaan. [C106a]

Suorituskyvyn muutos Sijoitusstrategia
——/==/+—/-=/== Pivot

+=/-+ Disturbed pivot

=+/++ Local by Independent Gaussian

TRIBESin toimintaa voi kuvata seuraavasti: alussa yksi huonosti suoriutuva heimo luo
naapuriheimon. Iteraatioiden myotd heimojen mééré kasvaa eksponentiaalisesti, kunnes
partikkelit 16ytdvit parempia arvoja. T#lloin heimot alkavat karsia kokoaan ja lopulta
heimot kutistuvat yhteen yhdenhengen heimoon. Testien mukaan TRIBES toimii usein

perus-PSO:ta paremmin adaptiiviisuudestaan huolimatta. [Cl106a]
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4.8 Rajoiteoptimointi

PSO:ta on kokeiltu my0s soveltaa rajoiteongelmiin, joissa hakuavaruudelle annetaan

erilaisia rajoitteita. Ongelmat ovat muotoa [Kro04]

min f(x), g(x)<0tai h(x)=0.

Rinnakkaisevoluutiomenetelméé (engl. co-evolution) kayttivd Co-PSO ratkaisee
rajoiteongelmia muunnettuna min-max-asetelmaan, missé duaaliongelma on saatu
LaGrangen kaavalla. Menetelmissé kaksi eri parvea etsivit optimiratkaisuja liikkuen eri
muuttujien suhteen; toinen parvi minimoi ja toinen maksimoi yhteistd evaluointifunktiota.
Parvia liikutetaan vuorotellen ja niiden vilinen vuorovaikutus saadaan aikaiseksi gbest- ja
pbest-arvojen péivitykselld: kun parvi A on edennyt yhden iteraation, se on paivittinyt
partikkelien parametreja, jotka ei muutu parvessa B; sen takia nditéd uusia sijainteja kiyttien
pdivitetdén B:n pbest-arvot. Vastaavasti A:n pbest-arvoja pdivitetdédn B:n iteraation jilkeen.

[Kro04]

4.9 PSO:n analysointi

PSO:ssa kéytettivien parametrien tai ylipddnsi eri litkkekaavojen analysointi on varsin
haasteellista, koska partikkeleita on useita kymmenii ja niiden kéyttdytyminen on
(pseudo)satunnaista. Analysointi on tarpeen, jotta voidaan ymmirtii, miten voidaan luoda
uusia, parempia PSO-versioita. Halutaan my0s taata, ettd ne suoriutuvat hyvin
tietynkaltaisissa ongelmassa, silld pelkké eri ongelmatapausten ldpikéynti ei riitd
todistamaan yleistd kiyttdytymistd. Todistuksia varten tarvitaan formaaleja malleja.

[vdB02]

Analysointia varten joudutaan tekeméédn parametrien karsimista ja muuta
yksinkertaistamista, jotta tutkija voi ymmirtdd kokonaisuutta ja jotta se olisi ylipddnsi
mahdollista laskennallisesti. Esimerkiksi on tutkittu partikkelin sijainnin
todennékoisyysjakauman ominaisuuksia [Pol07] tai sitd, miten partikkeli kiyttaytyy silloin,
kun se ei I0ydad parempaa sijaintia, eli partikkeli on jadnyt tietylle alueelle (engl. stagnation)
[C106b, Jia07]. Analysointi voidaan suorittaa esimerkiksi Bayesilaisella optimointimallilla
(engl. Bayesian Optimization Model) [Mon035] tai tarkastelemalla vain kahden partikkelin

muodostamaa parvea [Cl06a].
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On formaalisti todistettu myos joillekin PSO-versioille, ettéd partikkelit ldhestyvit (tai eivit)
jotain pistettd, eritoten optimia. Esimerkiksi perus-PSO ei vilttdmaittd paady lokaaliin
optimiin [vdB02], miki johtuu PSO:n kiyttaytymisestd, kun x(¢) = y(¢) = lbest. Tilloinhdn
partikkelin nopeus riippuu ainostaan c/-kertoimesta — tai w:sti, jos kédytetdan
iteraatiosidonnaista kerrointa. Ongelma voidaan ratkaista kayttdmilld eri péivityskaavaa
naapuruston parhaalle partikkelille, jolloin partikkeli hakee [best-sijainnin ldhiympéristossa

(Guaranteed Convergence PSO, GCPSO):

x(t+1)=Ilbest+w - -v(t)+ p(t)-(1-2 - rand),

missé p(f):n suuruutta muutetaan sen mukaan, millaisia ratkaisuja on 18ytynyt; rand antaa

satunnaisen luvun U[0, 1]:n mukaan. [Mes06]

GCPSO ldhestyy lokaalia optimia iteraatioiden kasvaessa yhden optimin siséltdvissi
ongelmissa. Sen sijaan usean optimin funktioille GCPSO ei ole globaali hakualgoritmi.
Perus-PSO saadaan kuitenkin ldhestyméén globaalia optimia esimerkiksi lisddmaélld parveen

satunnaisesti ajoittain paikkaansa vaihtava partikkeli (RPSO). [vdB02]

4.10 Kéytdnnon sovelluksia

Parvioptimointia on sovellettu menestyksekk&ésti useisiin eri kiytdnnon
optimointiongelmiin. Erés niistd on hahmontunnistuksissa kdytettdvin neuroverkon (ks.
luku 6.2) painojen sopivien arvojen 1oytiminen. Sitd on kéytetty esimerkiksi
kasvaimentunnistuksessa ja jdnnitteensdddossd. Vaikka jalkimmaiinen ongelma sisilsi seké
jatkuvia ettd diskreetteja muuttujia, ratkaisu luonnistuu PSO:Ita. Onnistuneiden
kayttoonottojen ansiosta parvioptimointi on korvannut nopeutensa vuoksi osittain
neuroverkon opetuksessa perinteisesti kdytetyn virheen takaisinsy6tté -menetelmin (engl.
Error Back-Propagation). [KenO1] Toinen hahmontunnistukseen liittyvd PSO-variaatio on
SOSwarm-algoritmi. Se luokittelee itseorganisoituvien neuroverkkojen (engl. Self-
Organizing Maps, SOM) tavoin sy6tteend saadun moniulotteisen vektorin visuaaliseksi 2D-
kuvaukseksi. Se ei kdytéd ulkopuolista opettajaa, joka kertoisi, milloin syotteestd annettu

tulos on halutunlainen. [O’Ne06]
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PSO:n pohjalta on luotu myds robotteja, jotka hakevat reaalimaailmassa kohteita (dPSO).
Erityisen hyodyllisid robotit ovat, kun kohde on vaikea 16yté4 tai vaarallinen, esimerkiksi
pommi. Etsintd voidaan PSO:n ansiosta hajauttaa useille pienille, edullisille roboteille.
Edullisia ne ovat viestinnén ja laskennallisen tehokkuuden vuoksi, silld robotit tarvitsevat
paikkansa laskemiseksi muualta ainoastaan gbest-arvon eikd laskukaava ole muutenkaan
laskennallisesti raskas. Testien mukaan dPSO 16ytii tehokkaasti kohteensa ja liséksi
skaalautuu robottien méddrin suhteen ongelmitta, silld viestintdiméérd pysyy védhidisend.

[Her06]
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5 Parvioptimointi ja usean optimin ongelmat

5.1 Yleista

Multimodaaliset, eli useasta optimista muodostuvat funktiot, sisdltivét graafisesti
tarkasteltuna useita laaksoja. Haun aikana halutaan mahdollisesti tutkia kaikkia tai ainakin
useimpia laaksoja ja niiden optimikohtia yhté aikaa. Joskus jopa halutaan haun ratkaisuksi
kaikki optimiratkaisut. Ongelmana on, ettd heuristiikkoja tdytyy yleensd muuttaa, jotta ne
pyrkisivit sdilyttiméén vaihtoehtoja. T#td ongelmaluokkaa varten kehitettyjé tekniikoita
kutsutaan lokeroinniksi (engl. niching). Valitettavasti lokerointia kiytettdessi kdyttdjian

tarvitsee usein antaa myos lisdparametri lokeroiden jakoa varten. [Bir06]

5.2 Lokerointimenetelmit (NichePSO, SPSO)

Perus-PSO ei suoriudu hyvin multimodaalisessa ympéristossd, silld partikkelit
konvergoituvat (engl. converge) liian nopeasti kohti samaa pistetti, ja ndin ollen haku ei ole
laaja-alaista. On kuitenkin pystytty kehittiméddn PSO-lokerointimenetelmii, joista osa jopa
pdittelee haun aikana lokerointiin tarvittavat parametrit. Erds tapa (engl. NichePSO) on
Jakaa parvi useaan lokeroon siten, ettd eri osissa olevat partikkelit eivit pysty ldhettdiméédn
tietoa omista parhaista sijainneistaan muissa osissa oleville partikkeleille. Eri lokerossa

olevien parvien naapurustot ovat siis toisistaan tiysin erilliset. [Bir06]

Kennedyn [Ken00] ehdottamassa menetelmissé partikkelit muodostavat rykelmii jollakin
k-means-algoritmilla. Artikkelissa kdytetdin fastclusin-nimisen menetelmén muunnelmaa,
joka valitsee alustavasti k kappaletta tasaisesti avaruuteen levittdytynyttd partikkelia
keskuksiksi; seuraavaksi algoritmi laskee kaikkien partikkelien etdisyydet keskuksiin ja
asettaa jokaisen partikkelin sen ldhimpiin keskukseen; tdmién jilkeen lasketaan jokaiselle
keskukselle sen partikkelien keskipiste. Algoritmia jatketaan asettamalla lasketut
keskipisteet uusiksi keskuksiksi ja toistamalla ylld kuvatulla tavalla uudestaan, kunnes
keskuksien sijainti vakiintuu. [Ken0O] Varsinaisessa PSO-algoritmissa keskikohtia
kiytetddn partikkelin henkilokohtaisen parhaan paikan tai globaalin parhaan paikan sijasta.
Menetelmin heikkoutena on laskennallinen raskaus, eiki laskettu keskikohta vilttimatti ole

paras valinta liitkeyhtidlon vaikutustekijiksi. [Li04]
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Lokerointimenetelmissé yleisesti tarvitaan parametri, joka médrdd mihin lokeroon tai
rykelméén kukin partikkeli kuuluu. Parametriksi voidaan valita lokeroiden mééri tai
etdisyysmitta, joka madrid, miten kaukana kaksi samaan lokeroon kuuluvaa partikkelia
voivat olla. Toivottavan tuloksen saamiseksi tillaisen parametrin valitsemisen edellytyksend
on, ettd tunnetaan ongelma-avaruutta; ilman tietoa siitéd jaadidin mahdollisesti lokaaliin
optimiin (liian vihén partikkeleita lokeroa kohden) tai 16ydetdin vain osa optimeista (useat

lokerot peittdvit samoja optimeita). [Bir06]

SPSO:ssa (engl. The Species-Based PSO) partikkeleiden lokerointi perustuu lajien
kisitteeseen. Kullakin lajilla on siemenpartikkeli, joka on lajinsa paras pbest-arvon mukaan
ja jonka pbest-arvoa kiéytetddn lajinsa sosiaalisena vaikutustekijind (/best). Kukin partikkeli
kuuluu tdsmélleen yhteen lajiin, mikd méérdytyy euklidisen etdisyyden mukaan; partikkelit,
jotka ovat ryn etdisyydelld siemenpartikkelista kuuluvat samaan lajiin. Partikkelit jaetaan
lajeihin jérjestdmélld ne ensin listaan pbest-arvon mukaan (paras on listan kirjessd). Sen
jilkeen listaa kdydédn 1dpi partikkeli kerrallaan, ja jos kisiteltdva partikkeli A on annetun 7
parametrin etdisyydelld jostakin siemenpartikkelista, lisétdédn se tdmin lajiin. Muutoin A:sta
luodaan uusi siemenpartikkeli. Kennedyn versioon nihden SPSO vaatii vihemmén
laskentatehoa, lajin siemen (/besr) on aina paras joukossaan ja lokeroiden mééra midriaytyy
automaattisesti mukautuen haun aikana. Tosin r, tiytyy mééritd — sen arvoksi valitaan
yleensd kymmenes- tai kahdeskymmenesosan vililtd ulottuvuuden lukualueen suuruudesta.

[Li04]

5.3 Gregarious-PSO (G-PSO)

G-PSO (seurallinen PSO, engl. Gregarious PSO) kiyttdid varsin poikkeavaa ldhestymistapaa
perusversioon nihden; partikkelit kdyttdvit nopeusvektorin laskemiseen ainoastaan muilta
partikkeleilta saatua tietoa. Ne eivit siis hyodynnd omaa hakuhistoriaansa, lukuunottamatta
omaa nyKkyisté sijaintiaan. Ne liikkkuvat sijainnistaan kohti globaalia parasta sithen mennessi
16ydettyd sijaintia. Téllaisen kdyttdytymisen seurauksena partikkelit juuttuvat helposti
lokaaleihin optimeihin. Ongelman ratkaisemiseksi partikkelit alustetaan satunnaiseen
paikkaan ja niiden nopeus asetetaan vilille [-vMax, vMax], silloin kun partikkeli tulee liian
lahelle parasta paikkaa. Lisédksi kédytetddn reaktiivista parametria y, joka vaikuttaa

nopeuteen. Parametria y muutetaan lineaarisesti sen mukaan, parantuiko paras globaali arvo
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viime iteraatiolla. Jos paranemista tapahtui, y-muuttujan arvoa vihennetiin, jonka myoti
partikkelit liitkkuvat hitaammin, ja téiten aluetta tutkitaan tarkemmin. Muutoin y-arvoa

lisdtdin, jotta haku ei tuhlaisi aikaa pienelld alueella. [Pas06]

G-PSO:n idean etuna on, ettd aggressiivisella parhaan paikan l&hialueen tutkimisella
16ydetidédn nopeasti lupaavia ratkaisuja. Kuitenkin partikkelin paikan satunnaisella
alustamisella varmistutaan hakuavaruuden tarpeeksi kattavasta lapikdymisestd. Kokeiden
mukaan G-PSO loytdid perusversioon nihden keskiméérin paremman arvon ja ldhestyy

nopeammin optimia. [Pas06]

5.4 FER-PSO ja FDR-PSO

FER-PSO (engl. Fitness Euclian Distance Ratio) ldhestyy multimodaalisia ongelmia
jalostamalla FDR-PSO:ta (engl. Fitness Distance Ratio). FDR-menetelmissi naapuruston
vaikutusvoimana on p,, joka korvaa siis perusversion pbest- ja gbest-vaikutusvoimat. Sen
d:nnen ulottuvuuden arvo saadaan siitd naapuruston parhaasta partikkelista, joka minimoi
(maksimoi maksimointiongelmassa) d:nnen ulottuvuuden hyvyys—etiisyys-suhteen eli

FDR:n:

f(pbest;) - f(x;)

FDR(j,i,d) =
‘pbestj (d)—x; (d)‘

Toisin sanoen p,:n valinnassa arvostetaan partikkelia, joka on ldhelld d:nnessi
ulottuvuudessa ja jonka pbest-sijainnilla on hyvé evaluoitu arvo. FDR ei kuitenkaan ole
hyvéd multimodaalisissa ongelmissa. Jotta FER-PSO toimisi FDR-PSO:ta paremmin, siihen
on tehty lisdyksid ja muutoksia. Ensinnékin siind kdytetdén muisti—vaeltaja-partikkelijakoa.
Muistipartikkelit koostuvat partikkelien parhaista paikoista, kun taas vaeltajapartikkelit
partikkelien nykyisistd paikoista. Muistipartikkelit pyrkivit pysymiin alueella, missd on jo
todettu lupaavia arvoja ja ne etenevit hyvyys—etdisyys-suhteen perusteella hitaasti.
Vaeltajat puolestaan etsivit uusia ratkaisuja isolla alueella 1dhinnd aiemman sijainnin ja

nopeuden perusteella. [Li07]

Toiseksi FDR-kaavaa joudutaan muuttamaan radikaalisti. Nimetdin uudelleenmuokattu

FDR-kaava FER:ksi ja médritetdfin se seuraavasti:
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f(pbest )~ f (pbest,)

FER(j, )=«
H pbest ; — pbest, H

W
fp,)—f(p,)

missd o on kerroin, joka varmistaa, ettd hyvyyden ja etdisyyden suhde on jirkevé; p, on
populaation paras pbest ja p,, populaation huonoin pbest; llsll on arvio hakuavaruuden
koosta. Se voidaan laskea jokaisen ulottuvuuden annettujen arvorajojen (min, max)
euklisena etdisyytend. Ajatellaan siis, ettd erotus max-min on hyperkuution sivun pituus ja

lasketaan origosta etdisyys hyperkuution kaukaisimpaan nurkkaan. [Li07]

FER:ssi on siis useita eroja FDR-versioon nihden. Ensinnikin partikkelin nykyisen
sijainnin x; sijaan kéytetidin parasta 10ydettyd paikkaa pbest;, silld pbest; on vihintiddn yhtd
hyvé kuin x;. Lisdksi sen arvo ei heittelehdi jatkuvasti, miki takaa vakaamman FDR-arvon
ja siispd partikkelin ”péittaviisemmin” etenemisen. Toiseksi ulottuvuuskohtainen vertailu
on poistettu, silld sen seurauksena saadaan joskus kelvottomia p,-arvoja. Sen sijaan
lasketaan partikkelien vilinen euklidinen etdisyys. Kolmanneksi populaation yhteisen
parhaan vaikutustekijén p, sijaan kéytetdédn jokaiselle partikkelille omaa FER:n mukaista
pr-arvoa. Siispd jokaisella populaation partikkelilla on oma hyvyys—etdisyys-suhteen

mukaan paras naapuripiste. [Li07]

Kokeiden perusteella FER toimii hyvin evoluutiopohjaisiin optimointialgoritmeihin nézhden
multimodaalisissa ongelmissa. Sen etuna on, ettei tarvita kéyttdjan antamaa erillistid

lokeroparametria. [Li07]

5.5 SEPSO, CRS ja CRIBS

SEPSO (engl. Spatial Extension PSO) puolestaan pyrkii vihentdméén lokaaleihin
minimeihin juuttumista mahdollistamalla partikkelien viliset tdorméykset. Sitd varten
partikkeleille médritetién sdteen r midrddma pallomainen tilavuus. Kaksi partikkelia i ja j

tormaivit, jos niiden ulottuvuuspinnat leikkaavat:
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Hxi _fo <2r,

missi |l || operaatio on euklidinen normi. [Mon06]

Torméyksen seurauksena partikkeli kimpoaa menosuunnasta poispdin sen verran kuin
nykyisestd paikasta x(¢) on matkaa siithen paikkaan x’(#+1), mihin partikkeli oli matkalla.

Sitd havainnollistaa Kuva 6, jossa partikkeli a tormii b:hen. [Mon06]

x(t+1)

x'(t+1)

e
&
b

Kuva 6. SEPSO. Partikkelin a ja b yhteentorméys ja sen seuraukset a:lle. Isot tdytetyt ympyrit ovat
partikkelien sijainnit ja ympyrit niiden ympérilld partikkelin reunat. x(f) on a:n nykyinen paikka, x'(#+1)
seuraava nopeuden mukainen paikka ja x(z+1) tormdyksen aiheuttama varsinainen uusi paikka. Sdde on kaikilla

partikkeleilla sama, mutta se voi vaihdella SEPSO:n laajennoksissa CRS ja CRIBS. [Mon06]

Tormiyksen aiheuttama paikan siirtyminen ilmaistaan seuraavalla kaavalla:
x(@+1D) =x@)—(x"{+1)—x(2)).

Lisidksi nopeus voidaan mahdollisesti kiddnt&4:

v+ ==v'"(t+1).

[Mon06]

Menetelmin ideana on estid turha samankaltainen tyd, mitd ilmenee, kun kaksi partikkelia

etsivit pisteitd samalla alueella. Sen lisdksi tekniikkaa voidaan soveltaa lukuisiin eri PSO-
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variantteihin — my®ds sellaisiin, joissa partikkelin paikkaa ei médritetd suoraan nopeutta
muuttamalla. Huomionarvioista on kuitenkin, ettd siteen suuruus vaikuttaa SEPSO:n
tuloksiin voimakkaasti. Erityisesti sellaisessa ongelmassa, jossa on vain yksi selkeé globaali
huippu (unimodaalinen ongelma), partikkelien torméykset vain haittaavat hyvén tuloksen
I6ytdmistd, minkd takia partikkeleille kannattaa valita pieni sdde. Toisaalta ongelmassa,
jossa on lukuisia optimihuippuja, sédteen suuri arvo estéé partikkelien juuttumisen samoihin
paikkoihin. Lisédksi koko haun ajan samana pysyvé sdde estdd hyvien tuloksien saamisen,
vaikka sédde olisi médritelty ldhes kuinka pieneksi tahansa (r > 0). Tdmai johtuu siitd, ettd
haun edetessi ja partikkelien siirtyessd yha 1dhemméksi optimia saavutetaan jossain
vaiheessa 2r-raja, minké jdlkeen tarkemman tuloksen saaminen on vaikeaa. Sen vuoksi
SEPSO:n muunnelmien kiyttoon lisédtdédn jokaiselle partikkelille oma haun aikana tilanteen

mukaan muuttuva side. [Mon06]

Kun partikkelit tormiivét, niiden adaptiivista sddettd vihennetiiin. Télld tavalla partikkeli
pystyy padsemiin pois lokaalista minimistd, mutta samalla parannetaan mahdollisuutta
tutkia aluetta yhd tarkemmin. Jokaisella partikkelilla p on torméyslaskuri b, ja torméys

tapahtuu, jos
Hxl. _XJH <" +yr,
missd y,€ [0,1] tormédyksen adaptiivisuusvakio. [Mon06]

Tamén mukaista algoritmia kutsutaan CRS:ksi (Contracting Radius SEPSO). Kokeiden
mukaan ylldolevan mukaan parannettu PSO suoriutuu hyvin, mutta saattaa keskittyé liian

aikaisin yhteen alueeseen. [Mon06]

Lisdlaajennus CRIBS (engl. Contracting Radius, Increasing Bounce) muuttaa partikkelin
sdteen lisdksi sitd, kuinka kauas partikkeli sinkoaa taaksepiin tormitessdin. Partikkelin

sijainnin méddrddva kaava on nyt seuraavanlainen:
x(t+1) = x(@t)—y" (X't +1)— x(2)).

Idea on, ettd kun tormiyssidde pienenee, partikkelit kasaantuvat ajan my6td yhd enemmén,

ja niiden tormétessd minimistd poispididsy vaikeutuu. Sen vuoksi partikkelien
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kimpoamismatka kasvaa tormiyksien lisdéintyessd ja tormiys aiheuttaa partikkelin
siirtymisen kauas optimista, mik& on erityisen hyodyllistd multimodaalisten funktioiden
optimoinnissa; niissd CRIBS suoriutuukin hyvin kokeellisten tuloksien mukaan. Toisaalta
unimodaalisissa funktioissa kasvava kimpoamismatka ja ylipdinsi tormdykset lisddvit
hyodyntontd optimista poikkeamista. Niinpd CRS ja CRIBS suoriutuvat niissd perus-
PSO:takin huonommin. [Mon06]

5.6 Attractive-Repulsive PSO (ARPSO)

ARPSO (engl. Attractive-Repulsive PSO) kidyttdd hieman samankaltaista ideaa kuin
SEPSO. Partikkeleille lasketaan hajautuneisuus parven massakeskipisteestd, ja jos
partikkelit ovat liian 14dhelld toisiaan (hajautuneisuus < 7°), ne asetetaan hylkimistilaan;
talloin partikkelit pyrkivét poispdin toisistaan, ja titen vilttavit mahdollisia paikallisia
optimeita. Kun hajautuneisuus on taas tarpeeksi suuri (> #"), parvi asetetaan takaisin
normaaliin tilaan, jossa partikkelit pyrkivit toistensa luokse. Parven S hajautuneisuuden

kaava on seuraavanlainen:

diversity(S) = Zﬂ”ﬂT

N
i=1" 0

T

missé x. keskipiste ja IS| joukon koko; L on pisin mahdollinen diagonaali hakualueella.
[Mon06] Sen voi laskea etsiméillid parametrit y/ ja y2, jotka maksimoivat kaavan
ll(yI - y2)Il, siten ettd y/:n ja y2:n kautta muodostuva jana on hakuavaruuden sallitulla

alueella. Téssé yl, y2 ovat hakuavaruuden vektoreita ja Il Il operaatio on euklidinen normi.

Partikkelin tila médria siis, vaikuttavatko naapurin voimat vetovoimaisesti vai hylkivisti.
Tami saadaan aikaiseksi kéyttamillad sosiaaliseen vaikutusvoimaan kerrointa s, joka on -1

hylkimistilassa ja 1 muutoin. [Mon06]

Kokeiden perusteella ARPSO ei toimi multimodaalisissa ongelmissa niin hyvin kuin
CRIBS. On hieman intuition vastaista, miksi lokaaliin péétokseen perustuva SEPSO-

pohjainen ratkaisu toimii globaalia hajautuneisuustietoa kdyttaviid versiota paremmin.
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Selitys lienee, ettei euklidisen etdisyyden kayttd sovi yleisesti hajautuneisuuden mitaksi, ja

CRIBSin paikallisessa paitoksenteossa sen heikkous ei ilmene niin vahvasti. [Mon06]

5.7 Breeding Swarms

On myos kokeiltu yhdistdéd evoluutionéérisid optimointimenetelmid PSO:hon. Erdiissi niistid
(engl. Breeding Swarms, BS) ideana on soveltaa nopeus- ja paikanpdivitysrutiineihin
valinta-, mutatointi- ja risteytysevoluutiotekniikkoja. BS-menetelmissi y - N kappaletta
pbest-arvon mukaan huonointa partikkelia poistetaan N-kokoisesta populaatiosta jokaisen
iteraation jdlkeen. Muut partikkelit (merkitddn niitd A:lla) sdilyvit populaatiossa, ja niiden
nopeus- ja paikkapéivitykset tehdddn normaalisti. Poistettujen partikkeleiden tilalle luodaan
uusia kiyttden A:sta turnausvalinnalla valittuja vanhempia, joista luodaan jilkeldisid
kayttamailld risteytysoperaatiota VPAC (engl. Velocity Propelled Averaged Crossover). Sitd

soveltamalla vanhempiin p/ ja p2 saadaan kaksi jélkeldistd c/ ja c2:

P (x)+ p,(x;)
2

-op,(v;)

¢ (x;,)=

P(x,)+ p,(x;)
2

-0, (v;),

c,(x;)=

missd suluissa on ominaisuus (paikka x ja nopeus v) ja suljetta edeltdd ominaisuuden kohde
(pI ensimmdinen vanhempi, p2 toinen vanhempi); i on vektorin komponentti (ulottuvuus) ja

@ on satunnaisluku U[0, 1]:n mukaan. [Set05]

Lisiksi jilkeldisen jokaisella ulottuvuudella on mahdollisuus mutatoitua normaalijakauman
NI0, var] mukaan todennikoisyydelld 1/ulottuvuuksia, missd var-parametria vihennetian
joka sukupolven luonnin jilkeen 1 —> 0. 1. Lapsipartikkelien nopeudet puolestaan
midrdytyvit vanhemmilta (c;:sen p;:seltd ja co:sen po:selta) ja pbest asetetaan

lapsipartikkelin nykyiseksi sijainniksi. [Set05]

Em. menetelmai luo siis kaksi lasta, jotka ovat sijainniltaan vanhempiensa vilissd; lapsien
nopeuden itseisarvo on vanhempiensa mukainen, mutta suunta on poispdin vanhempiensa
nopeuden suunnasta. Ndin saadaan osa partikkeleista levidmééén erilleen toisistaan. Tdma
toimiikin kokeiden mukaan hyvin: partikkelit eivét juuttuneet yhden pisteen ymparistoon

ennenaikaisesti, mutta silti haku pystyi 10ytdmééan hyvin ratkaisun nopeasti. [Set05] Myos
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muita evoluutiotekniikoita PSO:hon yhdistdvid malleja on kokeiltu: geneettisti algoritmia
(engl. Hybrid Particle Swarm Optimiser with Breeding and Subpopulations) [Lgv01],
differentiaalista evoluutio-operaatiota (engl. Hybrid Particle Swarm with Differential
Evolution Operator) [Zha03] ja evoluutiostrategiaa (engl. Particle Swarm Guided Evolution

Strategy) [Hsi07].

5.8 Predator-Prey Optimization

Saalistaja—saalis-optimointimallissa (engl. Predator-Prey Optimisation) partikkelien
lokaalista minimistd irtipddsy saadaan aikaiseksi lisddmilld saalispartikkeleja jahtaava
saalistajapartikkeli. Saalistaja pyrkii kohti parhaan pbest-sijainnin omaavaa partikkelia A;
saaliit (kaikki pl. saalistaja) puolestaan kaikkovat saalistajaa. Koska partikkelit yleisesti
pyrkivit gbest-sijaintia kohti (erityisesti sen 10ytdnyttd A:ta), seuraamalla A:ta saalistaja

tehokkaasti ahdistelee koko parvea. [Sil02]

Saaliin halu menné poispiin saalistajasta riippuu pelkotodennékoisyydestd Py, joka on
ulottuvuuskohtainen arvo: Jos saalis pdittdd ulottuvuudessa j olla ldhtemittd pakoon, se
kayttdd tavanomaista PSO:n piivityssddntod, jossa nopeustekijin kerroin on lineaarisesti
vihenevi w. Jos sen sijaan saalis pddttdad karata (ulottuvuudessa j), niin nopeuden

paivityksen summaan lisétdin uusi termi

c4 - D(d), missi D(d) = ae™,

missi ¢4 on satunnaisluku U[0, u]:n mukaisesta mallista; u:1la voidaan vaikuttaa siihen,
kuinka nopeasti saalistaja voi saada kiinni parhaan yksilon. a-parametrilla puolestaan
médritetddn, kuinka paljon saalistajalla ylipdédnsé on vaikutusta ja b:114, miltd etdisyydeltd
saalistaja alkaa vaikuttaa merkittédvisti. Kaavoista seuraa, ettd mitd ldhempéni saalistaja on
saaliista euklidisen etdisyyden mukaan, sitd voimakkaammin (eksponentiaalisesti) saalis
pyrkii poispéin saalistajasta. Téllaisella médrittelylld haun alkuaikana saalistaja ei vaikuta
kuin harvoihin partikkeleihin, mutta parven 16ytédessi lokaalin optimin my0s saalistaja
poikkeaa sinne ja ajaa parven sieltd pois. Testien mukaan saalista—saalis-malli toimii
huomattavasti paremmin kuin perus-PSO: parvi siirtyy kokonaisuudessaan hyviin paikkaan

nopeammin ja 10ytdd lopulta parempia arvoja. [Sil02]
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5.9 Comprehensive Learning PSO (CLPSO)

CLPSO-menetelmissd (Comprehensive Learning PSO) pbest- ja gbest-vaikutusvoimien
sijaan pyritddn hyodyntdméén kaikkia pbest-vaikutusvoimia. Nopeuden péivityskaava

partikkelille i ulottuvuudessa d on nyt:

v.(d)<—w-v,(d)+c-rand - (pbestfid(d)—xi(d)) ,

missd w on lineaarisesti vihenevé kerroin ja rand satunnainen luku U[0, 1]:n mukaisesti;
fi(d) médridd, minki partikkelin pbest-sijaintia kdytetidin partikkelin i vaikutustekijani
ulottuvuudessa d. Todennékoisyydelld Pc; valittu pbest on partikkelin i oma pbest. Muutoin
se saadaan ottamalla satunnaisesti kaksi partikkelia (muuta kuin i) ja valitsemalla niisté
evaluointifunktion mukaan parempi. Jos kdy niin, ettéd kaikissa ulottuvuuksissa valitaan oma

pbest, valitaan satunnaisesta ulottuvuudesta jonkun muun partikkelin pbest. [Lia06]

Samaa f-arvoa kéytetdin niin kauan, kunnes m:4in vuoroon valituilla ulottuvuus—pbest-
kombinaatioilla ei olla saatu parannettua partikkelin sijaintia. Tdllainen menetelmi parantaa
haun levinneisyyttd ja suoriutuu vaikeista multimodaalisista ongelmista useita PSO-
versioita paremmin. Etuna silld on ldhes yhtéd yksinkertainen toimintatapa kuin perus-
PSO:lla. Toisaalta Pc;:n ja m:n arvojen valinta riippuu ongelmasta ja vaatii siten erityisti

huomiota. [Lia06]

5.10 HPSO-TVAC

HPSO-menetelma (Self-Organizing Hierarchical PSO), tai tarkemmin iteraatiosidonnaisia
vaikutuskertoimia kdyttivda HPSO-TVAC, ei kiytd péivitysyhtdlossd vanhaa nopeutta, vaan
partikkelin nopeus alustetaan joka iteraatiolla uudestaan. Tdmé mahdollistaa, ettd
partikkeleilla on tarpeeksi liikemomenttia myos haun loppuvaiheessa, jotta pdéstiin pois
lokaalista minimisté. Partikkelin i nopeus ulottuvuudessa d paivittyy HPSO-TVAC:ssa

ohjelma 4:n askelien mukaan: [Rat04]
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Ohjelma 4.

1. vi(d) <= cl + (pbest;(d) — xi(d)) + c2 + (gbest(d) - x;(d))
2. if v;(d) = 0){

3. if(rand < 0.5) wvi(d) <= rand * Vinit

4. } else v;(d) <- —-rand -+ Vipit

5. vi(d) <= sign(vi(d)) - min(|vi(d) |, vMax)

Ylld olevassa ohjelmassa v;,;; on alustusnopeus. Testien mukaan HPSO on hyvin toimiva

PSO-menetelma. [Rat04]

5.11 Gaussian-Dynamic Particle Swarm (GDPS)

On esitetty myos eksplisiittisestéd edellisen kierroksen nopeudesta riippumattomia PSO-
versioita, joista tdssd kédsitellddn GDPS (Gaussian-Dynamic Particle Swarm). GDPS-
menetelmissi partikkelin uusi sijainti maddridytyy todennédkoisyysjakauman mukaan
nykyisestd sijainnista. Se on siis dynaaminen: partikkelin sijainnin muuttuminen ajan
suhteen nihdiin litkkeend, ja kahden perikkéisen sijainnin perusteella saadaan nopeus.
Kennedyn aiemmin esittelemissi ei-dynaamisessa todennékdisyysmallia kéyttineessd
versiossa uusi sijainti médritetddn sen sijaan pbest-sijainnin ympiristostd. GDPS:ssi
dynaaminen paikkakaava méérdd uuden sijainnin nykyisestd paikasta, nopeudesta x(#+1)-
x(?) ja kaikkien partikkelien pbest-termien vaikutuksesta. Satunnaisgeneraattorin antamaa
arvoa sovelletaan ainoastaan jalkimméiseen ja titen voidaan laskea, kuinka todennikdisesti

kullekin x:n ldheisyydessi olevalle vilille uusi paikka mésrdytyy. [Ken05]

GDPS:ssi partikkelin halutaan jidvin ldhelle vanhaa sijaintiaan. Se saavutetaan, kun uuden

satunnaismalliksi otetaan Gaussin normaalijakauma. Normaalijakauma soveltuu hyvin
tdhén, silld se on painottunut niin, ettd vain pienelld todennékdisyydelld saadaan selvisti

poikkeava arvo. Partikkelin paikan pdivityssdédnnoksi saadaan:

x(t+1) = x(¢)
+W1-(x(t)—x(t—-1)

+W2 - (avgp — x(1)) + G(O,1) - %
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missd W1, W2 ovat vaikutustekijoiden sididettivid kertoimia (Kennedyn testeissi kéytettiin

arvoja Wi =0,729 W2 = 2,187, mutta ei selvitetty, miten ne oli valittu); G(0, 1) antaa
satunnaisen luvun N[0, 1]-jakaumasta, avgp on K-kokoisen naapuruston pbest-sijaintien
vaikutus ja frange on kerroin, joka on Kennedyn kokeiden mukaan todettu hyviksi.

[KenO5]

Se, ettd partikkeli pystyy teoriassa siirtymédédn nykyisestd paikasta mihin tahansa paikkaan
(normaalijakauma jatkuu direttdmyyteen), ndyttdd toimivan testien mukaan hyvin: GDPS
pystyy vilttamiin ennenaikaista paikoilleen juuttumista seké vaikuttaisi suoriutuvan

yleisesti paremmin kuin mm. FIPS. [Ken05]

5.12 Monisuppiloiset ongelmat

Multimodaalisuutta vaikeampi ongelma on nk. monisuppilotyyppiset (engl. multifunnel)
ongelmat. Monisuppilolle ei ole yksikisitteistd médritystd; voidaan kuitenkin ajatella, ettd
yksi suppilo muodostuu mahdollisesti useista lokaaleista optimeista, mutta kuitenkin niin,
ettd keskimiirin kauempana suppilon keskuksesta olevat pisteet saavat huonompia
evaluointiarvoja (Kuva 7). Monisuppiloisten ongelmien globaalin optimin 10ytdminen on
perus-PSO:lle vaikeaa; se on selvidd jo multimodaalisuuden vuoksi, sillid yksisuppiloinenkin
ongelma voi olla multimodaalinen. Sen liséksi lienee syyti selventdd PSO:n vaikeuksista
monisuppilo-ongelmissa hieman: Ensinnékin parvi luultavasti jaa lopuksi sille suppilolle,
mihin suurin osa parvesta alussa joutuu. Toiseksi partikkelit juuttuvat tiettyyn alueeseen
ylipdinsid suhteellisen helposti. Syy néihin on, ettd haku on yhteistyOpainotteista; partikkeli
litkkuu sielld pdin, missd muutkin ovat ja missé ollaan jo oltu. Ndmé toiminnallisuushéiriot
PSO:ssa ovat erityisen ikévid, silld reaalimaailman ongelmat ovat usein monisuppiloisia.

[Sut06]
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Kuva 7. Kaksisuppiloinen funktio.
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6 Ongelmanratkaisu parvidlylla

6.1 Tehtavanasettelu

Tissé tutkimuksessa selvitetdédn, kuinka hyvin parvioptimoinnilla ja rinnakkaisevoluutiolla
voidaan kehittédd tekodlyd Connect-lautapeliin. Tekoilyi kehitetdéin optimoimalla
neuroverkkoa, jota kdytetdin staattisessa evaluointifunktiossa. Tekodlyn hyvyytta

arvioidaan pelaamalla kehitettyi tekoélyd soveltavaa pelaajaa

a) satunnaisen siirron tekevii vastustajaa
b) yksinkertaista Naive 4 -heuristiikkaa tai sen lautakoon mukaista
yleistystd [Sch02] ja

c) minimax-algoritmia kiyttivad pelaajaa vastaan.

Erityisesti halutaan selvittdi eri parametrien vaikutusta oppimiseen, joista tirkeimmit ovat
parven koko, rinnakkaisevoluution vastustajien miird ja PSO-iteraatioiden maéra.
Seuraavaksi esitelldédn tarvittava taustateoria tehtdavinasettelun tuloksien ymmartamisti

varten.

6.2 Neuroverkko

Neuroverkko (engl. Artificial Neural Network) on ihmisaivojen toimintaa mallintamalla
luotu laskentamalli, joka poikkeaa huomattavasti nykytietokoneen von Neumann -
arkkitehtuurista. Neuroverkko koostuu pienisté laskentayksikdistd, neuroneista, jotka on
kytketty toisiinsa. Kytkoksilld on paino w, joka kuvaa kytkoksen kautta saatavan syotteen
vaikutusta neuroniin. Neuroniin k sisdéntulevien kytkosten yhteisvaikutus v, saadaan
summaamalla painotetut arvot yhteen. Neuronista ulosldhtevi arvo y, saadaan puolestaan
soveltamalla summaan aktivaatiofunktiota ¢. Lisdksi neuronilla on bias *painotus’, jolla
saadaan sdddettyd vaikutusta lineaarisesti (Kuva 8). Bias voidaan kuitenkin ajatella
ylimédrdisend neuronin sisddntulona, jonka paino on yksi. Néin biaksen vaikutus saadaan

sisdllytettyd samaan summausfunktioon:

53



Ve = bt D WX = D WX,

Vi :(D(Vk) ’

missd m on neuroniin tulevien kytkoksien médrd, b, on bias ja wyy = by, [Hay99]
N

= (B) (e
-

W
W

bias

Kuva 8. Neuronin laskentamalli. [Hay99]

Usein kéytettyjé aktivaatiofunktioita ovat kynnysfunktio (engl. threshold) ja epilineaarinen
sigmoid. Kynnysfunktio on triviaali: se antaa arvon 1, jos vx >= 0, muutoin 0. Eréds yleinen,
taminkin tutkielman testeissé kdytettdvd sigmoid-funktio on puolestaan miiritelty

seuraavasti:

p(v)=

2

1+e™

missd a midrittdd S-kirjaimen muotoisen sigmoidin kaltevuuden. [Hay99]

Neuronit sijaitsevat neuroverkossa kerroksissa (engl. layer). Yksinkertaisimmillaan
neuroverkossa on vain syo6tto- ja ulostulokerrokset, joiden vililld on kytkoksid. Usein
kuitenkin tarvitaan enemmin kerroksia (engl. multilayer) monipuolisempien kytkoksien
mahdollistamiseksi. Tdlloin neuroneita lisitidin vilikerrokseen, jota kutsutaan
piilokerrokseksi (engl. hidden layer). Jo yksi piilokerros kasvattaa neuroverkon
laskentapotentiaalia, mutta useampia voidaan kéyttda halutessa. Lisdksi neuroverkkoja on
eri tyyppisid sen mukaan, miten kytkokset kulkevat kerrosten vélill.
Eteenpidinsyottoneuroverkossa (engl. feedforward) kytkokset menevit kerrokselta

seuraavaan — ei ikini taaksepdin tai saman kerroksen neuroniin. Rekursiivisissa (engl.
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recurrent) neuroverkoissa saadaan aikasidonnaista laskentaa siten, ettd neuroniin tulee
syotteend aiemman tai saman kerroksen neuronin, mahdollisesti neuronin itsensi ulostulo.
[Hay99] Kuva 9 esittidd kolmekerroksisen eteenpédinsyottoneuroverkon rakenteen, jollaista
my0s tdssi tutkielmassa kiytetddn, silld se on mahdollisimman yksinkertainen
rakenteeltaan. Liséksi tdssé tutkielmassa piilokerroksessa olevia neuroneita kutsutaan

piiloneuroneiksi.

(O
sydtearvot %
H O/ ulostuloarvot
A
" o7

syOtekerros piilokerros ulostulokerros

Kuva 9. Eteenpéinsyottoneuroverkko, jossa on yksi piilokerros. [Hay99]

Neuroverkkojen vahvuus on tiedon yleistiminen oppimisen avulla. Neuroverkkoa opetetaan
antamaan tietyilld syotteilld halutunlainen ulostulo, miké tarkoittaa kidytdnndssd, ettid
neuroverkon painoja muutetaan niin, ettd aktivaatiofunktio antaa sopivan arvon. Opetusta
ohjastetaan valmiiksi keritylld aineistolla. Yleistiminen tarkoittaa siti, ettd neuroverkko
kykenee antamaan haluttuja ulostuloja myds syétteille, joita ei rajallisessa opetusaineistossa
ollut. Se siis loytdd yksityiskohtien seasta hahmoja (engl. pattern). [Hay99] Tissa
tutkielmassa kéytetdén yleisestd poikkeavaa menetelmii painojen muuntamiseen; sopivia

painoja haetaan PSO:lla siten, ettd neuroverkkoja verrataan suhteellisesti toisiinsa.

6.3 Connect-4-lautapeli

Connect-4 on lautapeli, jonka standardiversion pelialue on leveydeltdén seitseméin (7) ja
korkeudeltaan kuusi (6). Pelaajat vuorottelevat tiputtamalla nappulan ylh#iltéd jostakin
kokonaan tayttamittomésti sarakkeesta. Tarkoituksena on muodostaa neljin (4)

perikkdisen oman kiven suora diagonaalisesti, horisontaalisti- tai vertikaalisti (Kuva 10).
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Pelille on todistettu, ettd aloittava pelaaja voittaa pelaamalla optimaalisesti [All188]. Pelin
voittamiseksi pelaajan tiytyy saada aikaiseksi joko kahdelta puolelta avoin suora tai
pakotettu avoin suora. Kahdelta puolelta avoin suora tarkoittaa kolmen perédkkdisen oman
nappulan suoraa, siten ettd sen molempiin pdihin voidaan lisdtd uusi kivi seuraavalla
vuorolla. T#llgin vastustaja voi seuraavalla vuorolla estdid neljan suoran muodostamisen
vain toiselta puolelta. Pakotettu avoin suora tarkoittaa tilannetta, jossa pelaaja A estdd B:n
jonkin kolmen suoran laajentamisen neljdksi, mutta samalla mahdollistaa jonkin muun

kolmen suoran tdydentdmisen B:n seuraavalla vuorolla. [Sch02]

J

JCIEA X
O

Kuva 10. Connect-4-lautapeli. Pelaaja tiputti nappulan toisesta sarakkeesta. Siitd seurasi, ettd samanvérisid

nappuloita on nelji perdkkiin, mikd on voiton edellytys. [Sch02]

Connect-4:iin on tutkittu erilaisia tekoédlyohjelmia, jotka eivit hae valmiiksi laskettua
voittosiirtoa tietokannasta eri lauta-asemille. Jos aikaa miettid on rajoitettu miird, pelaajan
taytyy tyytyd silloin alioptimaaliseen pédétokseen. Erddssd tutkimuksessa ehdotetaan
ratkaisumalliksi maksimaalisen odotetun hyddyn strategiaa (engl. Maximum Expected
Utility [Nor03]), joka perinteisestd minmax-algoritmista poiketen pyrkii hyddyntdméin

vastustajan virheitd ottamalla riskejad. [Sen97]

On myos tutkittu téssé tutkielmassa kiytettdvid ajatusta, kuinka neuroverkko toimii

staattisena evaluointifunktiona Connect-4:ssa. Testejd on tehty evoluutiopohjaisella
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menetelmilld, jossa neuroverkot on koodattu geeneiksi. On kokeiltu myos
kulttuurioppimisen soveltamista: uuden generaation luonnin jilkeen populaation
parhaimmat yksilot (neuroverkot) toimivat opettajina muille neuroverkoille virheen
taaksepdin levitys -menetelmaélld. [Cur04] Taaksepdin menetelméd kéytettiin myos toisessa
tutkimuksessa kehitetyssd Neural Connect 4 -ohjelmassa, mutta siind opetuksen ohjaus
pohjautuu voitettujen pelien tietokantaan. Jo kymmenelld sopivasti valitulla pelilld saatiin
paras neuroverkko opetettua vahvemmaksi kuin mitd verrokkina kéytetyt
heuristiikkapohjaiset Connect-4-pelaajat. Lisidksi huomattiin, ettd on jirkevimpéai opettaa
pienelld méiralld tarkkaan valittuja pelejd kuin valtavalla satunnaisella pelikokoelmalla.

Niin viltytdédn védrin ja turhan tiedon opettamiselta. [Sch02]

6.4 Neuroverkon opettaminen rinnakkaisevoluutiolla kiyttden PSO:ta

Rinnakkaisevoluutio (engl. co-evolution) on yhteistydpohjainen evoluutiomenetelma, jossa
populaation jisenet kehittyvét toisistaan vaikutteita ottaen; evaluointifunktio mairad
yksilolle hyvyyden, joka on suhteellinen arvo yksilon menestyksestd populaation verrattuna.
Téami tutkielma ottaa mallia aiemmin esitellystd menetelmésté, jossa neuroverkkojen
painojen arvot maidrdytyvét rinnakkaisevoluutiolla ja optimaalista painoarvotuksia etsitiin
PSO:lla. Tutkielman menetelméssd on populaatio agentteja (partikkeleja), joilla on kullakin
painojen mukaan parametrisoitu neuroverkko. Neuroverkkoa kiytetiiin staattisena
evaluointifunktiona antamalla sille sy6tteend laudan nappula-asetelma ja pelaajan vuoro.
Normaaliagenttien lisdksi populaatiossa on agenttien pbest-sijainneista muodostetut
partikkelit, joiden paikkaa ei muuteta pdivityssddnnoilld, vaan niitd kdytetiiin ainoastaan

verrokkipelaajina. [Mes04]

Jokainen agentti pelaa toisia agentteja vastaan muutaman pelin yhden iteraation aikana.
Voitosta annetaan positiivisia pisteitd, hiviostd negatiivisia ja tasapelistd 0. Ideana on, ettd
neuroverkon painot ovat parvioptimoinnin hakuavaruus ja peleistd saatu yhteenlaskettu
pistemédri on niiden evaluoitu arvo. Painoja muutetaan PSO:n piivityssddntdjen mukaan,
minka jdlkeen suoritetaan uusi pelikierros. Tété jatketaan haluttu miéré kertoja, kunnes
valitaan parhaiten menestynyt agentti. Sitd peluutetaan satunnaisesti pelaavaa, tai muuta
PSO-versiolla kehitettyi agenttia vastaan, lukuisia kertoja, josta piaitellédén tilastollisesti,

miten hyvid agentit ovat suhteessa toisiinsa. Ohjelma 5 kuvaa menetelmin rakenteen.

57



Ohjelma 5.
1. Alusta PSO:n parvi satunnaisesti
2. while(iteraatioita jadljelld)
a) alusta agenttien suorituspisteet
b) luo kilpailijat partikkeleista ja niiden pbest-sijainneista
c) for (x in kilpailijat)
i. vastustajat = k satunnaista vastustajaa x:lle
ii. for(y in vastustajat)
x (1. pelaaja) pelaa y:td& (2.) vastaan
y (1. pelaaja) pelaa x:da (2.) vastaan
voittajan pisteitd lisdtdan kahdella;
hdvidjdn vdhennetdédn yhdells;
tasapeli ei aiheuta muutoksia
d) laske naapuruston paras agentti
e) for(p in parvi)
i. paivitd p:n pbest
ii. sovella p:n liikepdivityskaavaa

[Mes06]

Ohjelmalistausta mukautetaan useassa timéin tyon testissi siten, ettd 1. ja 2. pelaajat
kilpailevat omissa parvissaan. T#ll6in c-kohta muuttuu siten, ettd valitaan 1. pelaajien
parvesta jokaiselle satunnaiset vastustajat 2. pelaajien parvesta ilman, etti valittuja
pelattaisiin seké 1. ettd 2. pelaajana. Liséksi 2. pelaajien parvi kdydédédn samalla tavalla ldpi

hakien satunnaiset vastustajat 1. pelaajien parvesta.

6.5 Testimenetelma

6.5.1 Yleista

Tissd tyOssd testataan edelld esitetyn PSO:n ja rinnakkaisevoluution
yhdistelmidmenetelmén toimivuutta Connect-4-pelissd. Testausta varten ensin
miiritetddn verrokkitekodlyt. Sen jdlkeen annetaan yleiskuvaus testauksesta ja siithen
liittyvistd arvoista, kuten PSO-tekniikoiden parametreista. Lopuksi kerrotaan, mita

kullakin testilld on tarkoitus saavuttaa.
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6.5.2 Verrokkitekodlyt

Seuraavassa on selvitys tekodlyd kiyttivistd pelaajista, joiden keskindistd hyvyyttad

arvioidaan Connect-pelissi.

® Satunnainen pelaaja valitsee satunnaisen laillisen siirron

® Naive valitsee satunnaisen siirron, paitsi kahdessa poikkeustapauksessa. 1) Jos
16ytyy jokin samanlaisen nappulan suora, jonka pdi voidaan tiydentéa
jommankumman pelaajan seuraavalla vuorolla muodostaen voittosuora. Talldin
Naive lisdd nappulan suoran péédhin riippumatta kumman pelaajan suora on; joko se
voittaa tai estdd voittosiirron. 2) Naive ei tee siirtoa joka johtaisi vilittomaisti
vastustajan avoimeen voittavaan suoraan. [Sch02]

® minimax-9-pelaaja kiy siirtoja lipi maksimissaan yhdeksén siirtoa eteenpiin ja
katsoo, miki niistéd johtaa parhaaseen tulokseen. Jos optimaalisia tuloksia 10ytyy
useita, se valitsee niistd jonkin satunnaisesti. minimax-9:da kéytetidin vain 3x3-
laudalla, missa sitd ei voi voittaa.

¢ Rinnakkaisevoluution ja jonkin PSO-variaation yhdistelmailld kehitettya tekoélya
soveltava pelaaja, joka valitsee neuroverkon mukaan parhaaseen lauta-asetelmaan
johtavan siirron. Pelaaja kdyttdd minimax-algoritmia pelipuun ldpikdymiseen vain
yhden siirron syvyyteen, jolloin neuroverkon kehittyneisyytté testataan
ddrimmadisesti ja siistetdin laskenta-aikaa. Tétd toimintamallia kédytetdédn sekd
kehitys- ettd vertailuvaiheessa. Kidytetyt PSO-menetelmit ovat seuraavat:

o Perus-PSO (luku 4.1) — antaa yleiskuvan parvioptimoinnin suorituskyvysti
o FIPS (luku 4.3) — perusversiota parempi PSO kertoo, miten hyvié tuloksia
on ainakin mahdollista saavuttaa

o CLPSO (luku 5.9) — toinen perusversiota kehittyneempi tekniikka

6.5.3 Testaustapa ja kiytettyji arvoja

Connect-pelid testatataan eri kokoisilla laudoilla. 3x3-pelilaudalla voittoon tarvitaan 3
perdkkdisti siirtoa. Jos taas vapaita ruutuja ei ole eikd perdkkiisid siirtoja ole tarpeeksi, on
kyseessi tasapeli. 4x4-laudalla perikkaiisid siirtoja tarvittiin voittoon nelji (4) kappaletta ja

7x6-laudalla samoin nelji (4).

Pelaajan staattista evaluointifunktiota kehitetiéin rinnakkaisevoluution ja PSO-menetelmien

avulla testitapauksen mukainen iteraatioméird. Sen jilkeen kehitettyd tekoédlyé soveltava
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pelaaja pelaa jotakin referenssivastustajaa vastaan 10 000 kertaa — poikkeuksena minimax-
O-vastustaja, jota vastaan pelataan kehittdmisen jilkeen 100 kertaa. Perusteluna vain 100:1le
kerralle ovat laskentataakan viheneminen ja minimaxin optimaalinen toiminta: se valitsee
satunnaisesti vain, jos on olemassa useita optimaalisia siirtoja. [lman satunnaisuutta
minimaxin ja kehitetyn tekozlyn pelit pdittyisivit aina samoin, miké antaisi melko
rajoitetun kuvan tekodlyn hyvyydesti. Tilastollisesti kelvollisempien tulosten laskemiseksi

tarvittaisiin kuitenkin enemmén kuin 100 pelid testid kohden.

Rinnakkaisevoluutiossa jokaista pelaajaa peluutetaan valittu miird satunnaisia pelaajia
vastaan. Koska tilla tavalla jotkin pelaajat pelaavat mahdollisesti enemmén pelejd, pelaajan
pistemééri on suhteellinen peliméddridin. Voitosta saa 3 ja tasapelistd 2 pistettd — hdviosta ei
mitddn. Lisdksi kaikissa paitsi yhdessi testissé (3) kehitetddn 1. ja 2. pelaaja erillisessi

PSO-systeemissa.

Kéytetyt PSO-tekniikat ovat Basic eli perus-PSO, CLPSO ja FIPS. Menetelmissi kiytetyt

parametrit olivat:

Basic: cMax = 1,47, cl = 0,7
CLPSO: m= 7, c¢c = 1,49445, wy, = 0,9, w; = 0,4
FIPS: cMax = 1,47, cl1l = 0,7

Basic kiyttdd gbest-naapurustomallia, eli tieto levidd vilittomasti kaikille. FIPSissa
naapurusto muodostetetaan listaamalla partikkelit ja valitsemalla naapureiksi listan
vasemmalla ja oikealla puolella oleva partikkeli itsensd lisiksi. CLPSO-menetelmissi

iteraatiosidonnainen kerroin w ja i:nnen partikkelin Pc; saadaan kaavoista:

iteraatioita — t

w(t) =w, + (wy —w,) - — —
iteraatioita

10(i-1)
ps—1 1

Pc,=0,05+045 - ———,
e —1

missi ¢ kertoo, monesko iteraatio on menossa, ps on partikkelien mééré ja e on neperin

luku. [Lia06]
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Testiohjelma on toteutettu Scala-ohjelmointikielelld, ja ohjelma ajettiin AMD Athlon 2600
XP -tietokoneessa, jossa muistia on 1024 Mt. Testit toistetaan 30 kertaa samoille
parametreille ja tekodlyid soveltavan pelaajan voitto-, tasapeli- ja hiviomédristd otetaan

keskiarvo ja standardipoikkeama.

6.5.4 Testitapaukset

3x3

Testi 1. Referenssipelaajien keskindiinen tasoero

Tarkoituksena on selvittiid referenssipelaajien keskindinen ero, jotta verrattaessa
kehitettyjd tekodlypelaajia nithin saadaan kattava kuva kdytetyn menetelmin
toimivuudesta. Logiikkaa sisdltdvin Naive-pelaajan pitdisi voittaa satunnaispelaaja

selvisti.

Testi 2. Perus-, FIPS- ja CLPSO-menetelmien keskindinen tasoero tekodlypelaajan

pelatessa minimax-9:dd vastaan

Halutaan selvittdd, miten testattavat PSO-tekniikat eroavat toimintakyvykkyydessédan
toisiinsa verratessa. Myos parven koon vaikutusta testataan. Kehittyneempien
tekniikoiden (FIPS ja CLPSO) odotetaan toimivan perus-PSO:ta paremmin tutkielmassa

esitettyjen tietojen perusteella.

Testi 3. Pelaajan kehittdminen a) samalla b) eri PSO:lla ykkos- ja kakkospelaajaksi

Halutaan selvittdi, onko kannattavaa kehittdi tekoidlypelaaja samalla kertaa sekd ykkos-
ettd kakkospelaajaksi kdyttden yhtd PSO:ta, vai kannattaako pelaajat kehittdi toisistaan
riippumattomasti kahdella PSO:lla — toinen tekoilypelaaja ykkos- ja toinen

kakkospelaajaksi. Menetelmien vélilld ei pitiisi olla suurta eroa.

Testi 4. PSO-iteraatiomddrdn vaikutus CLPSO:n kehittdmdn pelaajan suoriutumiseen

Halutaan tutkia, kuinka paljon positiivista vaikutusta on PSO-iteraatiomééran
lisddmiselld CLPSO-menetelmaéssd. Iteraatiomédérén pitdisi vaikuttaa selvisti tulokseen
aiempien menetelmadin liittyvien tutkimustulosten perusteella [Mes06]. Liséksi
selvitetdidn, kuinka suuri vaikutus rinnakkaisevoluutiossa kéytettdvien vastustajien

lukumiirillad on; etukiteen selvidd on, ettd mitd isompi lukumééri on, sitd tarkempi
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pelaajien suhteellinen evaluointi on. Eroa viiden (5) ja kymmenen (10) vastustajan

kaytolla pitdisi olla merkittdva.

Testi 5. Iteraatiomdidrdn vaikutus FIPS -menetelmdilli kehitetyn pelaajan suoriutumiseen

Halutaan selvittdd, kuinka paljon positiivista vaikutusta on PSO-iteraatioméérin
lisddmiselld FIPS-menetelméssa. Iteraatioméérén pitidisi vaikuttaa selvisti tulokseen

aiempien menetelmiin liittyvien tutkimustulosten nojalla [Mes06].

4x4

Testi 6. Referenssipelaajien keskindinen tasoero

Selvitetdédn referenssipelaajien vélinen suoriutumiskyky 4x4-pelilaudalla, jotta
kehitettyi tekodlypelaajaa voidaan arvioida kattavasti. Naive-pelaajan pitiisi voittaa

selvisti satunnaispelaaja.

Testi 7. Parven koon vaikutus FIPS-menetelmdlld kehitetyn tekodlypelaajan suoriutumiseen

Halutaan saada selville, kuinka suuri vaikutus parven koolla on FIPS-menetelméssa,
kun kehitetiddn tekoidlypelaajaa. Testi antanee myos tietoa menetelmén yleisesti

toimivuudesta 4x4-laudalla, jossa on haastavampaa menestya kuin 3x3-laudalla.

Parven koolla ei kirjallisuuskatsauksen perusteella pitéisi olla suurta vaikutusta.

7x6

Testi 8. Referenssipelaajien keskindinen tasoero

Selvitetdin referenssipelaajien vélinen suoriutumiskyky 7x6-pelilaudalla, jotta voidaan
arvioida kehitetyn tekoédlypelaajan suorituskykyé kattavasti. Naive-pelaajan pitéisi

voittaa selvisti satunnaispelaaja.

Testi 9. FIPS-menetelmdilld kehitetyn pelaajan suoriutuminen Naive-pelaajaa vastaan

Testataan, kuinka hyvin FIPS-menetelmalld kehitetty tekodlypelaaja suoriutuu 7x6-
pelilaudalla. Tdma siitd syystd, ettd 7x6-laudalla pelattaessa siirtovariaatioita on
huomattavasti enemmiin kuin 3x3- tai 4x4-laudalla, ja ndin testi antanee kattavan kuvan

kdytetyn menetelmén toimivuudesta.
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Kehitetyn tekoidlypelaajan odotetaan suoriutuvan kohtuullisesti Naive-pelaajaa vastaan;

toimivuuden ennalta arvioiminen on kuitenkin vaikeaa.

6.6 Tulokset

6.6.1 3x3

Seuraavassa 3x3-laudalla saadut tulokset.

Testi 1. Referenssipelaajien keskindiinen tasoero

Testattiin referenssiné kidytettyjen tekodlyjen keskindisti eroa 3x3-laudalla (Liite 1: Kuva

14).

Satunnaispelaaja (random) voittaa yli puolet peleistiin itsedén vastaan. Tasapeleja tulee
niukasti alle 20 %:a. Naive pelaa itsediin vastaan hieman paremmin kakkospelaajana, miki

ei ollut etukiiteen odotettavissa; tasapelejd tulee kuitenkin eniten n. 40 %:a.

Naive voittaa satunnaispelaajan selvisti sekd ykkos- ettd kakkospelaajana. Ykkospelaajana
se voittaa n. 70 %:a, ja tasapeleji tulee n. 20 %:a. Kakkospelaajana vastaavat luvut ovat n.

45 % ja 33 %.
Testi 2. Perus-, FIPS- ja CLPSO-menetelmien keskindinen tasoero tekodlypelaajan
pelatessa minimax-9:dd vastaan

Basic:a, FIPS:ia ja CLPSO:ta verrattiin minimax-9:44 vastaan, joka ei hivid koskaan 3x3-
laudalla. Tekodlysovelletusta kehitettiin 300 iteraatiota ja kokeiltiin 20, 30 ja 40:114

partikkelilla. Piiloneuroneita oli viisi (5) ja rinnakkaisevoluutiovastustajia viisi (5).
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Kuva 11. PSO-tekniikoiden pelaamien tasapelien osuus minimax-9:44 vastaan kiydyissi otteluissa.

Kuva 11 niyttéds tasapelien osuuden PSO-tekniikoiden kehittimén pelaajan ollessa
ykkospelaajana. FIPS on kaikilla iteraatioméérilld paras yli 90 %:n tasapeliméérilld. Perus-
PSO suoriutuu muutamia prosenttiyksikkoja heikommin. CLPSO sen sijaan on selvésti
huonoin; parhaimmillaankin se saavuttaa 66 %:n tasapeliosuuden. Liséksi parven koon

vaikutus ei ole merkittiva.

Testi 3. Pelaajan kehittdminen a) samalla b) eri PSO:lla ykkos- ja kakkospelaajaksi

FIPS:1la kehitettiin pelaajaa 200 iteraatiota kiyttden 20 partikkelia, viittd (5) piilloneuronia
ja viittd (5) rinnakkaisevoluutiovastustajaa, ja pelaajan referenssivastustajana oli Naive.
Kehitystd kokeiltiin kahdella tavalla: ensimmdiisessi 1. ja 2. pelaaja kehitettiin erillisilld ja
toisessa samalla PSO:lla. Jalkimmaiisessd tapauksessa evaluointifunktiossa kéytetdén siis

samaa neuroverkkoa seki 1. ettd 2. pelaajana.

Erikseenkehitysmenetelmé saavuttaa kokonaisuudessaan paremmat tulokset sekd 1. ettd 2.
pelaajana (Liite 1: Kuva 15) Yhdelld PSO:lla kehittiminen on ykkospelaajaa tarkastellessa
hieman parempi, mutta tasapelien osuus on sitd vastoin huonompi. Kakkospelaajana eroa
menetelmien vililld on n. neljin (4) prosenttiyksikon verran tasapeleissi ja kahdeksan (8)

verran voitto-osuudessa.
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Testi 4. PSO-iteraatiomddrdn vaikutus CLPSO:n kehittdmdn pelaajan suoriutumiseen

CLPSO:lla kehitettiin pelaajaa 10, 20, 50, 100, 200 ja 300 iteraatiota ja testattiin téta

minimax-9:44 vastaan (100 pelid per kerta). Parven koko oli 20 ja piiloneuroneita viisi (5).

Rinnakkaisevoluutiotestivastustajamédrit olivat viisi (5) ja kymmenen (10).

1. pelaajana

0.9
0.8

0.7
> m
0.5

0.4

Tasapeliosuus

0.3
0.2

—o— 5 vastustajaa
—=— 10 vastustajaa

10 20 50 100 200 300
PSO-iteraatioita

0.1

Kuva 12. CLPSO-pelaajan kehittyminen ykkospelaajana tasapelien kannalta iteraatiokertojen funktiona.

Vastustajana on minimax-9. Rinnakkaisevoluutiossa kédytettdvid vastustajia on 5 ja 10.

Iteraatiomiirin kasvattamisella on selvé vaikutus. Kuitenkin viidelld vastustajalla 50:n

iteraation jdlkeen tasapeliprosentti pysyttelee 50—60 vililla. Kymmenelld vastustajalla 50:n

iteraation jilkeen tasapeliprosentti on 77 ja 300:n iteraation jdlkeen se on 89. (Kuva 12)

Kakkospelaajana saavutetaan jo pienilli iteraatioilla korkeita prosentteja, mutta
suuremmilla iteraatiomiirilld saadaan parannettua tulosta muutamia prosenttiyksikoitd —

kymmenelld vastustajalla yli 90 %:iin. (Liite 1: Kuva 16)

Testi 5. Iteraatiomddrdn vaikutus FIPS-menetelmdlld kehitetyn pelaajan suoriutumiseen

FIPS-pohjaista tekodlyé kehitettiin 1, 5, 10, 20, 50, 100 ja 200 iteraatiota, kun
rinnakkaisevoluutiovastustajamééri oli viisi (5) ja piiloneuroneita viisi (5). Kehittimisen

jilkeen tekoilypelaaja pelasi minimax-9:dd vastaan 100 kertaa.
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Kuva 13. FIPS-menetelmillé kehitettyjen pelaajien tasapeliosuus PSO-iteraatioiden funktiona pelattaessa

ykkospelaajana minimax-9:44 vastaan.

Ykkospelaajana jo muutaman kymmenen liséditeraation lisdys nostaa tasapelien osuutta

selvisti: 20:11a iteraatiolla 71 %:a peleistd péittyy tasapeliin ja 50:114 88 %:a. (Kuva 13)

Kakkospelaajana FIPS saadaan 200:11a iteraatiolla 96 %:iin (Liite 1: Kuva 17). Ero
CLPSO:hon on piddosin 10 prosenttiyksikon luokkaa eri iteraatiomiérilla.
6.6.2 4x4

Seuraavassa 4x4-laudalla saadut tulokset.

Testi 6. Referenssipelaajien keskindiinen tasoero

Voittoja satunnaispelaajalle tuli jonkin verran enemmén ykkospelaajana (28 %:a) kuin
kakkospelaajana (24 %:a). Tasapeleji tuli ldhes puolet (48 %:a). Naiven pelaaminen itsedin
vastaan tuotti tasapelejd 79 %:a ja voittoja hieman enemmén kaksinpelaajana (12 %:a) kuin

yksinpelaajana (8 %:a). (Liite 1: Kuva 18)
Tasapeleji tuli paljon myos Naiven ja satunnaispelaajan vililld; Naiven ollessa
ensimmdinen pelaaja voittoja tuli 45 %:a ja tasapelejd 49 %:a. Kaksinpelaajana Naive voitti

39 %:a peleistd ja 56 %:a paittyi tasapeliin.
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Testi 7. Parven koon vaikutus FIPS-menetelmdlld kehitetyn tekodilypelaajan suoriutumiseen

FIPSii kehitettiin 100 iteraatiota arvoilla: rinnakkaisevoluutiovastustajat viisi (5),
piiloneuronit viisi (5). Testatut parven koot olivat 10, 20, 30, 40 ja 50. Tekoilyi testattiin

satunnaispelaajaa vastaan.

Ykkospelaajana parven kokoa 10:std 50:een nostamalla saatiin voittosuhde 55 %:sta
60 %:iin (Liite 1: Kuva 19). Kakkospelaajana parven koon vaikutus oli samaa luokkaa kuin
ykkospelaajana, prosenttiosuus parani 40:std 45:een. 45 %:a saavutettiin parven koolla 30

eikd nosto 40:een tai 50:een endd tuonut lisdhyotya (Liite 1: Kuva 20).

6.6.3 7x6

Seuraavassa 7x6-laudalla saadut tulokset.

Testi 8. Referenssipelaajien keskindinen tasoero

Tasapeleji tuli selvisti alle prosentti kaikissa paitsi Naiven itsedén vastaan (9 %:a)
pelatuissa peleissid. Naive voitti 48 %:a ykkospelaajana ja 43 %:a kakkosena itseddn
vastaan. Satunnaispelaaja voitti itsedédn vastaan 55 %:a ykkospelaajana ja 44 %:a

kakkosena. (Liite 1: Kuva 21)

Ykkospelaajana Naive voitti satunnaispelaajan 95 %:a peleistd, kun taas kakkospelaajana
92 %:a. Sangen pieni osa peleistd pddttyi tasapeliin, ja loput voitti satunnaispelaaja —

ykkospelaajana 8 %:a ja kakkospelaajana 5 %:a.

Testi 9. FIPS-menetelmdilld kehitetyn pelaajan suoriutuminen Naive-pelaajaa vastaan

FIPSii kehitettiin 100:a ja 200:aa iteraatiota. Parven koko oli 20,
rinnakkaisevoluutiovastustajia viisi (5) ja piiloneuroneita viisi (5). Kehitettyd tekodlya

testattiin Naive-pelaajaa vastaan.
Ykkospelaajana 100:11a ja 200:11a iteraatiolla ei ollut juuri vaikutusta: saavutettu

voittoprosentti oli 33. Kakkospelaajana voittoja tuli 100:11a iteraatiolla 18 %:a ja 200:11a

21 %:a. Tasapeleja tuli kaikissa tapauksissa korkeintaan 1,5 %:a. (Liite 1: Kuva 22)
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6.7 Tulosten analysointi

6.7.1 Yleista

Seuraavaksi tarkastellaan saatuja tuloksia eri PSO-tekniikoiden vilill4, ja pohditaan kuinka
eri parametrit vaikuttavat tekoélyn oppimiseen. Voittojen, tasapelien ja hivididen méardd
analysoitaessa on huomioitava, ettd parasta tekoédlypelaajaa etsittidessd painotettiin voittoja
enemmén kuin tasapelejd: pelaajan hyvyyden mééraavit pisteet laskettiin kaavalla

3 - voitot + 2 - tasapelit.
6.7.2 3x3

Testi 1. Referenssipelaajien keskindinen tasoero.

Referenssipelaajista satunnaispelaajan ollessa ykkospelaajana tami voittaa itsediin vastaan
yli puolet peleistd. Tdsséd tapauksessa pelaajat itseasiassa tekevit siirtonsa ymméartamétti
siirron merkitystd. Yksinkertaisen logiikan lisd@minen (Naive) nosti ykkdspelaajan
voittoprosentin yli 65:een. Kakkospelaajana satunnaiset siirrot johtivat alle 30 %:n
voittoihin, kun taas Naive voitti tdlloin satunnaispelaajan 45 %:sti. Tasapelejékin tuli yli
30 %:a eli yli 10 prosenttiyksikkdd enemmén kuin satunnaisen pelatessa itsedédn vastaan.

(Liite 1: Kuva 14)

Minimax-9:114 ei pelattu muita referenssipelaajia kuin itsedédn vastaan. Niin siitd syystd, ettd
tiedetddn ilmankin sen voittavan tai pelaavan tasan aina oli vastus miké tahansa. Itseédén

vastaan se saavuttaa 100 %:sti tasapelejd.

Testi 2. Perus-, FIPS- ja CLPSO-menetelmien keskindinen tasoero tekodlypelaajan

pelatessa minimax-9:dd vastaan

Minimax-9:44 vastaan parven koko ei juuri vaikuttanut minkédin PSO-tekniikan tuloksiin
(Kuva 11). Yksi syy siihen lienee suhteellinen ja epétarkka evaluointimenetelmad, silld
vaikka suuremmalla parvella saadaan kattavampi haku, niin pelaajien keskin&disen

paremmuuden arvionti on entistd vaikeampaa.

PSO-menetelmistid FIPS toimii perus-PSO:ta paremmin kaikilla parvikokoméérilla.
Poikkeavaa sen sijaan on CLPSO:n heikko menestyminen. Se jidi jopa yli 30

prosenttiyksikk6d huonommaksi kuin FIPS. Tulos mahdollisesti kertoo siitd, ettd CLPSO:lla
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on vaikeuksia konvergoitua ympéristdssi, jossa arvoja evaluoidaan suhteellisesti ja

epitarkasti.

Testi 3. Pelaajan kehittdminen a) samalla b) eri PSO:lla ykkos- ja kakkospelaajaksi

Ykkos- ja kakkospelaajaa kehitettiin sekd samanaikaisesti yhdelld PSO:lla etti erikseen
kahdella PSO:lla. Erikseen kehitettyiné tekodlypelaajat suoriutuvat jonkin verran paremmin
— kakkospelaajana ero on jopa 10 prosenttiyksikkod (Liite 1: Kuva 15). Lisdtutkimusta

tarvitaan eri parametreilla, jotta voitaisiin arvioida, pitddko timé yleisemmin paikkansa.

On huomioitava, ettd erikseen kehitettyné laskenta-aika ei suosi yleisesti toista tekniikkaa;
silloin, kun testattavalle tekoélylle valitaan testivastustajat, pelaavat ne ainoastaan omaa
pelirooliaan — 1. tai 2. pelaajana, ei molempina. Samanaikaisesti 1. ja 2. pelaajaa kehittdessi
sen sijaan joudutaan pelaamaan seké ykkos-, ettd kakkospelaajana, jotta ykkospelaajaksi
valittu ei saa etulyontiasemaa (todennékodisempéd voittaa). Toisessa tekniikassa tarvitsee

siis vihemmén PSO-kehitysti ja toisessa rinnakkaisevoluutiopeliméirii.

Testi 4. PSO-iteraatiomdidirdn vaikutus CLPSO:n kehittdmdn pelaajan suoriutumiseen

CLPSO:lla kehitettiin 10:std 300:aan iteraatiomiirdd ja aikaansaatua pelaajaa testattiin
minimax-9:44 vastaan. Iteraatiomééridn nostaminen kasvatti tasapeliméérdd varsin
kohtuullisesti ykkospelaajana pelatessa (Kuva 12). Viidelld
rinnakkaisevoluutiovastustajalla iteraatiomédrin kasvattaminen ei tuonut kuitenkaan selvia
etua endd 100:n iteraation jélkeen; silld oli jopa negatiivinen vaikutus. Kuitenkin
rinnakkaisevoluutiovastustajien miérén lisdys kymmeneen paransi iteraatiomééran kasvun
vaikutusta vakaammaksi ja suuremmaksi; tilloin CLPSO suoriutui varsin hyvin. Tastd
voidaan péitelld, ettd CLPSO on herkki rinnakkaisevoluutiossa kiytettdvéin evaluoinnin
tarkkuudelle ja ettd on jarkevii kadyttdad useampaa kuin viittd (5) vastustajaa.
Kakkospelaajana tulokset olivat myos oikein hyvit (Liite 1: Kuva 16), mutta tdssa
tapauksessa minimax-9:44 vastaan niyttdisi olevan varsin helppoa saada tasapeli aikaan

muutenkin.

Testi 5. Iteraatiomdidirdn vaikutus FIPS -menetelmdlli kehitetyn pelaajan suoriutumiseen

FIPS:114 kehitettiin pelaajaa viliin 1-200 kuuluvilla iteraatioméérilld. On huomattavaa,
miten nopeasti FIPS kehittyy jo yli 90 %:n tasapeliosuuteen sekd ykkos- ettd

kakkospelaajana (Kuva 13 ja Liite 1: Kuva 17). Tdmin testin mukaan FIPS konvergoituu
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optimiin huomattavasti CLPSO:ta paremmin, kun kéytetdin viittd (5)

rinnakkaisevoluutiovastustajaa.
6.7.3 4x4

Testi 6. Referenssipelaajien keskindiinen tasoero

Referenssipelaajien keskiniisistd otteluista on huomattavaa, ettd tasapeleji tuli varsin paljon
(Liite 1: Kuva 18). Etenkin Naive pelasi ldhes 80 %:a peleistdin tasan itseddn vastaan.
Satunnaispelaajaa vastaan Naive voitti hieman harvemmin kuin mité pelasi tasan, seké

ykkos- ettid kakkospelaajana. Selvisti Naive on kuitenkin parempi.

Testi 7. Parven koon vaikutus FIPS-menetelmdlld kehitetyn tekodlypelaajan suoriutumiseen

FIPSill4 testattiin parven koon vaikutusta kehitykseen 100:n iteraation jélkeen. Vaikutus oli
varsin pieni, n. 5 prosenttiyksikkod (Liite 1: Kuva 19 ja Kuva 20). Satunnaispelaajaa
vastaan voittoja tuli yli 55 %:a ykkospelaajana ja yli 40 %:a kakkospelaajana, miké on
hieman paremmin kuin se, miten Naive pelasi satunnaispelaajaa vastaan. Tdménkin testin
perusteella on syyti olettaa, ettd tarvitaan enemmin rinnakkaisevoluutiossa kiytettdvid

vastustajia, jotta suhteellinen evaluointi olisi tarkempaa erityisesti suurilla parvilla.
6.7.4 7x6

Testi 8. Referenssipelaajien keskindinen tasoero

Referenssipelaajilla tuli tasapeleji erittdin niukasti (Liite 1: Kuva 21). Naiven pelatessa
itseddn vastaan niitd tuli kuitenkin melkein 10 %:a. Naive voitti satunnaispelaajan
ylivoimaisesti (yli 90 %:a) seki ykkos- ettd kakkospelaajana. Tulos kyseenalaistaa sité, ettd
tamin tutkimuksen pohjalla oleva tyo [Mes04] kéyttidd satunnaispelaajaa
verrokkivastustajana; se antaa mahdollisesti liian optimistisen kuvan kehitetyn dlyn

hyvyydesta.

Testi 9. FIPS-menetelmdilld kehitetyn pelaajan suoriutuminen Naive-pelaajaa vastaan

FIPS:1l4 kehitettiin tekodlypelaajaa, ja se pelasi Naive-pelaajaa vastaan, kun
kehitysiteraatioita oli 100 ja 200. Iteraatiomééri ei oleellisesti vaikuttanut tulokseen;
ykkospelaajana FIPS voitti n. 33 %:a peleisti ja kakkospelaajana n. 20 % tapauksista.

(Liite 1: Kuva 22) Tulos ei ole erityisen hyvi, silld Naive voitti itsedidn vastaan 48 %:a
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ykkospelaajana ja 43 %:a kakkospelaajana. Verrattuna satunnaispelaajaan FIPS kuitenkin

suoriutui hyvin, parikymmenti prosenttiyksikoitd paremmin.

6.8 Yhteenveto

Tuloksien perusteella pelaajan kehittiminen on mahdollista rinnakkaisevoluution ja PSO:n
yhdistelmélld. FIPS on lihes kauttaaltaan paras PSO-tekniikka testatuista menetelmista.
Iteraatioiden miirid vaikuttaa selvisti sovelletuksen laatuun, ja 1. ja 2. pelaajien
kehittiminen erikseen on toimiva idea. Parven koolla sen sijaan ei ollut juuri vaikutusta

tuloksiin, miki johtunee osittain epitarkasta ja suhteellisesta evaluoinnista.

3x3-laudalla tekodlypelaajat suoriutuvat erittdin hyvin, 4x4:114 kohtuullisesti ja 7x6:1la
myonteistd kehitystd on selvisti havaittavissa. Tarvittaisiin kuitenkin enemmén testeji ja
suurempia iteraatioméérid, jotta voitaisiin paéitelld, kuinka hyvin kiytetty menetelmi toimii

etenkin 7x6-tapauksessa.

Koska kéytetyt iteraatioméaérit olivat melko alhaisia, ei konvergoitumista ehtinyt tapahtua
useinkaan, ja sen vuoksi tuloksissa on kohtuullisen suuri standardipoikkeama (usein 10 %:a
pelimédristd). Lisdksi, koska keskiarvo otettiin 30:std ajokerrasta, tuloksiin on syytd
suhtautua ldihinné suuntaa antavasti. Johdonmukainen parempien tulosten saaminen
suuremmilla iteraatiomiirilld ja FIPSin yleinen suoriutuminen suhteessa perus-PSO:hon

kertovat kuitenkin tulosten jarkevyydesta.
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7 Pohdinta

Tissé tyossi esitetyt kolme erilaista parvidlytekniikkaa — muurahaisoptimointi (ACO),
stokastinen diffuusiohaku (SDS) ja parvioptimointi (PSO) — ovat hyvié vaihtoehtoja
lukuisiin optimointiongelmiin. Erityisesti muurahaisoptimoinnilla luonnistuu
kombinatoristen ongelmien (likimédrdinen) ratkaisu ja parvioptimoinnilla minki tahansa
funktion optimointi useaulotteisessa reaalilukuavaruudessa. Stokastinen diffuusiohaku on

puolestaan kiyttokelpoinen hahmonsovituksessa.

Yleisesti ottaen parvidly on kédyttokelpoinen tekniikka lukuisilla sovellusalueilla.
Esimerkiksi robottien kehityksessd sen etuina ovat toiminnallisuuden skaalautuvuus ja
valmistuksen edullisuus, silld yksilot ovat toiminnaltaan yksinkertaisia ja vuorovaikutus
tapahtuu stigmergyn eli ympériston muokkauksen avulla. [Bon09, Her06] Yksilon
hakuilyyn liittyvé prosessointikapasiteetti voi olla my0s varsin pieni, silld agenttien
tarvitsee padosin laskea uusi sijainti yksinkertaisella kaavalla. Parven toimintakykykin on

joustava, silld yhden robotin sérkyminen ei oleellisesti vaikuta parven toimintaan. [Her06]

Parvioptimointia késiteltiin laajasti, silld sitd on tutkittu varsin runsaasti viime vuosina.
Kehitetyt parvioptimointitekniikat pyrkivit toimimaan usein tiettyjen vaatimusten suhteen.
Esimerkiksi Clercin TRIBES on tehokas adaptiivinen tekniikka, joka mukautuu
ympéristoon eikd sille tarvitse mééritelld etukéteen juuri mitdéin parametreja. [Cl06a] Esille
tuotiin myds parvioptimoinnin analysointia, joka on haastavaa stokastisen luonteen vuoksi.
Liséksi uusien tekniikoiden kehittiminen ja vertaaminen aiempiin on vaativaa
reaalimaailman ongelmien kompleksisuuden vuoksi. Standarditestiaineisto antanee
kuitenkin viitettd siitd, miten hyvii eri tekniikat ovat. NFL-teoreema puolestaan kertoo, ettei
voida kehittdd optimointimenetelmi, joka toimisi parhaiten kaikille tapauksille [W0196].
Toisaalta, jos optimoitava funktio kdyttdytyy ennakoitavasti, esimerkiksi kuvaamalla
laheiset arvot 1dhekkéin, on optimointimetodien vilistd hyvyyttd mahdollista ja suotavaakin

arvioida kyseisessid ongelmaluokassa [Chr01].

Téssid tydssi kokeiltiin rinnakkaisevoluution ja PSO:n yhdistimisti tekoédlyn kehittdmisessa
Connect-peliin; vastaavaa on kokeiltu muille peleille [Mes06]. Ideana on, ettd PSO:n avulla
haetaan optimaalisia painoja neuroverkkoon, jota tekodlypelaajan evaluointifunktio kiyttia.

Pelaajat pelaavat vastakkain kédyttden omaa evaluointifunktiotaaan, ja ottelutuloksista saadut
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pisteet vaikuttavat tekoilyjen suhteelliseen hyvyyteen, mikéd puolestaan on PSO:ssa
kdytettdvin evaluointifunktion arvo. [Mes04] Tdtd menetelméé testattiin eri parametreilla
etenkin 3x3-laudalla, ja vaikka laskenta-aikaa olisi tarvittu enemmén tilastollisesti
merkittdvien tulosten aikaansaamiseksi, ndhdéén jo saaduilla tuloksilla selvisti parametrien

vaikutustrendeji.

Kehitetyt tekoidlysovellukset selviytyivit satunnaispelajaa vastaan erittdin hyvin.
Suuremmalla kuin 3x3-lautakoolla taso oli suunnilleen sama kuin Naive-pelaajalla. 3x3-
laudalla joillakin parametreilla saatiin keskiméérin minimax-9:44 vastaan erittdin hyvin
suoriutuva pelaaja. Odottamatonta PSO-tekniikoiden keskindisessd suoriutumisessa on
CLPSO:n heikko menestys suhteessa FIPSiin. Syy tihin lienee CLPSO:n toimintastrategian
soveltumattomuus sithen, ettd tekoélyjen suhteellisen hyvyyden médrdéiminen on melko
epatarkkaa viidell& (5) rinnakkaisevoluutiovastustajalla; useammalla (10) vastustajalla

CLPSO:n tulos parani selvisti. Tétd olisi syyti tutkia tarkemmin.

Avoimeksi kysymykseksi jdi, kannattaako ykkos- ja kakkospelaajia kehittdd samassa vai
kahdessa erillisessd PSO:ssa. Erikseenkehitys vaikuttaa jarkevéltd menetelmiltd, ja sitd
kiytettiinkin ldhes kaikissa testeissd — toisin kuin artikkelissa, jossa rinnakkaisevoluution ja
PSO:n yhdistdminen esiteltiin [Mes04]. Lisidksi mielenkiintoista olisi tietdd, kannattaako
rinnakkaisevoluutiossa kdytettdvi mééréd vastapelaajia valita satunnaisesti jokaiselle

pelaajalle erikseen, vaiko valita samat satunnaisvastustajat kaikille.

Iteraatioméérin positiivinen vaikutus on odotettua. 3x3-laudalla se on selvésti ndhtévissa.
4x4- ja 7x6-laudalla tehdyt testit olivat sen sijaan liian suppeita parametrien arvojen
vaikutuksen arviointiin. Tosin parven koolla ei niyttéisi olevan juuri merkitysté, ainakaan
kun kéytetddn evaluoinnissa vain muutamia rinnakkaisevoluutiovastustajia. Joka
tapauksessa olisi toivottavaa selvittdd, miten FIPS suoriutuu usean tuhannen iteraation
jilkeen. Piiloneuronien merkitys voi myos korostua isoilla laudoilla, silld télloin edes
tasapeleihin yltdminen ei onnistu helposti testien mukaan. Niin ollen on mahdollista, ettéd

neuroverkon painojen kytkentdjé tarvitaan enemmén hahmojen tunnistamiseen.
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Liite 1. Kuvia saaduista tuloksista
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Kuva 14. Referenssipelaajien keskindinen pelitaso 3x3-pelilaudalla. Satunnaisen pelaajan (random) ja Naiven

vilisten pelitulosten osuus (ykkospelaajan voitot, tasapelit, kakkospelaajan voitot).
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1. pelaajana 2. pelaajana

Kuva 15. FIPS:1la kehitetyn pelaajan voitto- ja tasapeliosuudet Naive-pelaajaa vastaan kdydyissi peleissd
sekd ykkos- ettd kakkospelaajana. Kéaytettiin kahta erilaista versiota: a) kahta pelaajaa, joista toinen
kehitettiin ykkos- ja toinen kakkospelaajaksi. b) pelaajaa, joka toimi sekd ykkos- ettd kakkospelaajana
(sama PSO)

2. pelaajana

—o— 5 vastustajaa
—=®— 10 vastustajaa

Tasapeliosuus
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PSO:-iteraatioita

Kuva 16. Tasapelien osuus CLPSO:lla kehitetyn pelaajan pelatessa kakkospelaajana minimax-9:44

vastaan. Rinnakkaisevoluutiossa kdytettdvid vastustajia on 5 ja 10.
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Kuva 17. FIPS:114 kehitettyjen pelaajien tasapeliosuus PSO-iteraatioiden funktiona pelattaessa

kakkospelaajana minimax-9:44 vastaan.

@1. pelaajan voitot
Wtasapelit
0O2. pelaajan voitot

Osuus kaikista peleista
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Pelaajat

Kuva 18. Referenssipelaajien keskindinen pelitaso 4x4-laudalla. Satunnais- ja Naive-pelaajan pelaamien

pelien lopputulososuudet (ykkospelaajan voitot, tasapelit, kakkospelaajan voitot).
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Kuva 19. FIPS:114 kehitetyn pelaajan voittosuhteet pelatessa ykkospelaajana satunnaispelaajaa vastaan parven

koon funktiona.
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Kuva 20. FIPS:114 kehitetyn pelaajan voittosuhteet pelatessa kakkospelaajana satunnaispelaajaa vastaan

parven koon funktiona.
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O1.pelaajan voitot
Wtasapeli
0O2. pelaajan voitot

Osuus

naive vs. naive random vs. random naive vs. random random vs. naive

Pelaajat

Kuva 21. Referenssipelaajien vilinen pelitaso 7x6-laudalla. Pelien lopputulososuudet (ykkdspelaajan voitot,

tasapelit, kakkospelaajan voitot) Naiven ja satunnaispelaajan pelatessa ykkos- sekd kakkospelaajana.
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Kuva 22. FIPS:in voittosuhde pelatessa sek# ykkos- ettd kakkospelaajana Naivea vastaan, kun iteraatioita on

100 ja 200.
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