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Tamaén tutkielman aiheena ovat kahden pelaajan tdyden informaation nollasum-
mapelit. Erityisesti tarkastellaan menetelmid, joilla tietokone oppii pelaamaan
tallaisia pelejd. Esimerkkipeliksi on valittu Othello. Tutkielman osana on toteu-
tettu Othelloa pelaava Java-ohjelma sekd opetusymparistd, jossa ohjelman pe-
litaso paranee. Tutkielmassa esitellddn kahden pelaajan nollasummapelien pe-
lipuut ja niiden ldpikdyntialgoritmi minmax sekéd ldpikdynnin karsintamenetel-
ma alfa-beta. Oppimismenetelmistad keskitytddn pelien evaluointifunktioiden au-
tomaattiseen parantamiseen. Tdhdn esitellddn kaksi eri menetelmda: optimointi
ja geneettinen ohjelmointi. Optimoinnissa evaluointifunktion parantamista kési-
telldadn optimointiongelmana. Geneettisessd ohjelmoinnissa evaluointifunktioita
parannetaan evoluution periaattein. Molempia menetelmid on testattu kdytan-

non testein ja tulokset on raportoitu tutkielmassa.
Aiheluokat (Computing Reviews 2002): 1.2.6,1.2.8, G.1.6
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1 Johdanto

Pelit ovat olleet tekodlytutkimuksen kohteena jo aivan alan alkuajoista ldhtien.
Ne tarjoavat keinon kehittdd ja testata erilaisia tekodlyn tekniikoita, kuten ko-
neoppimis- ja hakumenetelmid. Lisdksi pelien pelaamista voidaan pitda alykkaa-
nd toimintana, joten pelejd osaavien koneiden kehittiminen on tietyssd mielessa

tekodlyn kehittamista.

Nykyéan peliohjelmat ovat niin kehittyneitd, ettd tietokone on voittanut esimer-
kiksi Shakin hallitsevan maailmanmestarin [Sch97]. Monia pelejd, kuten Tammea
ja Othelloa, tietokoneet pelaavat selkedsti paremmin kuin ihmiset. Osa peleistd,
kuten Jatkanshakki (Go-Moku) ja Mylly (Nine-Mens-Morris), on ratkaistu [Her02,
sivu 279]. Tama tarkoittaa, ettd pelin lopputulos on selvi jo ennen kuin peli al-
kaa ja jokaiselle pelitilanteelle tiedetddn paras mahdollinen siirto. Toisten pelien
kohdalla kuitenkin, kuten Gon, tietokoneet saavuttavat kovista kehitysyrityksis-

td huolimatta vain keskinkertaisen pelitason [Her(02, sivu 297].

Tekodlyn kannalta kiinnostavia eivit ole niinkdan ohjelmat, joiden toiminta pe-
rustuu vain mahdollisimman monen siirtomahdollisuuden ldpikayntiin. Pikem-
minkin kiinnostavia ovat ohjelmat, jotka esimerkiksi oppivat pelaamaan tai pe-

rustavat siirtonsa jonkinlaiseen intuitioon pelilaudan asemasta.

Tassa tutkielmassa késitellddn joitain menetelmid, joiden avulla voidaan luoda
pelejd pelaavia tietokoneohjelmia, ja pyritddn opettamaan téllaisia ohjelmia pe-
laamaan paremmin. Menetelmien soveltamisen esimerkkipeliksi on valittu laa-
jasti pelattu lautapeli Othello ja tutkielman osana on toteutettu Othelloa pelaava
ohjelma. Ohjelman teon tarkoituksena on ollut toteuttaa kdytdnnossa tdssd tut-
kielmassa kasiteltyjd aiheita ja testata miten esiteltdvdt oppimismenetelmét on-

nistuvat parantamaan ohjelman pelaamista.

1.1 Othello

Othello on kahden pelaajan lautapeli, jossa molemmilla pelaajilla on pelikiekkoja,
joiden toinen puoli on musta ja toinen valkoinen. Toinen pelaajista pelaa mustilla
puolilla ja toinen valkoisilla. Pelilautana on 8x8 ruudukko ja pelin alkuasetelmas-

sa laudan neljassa keskimmadisessd ruudussa on kaksi mustaa ja kaksi valkoista
kiekkoa (kuva 1).

Peli etenee siten, ettd musta aloittaa. Pelaajat asettavat vuorotellen pelikiekkoja
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Kuva 1: Othellon alkuasetelma ja kaikki mahdolliset mustan alkusiirrot (merkitty rasteil-

la).

oma vérinsd ylospédin pelilaudan vapaille ruuduille. Sallittuja ruutuja ovat ruu-
dut, jotka jattdvat vastustajan kiekon tai kiekkoja asetetun kiekon ja toisen sa-
manvdrisen kiekon viliin (vaakasuoraan, pystysuoraan tai viistoon)(kuvat 1 ja
2).

Siirron jdlkeen kddnnetddn kaikki uuden kiekon ja jonkin toisen samanvirisen
kiekon viliin jadvét vastustajan kiekot (kuva 2). Kddntdmisen jdlkeen niistd tu-
lee siirron tehneen pelaajan kiekkoja. Pelaajat siirtdvat vuorotellen aina kun se on
mahdollista. Jos kdy niin, ettd toisella pelaajista ei ole laillisia siirtoja, jad hdanen
siirtonsa véliin. Pelaajan pelikiekot eivit voi loppua ennen laudan tayttymista.
Peli loppuu, kun kummallakaan pelaajalla ei ole endé laillisia siirtoja. Lopputi-
lanteessa lasketaan kuinka suuri osa pelikiekoista on valkoinen puoli ylospdin
ja kuinka suuri osa musta puoli ylospdin. Jos mustia kiekkoja on enemmaén kuin
valkoisia, on musta pelaaja voittaja. Jos valkoisia kiekkoja on enemmaén, on val-
koinen pelaaja voittaja. Jos kiekkoja on yhté paljon, on kyseessé tasapeli. [Bur97b,
sivu 5]

1.2 Tutkielman esimerkkisovellus

Tutkielman osana on tehty sovellus, jossa on kdytannosséa toteutettu tutkielmassa
esitellyt aiheet. Sovellus on Othelloa pelaava ohjelma seka kehitysymparistd sen
pelitason parantamiseksi. Sovellus on saanut nimen ImpOthello (Improving Ot-
hello) ja se on toteutettu Java-ohjelmointikielelld. Koko sovelluksen arkkitehtuu-
rin kuvaus on liitteessd 1 ja tekninen dokumentointi sekd lahdekoodit 16ytyvat
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Kuva 2: Esimerkki Othellon siirrosta. Valkoinen asettaa kiekon nuolella osoitettuun koh-

taan. Oikeanpuoleiseen kuvaan on merkitty kidnnetyt kiekot viivalla.

sovelluksen WWW-sivulta [IMPOTHELLO].

Sovelluksen ndkyvé osa on Othelloa pelaava ohjelma. Kédyttoliittymaésta on kaksi
erillistd versiota. Toinen versio on itsendinen sovellus, joka aukeaa omaan ikku-
naansa ja toinen on Internet-sivulla toimiva sovelma (applet), joka on toiminnal-
taan melkein samanlainen kuin itsendinen sovellus. Kayttoliittyméan kayttooh-
jeet on kuvattu liitteessd 2. Kayttoliittyman sovelmaa voi kokeilla ImpOthellon
WWW-sivulla [IMPOTHELLO].

Esimerkkisovelluksen ulospédin ndkyva osa on Othelloa pelaava ohjelma. Itse tut-
kielman aihe on kuitenkin se miten ohjelma pdittdd tekeménsa siirrot. Siirtojen
eteenpdin laskemista kasitellddn tarkemmin luvussa 2. Luvussa 3 esitellddn puo-
lestaan miten tietokone pystyy arvioimaan pelitilanteita ja luvuissa 4 ja 5 kisitel-
laédn sitd miten tietokone oppii arvioimaan pelitilanteita paremmin. Kunkin lu-
vun asiat on toteutettu kdytdnnodssd ImpOthellossa ja ndmé kdytannon toteutuk-

set on kuvattu padpiirteissddn vastaavissa luvuissa.



2 Pelipuut ja niiden lapikdynti

Téssd luvussa esitellddn pelipuun kisite ja sen ldpikdynti yleisessd kahden pe-
laajan tdyden informaation nollasummapelin tapauksessa. Lapikdyntiin liittyen
esitellddn minmax-algoritmi, joka suorittaa pelipuun ldpikdyntid pelin pelaajien
toimia simuloiden, ja alfa-beta -karsinta, joka vidhentdd minmax-algoritmin lapi-
kdymien solmujen méardd. Luvun lopussa kuvataan vield miten esiteltavit asiat

on toteutettu tutkielmaan liittyvassa kdytannon toteutuksessa.

2.1 Kahden pelaajan tiyden informaation nollasummapelit

Peliteoria tutkii erilaisten pelien pelaamista [Kiy87, sivu 662]. Se on saanut al-
kunsa perinteisten lautapelien, kuten Tammi (Checkers), tutkimisesta. Nykyaan
peliteoria on laajentunut kdsittimddn hyvin monia eri eldmén osa-alueita, kuten
taloustiedettd [Kre98] ja lakitiedettd [Bai98]. Peliteorian alkuajoilta on ldhtdisin
pelien luokittelu eri tyyppeihin. Tamén luokittelun mukaan tutkielmassa kasi-
teltavat pelit ovat kahden pelaajan tiyden informaation nollasummapeleja (two-
player zero-sum games with perfect information).

Téayden informaation peleissd pelitilanteissa on tiedossa kaikki seuraavat mah-
dolliset siirrot ja ndiden vaikutukset [Bur63, sivut 17-18]. Suurin osa lautapeleista
on tdyden informaation pelejd, koska pelin sidannot maaraavat kaikki mahdolliset
siirrot ja ndiden aiheuttamat vaikutukset pelin kulkuun. Nollasummapelit ovat
sellaisia, joissa pelaajien pyrkimykset ovat pdinvastaisia. Yhden pelaajan hyoty
on samalla toisten pelaajien tappio ja pelaajien vélinen yhteisty0 ei edistd heiddn

tavoitteitaan [Bur63, sivu 20].

Suurin osa perinteisistd kahden pelaajan lautapeleistd, kuten Shakki, Tammi, Myl-
ly ja Go, on kahden pelaajan tiyden informaation nollasummapeleja. Naissa kak-
si pelaajaa mittelee toisiaan vastaan tehden vuorotellen siirtoja tavoitellen vas-

takkaisia pdamaaria.

2.2 Pelipuut

Usein peleisséd on jarkevida laskea eteenpdin mahdollisia siirtoja, jotta pystytdaan
ennakoimaan tulevia pelitilanteita. Siirtojen eteenpéin laskemisessa voidaan kéyt-

tda pelipuita. Ne ovat puita, joissa solmuina on pelin tilanteita ja kunkin solmun
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jalkeldisind ovat ne pelitilanteet, joihin paddstddn emosolmusta jollain laillisella
siirrolla [Nil98, sivu 199]. Pelipuun juurena on pelin alkutilanne, timan jalkeldi-
sind ovat tilanteet joihin pddstddn alkutilanteesta, ndiden jilkeldisind ovat tilan-
teet, joihin pddstddn jdlkeldissolmujen pelitilanteista ja niin edelleen. Pelipuun
lehtind ovat kaikki mahdolliset pelin lopputilanteet. Pelipuu siséltdd pelin kaikki

mahdolliset siirrot.

Kuvassa 3 on osa 4 x 4 -laudan Othellon pelipuusta. Pelin sadannot ovat samat
kuin Othellon, mutta pelilauta on vain 4 x 4 ruutua. Nédin pienelld laudalla Othel-
loa ei ole jarkevéd pelata, mutta kuva valaisee pelipuun ideaa. Joskus pelipuiksi

kutsutaan myos pelipuun osia.
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Kuva 3: Osa 4 x 4 -laudan Othellon pelipuusta.

Pelipuun koko kasvaa eksponentiaalisesti siirtojen lukuméaéran suhteen. Jos pe-
lissd on keskiméérin k kappaletta siirtoja pelitilannetta kohti ja peli kestdad kes-
kim&arin s siirtoa, on pelipuun koko luokkaa O(k*) [Nil98, sivu 207]. Eksponen-
tiaalinen kasvu aiheuttaa sen, ettd kun peli monimutkaistuu tarpeeksi, ei koko
pelipuun ldpikédynti ole kdytdnndssa mahdollista. Jos esimerkiksi Othellossa jo-

kaisessa pelitilanteessa pelaajalla olisi viisi mahdollista siirtoa ja peli kestdisi kes-
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kimdérin 50 siirtoa (lauta tayttyy 60 siirron jilkeen) saataisiin Othellon pelipuun
koolle arvio O(5°°) solmua. Tdm4 arvio on alaraja pelipuun koolle, silld Othellos-
sa on yleensd 5-15 siirtomahdollisuutta [Rus95, sivu 138] ja pelit kestdvit yleensa
yli 50 siirtoa. Lihempéné oikeaa kokoa lienee arvio O(10°*) [Her02, sivu 300]. Kun

lasketaan

59%solmua

~ 188 x 10°,
(109 solmua]s) X (605 X 60 x 24 x 365 x 15 x 10°) X

ndhddén, ettd pelipuun lapikdymiseen menee miljardin solmun sekuntivauhdilla
noin 188 miljoona kertaa maailmankaikkeuden iké (60s x 60 X 24 x 365 x 15 x 10?)
[Oja00, sivu 135]. Miljardin solmun sekuntivauhtiin ei pddstd millaan ohjelmal-
la nykyisissa tietokoneissa, mutta on kehitetty erityistd laitteistoa, joka kykenee
lahes tdhdn vauhtiin [Cam02, sivu 58].

Koska pelipuut ovat suuria, ei koko pelipuun ldpikdynti ole mahdollista kuin
kaikkein yksinkertaisimpien pelien tapauksissa. Yleensa tyydytdankin tutkimaan
pelipuiden osia ja kehitetddn menetelmid lapikdytavien solmujen méaran vahen-

tamiselle.

2.3 Minmax-algoritmi

Kutsutaan kahden pelaajan nollasummapelin pelaajia nimilld min ja max. Olkoon
max pelin aloittaja. Koska pelaajien tavoitteet ovat pdinvastaiset, ovat pelaajan
max parhaat siirrot periaatteessa huonoimpia pelaajalle min ja pdinvastoin. Ta-
maé edellyttda tietysti sitd, ettd analysoimme siirtoja oikein. Siirron analysoinnis-
sa kdytetddn apuna evaluointifunktioita. Niitd kasitellddn tarkemmin luvussa 3.
Téssa vaiheessa riittdd tietdd, ettd evaluointifunktio on kuvaus, joka liittdaa jokai-
seen pelitilanteeseen jonkin reaaliluvun. Tama luku kuvaa pelitilanteen suotui-
suutta pelaajille. Madaratadn, ettd mitd pienempi evaluointifunktion arvo on, sitd
parempi pelitilanne on pelaajalle min ja mitd suurempi arvo on, sitd suotuisampi

tilanne on pelaajalle max.

Minmax-algoritmin periaatteena on kdyda lapi pelipuuta olettaen, ettd pelaaja
tekee aina optimaalisen siirron evaluointifunktioiden osoittaman arvon mukaan
[Hyv93, sivu 180]. Taten siis alussa pelaaja max valitsee mahdollisista siirroista
sen, jota vastaavan pelitilanteen evaluointifunktion arvo on suurin. Taman jal-
keen min tekee siirron, jonka evaluointifunktion arvo on pienin ja niin edelleen.

Itse algoritmissa kdydaan lapi koko pelipuu, mutta kiytdnndssa joudutaan usein
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rajoittumaan pelipuun osaan [Rus95, sivu 124]. Tamén jdlkeen palataan tiata puu-
ta takaisinpdin ja mddratadan puun solmujen (eli pelitilanteiden) evaluointien ar-
voja seuraavalla tavalla [Rus95, sivu 124]:

e Jos solmulla ei ole lapsia evaluoinnin arvoksi tulee evaluointifunktion arvo.

¢ Jos solmulla on lapsi(a) ja pelivuorossa on max, evaluoinnin arvoksi tulee

max { lasten evaluointien arvot }.

e Jos solmulla on lapsi(a) ja pelivuorossa on min, evaluoinnin arvoksi tulee

min { lasten evaluointien arvot }.

Puun lapikdynti tdytyy toteuttaa jdlkijarjestyksend (postorder) eli siten, ettd sol-
mun jdlkeldiset kaydddn lapi ennen emosolmua [Wik02, luku 3.1.5].

Minmax-algoritmin ideana on saada parempi arvio pelitilanteille laskemalla siir-
toja eteenpdin. Algoritmin suoritus ei ole sidottu alkamaan pelin alkutilanteesta
vaan mitd tahansa tilannetta voidaan pitda algoritmin alkutilanteena ja vuorossa

voi olla kumpi tahansa pelaaja.

Oletetaan, ettd evaluointifunktio antaa voittotilanteessa arvon oo tai —oo sen mu-
kaan kumpi on voittanut pelin. Tdlldin pelaaja huomaa varman voiton tai hdvion
minmax-algoritmin avulla niin monta siirtoa aiemmin, kun algoritmi laskee siir-
toja eteenpdin [Nil98, sivu 199]. Jos algoritmi laskee kaikki mahdolliset siirrot pe-
litilanteesta eteenpdin, saadaan tieto siitd, kumman voittoon pelitilanne pdittyy
molempien pelatessa optimaalisesti [Rus95, sivu 124].

2.4 Alfa-beta -karsinta

Alfa-beta -karsinta on menetelmd, jolla karsitaan minmax-algoritmin tekeméaa
turhaa tyota [Rus95, sivut 129-131]. Minmax-algoritmi kdy lapi kaikki pelipuun
solmut. Oletetaan tilanne, jossa algoritmin suoritus saapuu solmuun, jolla on vii-
si jalkeldista. Naistd siirroista yksi on suora voitto vuorossa olevalle pelaajalle.
Kun solmun jdlkeldisid kdydaéan ldpi ja tullaan voittosiirtoa vastaavaan jélkeldi-
sen kohdalle, ei solmun evaluointi voi endd muuttua. Téaten jalkeldisten lapikdyn-
ti voitaisiin lopettaa, mutta minmax-algoritmi kdy joka tapauksessa lapi kaikki

solmun jélkeldiset.
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Edelld esitetyn esimerkin kaltaista tilannetta voidaan laajentaa koskemaan muita-
kin kuin vain varmoja voittotilanteita. Maéritelladn kaikille max-solmuille a-arvo

ja kaikille min-solmuille S-arvo seuraavalla tavalla [Nil98, sivu 204]:

e Max-solmun a-arvo on suurin sen jdlkeldisen palauttama evaluoinnin arvo.

e Min-solmun S-arvo on pienin sen jidlkeldisen palauttama evaluoinnin arvo.

Téten a-ja p-arvot ovat solmujen evaluointien arvoja minmax-algoritmin edetes-
sd kunkin jdlkeldisen ldpikdynnin jalkeen. Madritelmistd ndhd&an, ettd a-arvo voi
vain kasvaa ja f-arvo vain vihetd. Tdaten a-arvo on alaraja max-solmun evaluoin-

nille ja g-arvo yldraja min-solmun evaluoinnille.

Jos algoritmin edetessd solmun ja sen emon a- ja -arvoille pétee a > 5, voidaan
algoritmin suoritus katkaista timdn solmun osalta ja siirtyd eteenpdin. Tama pa-
tee koska [Nil98, sivut 203-204]:

e Jos tarkastelussa oleva solmu S on min-solmu, niin solmun g-arvo on pie-
nempi kuin sen emon a-arvo. & Solmun S evaluoinnin yldraja on pienempi

kuin sen emon jo saavuttama evaluoinnin arvo.

Koska emo on max-solmu, se pyrkii mahdollisimman suureen evaluoinnin
arvoon. = Solmun S evaluointi ei voi koskaan saada sellaista arvoa, joka
vaikuttaisi sen emon evaluoinnin arvoon.

e Jos tarkastelussa oleva solmu S on max-solmu, niin solmun @-arvo on suu-
rempi kuin sen emon S-arvo. & Solmun S evaluoinnin alaraja on suurempi

kuin sen emon jo saavuttama evaluoinnin arvo.

Koska emo on min-solmu, se pyrkii mahdollisimman pieneen evaluoinnin
arvoon. = Solmun S evaluointi ei voi koskaan saada sellaista arvoa, joka

vaikuttaisi sen emon evaluoinnin arvoon.

Kun solmun lapikdynti keskeytetddn, voidaan sen evaluoinnin arvoksi méaarata
sen hetkinen yla- tai alaraja eli max-solmuille evaluoinnin arvoksi tulee solmun
@-arvo ja min-solmuille solmun S-arvo. Tama arvo ei valttdimattd ole sama kuin
taydellisen minmax -algoritmin suorituksen jalkeen. Arvo ei kuitenkaan vaikuta

siithen, mika kussakin pelitilanteessa on pelaajan paras siirto [Nil98, sivu 205].



Kuva 4: Esimerkki alfa-beta karsinnasta.

Kuvassa 4 on esimerkki alfa-beta -karsinnasta. Tarkastellaan kuvan tilannetta sol-
mussa B, kun minmax-algoritmi on jo kdynyt solmussa A ja on seuraavaksi siirty-
maéssd solmuun C. Talldin solmun A S-arvo on —1, koska sen jélkeldisten palaut-
tamista arvoista pienin on —1. Se on samalla solmun evaluointiarvo. Solmun B
a-arvo on tdssd vaiheessa —1, koska solmu A on palauttanut arvon —1. Siirrytaan
nyt solmuun C. Solmun C ensimmadinen jdlkeldinen, solmu D, palauttaa arvon
—2. Nyt solmun C g-arvoksi tulee -2, koska sen jilkeldinen on palauttanut timéan
arvon. Tadssd vaiheessa huomataan, ettd solmun C ldapikdynti voidaan keskeyt-
tdad, koska solmun C g-arvo on pienempi kuin sen emon a-arvo. Télloin siis ehto
a > B tdyttyy. Solmun C evaluoinnin arvoksi asetetaan  eli -2 ja sen muita lapsia
ei lapikdyda vaan palataan solmuun B ja ryhdytddn kdymaan lapi timédn muita
jalkeldisia.

Karsinta johtuu siitd, ettd kun solmun C S-arvoksi tulee -2, tiedetddn, ettd sol-
mun C pelitilanteessa pelaaja min voi tehda siirron, joka johtaa evaluointiin -2.
Toisaalta koska solmun B a-arvo on —1, tiedetddn, ettd pelaaja max voi tehdé sol-
mun B pelitilanteessa siirron, joka johtaa evaluointiin —1. Koska pelaaja max yrit-
tdd maksimoida evaluoinnin arvoa, ei solmun C pelitilanteen valitseminen voi
mitenkddn johtaa parempaan tulokseen kuin solmun A pelitilanteen valitsemi-

nen. Téstd syystd pelaajan max ei tarvitse kdyda lapi muita solmun C jdlkeldisia.

Edelld mainittiin, ettd alfa-beta -karsinta ei vaikuta mitenkdan optimaalisen siir-
ron valintaan. Tama pitdd paikkansa vain jos siirtoja valittaessa valitaan aina jar-

jestyksessd ensimmadinen parhaista siirroista ja jarjestys on sama kuin karsinta-
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algoritmin etenemisjdrjestys. Muussa tapauksessa saattaa kdyda niin, ettd pelaaja

ei siirrd parasta siirtoa.

Jos kuvassa 4 solmun D evaluointi olisi —1, olisi solmun C -arvo -1 ja karsinta ta-
pahtuisi. Télloin solmun C evaluoinniksi tulisi —1. Nyt solmujen A ja C evaluoin-
nit olisivat yhtd hyvét ja niitd vastaavat siirrot olisivat periaatteessa yhta hyvit.
Solmun C oikea evaluointi voisi kuitenkin olla vaikka -co, jos jonkin sen jdlkeldi-
sen evaluointi olisi -co. Tédssd tapauksessa siirron C valitseminen johtaisi pelaajan

max havioon vaikka siirrot A ja C vaikuttavat yhtd hyvilta.

Jos halutaan, ettd yhtd hyvien siirtojen kohdalla arvotaan tehtédva siirto, on kar-
sintaehdoksi muutettava a > . Télloin karsitaan solmut, jotka tiedetddn varmasti
huonommiksi (ei yhtd huonoiksi) kuin jokin tiedossa oleva solmu ja tdten niiden
evaluointien arvoiksi tulee varmasti huonompi kuin paras tdhdn mennessa 16y-

detty evaluointi.

Alfa-beta -karsinta on periaatteessa tehokkaampi kuin pelkkd minmax -algoritmi.
Kuitenkin solmujen ldpikédyntijarjestykselld on suuri merkitys karsinnan tehok-
kuuteen [Rus95, sivu 131]. Olkoon pelipuun keskiméddrdinen haarautumisaste k.
Téten siis puun solmuilla on keskiméérin k lasta. Jos solmun jdlkeldiset on jar-
jestetty optimaalisesti, saadaan alfa-beta -karsinnalla puu, jonka keskim&ardinen
haarautumisaste on Vk [Nil98, sivu 207]. Jos taas jdrjestys on mahdollisimman
huono, ei karsintaa tapahdu lainkaan. Talloin kdytdnnossd alfa-beta -karsinta
saattaa olla monimutkaisempana toteutuksena hieman hitaampi kuin minmax

-algoritmi.

Tutkimuksien mukaan satunnaisen jarjestyksen tapauksessa alfa-beta -karsinnalla
saadaan puun keskimddrdiseksi haarautumisasteeksi 43 [Nil98, sivu 207], jo-
ten yleensé karsinnasta on hyotya. Lisdksi hyvalld jarjestamiselld padstdan lahel-
le optimaalista karsintaa, joka nopeuttaa jo huomattavasti algoritmin lapikdyntia.
Optimaalisen jédrjestyksen tietiminen edellyttidisi oikeiden evaluointien tietimis-
td ja tdten se ei ole mahdollista tai jirkevada, mutta esimerkiksi jarjestimalld min-
solmujen jdlkeldiset evaluointifunktion mukaisten evaluointien mukaan nouse-
vaan jarjestykseen ja max-solmujen jdlkeldiset laskevaan jdrjestykseen, saadaan

aikaan varsin hyva karsinta [Nil98, sivu 207].
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2.5 Pelipuun toteutus

Tutkielman sovelluksessa, ImpOthellossa, pelipuut on toteutettu omana luokka-
naan GameTreeNode (katso liite 1). Luokan ilmentymit ovat pelipuun solmuja.
Jokaisessa solmussa on pelilaudan tilannetta kuvaava matriisi, jossa 1 merkitsee
mustaa kiekkoa, —1 valkoista kiekkoa ja 0 tyhjda ruutua. Lisdksi jokaisessa sol-
mussa ovat kentit, jotka ilmoittavat kumpi pelaajista on vuorossa, mikd on pe-
lilaudan tilanteen evaluoinnin arvo ja solmun «- tai -arvo. Jokaisessa solmussa
on mddritetty lisdksi solmun jalkeldiset eli pelipuun solmut, joiden pelitilanteisiin
padstddn yhdelld laillisella siirrolla alkuperdisesté tilanteesta. Pelipuun lapikédyn-
ti tapahtuu mistd tahansa solmusta alkaen kdymalla ldpi timéan solmun jalkeldi-

set, niiden jdlkeldiset ja niin edelleen.

Tassd luvussa késitellyt pelipuun ldpikdyntialgoritmit on toteutettu Java-luokassa
Search (katso liite 1). Tama luokka sisdltdd metodeja, jotka kdyvit ldpi pelipuu-
ta. Se sisdltda rekursiiviset metodit, jotka toteuttavat puhtaan minmax-algoritmin
ja alfa-beta -karsintaa kdyttavan minmax-algoritmin. Lisdksi luokka sisdltdad me-
todin joka méaérittad tietokoneen tekemaén siirron. Metodi ajaa minmax-algoritmin
parametrina saadusta pelipuun solmusta alaspdin ja palauttaa algoritmin suori-
tuksen seurauksena saadun parhaan siirron. Jos parhaita siirtoja on useampia,
arpoo kone niistd jonkun. Jos taas pelitilanne on varma hédvio, tekee kone siirron,

joka on evaluointifunktion mukaan paras.

Tarkemmat tiedot ImpOthellon toteutuksesta 16ytyvit sen kotisivuilta

[IMPOTHELLO].
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3 Evaluointifunktiot

Téassd luvussa esitellddn evaluointifunktion kasite yleiselld tasolla. Tamaén jalkeen
tarkastellaan evaluointifunktion parantamista ja luvun lopussa on viela esitelty
miten tutkielman esimerkkisovelluksessa evaluointifunktiot ja niiden vertailu on

toteutettu.

3.1 Evaluointifunktion kasite

Evaluointifunktioiksi (evaluate/evaluation function) kutsutaan hakupuissa erilaisia
funktioita, jotka saavat sydtteenddn puun solmun ja palauttavat jonkin arvon (re-
aaliluvun) [Nil98, sivut 139-141]. Peleissa evaluointifunktiolla tarkoitetaan funk-
tiota, joka saa syotteenddn pelitilanteen ja palauttaa pelitilannetta kuvaavan re-

aaliluvun [Rus95, sivu 127].

Kahden pelaajan nollasummapeleissé reaaliluku yleensd ilmoittaa kummalle pe-
laajalle pelitilanne on edullisempi ja kuinka paljon. Tdma tapahtuu esimerkiksi
madraamalla toiselle pelaajista positiiviset evaluoinnin arvot edullisiksi ja toisel-
le negatiiviset. Evaluoinnin itseisarvo ilmoittaa kuinka hyvé evaluointi on pelaa-
jalle. Evaluointi 0 tarkoittaa pelitilanteen olevan yhtd hyvd molemmille pelaa-
jille. Téssd tutkielmassa evaluointifunktion arvot on méaéritelty edelld kuvatulla
tavalla. Samalla tavalla ne on mééritelty my06s luvussa 2.3 esitetyssd minmax-

algoritmissa.

Pelien evaluointifunktiot voivat olla keskenddn hyvin erilaisia. Ne voivat olla
funktiota, jotka ovat muotoa f : R* — R, n € N. Pelilaudan ruudut voidaan
koodata funktion parametreiksi ja kukin parametri ilmoittaa jollain kokonaislu-
vulla mikd pelinappula sitd vastaavassa ruudussa on. Evaluointifunktio suorittaa
tamaén jalkeen laskutoimituksia parametreille ja palauttaa evaluoinnin arvon. Esi-
merkiksi Logistello, erittdin vahva Othelloa pelaava ohjelma, kiyttdad tdiméan kal-
taista lineaarista evaluointifunktiota [Bur97c, sivut 4-6]. Myos tdssa tutkielmassa
kasiteltavat evaluointifunktiot ovat edelld esitetyn kaltaisia.

Evaluointifunktio voi olla my6s neuroverkko (neural network). Moriarty ja Miik-
kulainen kayttivat tutkimuksessaan [Mor93] Othellon evaluointifunktiona neu-
roverkkoa, jossa oli 128 erilaista syotettd (kaksi jokaista pelilaudan ruutua kohti)
ja 64 tulostetta. Sydteparit ilmoittivat oliko ruudussa musta tai valkoinen kiekko

ja tulosteet ilmoittivat kuinka suositeltava siirto vastaavaan ruutuun on.
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3.2 Evaluointifunktion parantaminen

Tietokone pelaa sitd paremmin, mitd parempi sen kdyttima evaluointifunktio on.
Téastd syystd evaluointifunktion parantaminen parantaa tietokoneen pelitasoa ja
voidaan ajatella tietokoneen oppivan pelaamaan. Jos evaluointifunktion paranta-
minen tehdddn automaattiseksi, tietokone oppii itsekseen pelaamaan. Erityisesti
jos evaluointifunktion parantaminen perustuu tietokoneen itse pelaamiin pelei-

hin, tietokone oppii paremmaksi pelaajaksi pelikokemuksen kautta.

Seuraavissa luvuissa esitellddn kaksi tapaa parantaa evaluointifunktioita auto-
maattisesti. Ne ovat yksinkertaisia ja toimivat mille tahansa pelille, mutta eivit
tehokkuudeltaan ole parhaita mahdollisia. Molemmissa menetelmissa tietokone
pelailee itsekseen pelejd ja kehittdd evaluointifunktiotaan pelikokemuksensa pe-

rusteella.

3.3 Eris testausympadristo evaluointifunktioille

Tutkielmassa esiteltdavit evaluointifunktion parannusmenetelmit perustuvat sii-
hen, ettd tiedetddn evaluointifunktion hyvyys ja koetetaan saada aikaan parem-
pi evaluointifunktio. Tama evaluointifunktioiden paremmuuden mittaaminen on
toteutettu yksinkertaisesti testaamalla miten evaluointifunktiot parjaavat pela-
tessaan vastakkain. Tdtd varten on toteutettu automaattinen testausymparisto,
joka peluuttaa evaluointifunktioita keskenddn ja maadrittelee niiden paremmuus-
jarjestyksen. Tama testausymparisto ja sen toteutus esitellddn teoreettisella tasol-
la seuraavaksi. Tarkempi kidytdnnon toteutus on kuvattu tutkielman sovelluksen
WWW-sivulla [IMPOTHELLO].

3.3.1 Evaluointifunktion toteutus

Toteutetussa sovelluksessa kdytetdan Othellon evaluointifunktiota, joka saa para-
metrinaan laudan tilanteen kokonaislukutaulukkona ja laskee evaluoinnin arvon
kokonaisluvuista kdyttden ennalta méaaréttyjd bindérisid operaatioita ja reaalilu-
kuvakiota. Laudan tilanne on koodattu siten, ettd kukin pelilaudan ruutu vastaa
yhtd parametrina saatavaa kokonaislukua —1, 0 tai 1. Nama luvut vastaavat ruu-
dun tiloja valkoinen kiekko, tyhjd ruutu ja musta kiekko. Bindériset operaatiot,
jotka on valittu tutkielmassa kdytettdvidksi, ovat yksinkertaisimmat aritmeettiset
operaatiot: yhteen-, vahennys-, kerto-, ja jakolasku (+, —, %, /). Evaluointifunktion
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palauttama arvo ilmoittaa pelitilanteen olevan hyva mustalle, jos se on positiivi-

nen ja hyva valkoiselle, jos se on negatiivinen.

Evaluointifunktiot ovat muotoa fi01/0;... fu_10,-1f,, n € N, missd f;,i = 1,...,n,
on joko kaarisuluissa oleva evaluointifunktio, vakio tai muuttuja,jao;, i = 1,...,n—
1, on jokin sallittu operaattori. Vakiot ovat Java-ohjelmointikielen reaalilukuja
(double), ja muuttujat ovat muotoa [i, j], missd i, j € {0,...,7}. Muuttujan [i, j]
arvoksi tulee evaluoinnissa —1, 0 tai 1 sen mukaan mika on pelitilanteessa peli-
laudan ruudun (i, j) tilanne. Ruutu (0, 0) on pelilaudan oikeassa yldkulmassa, i

kasvaa vasemmalta oikealle ja j ylhdélta alas. Muuttujia on siis yhteensd 64.

Sallitut operaattorit méaritelldan omassa luokassaan, jossa méaritelldan myos ope-
raattorien suoritusjdrjestys ja ldhdekoodi suoritettavalle bindériselle operaatiolle.
Vakiot ja muuttujat ovat oman luokkansa edustajia ja funktiot omansa. Funktio-
luokassa on metodi funktion evaluoinnin arvon laskemiselle. Evaluoinnin arvo
lasketaan siten, ettd ensin lasketaan kunkin alifunktion evaluoinnin arvo ja muut-
tujien evaluointien arvot. Taten saadaan aikaan lauseke, jossa on lukuja ja niiden
vilissd operaattoreita. Lausekkeen arvo lasketaan operaattorien arvojarjestyksen
mukaisesti vasemmalta oikealle. Tutkielmassa kéytetyissd evaluointifunktioissa
operaatioiden laskujérjestys on normaali matemaattinen laskujérjestys eli ensin

lasketaan X ja / vasemmalta oikealle ja sitten + ja — samoin.

3.3.2 Testausympadriston toteutus

Testausympdriston perusyksikkd on peli. Se on toteutettu omana Java-luokka-
naan. Luokan edustaja luodaan antamalla pelisséd pelaavien pelaajien evaluointi-
funktiot. Tdmdn jdlkeen kutsutaan metodia, joka simuloi Othello-pelid, jossa pe-

laajat tekevit siirtonsa evaluointifunktioiden mukaan.

Yksi peli ei vield kerro kumpi pelaajien kadyttamistd evaluointifunktioista on pa-
rempi. Pelin lopputulos ei vilttdamaéttd ole riippumaton siitd kumpi pelin aloittaa
ja peli ei vélttdmittd etene aina samalla tavalla. Kun pelitilanteiden evaluointien
arvot ovat yhtd hyvit, joko arvotaan parhaiden siirtovaihtoehtojen vililtd pelat-
tava siirto tai pelataan ensin 16ydetty paras siirto. Yhteen peliin voi vaikuttaa
sattuma sen verran, ettd paremmalla evaluointifunktiolla pelaava pelaaja ei vélt-

tamatta voita pelid.

Kahden evaluointifunktion vertailuun on kehitetty oma luokkansa. Vertailuluok-

kaa kdytetddn maarittelemalld ensin vertailtavat evaluointifunktiot ja kutsumal-
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la tdimén jdlkeen vertailumetodia. Metodi suorittaa kahden evaluointifunktion
vertailun peluuttamalla evaluointifunktioita vastakkain asetuksien mukaan ja te-
kee raportin vertailusta. Asetuksissa voi méaratd vertailussa pelattavien pelien
madran ja vaihtuuko aloittava pelaaja. Evaluointifunktioiden vertailua kdytetaan

apuna luvussa 4 esiteltdvassa evaluointifunktion parannusmenetelmaéssa.

Luvussa 5 esiteltdvdssd geneettisessd ohjelmoinnissa ei riitd pelkédstddan kahden
evaluointifunktion vertailu vaan siiné tarvitsee laittaa joukko evaluointifunktioi-
ta paremmuusjdrjestykseen. Tatd varten on kehitetty oma luokkansa, joka simu-
loi evaluointifunktioiden turnausta. Se kédyttda edelld mainittua vertailuluokkaa
ja vertailee evaluointifunktioita joko toisiinsa tai asetuksissa méaarattyyn vertailu-
funktioon. Vertailujen tulosten mukaan luokka laittaa evaluointifunktiot parem-

muusjdrjestykseen ja tekee raportin vertailuista ja tuloksista.
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4 Evaluointifunktion parantaminen optimoimalla

Tassd luvussa esitellddn, miten evaluointifunktiota voi parantaa optimoimalla.
Tavoitteena on hakea mahdollisimman hyviéd arvoja tietyn tyyppisten evaluoin-
tifunktioiden vakioiden arvoiksi. Ideana on kiinnittdd evaluointifunktion tyyppi
ja tdman jalkeen pyrkid hiomaan taméan tyyppisen evaluointifunktion vakioiden
arvoja sellaisiksi, ettd evaluointifunktio parjdisi mahdollisimman hyvin. Aluksi
muotoillaan ongelma formaalisti optimointiongelmana. Tamaén jdlkeen keksitdan
ratkaisuja tihdn ongelmaan ja katsotaan miten ratkaisu on kdytdnndssa toteutet-

tu tassd tutkielmassa. Lopuksi esitellddn tehdyt testit ja niiden tulokset.

4.1 Evaluointifunktion parantaminen optimointiongelmana

Hyvin monet kdytinnon ongelmat voidaan palauttaa optimointiongelmiksi. Op-

timointiongelman yleinen muoto voidaan esittdd seuraavasti [Gil81, sivu 1]:

minimoi F(x), x € R"
ehdoilla¢;(x) =0,i=1,2,...,m’

ci(x)>20,j=m"+1,...,m.

Funktion F(x) maksimointiongelma voidaan esittdd minimointiongelmana mini-
moimalla funktiota —F(x). Kaikki yhtdlot ja epdyhtélot voidaan muuttaa ylla esi-
tettyyn muotoon siirtdamalla kaikki termit yhtdlon tai epdyhtélon toiselle puolelle
ja tarvittaessa tarkastelemalla niiden negaatioita [Fle81, sivut 1-2].

Tavoitteena on esittdd evaluointifunktion parantaminen optimointiongelmana.
Téssd rajoitutaan tapaukseen, jossa on annettu jokin evaluointifunktio ja tavoit-
teena on 16ytdd mahdollisimman hyvat arvot evaluointifunktion vakioille. Kési-
teltdvand on evaluointifunktio ef : T — R, missd T on mahdollisten pelitilantei-
den joukko. Jotta optimointiongelma saataisi mielekkdéksi voidaan tehda oletus,
ettd evaluointifunktio ef sisdltaa joitain vakioita, jotka vaikuttavat evaluoinnin
tulokseen. Tama rajoite sulkee pois osan evaluointifunktiosta, mutta tille osalle

késiteltavat optimointimenetelmait eivét ole mielekkaita.

Olkoon vy,...,v, € R, n € N evaluointifunktion ef vakioita, jotka vaikuttavat
evaluointiin. Maéritellaédn ef,, x = (x1,..., x,) € R”, siten ettd korvataan evaluoin-
tifunktion ef kukin vakio v; reaaliluvulla x;, i = 1, ..., n. Olkoon evaluointifunk-
tion ef tyyppisten evaluointifunktioiden joukko E.; = {efilx € R"}. Méaéritelldan
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nyt kuvaus replace,; : R" — E, s, replace.;(x) = ef,. Méadritellddn lisdksi kuvaus
power.s : E,; = R, joka liittdd evaluointifunktioon ef, reaaliluvun, joka kuvaa sita
kuinka hyva evaluointifunktio on. Taten jos power,,(efy,) > power,s(ef,), on eva-
luointifunktio ef,, parempi kuin ef,,. Evaluointifunktion parantaminen voidaan

nyt muuntaa optimointiongelmaksi:

minimoi —power,(replace,s(x)), x € R".

Téssd etsitddn vektoria x = (xi,...,x,). Kun sijoitetaan xmn skalaarit evaluoin-
tifunktion ef vakioiden paikalle, saadaan funktion power,; mukaan paras eva-

luointifunktio.

4.2 Optimointiongelman ratkaiseminen

Suurin osa tunnetuista optimointimenetelmista perustuu tavalla tai toisella funk-
tion gradientin, eli moniulotteisen derivaatan, laskemiseen tai muihin funktion
sdadnnollisyyteen liittyviin menetelmiin [Gil81, sivu 93]. Tarkastellaan ensin tar-
kemmin optimoitavaa funktiota ja timén jdlkeen kehitetdadn joitain menetelmia

sen optimoimiseksi.

4.2.1 Optimoitava funktio

Olkoon t pelitilanne sellaisessa muodossa, ettd sen voi antaa evaluointifunktiolle

ef parametrina. Méaritelladn nyt funktio
testoppy : R" — R, test, ;) (x) = (replace,r(x))(1).

Funktion test,s; arvo on pelitilanteen ¢ evaluoinnin arvo evaluointifunktion ef
eri vakioiden arvoilla. Tarkastelemalla funktiota eri pelitilanteilla ¢ saadaan ku-
va siitd miten evaluointifunktion ef vakioiden arvojen muuttaminen vaikuttaa
sen evaluointien arvoihin. Jos funktion rest, s, kuvaaja on hyvin epasaannollinen
useilla pelitilanteilla 7, on evaluointifunktiota e f vastaava optimointiongelma hy-
vin hankala.

Téassa tutkielmassa kasiteltdaviat evaluointifunktiot voidaan esittdd kaavoina, joi-
hin sijoittamalla tiettyd pelitilannetta vastaavien muuttujien arvot, saadaan arit-
meettisia lausekkeita. Taten tutkielmassa kasiteltyjen evaluointifunktioiden fef

funktiot test,r; ovat jatkuvia kaikilla pelitilanteilla # lukuun ottamatta joitain
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epdjatkuvuuskohtia (nollalla jakaminen). Sama patee myos suurimmalle osalle
evaluointifunktioista, jotka esitetddn erilaisina laskukaavoina. Tédssd tutkielmas-
sa oletetaan, ettd optimoitavan evaluointifunktion ef funktion rest, s, kuvaaja on
pddosin jatkuva kaikilla pelitilanteilla . Tdma tarkoittaa, ettd evaluointifunktion

vakioiden muuttaminen vaikuttaa evaluointien arvoihin tasaisesti.

Tarkastellaan funktiota power, s, joka mittaa kuinka hyva evaluointifunktio ef on.
Kéaytannossad usein evaluointifunktion hyvyys mitataan testaamalla miten eva-
luointifunktio pérjaa pelissd. Funktio power,, voidaan toteuttaa esimerkiksi sel-
laisena, ettd se peluuttaa testattavaa evaluointifunktiota yhta tai useampaa eva-
luointifunktiota vastaan ja pelien tuloksien mukaan antaa jonkin arvon. Tutkiel-
massa tehdyissd optimoinneissa on toteutettu funktio power,, juuri télla tavalla.
Toinen vaihtoehto olisi kiyttdd pelistd opittuja tietoja hyvéksi ja testata miten hy-
vin evaluointifunktiot pelaavat.

Koska pelattavat pelit eivit ole aina samanlaisia, voi funktio power,; antaa eri
arvoja samalle evaluointifunktiolle. Tdim& on mahdollista esimerkiksi silloin, jos
pelaaja arpoo siirtonsa useiden yhtd hyvien siirtojen vililta tai evaluointifunktio
antaa eri arvoja samoilla sy6tteilld. Funktion power,; satunnainen kdyttaytymi-
nen vaikeuttaa optimointiongelmaa. Tutkielmassa on suoritettu sekd optimointe-
ja, joissa funktioon power,; on vaikuttanut sattuma, ettd optimointeja, joissa sat-

tuman vaikutus on poistettu.

Funktio power,; ei voi antaa absoluuttista hyvyysarvoa evaluointifunktiolle, kos-
ka tdma arvo ei ole yksikésitteisesti maaritetty. Evaluointifunktiot parjaavat pelis-
sd eri tavalla erilaisissa tilanteissa ja erilaisia vastustajia vastaan. Siksi niité ei voi
laittaa tdydelliseen paremmuusjdrjestykseen. Tyydymme olettamaan, ettd funk-
tio power,; antaa meille oikeat arvot ja pyrimme saamaan funktion kdytannon

toteutuksen antamaan mahdollisimman oikeita arvoja.

4.2.2 Optimointimenetelmii

Merkitddn opt,; : R" — R,opt.(x) = —power.s(replace.s(x)) eli opt,; on opti-
mointiongelman funktio. Yleisesti ottaen pdtee: mitd sadnnollisempi optimoita-
va funktio on, sitd tehokkaampaa on optimointiongelman ratkaiseminen. Sik-
si kannattaa pyrkid toteuttamaan funktio opt,; mahdollisimman sdadannollisek-
si. Funktion sddnnollisyyteen vaikuttavat oleellisesti edellisessd luvussa esitel-

lyn funktion fest, s, sdannollisyys eri pelitilanteilla ¢, ja funktion power,; saan-
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nollisyys. Funktion test, s, sddannollisyys riippuu suoraan evaluointifunktiosta
ef. Taten kannattaa valita mahdollisimman sdannollisid evaluointifunktioita op-
timoitavaksi ja mahdollisesti muuttaa niitd sddannollisempadan muotoon. Funk-
tion power,,; sddnnollisyys taas riippuu sen toteutuksesta, joten toteutus kannat-
taa pyrkid tekeméddn mahdollisimman saannolliseksi.

Funktio opt,.; gradientin laskeminen on usein mahdotonta. Vaikka funktion ku-
vaaja olisi sd@nnollinen, itse funktiota ei yleensd pystytd esittimédan kaavana. Ta-
ten sen gradientin laskeminen derivointimenetelmin ei onnistu. Tastd syystéa tut-
kielmassa rajoitutaan optimointimenetelmiin, jotka eivit vaadi gradientin laske-

mista.

Jos funktio power,, on toteutettu hyvin ja evaluointifunktio ef on tarpeeksi sddn-
nollistd muotoa, voi funktion opt,, kuvaaja muistuttaa jatkuvan funktion kuvaa-
jaa. Funktion ei tarvitse olla jatkuva yleisessd matemaattisessa mielessa [Rud76,
sivu 85] vaan riittdd, ettd se on jatkuva johonkin tarkkuuteen rajatussa diskreetis-
sd kdytdnnon koordinaatistossa. Tdssd koordinaatistossa voidaan sallia jopa joi-
tain yksittdisid epédjatkuvuuskohtia.

Intuitiivisesti jatkuvuus tarkoittaa funktion opt,.; : R” — R kohdalla sitd, ettd sen
kuvaaja muodostaa n + 1 -ulotteisessa avaruudessa yhtendisen alueen eika irralli-
sia pisteitd (kuva 5). Jatkuva funktio on derivoituva, jos silld on jokaisessa pistees-
sd derivaatta [Rud76, sivu 104]. Tdma tarkoittaa intuitiivisesti sitd, ettd funktion
kuvaajan muodostama yhtendinen alue on siled eli siind ei ole jyrkkid kulmia (ku-
va 5). Derivoituville funktioille on paljon tehokkaampia optimointimenetelmia
kuin ainoastaan jatkuville funktioille. Tastad syysta funktiota opt,., optimoitaessa
on jarkeva ensin tutkia mink&lainen funktio se on. Jos funktio vaikuttaa derivoi-
tuvalta, voidaan kdyttdaa esimerkiksi menetelmid, joissa gradienttien arvoja yrite-

tddn muodostaa funktion arvojen perusteella [Gil81, sivut 127-133].

Jos funktio opt,.; on jatkuva, mutta ei ole derivoituva, on olemassa useita mene-
telmid sen optimoinnille. Niméd menetelmét perustuvat yleensd funktioiden ar-
vojen vertailuun ja johonkin heuristiikkaan [Gil81, sivut 93-98]. Ne ovat siten so-
vellettavissa myos tapauksiin, joissa optimoitava funktio ei ole edes jatkuva. Kui-
tenkin ndmaé optimointimenetelmait toimivat sitd paremmin, mitd sidannollisempi
optimoitava funktio on. Jos funktio on niin epdsaannollinen, ettd sen kayttayty-
minen on ldhes satunnaista, jad ainoaksi optimointikeinoksi pisteiden arpominen

ja testaaminen.
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Kuva 5: Eriiiin jatkuvan ja derivoituvan funktion f : R* — R kuvaaja rajatulla alueella.

4.2.3 Tutkielman optimointiymparisto

Tutkielmassa pyritddn optimoimaan funktiota opt.,. Tdma tarkoittaa, ettd eva-
luointifunktiolle ef etsitidn parempia vakioiden arvoja. Tutkielman kannalta riit-
tad 1oytad alkuarvoja parempia vakioiden arvoja. Parempien arvojen 1dytaminen
merkitsee tietokoneen pelitason paranemista. Tdima voidaan tulkita siten, etté tie-

tokone oppii paremmaksi pelaajaksi.

Tutkielmassa on toteutettu yksinkertainen optimointialgoritmi, joka perustuu eva-
luointifunktioiden vertailuun. Gradienttimenetelman (gradient method tai steepest
descent) [Lue84, sivut 214-215] ideaa on sovellettu toteutettuun algoritmiin. Mi-
tddn optimointiohjelmistoja ei ole kdytetty, koska ne ovat yleisesti ottaen suunni-

teltu huomattavasti opt,;:dd sadannollisempien funktioiden optimointiin.

Gradienttimenetelmd on optimointimenetelmd, jossa funktion gradientin avulla
voidaan 16ytaa funktion lokaali minimi. Kuvassa 5 on erdan kaksiulotteisen funk-
tion rajoitettu kuvaaja. Tamén funktion gradientti ilmoittaa kussakin pisteessa
suurimman kasvun suunnan [Gil81, sivu 50]. Gradienttimenetelma etenee siten,
ettd ensin lasketaan gradientti jossain pisteessd. Tamaén jdlkeen liikutaan gradien-
tin vastaiseen suuntaan tietyn askeleen verran. Uudessa pisteessd lasketaan jal-

leen gradientti ja siirrytddn sen vastaiseen suuntaan askeleen verran. Askeleen
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pituus voi muuttua algoritmin edetessd. Jos optimoitava funktio tayttda tietyt
saannollisyysehdot ja askeleen pituus on valittu sopivasti, gradienttimenetelmal-
14 hakeudutaan kohti lokaalia minimia [Lue84, sivu 215]. Konvergenssin nopeu-
teen vaikuttaa suuresti askeleen pituus. Kuvassa 5 gradienttimenetelma etenisi
jostain pisteestd askeleittain kohti lokaalia minimid. Jos askeleet otetaan joka ker-
ta gradientin suunnan sijaan jonkin akselin suuntaan, kutsutaan menetelmaéa sto-

kastiseksi.

Tutkielmassa toteutettu optimointialgoritmi etenee siten, ettd ensin sille anne-
taan optimoitava evaluointifunktio. Tamaén jdlkeen algoritmi muuttaa evaluoin-
tifunktion vakioiden arvoja yksi kerrallaan ja testaa miten muutokset vaikutta-
vat evaluointifunktion suoritukseen. Jos suoritus paranee, vaihdetaan vakio tes-
tattuun vakioon. Jos suoritus ei parane, pidetddn evaluointifunktio ennallaan.
Askelmuuttuja maardd minkd verran vakioita muutetaan. Se voi pysyd samana
(yleensd pienend) koko algoritmin suorituksen ajan tai se voi pienentyd algorit-
min edetessd, jolloin algoritmi toimii hieman simuloidun jadhdytyksen (simulated

annealing) periaatteiden mukaisesti [Laa87, sivut 7-12].

Askelmuuttujan viheneminen voi olla joko lineaarista tai prosentuaalista. Algo-
ritmi pysdhtyy kun askel on riittdvin lyhyt eli askelmuuttuja on maaratyn rajan
alapuolella tai kun tietty méadra pdivityskierroksia on tdynna. Algoritmi voi toi-
mia niin, ettd se ryhtyy suoraan muuttamaan evaluointifunktion vakioita. Toinen
tapa on nollata kaikki vakiot ja médérédtd ensimmadisen vakion arvo. Télloin ikdan
kuin asetetaan ldhtotaso, jonka mukaan vakiot madraytyvat (edellyttden, ettd nii-

den keskindinen suhde pysyy samana optimipisteessa).

Optimointialgoritmin jokaisella suorituskierroksella luodaan kaksi uutta evaluoin-
tifunktiota muuttamalla edellisen kierroksen evaluointifunktion tietyn vakion ar-
voa askelmuuttujan verran suuremmaksi tai pienemmaéksi. Tamén jdlkeen ver-
taillaan kahta juuri luotua evaluointifunktiota ja edellisen kierroksen evaluoin-
tifunktiota ja valitaan ndistd paras. Talld tavalla valittuna oleva evaluointifunk-
tio on aina vdhintdan yhtd hyva kuin aiemmat evaluointifunktiot ja optimoinnin
edetessd pdddytddn aina yhtd hyviin tai parempiin evaluointifunktioihin. Eva-
luointifunktioiden keskindinen paremmuus mitataan joko peluuttamalla niita kes-

kenddn tai vertaamalla niitd maarattyyn evaluointifunktioon.

Optimoinnin toteutus vastaa stokastista gradienttimenetelmdd. Vakioiden maa-
rd kertoo avaruuden ulottuvuuden, johon optimoitavan funktion arvot muodos-

tavat hypertason. Gradientin laskemisen mahdottomuuden takia optimoitavan
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funktion gradienttia arvioidaan laskemalla funktion arvo tietyn askeleen padssa
akselin suunnassa ja akselin vastaisessa suunnassa. Ndin saadaan aikaan karkea
arvio siitd, kasvaako vai viheneeko funktion arvo akselin suuntaan liikuttaessa.
Lisdnd gradienttimenetelmddn on se, ettd aina ei valttaimatta muuteta vakioita eli
liikuta hypertasolla. Jos jonkin akselin suhteen nykyinen piste on parempi kuin
molempiin suuntiin tehdyt askeleet, ei akselin suuntaan liikuta.

Tutkielman optimointiympaéristd on toteutettu Java-luokkana (liite 1), joka saa
optimoitavan evaluointifunktion parametrinaan ja optimoi sen ennalta mé&ari-
teltyjen parametrien mukaisesti. Optimoinnista kootaan raportti, josta voidaan
myochemmin tarkastella optimoinnin etenemistd. Tarkempia tietoja optimoinnin
toteutuksesta 10ytyy tutkielman sovelluksen WWW-sivulta [IMPOTHELLO] ja esi-
merkkejd optimoinnista koostetuista raporteista voi katsoa tutkielman tulosten
WWW-sivulta [Sii02]

4.3 Optimoinnin kidytannon kokemuksia

Edelld esitellyn optimointiympdriston avulla on pyritty parantamaan tiettyd eva-
luointifunktiota. Tassad luvussa esitellddn aluksi optimoitava evaluointifunktio ja

se miten optimointitestit on toteutettu. Témaén jdlkeen esitellddn testien tulokset.

4.3.1 Optimoitava Othellon evaluointifunktio

Optimoitavan evaluointifunktion pohjana on toiminut evaluointifunktio sum, jo-
ka laskee pelilaudalla olevat pelaajien kiekot ja palauttaa niiden erotuksen. Eva-
luointi on negatiivinen, jos valkoisella on enemmin kiekkoja, ja positiivinen, jos
mustalla on enemmin kiekkoja. Koska pelilaudan tilanne on koodattu niin, ettd
evaluointifunktion muuttujan [, j] arvo on 0, 1 tai —1, sen mukaan minka vari-
nen kiekko ruudussa (i, j) on, voidaan evaluointifunktio sum esittid muodossa
Do<ij<7 L J1-

Optimoitava evaluointifunktio saadaan lisdamalld evaluointifunktioon sum pai-
nokertoimia. On luontevaa olettaa, ettd eri ruuduilla on erilainen painoarvo. Esi-
merkiksi kulmaruudut ovat Othellossa erityisen arvokkaita, koska niitd ei voi
vastustaja endd kaapata itselleen [Mor93, sivu 2]. Evaluointifunktio, joka laskee
ruutujen arvot yhteen painottaen kulmaruutuja, toimii paremmin kuin evaluoin-

tifunktio, joka vain laskee ruutujen arvot yhteen. Painotettu summa voidaan esit-
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tdd muodossa }y.; ;<7 aij X [i, jl, jossa a;j, 0 < i, j < 7, ovat painokertoimia. Kos-
ka Othellon pelilauta on symmetrinen neljan akselin suhteen, samoja painoker-
toimia voidaan kayttdd useille ruuduille. Tdmé& on suositeltavaa, koska se va-
hentdd evaluointifunktiossa olevien vakioiden maaraa. Talloin optimointitehtava

helpottuu ja evaluointifunktion arvojen laskeminen nopeutuu.

2 3 14| 4 3 2
2 6 | 7|7 6 2
3 6 919 6 3
4 1719 9 71 4
4 1719 9 |7 | 4
3 6 9 9 6 3
2 6 | 7|7 6 2

2 314 | 4 3 2

Kuva 6: Othellon pelilaudan symmetria-akselit ja ruutujen 10 eri painokerrointa.

Tutkielmassa optimoitavaa evaluointifunktiota kutsutaan nimelld weight10. Ku-
vassa 6 on tyhjan pelilaudan symmetria-akselit ja ruutujen eri painokertoimet.
Siitd ndhdéaén, ettd jos tarkastellaan vain pelilautaa ja kidytetddn hyvéksi symmet-
riaa, riittdd 10 painoarvoa kattamaan koko laudan. Taulukossa 1 on yleisen ku-
vaan 6 perustuvan evaluointifunktion kaava. Evaluointifunktio weigth10 saadaan
maaraamalld q; = 1, kaikillai =1, ..., 10.

ef = | a; x(0,0]+[0,7]+[7,0] + [7,7]) + a; X ([1, 1] + [1,6] + [6, 1] + [6,6])+
az X ([2,2] +[2,5] +[5,2] + [5,5]) + a4 X ([3,3] + [3,4] + [4,3] + [4,4])+
as X ([1,0] + [0, 1] +[6,0] + [0,6] + [7, 1] + [1,7] + [7,6] + [6,7])+
aeg X ([2,0] + [0,2] + [5,0] + [0,5] + [7,2]1 + [2,7]) + [7,5] + [5, 7))+
a7 X ([3,0] +[0,3] +[4,0] + [0,4] + [7,3] + [3,7] + [7,4] + [4, 7))+
ag X ([2, 1]+ [1,2] + [5,1] + [1,5] + [6,2] + [2,6] + [6,5] + [5,6])+
ag X ([3, 11+ [1,3]1+[4,1]1+[1,4] + [6,3] + [3,6] + [6,4] + [4,6])+
ap X ([3,2]+[2,3] +[4,2] + [2,4] + [5,3] + [3,5] + [5,4] + [4,5])

Taulukko 1: Kuvaan 6 perustuvan evaluointifunktion kaava.

Evaluointifunktio weight10 on oleellisesti sama kuin funktio }}y.; 7 a;; X [i, j], mis-
sd painokertoimet a; ;, 0 < i, j < 7, ovat ykkosid. Téastd huolimatta evaluointifunk-
tiot muodostavat eri joukot E,;. Ne sisdltavit eri médadran vakioita (10 ja 64), jotka
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tdssd tapauksessa ovat painokertoimia. Joukkoon E,..n10 kuuluvat kaikki eva-
luointifunktiot, joissa taulukossa 1 esitellyn evaluointifunktion painokertoimina
ovat mitkd tahansa reaaliluvut. Optimointitehtdva on nyt mahdollisimman hy-

vien painokerrointen etsiminen.

Téssd tutkielmassa on rajoituttu ainoastaan funktion weight10 optimointiin, jot-
ta tutkielman aihepiiri ei paisuisi liian suureksi. Lisdksi kiinnostuksen kohteena
ovat olleet kuinka vahvaksi vain ruutujen painokertoimiin perustuvan evaluoin-
tifunktion voi kehittdd ja konvergoivatko painokerrointen arvot tai keskindinen
suhde joitain tiettyjd arvoja kohti.

4.3.2 Optimointitestien toteutus

Tutkielmassa toteutetussa optimointiympaéristdssd vastaa optimointiongelman
funktiota power,; periaatteessa evaluointifunktioiden vertailu. Se ilmoittaa kuin-
ka hyvé evaluointifunktio on suhteessa toiseen. Vertailussa pelattavat pelit voi-
daan toteuttaa kahdella eri tavalla:

1. Pelaajat arpovat yhtd hyvien siirtojen kohdalla tekeménsa siirron.

2. Pelaajat siirtdvat aina ensimmaisen 16ydetyn parhaan siirron.

Molempia vertailuja on kédytetty tutkielmassa tehdyissd optimointitesteissa. Suo-
ritetuista optimoinneista kidytetddn nimityksid satunnaiset optimoinnit (kdytta-

vét vertailua 1) ja ei-satunnaiset optimoinnit (kdyttavat vertailua 2).

Ensimmadinen toteutustapa on parempi siind mielessd, ettd ohjelma ei pelaa aina
samalla tavalla. Talloin esimerkiksi vastustaja ei voi kerran voittaessaan pelata ai-
na samalla tavalla ja voittaa. Tédllainen pelitapa vaikuttaa ihmisvastustajan mie-
lestd jarkevammaltd ja inhimillisemmaltd. Toisaalta, kun pelaaja arpoo parhai-
den siirtojen vililld, ei pelin lopputulos ole ennalta méaaratty. Téalloin myoskdan
vertailun tulos ei ole ennalta méarétty vaan sithen vaikuttaa sattuma. Vertailun
tuloksen satunnaisuus hankaloittaa optimointitehtdvad. Satunnaisuutta voidaan
viahentdd peluuttamalla evaluointifunktioita vastakkain useita kertoja. Talloin sa-

malla kuitenkin vertailuun kuluva aika kasvaa.

Toisessa toteutustavassa ohjelma tekee jokaisella pelikerralla samassa tilanteessa
saman siirron. Talloin pelit tulevat ennalta méaaratyiksi ja sattuman vaikutus eva-

luointifunktioiden vertailun tulokseen havidd. Koska pelit etenevit aina samalla
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tavalla, riittdd ennalta méaaréattyjad vertailuja suoritettaessa pelata kaksi pelid: ver-
tailtavat evaluointifunktiot pelaavat sekd mustilla, ettd valkoisilla kiekoilla. Tasta
syystd vertailuihin kuluva aika on ennalta méarattyjen pelien tapauksessa melko
lyhyt.

Ennalta maaratyt pelit eivdat anna kovin monipuolista tietoa evaluointifunktioi-
den suoriutumisesta. Ennalta méddrdtty peli voi olla esimerkiksi sellainen, ettd
huonompi evaluointifunktio sattuu voittamaan sen. Télloin optimoinnissa suo-
sitaan huonompaa evaluointifunktiota. Satunnainen toteutustapa antaa yleensa

ennalta madréttyd tapaa oikeamman vertailutuloksen, mutta vie enemmaén aikaa.

Tutkielmassa on kéytetty kahta intuitiivista mittaria, jotka antavat numeroarvon

vertailtavien evaluointifunktioiden suoriutumiselle:

1. Voittoprosentti eli voitettujen pelien madrdn suhde pelattuihin peleihin.

2. Pelikiekkoprosentti eli kaikkien pelien lopputilanteiden osalta pelaajan pe-
likiekkojen méddrdn suhde kaikkiin pelikiekkoihin.

Voittoprosentti laskee kuinka monta prosenttia peleistd vertailtava evaluointi-
funktio voittaa. Tasapelit lasketaan puolikkaiksi voitoiksi molemmille. Mittari an-
taa tilastollisen tavan vertailla evaluointifunktioiden suoriutumista, mutta ongel-
mana on ettd hyvdn vertailun aikaan saamiseksi on pelattava paljon peleja. Tulos
on sitd tarkempi, mitd enemman pelattuja pelejd on. Pelien méddrdn kasvattami-

nen kasvattaa kuitenkin myos evaluointifunktioiden vertailuun kuluvaa aikaa.

Pelikiekkoprosentti ilmoittaa kuinka monta prosenttia pelikiekoista vertailtava
evaluointifunktio sai. Tdmdn mittarin hyvana puolena on, ettd se on tarkempi
kuin voittoprosentti. Yhden pelin jdlkeen pelikiekkoprosenttiin perustuva mitta-
ri voi antaa 65 erilaista arvoa, kun taas voittoprosenttiin perustuva mittari voi
antaa vain 3 erilaista arvoa. Taten saman tarkkuuden saavuttamiseksi riittdd pe-

likiekkoprosenttia kédytettdessd vihempi madra peleja.

Pelikiekkoprosentti ei heittelehdi niin paljon kuin voittoprosentti. Jos pelaaja esi-
merkiksi hdvida kaikki pelinsd, on voittoprosentti 0%, mutta pelikiekkoprosentti
voi olla ldhelld 50%:a riippuen siitd kuinka niukasti pelaaja on pelit havinnyt. Ta-
ten sattuman vaikutus pelikiekkoprosenttiin on pienempi kuin voittoprosenttiin.
Toisaalta jos ajatellaan pelin lopputuloksen olevan oleellisinta, voi pelikiekkopro-
sentti antaa turhan tasavékista tai jopa vadraa tietoa evaluointifunktioiden keski-

ndisestd paremmuudesta. Yleensd pelikiekkoprosentti on ldhempéna 50%:a kuin
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voittoprosentti, koska pelaajien voitot eivét yleensd ole sellaisia, ettd toisen pe-
laajan kaikki pelikiekot hdvidvit pelilaudalta. Télloin pelikiekkoprosentti tulkit-
see pelaajat tasavakisemmaksi kuin ne ehkd kdytdnnossa ovatkaan. Periaatteessa
pelikiekkoprosentti voi ilmoittaa eri pelaajan paremmaksi kuin voittoprosentti.
Jos toinen pelaajista voittaa yli puolet peleistd niukasti ja hdvidd loput selkeésti,
madradvat voitto- ja pelikiekkoprosentit eri pelaajat paremmiksi.

Tassa tutkielmassa suoritetuissa kdytannon optimointitesteissa on kdytetty kahta
erilaista vertailua. Toisessa evaluointifunktiot pelaavat 100 pelid vastakkain siten,
ettd ne arpovat parhaiden siirtojen viéliltd jonkin. Vertailun tulos mitataan voit-
toprosentteina. Ndin saadaan kohtalainen arvio pelaajien keskindisestd parem-
muudesta suhteellisen pienelld ajankdytolld. Vertailujen tuloksissa on kuitenkin

satunnaisuutta, joka vaikeuttaa optimointitehtavaa.

Toisessa vertailussa pelataan 2 pelid siten, ettd pelaajat siirtavit aina ensimmadi-
send 1oydetyn parhaan siirron. Vertailujen tulokset lasketaan pelikiekkoprosent-
teina. Pelit ovat ennalta méddrittyja, joten vertailun tulokseen ei vaikuta sattuma.
Lisédksi vertailuun kuluva aika on vain noin 2% ensiksi mainittuun vertailuun
kuluvasta ajasta. Haittapuolena vertailussa on, ettd sen tulokset voivat olla vir-
heellisia.

4.3.3 Satunnaisen funktion optimoinnin testeja

Ensimmadinen suoritettu optimointitesti oli evaluointifunktion weight10 painoar-
vojen parantaminen satunnaiseen vertailuun perustuvin optimointimenetelmin.
Testissd aloitettiin evaluointifunktion weight10 toisesta painokertoimesta (taulu-
kossa 1 a,) ja muutettiin sitd aina askelmuuttujan verran. Askeleen pituus oli
aluksi 2 ja sitd pienennettiin joka kierroksella 0, 1:11d. Painoarvoa muutettiin 20
kierroksen verran, jonka jalkeen askeleen pituus oli nolla. Tdmén jdlkeen siirryt-
tiin seuraavaan painoarvoon. Ndin meneteltiin jokaisen jdljelld olevan painoar-
von kohdalla (taulukossa 1 painokertoimet a,, ..., ajo). (Katso ensimmadisen tes-

tin yhteenveto taulukosta 2.)

Menetelméssd painoarvojen muutos voi olla korkeintaan 21, koska

19 20

20(1 +2
2(2—(0,1.i)):ZO’l.i:Q,l.u:21.
=0 Py 2

Téten jokainen muutettu painoarvo on vililla [-20, 22]. Samoin painoarvot muut-

tuvat aina vahintdédn 0, 1 askelin, joten painoarvot ovat 0, 1:n monikertoja.
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Ennen testejd mitattiin, ettd yhteen optimointimenetelmén askeleeseen meni ai-
kaa noin 40 sekuntia. Tdsta syysta askelten lukumaééara painokerrointa kohti paa-
tettiin pitdd kohtalaisen pienend. Koska jokaista muutettavaa 9:4d painokerrointa
kohti suoritettiin 20 askelta, kului yhden testin suorittamiseen aikaa noin 9 - 20 -
40s = 7200s = 2h. Optimointitesti toistettiin nelja kertaa samanlaisena, jotta sa-
tunnaisuuden vaikutusta voitiin jollain tavalla arvioida. Optimointien todelliset
ajat vaihtelivat noin kahdesta tunnista kahteen ja puoleen tuntiin.

Tehtyjen testien tuloksina saadut evaluointifunktiot numeroitiin juoksevasti al-
kaen nollasta. Optimoinnin tuloksena saadun evaluointifunktion nimi muodos-
tettiin juoksevasta numerosta ja optimoitavan evaluointifunktion nimestd kaa-
valla evaluointifunktio.numero. Ensimmaisen optimointitestin tulokset olivat eva-
luointifunktiot weight10.0, weight10.1, weight10.2 ja weight10.3. Ne on visualisoitu
kuvassa 7 kuvaamalla pelilaudan ruutujen painoarvot. Tdima on toteutettu siten,
ettd pienin painoarvo on musta, suurin valkoinen ja muut painoarvot harmaan

sdvyjd taltd valilta. Taten painoarvojen keskindiset suhteet skaalautuvat samoik-

00 I I

weight10.0 weigthl10.1 weight10.2 weigth10.3

Kuva 7: Ensimmiiisen optimointitestin tuloksena saadut evaluointifunktiot.

Ensimmadisen testin ideana oli pitdd evaluointifunktion weight10 ensimmaéinen
painoarvo ennallaan ja muuttaa loppuja painoarvoja niin, ettd ne sijoittuisivat
(lahes) optimaalisesti ensimmadisen suhteen. Kuvasta 7 ndhddan, ettd painoarvot
eivit konvergoineet tiettyjd arvoja kohti, vaan ne paatyivit eri lukemiin eri opti-
mointikerroilla. Parannusta alkuperdiseen kuitenkin tapahtui evaluointifunktioi-
den suoriutumisen osalta jokaisella optimointikerralla, kuten my6hemmin esitel-

tavasta taulukosta 4 ndhdaan.

Toisessa testissd pyrittiin vahentdmddn satunnaisuuden vaikutusta. Tama teh-
tiin kasvattamalla ensimmaéinen painoarvo 1:std 20:een, askeleen alkuarvo 2:sta
10:een ja askeleen pienennys 0, 1:std 1:een. Lisdksi kaikki painoarvot, paitsi en-
simmadinen, asetettiin nollaksi. Muut optimoinnin parametrit olivat samoja kuin

ensimmadisessd testissd. Lahtokohtana oli oletus, ettd suuriin painokerrointen muu-
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lihtokohta Optimoidaan evaluointifunktiota weight10.

alustus Ensimmadinen paino arvo muuttumaton, loput muutetaan.
askeleen alkuarvo | 2

askeleen muutos | Joka kierroksella 0, 1 pois.

optimointiaika Yhteen optimointiin kului 2-2,5 h.
toistot Testi toistettiin 4 kertaa.
tulos Optimointi paransi funktioita, konvergointia ei tapahtunut.

Taulukko 2: Ensimmiiisen testin yhteenveto.

toksiin sattuma vaikuttaa vdhemman kuin pieniin muutoksiin. Kun evaluointi-
funktiot antavat selkeésti eri arvoja, on niiden vilisen paremmuuden maaritta-

minen helpompaa.

Toisessa testissd haettiin painokertoimille yksi kerrallaan optimaalista arvoa la-
helld olevaa arvoa. Koska késitteleméattomit painokertoimet olivat nollia, eivét
ne vaikuttaneet evaluointifunktioiden arvoihin. Taten kukin painokerroin hakeu-
tui lahelle optimipistettd suhteessa edellisiin ja lopputuloksena oli ldhelld opti-
mia olevat painokertoimet. Koska askeleet olivat kokonaislukuja, painokertoimet
muuttuivat reilusti kerrallaan ja evaluointifunktioiden véliseen vertailuun ei vai-
kuttanut sattuma niin suuresti. Toisessa testissd toistettiin optimointi 6 kertaa.

Yhteen testiin meni aikaa noin 57 minuuttia. (Katso toisen testin yhteenveto tau-

lukosta 3)

weight10.4 weigth10.5 weight10.6

EH

weight10.7 weigth10.8 weight10.9

Kuva 8: Toisen optimointitestin tuloksena saadut evaluointifunktiot.
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Kuvassa 8 on visualisoitu toisen satunnaisen funktion optimoinnin tuloksena
saadut evaluointifunktiot. Kuvasta ndhddan, ettd edelleenkin painoarvot ovat
pddtyneet hyvin erilaisiin lukuihin. Taten satunnaisuuden vaikutus on yha suu-
ri. Jos vertailu olisi aina kahta evaluointifunktiota vertailtaessa ilmoittanut saman

parhaaksi, olisivat kaikki optimoinnit pdatyneet samaan evaluointifunktioon.

lihtokohta Poistetaan ensimmaisen testin satunnaisuutta.
alustus Ensimmadinen paino arvo 20, loput nollataan.
askeleen alkuarvo | 10

askeleen muutos | Joka kierroksella 1 pois.

optimointiaika Yhteen optimointiin kului noin 57 min.
toistot Testi toistettiin 6 kertaa.
tulos Optimointi paransi funktioita, konvergointia ei tapahtunut.

Taulukko 3: Toisen testin yhteenveto.

Tulosten satunnaisuudesta huolimatta optimoinnin tuloksena saatiin paljon pa-
rempia evaluointifunktioita kuin alkuperdinen. Tdmé voidaan todeta taulukosta
4, johon on keridtty ensimmaisen ja toisen optimointitestin tulosten vertailuja. Ver-
tailuissa on pelattu 100 satunnaista pelid. Pelaajat (evaluointifunktiot weight10 ja
weight10.[0 — 9]) on merkitty taulukon ensimmadiselle riville ja sarakkeelle, mutta
sana weight on jatetty nimien alusta pois tilan sddstamiseksi. Taulukon luvut ker-
tovat ensimmadisen pelaajan (rivit) voittoprosentin sen pelatessa toista pelaajaa

(sarakkeet) vastaan.

Taulukosta 4 voidaan ndhdé vertailujen satunnaisuus, silld jokaista evaluointi-
funktiota on verrattu kaksi kertaa jokaiseen toiseen evaluointifunktioon. Vertai-
lun tulos ei ole riippuvainen vertailtavien jdrjestyksestd, joten esimerkiksi eva-
luointifunktioiden weight10.1 ja weight10.7 vertailun sekd evaluointifunktioiden
weight10.7 ja weight10.1 vertailun tulosten summan tulisi olla 100%. Néin ei kui-
tenkaan ole, vaan summa on 78,5% + 25,0% = 103, 5%. Ylimadardinen 3, 5% selit-
tyy silld, ettd vertailut antoivat niissd vaikuttavan satunnaisuuden takia hieman
todellista paremman voittoprosentin. Tulosten satunnaisuuden takia taulukon 4

tulokset ovat vain suuntaa antavia.

Taulukon tuloksia tarkasteltaessa kaksi evaluointifunktiota ndyttavat olevan mui-
ta parempia: weight10.4 ja weight10.5. Naméd molemmat voittavat vertailussa kaik-

ki muut evaluointifunktiot paitsi yhden. Evaluointifunktio weight10.4 haviaa ver-
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10 | 10.0 | 10.1 | 10.2 | 10.3 | 10.4 | 10.5 | 10.6 | 10.7 | 10.8 | 10.9
10 - 36,5 | 28,5 (27,0 15,5 | 15,5 | 15,0 | 22,5 | 30,5 | 25,0 | 21,5
10.0 | 57,5 - 126,0]12,0| 5,5 |21,0| 6,0 | 42,0 6,0 | 39,0 | 15,5
10.1 | 75,5 | 77,5 - 154,5)139,5|17,0 | 21,0 | 60,0 | 78,5 | 68,5 | 47,0
10.2 | 79,0 | 86,5 | 53,0 | - 70,5 |41,0 21,5255 |71,0|57,5]|38,5
10.3 | 87,0 | 94,0 | 59,0 | 28,5 - 15,0 | 18,0 | 30,0 | 68,5 | 53,0 | 37,0
10.4 | 84,0 | 85,5 | 75,5 | 66,0 | 71,5 - 146,01 64,0|87,5|72,5|84,5
10.5 | 84,5 | 87,5 | 74,5 | 80,5 | 75,0 | 57,5 - 141,0169,5 650 59,0
10.6 | 77,5 | 71,5 | 37,0 | 76,5 | 77,0 | 27,5 | 51,0 | - 90,0 | 69,0 | 64,5
10.7 | 66,0 | 99,0 | 25,0 | 26,0 | 42,5 | 14,5 | 25,0 | 9,5 - 49,5 15,0
10.8 | 71,0 | 64,0 | 46,5 | 50,5 | 49,0 | 31,5 | 37,0 | 35,5 | 54,0 | - |21,0
10.9 | 80,5 | 87,5 | 58,0 | 50,5 | 78,5 | 35,0 | 37,0 | 36,0 | 89,0 | 73,5 -

Taulukko 4: Evaluointifunktioiden vilisten vertailujen voittoprosentteja.

tailussa vain evaluointifunktiolle weight10.5 ja weight10.5 vain evaluointifunktiol-
le weight10.6. Toisaalta evaluointifunktio weight10.6 havida vertailussa evaluoin-
tifunktiolle weight10.4, joten vertailut eivét taytd transitiivisuusehtoa (jos a < b
ja b < cniin a < ¢) [Rud76, sivu 25]. Tdmad ominaisuuden takia optimoinnissa
voidaan péadtyd silmukkaan, jossa koko ajan saadaan vertailujen mukaan edellis-
td evaluointifunktiota parempi evaluointifunktio, mutta kdytannossa vaihdellaan

vain joitain evaluointifunktioita toisikseen.

Taulukosta ndhddan myos, ettd keskindisen vertailun tulos voi olla harhaan joh-
tava. Kun vertaillaan evaluointifunktioita weight10.7 ja weight10.0 voidaan saada
niinkin korkea voittoprosentti kuin 99,0% kuten taulukossa 4. Tama ei kuiten-
kaan tarkoita, ettd evaluointifunktio olisi ylivoimaisen hyvé, silld weight10.7 ha-
vidd vertailussa kaikille muille paitsi evaluointifunktioille weight10 ja weight10.0.
Téten sitd ei voi pitdd korkeasta voittoprosentistaan huolimatta kovin hyvéna
evaluointifunktiona. Se vain sattuu olemaan sellainen, ettd se parjdan erittdin hy-

vin evaluointifunktiota weight10.0 vastaan.

Taulukosta 4 ndhddan selvasti, ettd jokainen optimoinnin tuloksena saatu eva-
luointifunktio on parempi kuin alkuperdinen optimoitava evaluointifunktio. Ta-
mad tulos motivoi kolmatta ja viimeistd testid, joka tehtiin satunnaisen funktion
optimoinnilla. Kolmannen testin optimoinnin aloitusfunktioksi valittiin paras ai-

empien optimointien tuloksista. Taulukon 4 tuloksien mukaan paras evaluoin-
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tifunktio on weight10.4. Silld on yhtéd suuri voittoprosenttien summa kuin eva-
luointifunktiolla weight10.5 (694, 0%), mutta 3% pienempi havidprosenttien sum-
ma (275,5%).

Kolmannessa testissd optimoinnin ldhtokohdaksi otettiin funktio weight10.4 ja si-
td ryhdyttiin parantamaan painokerroin kerrallaan aloittaen askelpituudesta 2 ja
pienentden sitd kierroksittain luvulla 0, 1 aina nollaan asti. Testi toistettiin 5 ker-
taa. Kukin optimointi kesti noin kaksi tuntia. (Katso kolmannen testin yhteenveto

taulukosta 5.) Testin tuloksina saadut evaluointifunktiot on visualisoitu kuvassa

E 1 30

weight10.4.0 weigth10.4.1 weight10.4.2

weight10.4.3 weigth10.4.4

Kuva 9: Kolmannen optimointitestin tuloksena saadut evaluointifunktiot.

Kuvasta 9 ndhdédén, ettd painoarvot eivét edelleenkddn konvergoineet kohti sa-
moja arvoja. Eri evaluointifunktioiden visualisoinneissa on tiettyd samankaltai-
suutta, mutta tima johtuu siitd, ettd optimointi oli periaatteessa evaluointifunk-
tion weight10.4 hienosddtdd. Painoarvojen askelmuutos oli sen verran pieni ja as-
kelia sen verran vdhén, ettd niiden kokonaismuutos jdi melko pieneksi. Alkupe-
rdisten painoarvojen keskindiset suhteet eivit voineet muuttua taysin.

Taulukkoon 6 on koottu evaluointifunktion weight10.4 ja sen optimoinnin tulos-
ten vertailuja. Taulukko on samanmuotoinen kuin taulukko 4 paitsi ettd se sisil-
tad sekd vertailujen voittoprosentin (ensimmadinen luku) ettéd pelikiekkoprosentin
(toinen luku). Taulukon evaluointifunktiot ovat sen verran tasavikisid, etta tar-

kemman vertailun aikaan saamiseksi niitd on verrattu kahdella eri mittarilla. Tau-
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liihtokohta
alustus

Hienosdadetdan funktiota weight10.4.
Kaikkia painoarvoja hienosdaddetdan.
askeleen alkuarvo | 2

askeleen muutos | Joka kierroksella 0, 1 pois.

optimointiaika Yhteen optimointiin kului noin 2 tuntia.
toistot Testi toistettiin 5 kertaa.
tulos Optimointi ei parantanut funktioita, lievda konvergointia.

Taulukko 5: Kolmannen testin yhteenveto.

lukon ensimmadiseltd numeroriviltd ja -sarakkeelta ndhddén, ettd evaluointifunk-
tiot weight10.4.0, weight10.4.1 ja weight10.4.2 havidvat vertailussa alkuperdiselle
evaluointifunktiolle weight10.4. Optimointi ei siis niiden osalta tuottanutkaan al-
kuperéistd parempaa evaluointifunktiota. Optimointi etenee kuitenkin niin, ettd
evaluointifunktiota muutetaan vain sellaiseen suuntaan, etti se on kahdenkes-
kisessd vertailussa parempi kuin edeltdjansd. Evaluointifunktioiden huonontu-
minen selittyy kuitenkin vertailuissa vaikuttavalla satunnaisuudella ja silld, ettd

vertailut eivit ole transitiivisia.

10.4 10.4.0 10.4.1 10.4.2 10.4.3 10.4.4
10.4 - 65,0/60,0 | 61,5/56,1 | 58,5/54,7 | 46,0/47,2 | 37,0/45,2
10.4.0 | 40,0/41,4 - 53,5/50,1 | 37,0/49,3 | 69,0/60,5 | 38,5/46, 1
10.4.1 | 36,0/44,2 | 48,0/49,3 - 60,5/52,7 | 59,5/52,9 | 57,0/52,8
10.4.2 | 46,0/48,1 | 56,0/51,3 | 46,5/46,3 - 38,5/46,0 | 16,0/40,5
10.4.3 | 66,5/56,1 | 31,0/38,1 | 35,0/48,8 | 62,5/53,5 - 63,0/51,8
10.4.4 | 57,0/51,7 | 59,0/53,4 | 45,0/50,0 | 78,5/58,1 | 41,5/48,5 -

Taulukko 6: Evaluointifunktion weight10.4 ja sen optimoinnin tuloksien vertailu.

Evaluointifunktiot weight10.4.3 ja weight10.4.4 voittavat vertailussa alkuperdisen
evaluointifunktion weight10.4. Niiden osalta voidaan siis sanoa, ettd optimoin-
ti on tuottanut paremman tuloksen. Ne kuitenkin hdvidvét toisille taulukossa
oleville evaluointifunktioille, joten nekddn eivéat yksikasitteisesti ole parantuneet.
Taulukosta on vaikea valita parasta tai huonointa evaluointifunktiota, koska ver-
tailujen tulokset menevit ristiin. Alkuperdinen evaluointifunktio ei erotu muita

huonompana, joten optimointi ei oleellisesti parantanut evaluointifunktioita.
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Tulos voi johtua huonosta parametrien valinnasta tai se voi olla merkki kdytet-
tyjen optimointimenetelmien yldrajan ldhestymisestd. Satunnaisuus yksindédn ta-
kaa sen, ettd tiettyd tarkkuutta parempaan tulokseen ei pddsta. Raja tulee vastaan,
kun satunnaisuuden vaikutus on niin suuri, ettd menetelma toimii tdysin satun-
naisesti. Seuraavassa luvussa kisitellddn tarkemmin tapausta, jossa satunnaisuus

on poistettu.

4.3.4 Ei-satunnaisen funktion optimoinnin testeja

Tassd luvussa késitellddn optimointeja, joiden vertailuissa ei vaikuta satunnai-
suus. Talloin vertailu antaa aina saman tuloksen ja samoilla ldhtdarvoilla alustet-
tu optimointi etenee aina samalla tavalla. Téstd syystd ei ole ollut tarpeen toistaa
samoja optimointeja kuten edellisessad luvussa. Painoarvojen konvergoimista joi-
hinkin arvoihin on testattu suorittamalla optimointeja erilaisilla ldhtoarvoilla ja

tutkimalla paatyvatko optimoinnit samoihin painoarvoihin.

Ei-satunnaisia optimointeja suoritettiin yhteensa kuusi. Kaikki kuusi optimointia
optimoivat evaluointifunktiota weight10 ja kdyttivat askeleen lyhentdmistd opti-
moinnin edetessd. Askeleen ldhtdarvoa ja sen lyhennyksen méaarda vaihdeltiin.
Kaikissa optimoinneissa kdytettiin evaluointifunktion vahvuuden maaraamisek-
si vertailua funktioon weight10.4. Optimoinnin edetessa kaytettiin kahta erilaista
tapaa muuttaa painoarvoja: yksi kerrallaan tai kaikki kerrallaan. Namé vastaa-
vat intuitiivisesti n-ulotteisessa avaruudessa liikkumista yhden akselin suuntaan
kerrallaan tai useamman akselin suuntaan yhdelld kertaa. Taten optimoinnissa
kdytetyt menetelmét voidaan periaatteessa samaistaa stokastiseen ja normaaliin
gradienttimenetelmddn [Lue84, sivut 214-215]. Taulukkoon 7 on keritty tiedot

suoritetuista kuudesta optimoinnista.

optimoinnin tulos | ldhtoaskel | lyhennys | painokerroinmuutos aika
weight10.10 10 0,5 kaikki kerrallaan 2min 58s
weight10.11 20 0,1 kaikki kerrallaan 34min 1s
weight10.12 15 0,1 kaikki kerrallaan 25min 25s
weight10.15 10 0,5 yksi kerrallaan 2min 54s
weight10.14 15 0,1 yksi kerrallaan 30min 33s
weight10.13 20 0,1 yksi kerrallaan 46min 27s

Taulukko 7: Ei-satunnaisten optimointien lihtoarvot ja optimointiajat.
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Taulukosta 7 ndhddédn, ettd tehdyt testit jakautuvat kahteen eri ryhmééan. En-
simmadisessd ryhmaéssad optimointi suoritettiin kolmella eri ldhtdarvolla muuttaen
kaikkia painokertoimia kerrallaan. Toisessa ryhméssd optimointi suoritettiin sa-
moilla ldhtoarvoilla muuttaen yhtd painokerrointa kerrallaan. Taten optimoin-
neista muodostui vertailtavia pareja. Ei-satunnaisiin optimointeihin kuluneet op-
timointiajat olivat paljon lyhyempié kuin edellisen luvun optimoinneissa, koska
vertailussa pelattiin vain kaksi pelid. Tama mahdollisti optimointiaskelten maa-

ran kasvattamisen suhteessa satunnaisiin optimointeihin.

1

weigthl0.11 weight10.12
| .

H
weight10.14

weigth10.13

Kuva 10: Taulukon 7 optimointien tulokset matriisiesityksind.

Kuvassa 10 on visualisoitu ei-satunnaisten optimointitestien tulokset matriiseina.
Tulokset on ryhmitelty niin, ettd yldrivilld ovat optimoinnit, joiden painoarvo-
ja on muutettu kaikkia kerrallaan yhdessd optimointiaskeleessa. Alarivilld taas
ovat niiden optimointien tulokset, joiden painoarvoja on muutettu yhta kerral-
laan. Ylarivi vaikuttaa kirjavammalta kuin alarivi. Tama tarkoittaa, ettd ylarivin
evaluointifunktioiden painoarvojen vaihtelu on suurempi kuin alarivin evaluoin-

tifunktioiden.

Matriisit on ryhmitelty myos niin, ettd sarakkeet muodostavat pareja. Paallekkai-
sid matriiseja vastaavat optimoinnit ovat ldhteneet samoista askelien pituuksista
ja lyhennyksista. Paallekkaisista pareista vain ensimmaiset muistuttavat hieman
toisiaan. Tama voi johtua siitd, ettd ensimméainen optimointi oli paljon lyhyem-
pi kuin kaksi muuta. Optimointikierroksia kertyi ensimmaéisessd optimoinnissa
vain 20, kun toisessa ja kolmannessa kierroksia oli 200 ja 150. On mahdollista, et-

td jos optimointia olisi jatkettu pidempddn, olisivat ensimmadisenkin optimoinnin
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tulokset edenneet kauemmas toisistaan. Toiset ja kolmannet painomatriisit eivit
muistuta suuresti toisiaan, joten ne eivit ole konvergoineet kohti samoja paino-

kertoimia.

Optimoinneissa ldhtokohtana oli evaluointifunktio weight10, jonka painoarvoja
lahdettiin muuttamaan. Taulukossa 8 on koottuna evaluointifunktion weight10
ja ei-satunnaisissa optimoinneissa saatujen evaluointifunktioiden suoriutumista
vertailussa evaluointifunktiota weight10.4 vastaan. Ensimmadiselld rivilld on ver-
tailun tulos pelikiekkoprosentteina, kun pelejd pelataan 2 kappaletta eikd peleis-
sd vaikuta sattuma. Optimoinnissa kdytetddn tdsmélleen samaa vertailua, joten
ensimmadisen rivin vertailuprosentit osoittavat, ettd jokaisessa optimoinnissa on
tapahtunut parannusta. Ennen optimointia oli pelikiekkoprosentti kaikilla 39, 0%
ja optimoinnin jdlkeen kaikki pddsivit yli 50% eli jokainen kehittyi paremmaksi
kuin vertailufunktio weight10.4.

10 10.10 | 10.11 | 10.12 | 10.13 | 10.14 | 10.15
2/ei-sat/kiekko | 39,0% | 63,3% | 55,5% | 60,9% | 56,3% | 52,3% | 68,0%
100/sat/kiekko | 36,2% | 38,8% | 43,1% | 46,3% | 34,4% | 31,0% | 42,2%

100/sat/voitto | 16,0% | 15,5% | 27,5% | 35,0% | 11,5% | 2,0% | 23,5%

Taulukko 8: Ei-satunnaisten optimointien tulosten suoriutuminen vertailussa evaluoin-
tifunktioon weight10.4.

Kuten edellisessd luvussa mainittiin, optimointialgoritmi ei koskaan muuta eva-
luointifunktiota huonompaan suuntaan. Sattuma ei vaikuta vertailuihin, joten
vertailu ilmoittaa aina saman evaluointifunktion paremmaksi. Lisdksi koska kaik-
ki vertailut tehdddn evaluointifunktiota weight10.4 vastaan, tulkitaan parhaaksi
evaluointifunktioksi se, joka péarjda parhaiten ennalta maaratyissa peleissa eva-
luointifunktiota weight10.4 vastaan. Vertailu evaluointifunktioon weight10.4 luo
selkedn ja yksikésitteisen mitan, jonka suhteen optimoitava evaluointifunktio jo-
ko paranee tai pysyy samana. Tastd syystd ei-satunnaisessa optimoinnissa ei voi-
da paatya tilanteeseen, jossa evaluointifunktio paranee paikallisesti koko ajan,
mutta lopulta paityy alkutilannetta huonompaan tilaan. Jokaisen muutetun eva-

luointifunktion pelikiekkoprosentti on parempi kuin edeltdjansa.

Taulukon 8 ensimmadiselld rivilld on kuvattu optimoinnissa kdytetty vertailu. Ta-
méan mitan suhteen parannusta alkuperdiseen on tapahtunut. Taulukon 8 kahdel-

la alimmalla rivilld on evaluointifunktioiden vertailuprosentteja suhteessa eva-
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luointifunktioon weight10.4, kun vertailussa on pelattu 100 pelid satunnaisin siir-
roin. Keskimmadiselld rivilld on pelikiekkoprosentti ja alimmalla rivilld voittopro-
sentti. Satunnainen vertailu antaa paremman kuvan evaluointifunktion todelli-
sesta vahvuudesta kuin optimoinnissa kdytetty vertailu. Kun evaluointifunktiot
ovat hyvin eri tasoisia, antaa pelikiekkoprosentti huonommalle hieman liian po-
sitiivisen vertailuarvon. Tdten siis evaluointifunktioiden todellinen vertailuarvo

suhteessa evaluointifunktioon weight10.4 on ldhimpéand alimmaista rivid.

Vaikka optimoinnissa kdytetyn vertailun asettaman mittarin mukaan optimoin-
ti tuotti selkedsti parempia evaluointifunktioita kuin alkuperdinen, eivit ne pér-
janneet kdytannossad alkuperdistd paremmin. Satunnaisia pelejd pelattaessa yksi-
kdan evaluointifunktio ei padse evaluointifunktion weight10.4 tasolle ja osa suo-
riutuu peleistd jopa huonommin kuin alkuperdinen evaluointifunktio weight10.
T&ltd kannalta katsottuna optimointi ei ole parantanut evaluointifunktioita. On-
gelmana optimoinnissa on ollut mitta, jonka suhteen evaluointifunktioita on pa-
rannettu. Se ei ole vastannut todellisuutta. Optimointi on tuottanut evaluointi-
funktioita, jotka pdrjddavat ennalta maaratyssa vertailussa hyvin, mutta muissa

vertailuissa jadvéat suurin piirtein alkuperéisen tasolle.

Kuvasta 10 ndhdédédn, ettd ei-satunnaisessakin optimoinnissa painoarvot pdity-
vit hyvin eri suuntiin. Tdma ei voi johtua sattuman vaikutuksesta optimoinnin
kulkuun kuten edellisessd luvussa, koska optimointi etenee suoraviivaisesti ai-
na samojen askelten mukaan ja pdétyy aina samasta alkutilasta samaan loppu-
tilaan. Jarkevin selitys painoarvojen satunnaisuudelle on optimoitavan funktion

epdsdannollisyys.

Optimoitava funktio on tdimén luvun testien tapauksessa pelikiekkoprosentti kah-
den ennalta méaratyn pelin vertailussa evaluointifunktioon weight10.4. Optimoin-
nin kohdefunktio saa siis syotteenddn evaluointifunktion ja palauttaa vertailun
pelikiekkoprosentin. Tutkimalla tdiméan funktion kadyttdytymistd erilaisilla eva-
luointifunktioilla, saadaan kuva siitd minké&lainen optimoitava funktio on. Tama
on toteutettu tutkimalla miten kunkin painokertoimen muuttaminen evaluointi-

funktiosta weight10 vaikuttaa vertailuun.

Kohdefunktion laskenta etenee siten, ettd ensin lasketaan vertailuarvo evaluoin-
tifunktiolle. Tamén jalkeen yhtd painokerrointa muutetaan tietyn askelméaaran
verran ja lasketaan ndin saadun evaluointifunktion vertailuarvo. Vertailuarvot
muodostavat kuvaajan, josta ndhddan painokertoimen muutoksen vaikutus ver-

tailuarvoon, kun muut painokertoimet pidetddn alkuperdisind. Mitd pienempi on
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painokertoimen muutos, sitd tarkempi painokertoimen vaikutuksen kuvaaja on.

Kuvassa 11 on kuvattu 5:n ensimmdisen painokertoimen osalta niiden muutosten
vaikutus alkuperidiseen evaluointifunktioon weight10. Liitteestd 3 1oytyvat vastaa-
vat kuvaajat kaikkien painokerrointen osalta. Painokertoimia on muutettu alku-
perdisistd enintddn 10 yksikkdd molempiin suuntiin, joten painokertoimet ovat
valilla [-9, 11]. Kunkin kuvaajan puolessa vilissd on alkuperdinen tilanne. Va-
semmalle mentdessd ndhdddn miten painokertoimen pienentdminen vaikuttaa
pelikiekkoprosenttiin vertailussa evaluointifunktioon weight10.4. Oikealle men-
tdessd puolestaan ndhdddn miten painokertoimen suurentaminen vaikuttaa. Kun-
kin painokertoimen kuvaaja muodostaa yhden kolmen kuvan rivin. Vasemman
puoleisissa kuvissa askeleen pituus on 1, keskimmadisissd kuvissa 0, 5 ja oikean-
puoleisissa kuvissa 0, 1. Néitd samoja askeleen pituuksia on kdytetty my0s opti-
moinneissa. Kuvaajat siis tarkentuvat kuva kuvalta oikealle mentdessa.

askel 1 askel 0,5 askel 0,1

T

S

Kuva 11: Optimoinnin kohdefunktion kuvausta, viisi ensimmiisti painokerrointa.

v
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Kuvaajat selventavit sitd, minkélainen ei-satunnaisen optimoinnin kohdefunktio
on. Ne ovat funktion kymmenen akselin suuntaisten projektioiden pyoristyksia
tietyilld jakovaéleilld. Kukin kuvaaja kuvaa yhden akselin suuntaista projektiota.
Kuvaajat on muodostettu pisteestd (1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1) etdisyydelle 10 kunkin
akselin suuntaan. Kuvasta 11 huomataan selvésti, ettd mitd pienempi jakovili,
sen epdsdadnnollisemmaksi kuvaajat tulevat. Oikeanpuoleiset kuvaajat ovat 1a-
himpéna todellista kuvaajaa, joten todellinen optimoitava funktio on todennakoi-
sesti hyvin epdsddnnollinen. Taméa on todenndkodinen syy sille, ettd optimoinnit
eivdt konvergoineet tiettyjd painoarvoja kohti. Hyvin pienet erot ldhtotilanteissa
voivat viedd optimoinnin tdysin eri suuntaan ja titen padtya tdysin eri lopputu-
lokseen. Jos optimoitava funktio on hyvin epasaannoéllinen, voi funktion kayttay-
tyminen optimipisteiden ympadrillad olla ldhes satunnaista. Talloin funktio ei an-
na mitddn tietoa optimipisteistd ja ainoaksi optimointimenetelmaéksi jad pisteiden

arpominen ja testaaminen [Gil81, sivut 93-94].

Optimoinnin toimivuus palautuu hyvan mittafunktion, eli luvun 4.1 funktion
power, 10ytamiseen. On 16ydettdva mittafunktio, joka mittaa hyvin evaluointi-
funktion suoriutumista, ei sisdlld satunnaisuutta ja kdyttaytyy jokseenkin saan-
nollisesti. Talloin optimointimenetelmid voidaan jarkevisti kdyttdd parempien

evaluointifunktioiden etsimiseen.



39
5 Evaluointifunktion parantaminen geneettiselld oh-

jelmoinnilla

Téssd luvussa esitellddn, miten evaluointifunktiota voi parantaa geneettisen oh-
jelmoinnin avulla. Luvun alussa esitellddn geneettinen ohjelmointi. Témaén jal-
keen esitellddn miten tutkielmassa sitd sovelletaan evaluointifunktioiden paran-

tamiseen ja lopuksi kdydadan pintapuolisesti lapi tehdyt testit ja niiden tulokset.

5.1 Geneettinen ohjelmointi

Geneettisessd ohjelmoinnissa (genetic programming) ideana on luoda tietokoneoh-
jelmia luonnosta kopioidun evoluutiomallin periaattein [Nil98, sivut 59-60]. Pro-
sessi on periaatteessa seuraavanlainen [Ban98, sivut 133-135]: luodaan ensin sa-
tunnainen joukko ohjelmia, testataan ne ja valitaan jonkin kriteerin mukaan par-
haat. Néistd luodaan taas risteyttamalld uusi sukupolvi ohjelmia. Hyvin toteu-
tettuna ohjelmat paranevat asetetun kriteerin suhteen sukupolvi sukupolvelta
yleensé tiettyyn rajaan asti [Ban98, sivu 336]. Geneettisessd ohjelmoinnissa siis
pyritddn saamaan ohjelmien evoluution avulla halutunlainen ohjelma. Ohjelmat
voivat olla muitakin kuin tietokoneohjelmia. Tédssad tutkielmassa ohjelmat ovat

evaluointifunktioita.

5.2 Geneettisen ohjelmoinnin toteutus

Tutkielmassa toteutettu geneettinen ohjelmointi on kuvattu yleiselld tasolla seu-
raavissa aliluvuissa. Tarkempi toteutuksen kuvaus 16ytyy tutkielman sovelluk-
sen WWW-sivulta [IMPOTHELLO].

5.2.1 Alkupopulaatio

Geneettinen ohjelmointi alkaa alkupopulaation luomisella [Nil98, sivu 62]. Alku-
populaatio luodaan yleensd satunnaisesti kuten tdssédkin tutkielmassa. Alkupo-
pulaation jasenet ovat luvussa 3.3.1 esitellyn muotoisia evaluointifunktioita. Al-
kupopulaation luomisessa maaratadan alifunktioiden maksimiméaéara a sekd funk-
tion maksimisyvyys s ja luodaan alkupopulaation koon mukainen maara nama

rajoitteet tayttavia evaluointifunktioita.
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Alkupopulaatioon kuuluvan satunnaisen evaluointifunktion luominen tapahtuu
siten, ettd arvotaan ensin funktion alifunktioiden maara (1 — a) ja alifunktioiden
vilissd olevat operaattorit. Tamén jdlkeen sama toistetaan alifunktioille, kunnes
maksimisyvyys s saavutetaan. Jos alifunktion koko on yksi tai maksimisyvyys
on saavutettu, korvataan alifunktio satunnaisella perusfunktiolla. Talld tavalla

saadaan funktioita, joiden perusfunktioiden maara vaihtelee vililld 1 — a°.

Perusfunktiot voivat olla joko pelilaudan ruutuja ([, j], 0 <i < 7ja0 < j < 7) tai
positiivisia desimaalilukuja. Alkupopulaation luonnissa voi méaarata kuinka suu-
ri osa perusfunktioista on pelilaudan ruutuja ja mikd on desimaalilukujen ylaraja
d. Satunnainen perusfunktio méaéaritetddn arpomalla ensin onko vakio pelilaudan
ruutu vai desimaaliluku ja tdimén jalkeen arpomalla joko satunnainen pelilaudan

ruutu tai desimaaliluku valilta ]0, d[.

Populaation koko on erds geneettisen ohjelmoinnin tarkeimmistd parametreista
[Ban98, sivu 335]. Populaation koko pidetddn yleensd samana koko geneettisen
ohjelmoinnin ajan. Niin tehdddn myos tdssé tutkielmassa, joten alkupopulaation
koko on hyvin tdrked parametri. Populaation koko on tyypillisesti vélilla 500 —
5000 [Ban98, sivu 311]. Positiivisia tuloksia on kuitenkin saatu 10 — 10° yksilén
populaatioilla, joten rajat eivit ole ehdottomia [Ban98, sivu 335].

5.2.2 Yksiloiden testaus

Yksiloiden testauksen tarkoituksena on saada selville yksildiden keskindinen pa-
remmuusjdrjestys. Tietoa tarvitaan, jotta voitaisi tehdé jonkinlaista luonnon va-
lintaa. Populaatiosta karsitaan huonoja yksiloitd ja tuotetaan parempia tilalle. Ta-

voitteena on valita hyvit yksilot, joista muodostetaan uusi sukupolvi.

Testauksen voi tehdd esimerkiksi siten, ettd yksilot kilpailevat toisiaan vastaan
jonkinlaisissa turnauksissa [Nil98, sivu 63]. Talloin mitataan yksiléiden keski-
ndistd paremmuutta. Yksiloitd voidaan myos vertailla mittafunktion (fitness func-
tion) avulla, jolloin mitataan yksildiden paremmuutta jonkin mittafunktion maa-
radaman mitan suhteen. Mittafunktio antaa yksil6lle arvon, joka kertoo sen hyvyy-
den [Ban98, sivut 130-132]. Molempia edelld mainittuja testaustapoja on kéytetty

tutkielmassa suoritetuissa kokeissa.

Testauksen pohjalta suoritetaan valinta. Valinta voidaan tehdéa useilla eri periaat-
teilla vaikka yksiloiden testaus olisikin suoritettu samalla tavalla [Ban98, sivut

129-133]. Yksilot voidaan pisteyttdd tai asettaa paremmuusjarjestykseen turnaus-
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ten tai mittafunktion perusteella. Pisteiden tai paremmuusjérjestyksen mukaan
valinta voidaan tehdd valitsemalla suoraan parhaita yksildita tai perustaa valinta

painotettuihin todennékdisyyksiin.

Tutkielmassa kdytetyssd menetelmaéssa yksilon todenndkdisyys tulla valituksi on
suoraan verrannollinen tdiméan paikkaan keskindisessd paremmuusjarjestyksessa.
Jarjestyksessd viimeinen yksilo saa painoarvon 1, toiseksi viimeinen painoarvon
2janiin edelleen. Populaation paras yksilo saa painoarvon, joka on sama kuin po-
pulaation koko. Yksilot valitaan arpomalla ne painoarvojen suhteen painotetusta

jakaumasta, jolloin hyvin péarjanneet yksilot valitaan todenndkéisimmin.

5.2.3 Geneettiset operaatiot

Uusi sukupolvi luodaan soveltamalla geneettisid operaatioita hyviksi todettui-
hin yksiloihin. Geneettisid operaatioita on kolme erilaista: jaljennos (reproduction),
mutaatio (mutation) ja risteytys (crossover) [Ban98, sivu 122]. Kullakin néistd on

oma biologinen vastaavuutensa.

Jaljennos tarkoittaa yksinkertaisesti yksilon kopioimista. Talloin yksilo lisddntyy
ikddn kuin jakautumalla. Jaljennoksen jdlkeen populaatiossa on kaksi identtis-
td yksilod ja tdten niiden geneettisen aineksen periytyvyyden todenndkoisyys
on korkeampi [Ban98, sivu 126]. Tassa tutkielmassa geneettinen ohjelmointi ete-
nee sukupolvi kerrallaan siten, ettd uusi sukupolvi luodaan vanhasta ja vanha
tuhotaan. Talloin jaljennds toteutetaan niin, ettd kopioidaan jiljennettava yksilo
suoraan uuteen sukupolveen [Ban98, sivu 130]. Talloin esimerkiksi satunnainen

huippuyksild voi sdilyd alkuperdisessd muodossaan sukupolvesta toiseen.

Mutaatio tarkoittaa satunnaisen muutoksen tekemista yksiloon [Ban98, sivut 125-
126]. Mutaation biologinen vastaavuus on luonnossa tapahtuva mutaatio, joka
positiivisessa tapauksessa edistdd evoluutiota. Mutaatiot tuovat vaihtuvuutta po-
pulaation geneettiseen ainekseen. Mutaation voi toteuttaa hyvin monella eri ta-
valla [Ban98, sivut 240-242]. T4ssa tutkielmassa mutaatiot on toteutettu siten, et-
td arvotaan sovelletaanko mutaatiota perusfunktioon vai operaattoriin. Operaat-
torin mutaatio tehdddn arpomalla jokin funktion operaattori ja korvaamalla se
satunnaisella operaattorilla (taulukko 9). Perusfunktion mutaatio tehddan arpo-
malla jokin perusfunktio ja korvaamalla se satunnaisella perusfunktiolla (tauluk-
ko 9). Satunnaiset perusfunktiot méddrataan samalla tavalla kuin alkupopulaation

luonnissa.
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operaattorin mutaatio 1+[1,2]-13,2] = 1+[1,2] *[3,2]

perusfunktion mutaatio | 1 +[1,2] - [3,2] = 1 +[1,2] -4

Taulukko 9: Esimerkit mutaatioista.

Risteytys on kaikkein kdytetyin geneettinen operaatio [Nil98, sivu 64]. Se saa mo-
tivaationsa luonnon pariutumisesta, jossa kahdesta eri yksilostd tuotetaan popu-
laatioon uusia yksiloitd. Uusien yksildiden geeniperimd on molempien vanhem-
pien geeniperimien risteytys. Risteytyksessd etuna on, ettd molempien vanhem-
pien hyvit ominaisuudet voivat periytyd uudelle yksilolle. Taten saadaan aikaan

mahdollisesti parempi yksilé kuin kumpikaan vanhemmista ja evoluutio etenee.

Geneettisessd ohjelmoinnissa risteytys voidaan toteuttaa monin eri tavoin [Ban98,
sivut 240-241]. Tassd tutkielmassa kdytetddn suoraviivaista tapaa, jota sovelle-
taan usein puumuodossa esitettdville ohjelmille. Menetelméssd kahdesta yksilos-
td risteytetddn kaksi jdlkeldistd. Ensin valitaan satunnaiset alifunktiot vanhem-
pien evaluointifunktioista. Jalkeldiset saadaan vaihtamalla valitut vanhempien
alifunktiot keskendan, jolloin molemmat jalkeldiset koostuvat toisen vanhempan-
sa alku- ja loppuosasta ja toisen vanhempansa keskiosasta (taulukko 10). Tama
risteytystapa vastaa sitéd, ettd kahden puuna esitettivdn ohjelman kaksi satun-

naista alipuuta vaihdetaan keskenddn [Mic96, sivu 286].

risteytys (isd) (1 +[3,2D+((4 +[6,7]) + 1 + ([5,3] +[3,5]))+[4, 3]
risteytys (&iti) (1+1[2,4]+(3,3]+6)) +5

risteytys (lapsil) | (1 +[3,2])+([3, 3] + 6)+[4, 3]

risteytys (lapsi2) | (1 +[2,4]+((4 +[6,7]) + 1 + ([5,3] +[3,5D) + 5

Taulukko 10: Esimerkki risteytyksesti.

Yleensd geneettisessd ohjelmoinnissa madrdtddn missd suhteessa eri geneettisia
operaatioita kdytetddn [Ban98, sivu 337]. Risteytysten mddra on usein suuri ja mu-
taatioiden pieni, kuten luonnossa. Jdljennoksid kdytetddn ongelmasta riippuen.
Tutkielmassa geneettiset operaatiot on toteutettu siten, ettd aluksi maarataan jal-
jennds -, mutaatio- ja risteytysprosentit. Taman jdlkeen joka sukupolvi testataan.
Tulosten perusteella kopioidaan vanhan sukupolven yksildisté jaljenndsprosen-
tin verran parhaita yksiloitd uuteen sukupolveen. Mutaatioprosentin madraamal-
le médérélle satunnaisia yksiloitd suoritetaan mutaatiot, joiden tulokset lisdtadan

uuteen sukupolveen. Viimeiseksi suoritetaan risteytykset. Luvussa 5.2.2 kuva-
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tulla tavalla valitaan kaksi evaluointifunktiota ja risteytetddn ne. Tatd toistetaan
kunnes ollaan saatu risteytysprosentin verran uusia yksilditd. Lopuksi ndma lisa-

tddn uuteen sukupolveen.

5.3 Suoritettuja geneettisen ohjelmoinnin testeja

Tutkielman puitteissa on suoritettu kolme geneettisen ohjelmoinnin testid. Téssa
luvussa esitellddn ne suoritusjdrjestyksessa. Kaikkien testien raportit ja evaluoin-
tifunktioiden sukupolvet 16ytyvit tutkielman tulosten WWW-sivulta [Sii02]. Ge-
neettinen ohjelmointi on luonteeltaan hyvin aikaa vievéa [Ban98, sivut 311-312]
ja siksi tutkielman puitteissa on ollut mahdollista suorittaa vain ndma testit.

5.3.1 Ensimmainen testi

Ensimmadisessé testissd populaation jdsenet kilpailivat toisiaan vastaan. Kilpailu
toteutettiin turnauksena, jossa jokainen populaation evaluointifunktio pelasi jo-
kaista muuta evaluointifunktiota vastaan. Peleja pelattiin kaksi kappaletta (mus-
tilla ja valkoisilla) ennalta médaratyin siirroin ja pelaajat saivat pisteitd pelikiekko-
prosenttien mukaan. Pelaajan vahvuus turnauksessa oli kaikkien pelattujen pe-

lien pelikiekkoprosenttien summa.

Yhden sukupolven kisittelyyn kuluva aika oli suurin piirtein sama kuin turnauk-
seen kuluva aika, koska turnaus muodosti selkeisti aikaa vievimman osan suku-
polven kisittelystd. Turnaukseen kuluva aika oli osallistujien lukumédéardn suh-
teen neliollinen. Tama rajoitti suuresti populaation kokoa. Ensimmadisessa testis-

sd kdytettiin populaatiolle muuttumatonta kokoa 100.

Alkupopulaation jasenet muodostettiin satunnaisesti siten, ettd niiden maksimi-
pituus oli 5 ja maksimisyvyys 4. Evaluointifunktioista oli 50% satunnaisia peli-
laudan ruutuja ja loput satunnaisia vakioita véliltd ]0, 5[. Jaljenndsprosentiksi va-
littiin 10% ja risteytysprosentiksi 90%. Mutaatioita ei tehty lainkaan. Koska pro-
senttien summa oli 100%, pysyi populaation koko samana sukupolvesta toiseen.
(Katso ensimmadisen testin yhteenveto taulukosta 11.)

Yhden sukupolven kisittelyyn meni yhdestd tunnista kolmeen tuntiin. Kaiken
kaikkiaan geneettistd ohjelmointia suoritettiin 100 sukupolven verran ja tdhdn
meni hieman yli viikko laskenta-aikaa. Kuvassa 12 on ensimmadisen testin kehi-

tyskdyrit kahdella eri mittarilla. Kdyrat on muodostettu vertaamalla jokaisen su-
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alkupopulaatio max pituus 5, max syvyys 4, perusfunktioista
50% vakioita 10, 5[ ja loput pelilaudan ruutuja

mittafunktio keskindinen turnaus

populaation koko | 100

paivitysprosentit jaljennds 10 %, risteytys 90 %, mutaatio 0%

sukupolvien maara | 100

laskenta-aika hieman yli viikko

Taulukko 11: Ensimmiiisen testin yhteenveto.

kupolven (0~ 100, vaaka-akseli) turnauksen tuloksen mukaan parasta evaluointi-
funktiota kiinteisiin evaluointifunktioihin weight10.4 (vasen kuvaaja) ja weight10.5

(oikea kuvaaja).

Vertailut suoritettiin peluuttamalla evaluointifunktioita vastakkain 100 kertaa sa-
tunnaisin siirroin ja laskemalla vertailtavien evaluointifunktioiden voittoprosen-
tit. Kdyrat ovat siis sukupolvien parhaiden yksildiden voittoprosentteja suhtees-
sa vertailtaviin evaluointifunktioihin. Vertailtavat evaluointifunktiot weigth10.4 ja
weight10.5 on valittu silld perusteella, ettd ne menestyivét parhaiten luvun 4 opti-
moinneissa. Satunnainen pelityyli on valittu siksi, ettd se antaa paremman kuvan
evaluointifunktion todellisesta tasosta kuin ennalta maaratyt evaluointifunktioi-

den viliset pelit.

1007) 100 7]
90 90

807 807
70 70
607 607

vertailufunktiona weight10.4 vertailufunktiona weight10.5

Kuva 12: Kaksi ensimmuiisen testin kehityskdiyrii (voittoprosentti).

Pelien satunnaisuus tuo mukanaan kuvaajiinkin satunnaisuutta. Jos kdyrat piir-

rettdisiin uudelleen, olisivat ne eri nakoisid. Satunnaisuuden vaikutus on kuiten-
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kin sen verran pieni, ettd kdyrat pysyvit tiettyjen rajojen sisdlld. Parempi kehitys-

kédyréa saataisiin yhdistdmalld useita satunnaisia kehityskayria.

Kuvan 12 kdyrét eivdt nouse havaittavasti loppua kohti. Tamaé tarkoittaa, ettd
suhteessa evaluointifunktioihin weigth10.4 ja weight10.5 sukupolvien parhaissa
evaluointifunktioissa ei tapahtunut juuri yhtdan parannusta. Syitd tdhan voi olla
monia. Geneettinen ohjelmointi on saattanut parantaa evaluointifunktioita jos-
sain suhteessa, mutta ei suhteessa evaluointifunktioihin weigth10.4 ja weight10.5.
Tama ei kuitenkaan olisi tavoiteltavaa. Tavoitteena on kehittdd yleisesti hyvia
evaluointifunktioita, jolloin niiden pitédisi parjata hyvin myos suhteessa evaluoin-
tifunktioihin weigth10.4 ja weight10.5.

Huonot geneettisen ohjelmoinnin parametrien valinnat voivat olla syyna ensim-
madisen testin tuloksiin. Voi olla, ettd alkupopulaatio ei ollut tarpeeksi monipuo-
linen tai ettd populaation koko ei ollut tarpeeksi suuri. Tehokkuutta geneettisen
ohjelmoinnin etenemiseen olisivat voineet tuoda mutaatiot tai suurempi jéljen-

nosprosentti.

Erds mahdollinen syy ensimmadisen testin tehottomuuteen ovat epamielekkaat
evaluointifunktiot. Namaé ovat sellaisia, jotka tuottavat epamielekkaita evaluoin-
teja nollalla jakamisen takia. Koska evaluointifunktiot muodostetaan satunnai-
sesti, on mahdollista, ettd arvojen evaluoinnissa tapahtuu joissain pelitilanteissa
nollalla jakamista. Epdmielekkéét evaluoinnit véaristavat pelin kulkua ja tdten

vertailujen tuloksia.

Tarkastelemalla ensimmadisen geneettisen ohjelmoinnin testin etenemistad (katso
[Sii02]) huomataan, ettd suurin osa (63%) sukupolvien parhaista yksiloistd on
edellisen sukupolven parhaita yksiloitd, vaikka 90% sukupolven yksildistd on ris-
teytyksen tuotteita. Lisdksi vain kahden sukupolven kohdalla on niin, ettd paras
yksil6 ei ole joku edellisestd sukupolvesta sdilytetyistd yksiloistd. Risteytykset ei-
vt siis jostain syystd tuottaneet yksiloitd, jotka pérjdisivét seuraavassa sukupol-

vessa. Talloin ei ole yllattavaa, ettd kehitystd ei juurikaan tapahtunut.

5.3.2 Toinen testi

Toisessa testissd pyrittiin korjaamaan ensimmaisessa testissd havaittuja puutteita.
Jakamisoperaatiota muutettiin siten, ettd nollalla jakamisen tulokseksi tuli aina
nolla. Télloin pelitilanteiden evaluoinnit tuottivat aina jonkin reaaliluvun. Toises-

sa testissd luovuttiin myos evaluointifunktioiden vertailusta toisiinsa. Sukupol-
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ven yksildiden hyvyys maédriteltiin vertaamalla niitd evaluointifunktioon weight10.4.
Vertailussa pelattiin 10 pelid satunnaisin siirroin, jotta sukupolven késittelyyn ku-
luva aika ei kasvaisi liian suureksi. Pienen pelien méaarédn takia vertailun tulos

laskettiin pelikiekkoprosentin mukaan voittoprosentin sijasta.

Toisen testin alkupopulaatioon otettiin 500 evaluointifunktiota. Alkupopulaation
jasenten maksimipituus oli 7 eli ne olivat pidempid kuin ensimmaisessa testis-
sd. Muut alkupopulaatioon liittyvit parametrit olivat toisessa testissd samat kuin
ensimmadisessd. Toisessa testissd kdytettiin jdljenndsprosenttia 10%, mutaatiopro-
senttia 10% ja risteytysprosenttia 80%. Taten populaation koko pysyi samana su-
kupolvesta toiseen. (Katso toisen testin yhteenveto taulukosta 12.)

alkupopulaatio max pituus 7, max syvyys 4, perusfunktioista
50% vakioita ]0, 5[ ja loput pelilaudan ruutuja

mittafunktio 10 satunnaista pelid evaluointifunktiota weight10.4 vastaan

populaation koko | 500

pdivitysprosentit jdljennos 10 %, risteytys 80 %, mutaatio 10%

sukupolvien maara | 100

laskenta-aika hieman yli 8 vuorokautta

Taulukko 12: Toisen testin yhteenveto.

Hyvien yksildiden valintaan kdytetty vertailu ja populaation koko oli valittu si-
ten, ettd yhden sukupolven kisittelyyn kuluva aika ei kasvaisi liian suureksi. En-
simmadisen sukupolven kisittelyyn meni aikaa noin 40 minuuttia. Sukupolvien
kasittelyyn kuluva aika kasvoi kuitenkin sukupolvi sukupolvelta, koska evaluoin-
tifunktioiden keskimddrdinen koko kasvoi. Tama tarkoitti, ettd pidemmadt eva-
luointifunktiot pérjasivét lyhyitd paremmin. Geneettistd ohjelmointia jatkettiin
100 sukupolven ajan ja viimeisen sukupolven kisittelyyn kului aikaa yli 4 tuntia.

Kaiken kaikkiaan toisen testin ajaminen vei yli 8 vuorokautta laskenta-aikaa.

Kuvassa 13 on toisen testin kehityskdyrat vertailussa funktioihin weight10.4 ja
weight10.5. Kdyrid méadritettdessd otettiin kymmenen parasta evaluointifunktio-
ta joka sukupolvesta. Ndin tehtiin koska toisessa testissd sattuma vaikutti ver-
tailuun melko paljon eikd vertailun mukaan paras sukupolven yksiloistd ollut
aina valttamattd paras. Jokaista kymmentd evaluointifunktiota peluutettiin kah-
ta vertailuevaluointifunktiota vastaan pelaamalla 30 pelid satunnaisilla siirroilla.

Tulos méadréttiin laskemalla pelikiekkoprosenttien keskiarvo. Tilla tavalla saatiin
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Kuva 13: Kaksi toisen testin kehityskiyrii ja keskiarvot (pelikiekkoprosentti).

satunnaisuuden vaikutusta viahennettyd. Kuvan kdyriin piirrettiin myds niiden

keskiarvoa vastaava suora kdyrien muutosten havaitsemisen helpottamiseksi.

Kuvasta 13 ndhdéan, ettd evaluointifunktioiden kdyrat ovat melko tasaisia. Va-
semman puoleinen kédyra kdy keskiarvoviivan yldpuolella noin 40. sukupolven
kohdalla, mutta palaa takaisin keskiarvon alapuolelle, kun ldhestytdan sukupol-
vea 100. Oikean puoleinen kdyrd puolestaan hivuttautuu keskiarvoviivan yla-

puolelle, kun sukupolvet ldhestyvit 100:a.

Kehityskéyrien tasaisuus selittyy osaksi pelikiekkoprosentin tasaisuudella. En-
simmadiset sukupolvet, joissa on satunnaisia evaluointifunktioita, saavuttavat 14-
hes 40% tason. Jos pelikiekkoprosentti olisi yli 50%, olisi evaluointifunktio jo pe-
riaatteessa parempi kuin vertailtavansa. Taten matka ldhes 40%:sta 50%:iin on
melko pitkd vaikka kuvaajassa se ei ole kovin suuri harppaus. Tilannetta selven-
tdd kuva 14, jossa on muodostettu toisen testin kehityskdyrat samalla tavalla kuin

kuvassa 13, mutta vertailun tulos on laskettu voittoprosentteina.

Kuvan 14 kdyrissd on enemmadn satunnaista vaihtelua kuin kuvan 13 kéyris-
sd. Tamén takia kuvan 14 Kkéyriin on piirretty my06s regressiokdyrd, joka pois-
taa satunnaisuutta. Regressiokdyra on muodostettu laskemalla jokaisessa pistees-
sd keskiarvo viisisdteisessd ympadristossd eli laskemalla kymmenen ldhimmaén
pisteen keskiarvo. Tdlldin satunnaisten vaihtelujen vaikutus kidyrdan tasaantuu.
Regressiokdyrd saattaa hieman véaaristyd pdissddn, silld pdissa ei valttamatta ole
kymmentd 1dhintd pistetta.

Kuvasta 14 ndhdéén, ettd toisessa testissd tapahtuu kehitystd evaluointifunktiois-
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Kuva 14: Kaksi toisen testin kehityskiyrid ja niiden regressiokiyrit (voittoprosentti).

sa. Alussa molemmat evaluointifunktioiden voittoprosentit olivat hieman yli 10%
ja lopussa ne olivat hieman yli ja alle 20%. Vertailufunktion weight10.4 tapauk-
sessa kdyrd nousee 40. sukupolven kohdalla ja palaa myohemmin alaspéin, ku-
ten my0s kuvassa 13. Taten voimme olettaa, ettd evaluointifunktion weight10.4
suhteen geneettisen ohjelmoinnin huippu saavutettiin suunnilleen sukupolven
40 kohdalla. Vertailussa evaluointifunktioon weight10.5 parannusta tapahtui hie-
man koko ajan.

5.3.3 Kolmas testi

Kolmannessa testissd haluttiin saada populaation kokoa suuremmaksi kuin edel-
lisissd testeissd. Tamdn mahdollistamiseksi tdytyi vertailuun kuluvaa aikaa pie-
nentdd. Aika saatiin pienenemd&dn kayttamadlld vertailua, jossa pelattiin ennalta
madrdttyjd pelejd. Talloin yhtd vertailua kohti riitti pelata kaksi pelid. Koska pe-
lejd pelattiin niin vdhan, laskettiin vertailuarvot pelikiekkoprosentteina.

Kolmannessa testissd populaation koko oli 2000 yksilda eli nelja kertaa toisen tes-
tin populaation koko. Lisdksi mutaatioprosenttia nostettiin, koska tdta keinoa voi
kayttdd, jos kehitystd ei tapahdu riittdvasti [Ban98, sivu 337]. Kolmannessa tes-
tissd kaytettiin jaljenndsprosenttia 10%, mutaatioprosenttia 30% ja risteytyspro-
senttia 60%. Muuten parametrit olivat kuten toisessa testissd. (Katso kolmannen
testin yhteenveto taulukosta 13.)

Kolmannessa testissd 100 sukupolven laskemiseen kului aikaa hieman yli 40 tun-

tia. Vaikka siind pelattiin % toisen testin pelien mairistd, aikaa meni vain noin
5
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alkupopulaatio max pituus 5, max syvyys 4, perusfunktioista
50% vakioita 10, 5[ ja loput pelilaudan ruutuja

mittafunktio 2 ennalta méadrattyd pelid funktiota weight10.4 vastaan

populaation koko | 2000

paivitysprosentit jaljennds 10 %, risteytys 60 %, mutaatio 30%

sukupolvien maara | 100

laskenta-aika 40 tuntia

Taulukko 13: Kolmannen testin yhteenveto.

+ toiseen testiin kuluneesta ajasta. Kolmas testi oli siis huomattavan nopea ver-
rattuna edellisiin. Yhden sukupolven kisittelyyn kuluva aika oli pienimmillddn
noin 11 minuuttia ja suurimmillaankin vain noin 41 minuuttia [Sii02]. Kolman-
nen testin nopeus johtui pddasiassa siitd, ettd suuremmat evaluointifunktiot eivit
pdrjanneet pienempid paremmin ja titen evaluointifunktioiden koko ei suuresti
kasvanut geneettisen ohjelmoinnin edetessa.

1007 1007
907 907
807 807

707 707

60 /—/—,—,f 60

0 T T T T T T T T T 1 0 T T T T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

vertailufunktiona weight10.4 vertailufunktiona weight10.5

Kuva 15: Kaksi kolmannen testin kehityskiyrii (pelikiekkoprosentit).

Kehityskdyrdt kolmannesta testistd ovat kuvassa 15. Vertailut on jélleen tehty
suhteessa evaluointifunktioihin weight10.4 ja weight10.5. Kdyrdt on muodostettu
pelaamalla kaksi ennalta mééarattya pelid jokaisen sukupolven 50 parasta yksilod
vastaan ja laskemalla pelikiekkoprosenttien keskiarvo.

Vasemman puoleinen kdyra tuotettiin samalla vertailulla kuin mitd kolmannessa
testissd kdytettiin mittaamaan evaluointifunktion hyvyytta. Koska jiljenndspro-
sentti oli 10%, jokaisen sukupolven 200 parasta yksilod kopioitiin suoraan seu-
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raavaan sukupolveen. Téten oli odotettua, ettd vasemman puoleinen kdyra on
kasvava. Yllattavaa kuitenkin on, ettd kdyra ldhtee niin korkealta. Jo ensimmai-
sessd, satunnaisesti muodostetussa, sukupolvessa oli niin paljon hyvid evaluoin-
tifunktioita, ettd 50 parhaan pelikiekkoprosentin keskiarvo oli yli 57%. Itse asiassa
100. sukupolven paras yksilo on sama kuin alkupopulaation paras yksilo. Tamén
huippuyksilon pelikiekkoprosentti oli yli 75% ja se pysyi parhaana koko geneetti-
sen ohjelmoinnin ajan (katso [Sii02]). Kolmas testi ei siis onnistunut kehittimaan
parempaa yksildd kuin sattumalta oli syntynyt, mutta se onnistui kehittaméaan
koko populaatiota hieman paremmaksi. Populaation kehittyminen ndhddan ku-
van 15 vasemman puoleisesta kiyrésta.

Kuvan 15 kéyrd, jossa vertailufunktiona on weight10.5, ei vaikuta kasvavalta vaan
aaltoilee edes takaisin. Tdten kolmas testi ei kehittinyt suuremmin evaluointi-
funktioita ennalta méaaréattyjen pelien osalta vertailussa funktioon weight10.5. Ta-
ma ei ole kovin ylldttavas, silld kuten luvussa 4 ndhtiin, on ennalta méaaréattyjen

pelien pelaaminen melko huono mitta evaluointifunktioiden hyvyydelle.

100 7] 100 7]
907 907
807 807
707 707
607 607
507 507
407 407
307 307
[ T T T T T T T T T 1 [ T T T T T T T T T 1

vertailufunktiona weight10.4 vertailufunktiona weight10.5

Kuva 16: Kaksi kolmannen testin kehityskiyrii (voittoprosentit) ja niiden regression-
kayrit.

Evaluointifunktioita on testattu myos niin, ettd ne pelaavat satunnaisilla siirroilla
eri vastustajia vastaan. Kuvassa 16 ovat ndin saadut kolmannen testin kehitys-
kdyrat. Kdyrdt on muodostettu samalla tavalla kuin kuvan 14 kehityskéayrit. Jo-
kaisen sukupolven kymmenta parasta evaluointifunktiota on peluutettu 30 ker-
taa vertailuevaluointifunktiota vastaan ja laskettu voittoprosenttien keskiarvo.
Tama mitta antaa kuvaa siitd, miten evaluointifunktiot parjaavat todellisuudessa.

Kuvan 16 kayrat pysyttelevit sukupolvesta toiseen suurin piirtein samalla tasol-
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la, joten sukupolvien parhaiden yksildiden voittojen mééra ei lisidnny geneetti-
sen ohjelmoinnin edetessd. Kuvan 15 vasemman puoleinen kdyra kuitenkin osoit-
taa, ettd jonkinlaista kehitystd on tapahtunut. Nayttdisi siltd, ettd evaluointifunk-
tiot ovat kehittyneet suuntaan, joka parantaa niitd ei-satunnaisessa vertailussa
evaluointifunktioon weight10.4. Tama suunta on kuitenkin siind mielessa vaara,

ettd se ei paranna evaluointifunktioita yleisella tasolla.

Kolmannessa testissa havaittiin, ettd ennalta maarattyjen pelien pelaaminen ver-
tailuissa ei vienyt geneettistd ohjelmointia toivottuun suuntaan. Satunnaisten pe-
lien pelaaminen ndytti tuottavan parempia tuloksia. Ne vaativat kuitenkin useam-
pia pelejd, jotta satunnaisuuden vaikutus tasaantuisi. Toteutetulla geneettisen oh-
jelmoinnin ympaéristolld satunnaiset vertailut ovat kuitenkin hyvin aikaa vievia.
Téamaén takia populaation kokoa ja vertailussa pelattavien pelien méaéraa ei olisi

voitu kovin paljon endd kasvattaa.
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6 Yhteenveto

Téssa tutkielmassa on kisitelty kahden pelaajan nollasummapelien pelaamista ja
erityisesti sitd miten tietokone oppii pelaamaan tillaisia pelejd. Esimerkkipelinad
on ollut Othello ja oppiminen on tutkielman kannalta ollut evaluointifunktion
kehittymista. Evaluointifunktioiden parantamiseen on esitelty kaksi menetelméaa
ja nditd on kdytdnnossa testattu. Tédssd luvussa kdydéddn ensin ldpi suoritettujen
testien tuloksia, analysoidaan niitd ja tarkastellaan miten menetelmét toimivat.
Téamaén jalkeen luodaan vield yleiskatsaus peleihin ja koneoppimiseen tutkielman

nakokulmasta.

6.1 Tulosten analysointia

Tutkielman kokeellisen osuuden muodostivat kdytannon testit, joissa testattiin
optimoinnin ja geneettisen ohjelmoinnin toimivuutta evaluointifunktioiden pa-
rantamisessa. Seuraavassa kahdessa aliluvussa analysoidaan tehtyjen testien tu-
loksia. Kolmannessa aliluvussa pyritddn selvittimédan kuinka hyva pelitaso tut-

kielman testeissd on saavutettu.

6.1.1 Optimointi

Optimoinnissa tietyn tyyppisen evaluointifunktion vakioiden arvot pyrittiin saa-
maan mahdollisimman hyviksi. Tutkielmassa optimoitiin vain painoarvoihin pe-
rustuvia Othellon evaluointifunktioita. Testeissa pyrittiin siis 16ytdamaan mahdol-
lisimman hyvid painoarvoja pelilaudan ruuduille. Testejd suoritettiin kahta eri
tyyppié: satunnaisia ja ei-satunnaisia. Satunnaisissa testeissd optimointi suoritet-
tiin vertailun perusteella, jossa pelattiin 100 pelid satunnaisin siirroin ja laskettiin
pelaajien voittoprosentit. Ei-satunnaisissa testeissd kdytetyissd vertailuissa puo-
lestaan pelattiin 2 ennalta méddrdttyd pelid ja laskettiin pelaajien pelikiekkopro-

sentit.

Satunnaisilla optimoinneilla saatiin aikaan vaihtelevasti jonkin verran kehitysta.
Kehitys kuitenkin tormasi melko nopeasti yldrajaansa. Ensimmadiselld optimoin-
tikierroksella saatiin positiivisia tuloksia. Kun timén optimoinnin tuloksena saa-
tua evaluointifunktiota yritettiin parantaa, ei uusi optimointikierros endé tuotta-
nut parempia evaluointifunktioita. Erds oleellinen tekijd kehityksen pysdahtymi-

selle tuntui olevan vertailuissa vaikuttava satunnaisuus. Tietyn rajan yli mentées-
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sd satunnaisuuden vaikutus kasvoi niin suureksi, ettd optimointi ei hakeutunut
endd paikallisiin huippuihin.

Ei-satunnaisilla optimoinneilla saatiin aikaan kehitystd mitan suhteen, joka méa-
rdytyi kdytetyn vertailun mukaan. Jokainen optimoinnin tuloksena saatu eva-
luointifunktio pérjasi alkuperdistd paremmin tdtd mittaa kdyttdvassa vertailussa.
Ongelmana optimoinnissa oli, ettd mitta ei vastannut todellisuutta. Vaikka eva-
luointifunktiot kehittyivét tietyssa vertailussa, eivdt ne parjanneet muissa vertai-

luissa alkuperdistd paremmin.

Erds optimointitestien tavoite oli testata konvergoivatko painoarvot tiettyihin lu-
kemiin. Vastaus tdhdn kysymykseen oli kielteinen. Ainakin kéytetyilld menetel-
milld evaluointifunktioiden painoarvot pdityivét aina eri lukemiin. Selitys ta-
hén I6ytynee optimointien kohdefunktioista. Ei-satunnaisen optimoinnin kohde-
funktio vaikuttaa hyvin epdsdannolliseltd (luku 4.3.4 ja liite 3). My0s satunnais-
ten optimointien kohdefunktiot voi olettaa hyvin epdsaannéllisiksi, koska niihin
vaikuttaa sattuma. Liian epdsdadannollisen funktion optimointi ei ole mielekdsta
[Gil81, sivu 93]. Optimoinnin toimiminen evaluointifunktioiden kehittdmisme-
netelménd palautuukin tutkielman osalta sd@nnéllisen optimoitavan funktion et-
simiseen. Taméa puolestaan palautuu oikeellisen ja sddnnollisen funktion power
16ytamiseen eli sopivan evaluointifunktioiden paremmuuden mittafunktion etsi-

miseen.

6.1.2 Geneettinen ohjelmointi

Geneettisessd ohjelmoinnissa tavoitteena oli evaluointifunktion parantaminen su-
kupolvi sukupolvelta. Satunnaisesti muodostetun alkupopulaation pohjalta luo-
tiin uusia sukupolvia suosien parempia yksiloitd. Tutkielman puitteissa suori-
tettiin kolme testid, joissa evaluointifunktioita pyrittiin kehittimdan geneettiselld

ohjelmoinnilla.

Ensimmadisessa testissd evaluointifunktiot kilpailivat keskendén ja parhaat yksi-
16t kopioitiin suoraan seuraavaan sukupolveen. Loput seuraavan sukupolven jai-
senistd saatiin risteyttimalld edellisen sukupolven parhaat yksilot. Mutaatioita ei
kédytetty lainkaan. Ensimmadinen testi ei tuottanut havaittavaa kehitystd evaluoin-
tifunktioissa. Todenn&kdoisin syy télle oli populaation pieni koko (100 yksil6d) ja

evaluointifunktioissa tapahtunut nollalla jakaminen.

Toisessa testissd evaluointifunktioita kehitettiin niin, ettd nollalla jakamisen tu-
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lokseksi tuli 0. Samalla populaation koko kasvatettiin 500:n ja mutaatiot otettiin
kayttoon (mutaatioprosentti 10%). Lisdksi toisessa testissd evaluointifunktioita ei
kilpailutettu toisiaan vastaan vaan niiden suoriutuminen mitattiin vertaamalla
niitd evaluointifunktioon weight10.4. Tdlla menetelmalld saatiin aikaan kehitysta.
Jotkin satunnaiset vertailut evaluointifunktioon weight10.4 tuottivat sukupolvien
parhaiden yksildiden voittoprosenteiksi yli 50%, vaikka kehitys kauttaaltaan oli

vaatimattomampaa [Sii02].

Kolmannessa testissd evaluointifunktioiden vertailuissa pelattiin ennalta méaaréat-
tyja peleja. Taten riitti, ettd vertailuevaluointifunktio weight10.4 pelasi 2 pelid jo-
kaista sukupolven evaluointifunktiota vastaan. Tamédn ansiosta populaation ko-
ko voitiin kasvattaa 2000:een. Mutaatioprosenttia nostettiin 30%:iin. Kolmannes-
sa testissd saatiin aikaan kehitystd suhteessa vertailuevaluointifunktioon. Paras
testissd kehitetty evaluointifunktio pdéasi jopa pelikiekkoprosenttiin 75%. Vaik-
ka kehitystd tapahtui suhteessa kdytettyyn mittaan, ei yleisempéa kehitysta juu-
ri tapahtunut. Kun ennalta méaarétyt pelit vaihdettiin satunnaisiin, kehityskayrat

muuttuivat vaakasuoriksi.

Tutkielman geneettisilld ohjelmoinneilla ei saatu tuotettua niin hyviéd evaluoin-
tifunktioita kuin optimoinneilla saatiin. On mahdollista, ettd jokin tai jotkin ge-
neettisen ohjelmoinnin piirteistd eivit olleet suotuisia kehittymiselle. Geneettisen
ohjelmoinnin parametrien valinta saattoi hidastaa kehitystd. Kolme tehtyéa tes-
tid ei voi kattaa kuin murto-osan erilaisista parametrivalinnoista ja toteutus sekd
laskenta-aika asettivat rajoitteita valintoihin. Toteutuksen tehokkuutta olisi voitu
ehkd parantaa. Esimerkiksi risteytys olisi voitu toteuttaa jollain tehokkaammalla

tavalla. Samoin evaluointifunktioita ja mutaatioita olisi voitu kehittdd edelleen.

Moriarty ja Miikkulainen esittdvét artikkelissaan tavan koodata neuroverkkoeva-
luointifunktion ikddn kuin DN A:ma [Mor93]. T4lloin risteytykset tapahtuvat tassa
keinotekoisessa DN A:ssa ja ne saattavat yhdistdd kahden yksilon hyvid ominai-
suuksia paremmin kuin tutkielmassa esitelty raaka kahden evaluointifunktion
osien vaihtaminen. Tutkielmassa toteutetut geneettisen ohjelmoinnin osat ovat
kuitenkin sellaisia kuin ldhdekirjallisuudessa [Ban98, Nil98] ja niilld on saatu hy-

viakin tuloksia.

Tutkielman tuloksia voidaan verrata Gabriel Ferrerin vastaaviin tuloksiin. Han
on Master of Science -tutkielmassaan koittanut parantaa Othellon evaluointifunk-
tiota kdyttden geneettistd ohjelmointia [Fer96]. Hanen evaluointifunktionsa ja ge-

neettisen ohjelmoinnin toteutus ovat osittain erilaisia kuin tdssd tutkielmassa.
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Evaluointifunktiot kehittyivat Ferrerin tutkielmassa hieman paremmiksi kuin sa-
tunnaiset pelaajat, mutta hdvisivit hyvin yksinkertaisia taktiikoita kdyttdville tie-
tokonepelaajille [Fer96, sivu 33]. Tédten tutkielmassa savutettuja tuloksia voidaan

pitdd hyvind suhteessa Ferrerin tuloksiin.

6.2 Saavutettu pelitaso

Tassd luvussa on tarkoitus selvittdd minkélainen pelitaso tutkielmassa aikaansaa-
duilla evaluointifunktioilla saavutetaan. Tama tehddan peluuttamalla parasta ai-
kaansaatua evaluointifunktiota erilaisia vastustajia vastaan. Parhaaksi funktioksi
on valittu weight10.4. Se on erds parhaista optimointitestien tuloksena saaduista
evaluointifunktioista keskindisten vertailujen mukaan. Geneettiselld ohjelmoin-
nilla aikaansaadut evaluointifunktiot eivit padse evaluointifunktion weight10.4
tasolle, kuten luvussa 5 nédhtiin. Geneettisessd ohjelmoinnissa tapahtuva kehitys
oli enemmaénkin pientd sukupolvien laajuista kehitystd, kun taas optimointites-

teissd saatiin aikaan huippuyksiloita.

Evaluointifunktiota weight10.4 on peluutettu neljda erilaista vastustajaa vastaan.
Kaikki vastustajat olivat WWW-sivuilla toimivia Othello-ohjelmia, jotka 16ydet-
tiin linkkisivun [Haa02] kautta. Pelejd pelattiin siten, ettd tietokone laski yhden
siirron eteenpdin eikd tunnistanut pelin lopputilanteita. Tdlloin joka tilanteessa
siirrettiin aina se siirto, jonka evaluointifunktio méarasi parhaaksi. Jos parhaita
siirtoja oli useampia, arvottiin niiden kesken tehtédva siirto. Télld pelitavalla ei
saavutettu parasta mahdollista pelitasoa, mutta maksimoitiin evaluointifunktion

vaikutus pelin kulkuun.

Peleja ei pystytty automatisoimaan vaan ne jouduttiin pelaamaan siirtimalld ku-
kin siirto késin kayttoliittyméan kautta. Koska pelaaminen télld tavoin oli hidas-
ta, tyydyttiin pelaamaan vain kuusi pelid kutakin vastustajaa vastaan. Ndin pie-
ni pelien méard antaa vain suunnan sille miké on todellisuudessa pelaajien kes-
kindinen paremmuusjdrjestys. Kuusi pelid pelattiin vaihtaen joka pelin jilkeen
aloittajaa mikaéli vastustajaohjelman toteutus mahdollisti timéan. Taulukkoon 14
on koottu kunkin vastustajan osalta kuuden pelatun pelin lopputulokset ja voit-
tosuhteet. Pelien tuloksissa ensimmadinen luku on evaluointifunktion weight10.4
pelikiekkojen mé&ard pelin lopputilanteessa ja toinen luku vastustajan pelikiek-
kojen mddrd. Voittosarakkeessa ensimmdinen luku ilmoittaa evaluointifunktion

weight10.4 voittojen maaran.
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vastustaja 1. peli | 2.peli | 3. peli | 4. peli | 5. peli | 6.peli | voitot
CS536 38—26|44-2045-19 | 38-26 |30-34 |46-18 | 5-1
Diana 22-42 |41 -23 | 56-8 | 30-34 |49-15|42-22 | 4-2

Nethello (1) 28-36 | 4717 | 47-17 | 31 -33 | 38-26 | 4717

Nethello (2) 31-33 120-44 | 34-30 | 31 -33 |21 -43 |21 -43

Ajax (Dummy) | 33 -31 |21 -42 |38—-26|30—-34 |22-42 | 44-20

4-2
1-5
Nethello (3) 23—-41 | 17-47 | 12-52 | 11 -53 | 19-45|27-37| 0-6
3-3
0-6

Ajax (Beginner) | 23 -41 | 11-53 | 7-57 | 3-61 [22-42 |24-39

Taulukko 14: Evaluointifunktion weight10.4 pelaamien pelien tuloksia eri vastustajia
vastaan (muodossa weight10.4 — vastusta ja).

Ensimmadinen vastustaja [CS536] oli Othelloa pelaava oppiva ohjelma, joka on teh-
ty vuonna 1996 Rutgersin yliopiston kurssilla CS536: Machine Learning. Ohjelma
kayttad palauteoppimista (reinforcement learning) saatadkseen evaluointifunktion-
sa painoarvoja [You96, sivut 1-3]. Ohjelman evaluointifunktio laskee yhteen tie-
tyilld painokertoimilla painotettuna kulma-, reuna- ja keskusruutujen méaran se-
kd omien ja vastustajan mahdollisten siirtojen mdaran [You96]. CS536 pelaa suo-
raan evaluointifunktionsa ilmoittaman siirron. Taméan ansiosta pelatut pelit ver-
tasivat kdytdnnossd evaluointifunktioiden paremmuutta. Myos itse evaluointi-
funktiot olivat hyvin vertailtavia, koska molemmat on tuotettu jollain oppimis-
menetelmilld. CS536 ei mahdollistanut aloittajan vaihtoa, joten kaikki kuusi pe-
lid pelattiin evaluointifunktio weight10.4 aloittaen. Vastustaja havisi kaikki muut
pelit paitsi yhden. Tulosten perusteella voidaan péaételld, ettd evaluointifunktio
weight10.4 on parempi kuin CS536:n evaluointifunktio.

Toinen vastustaja oli Java-ohjelma nimeltd Diana [Diana]. Kuten CS536, sekddn ei
laske siirtoja eteenpdin vaan tekee siirrot suoraan evaluointifunktionsa mukaan.
Dianan evaluointifunktio on saman tyyppinen kuin weight10.4. Siindkin eri ruu-
duille annetaan eri painoarvoja ja niitd lasketaan yhteen. Dianan evaluointifunk-
tiossa painoarvot on kuitenkin sdddetty kdsin. Diana mahdollistaa molemmilla
véreilld pelaamisen, joten kumpikin pelaaja pelasi kolme pelid mustilla ja kolme
valkoisilla. Peleistd weight10.4 voitti 4 ja Diana 2. Pelikiekkojen yhteisméaaradssa
Diana oli selkedsti huonompi. Tdimén perusteella voidaan olettaa, ettd weight10.4
on Dianan evaluointifunktiota hieman parempi.

Kolmas vastustaja oli Internetissd pelattava Nethello [NETHELLO]. Sen peli perus-
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tuu siirtojen eteenpdin laskemiseen. Nethello pystyy laskemaan yhdestd kymme-
neen siirtoa eteenpdin. Evaluointifunktiota weight10.4 peluutettiin Nethellon kol-
mea alinta tasoa vastaan (taulukon 14 rivit 3,4 ja 5). N4illa tasoilla Nethello las-
kee yksi, kaksi ja kolme siirtoa eteenpdin. Nethellossa ei ole mahdollista vaihtaa
aloittajaa vaan ainoastaan vérejd. Tdstd syystd kaikki pelit pelattiin niin, ettd eva-
luointifunktio weight10.4 aloitti. Yhden siirron eteenpdin laskeva Nethello voit-
ti kaksi pelid kuudesta, minkéa perusteella Nethellon kidyttima evaluointifunktio
ndyttdisi olevan hieman huonompi kuin weight10.4. Kun Nethello laski 2 siirtoa
eteenpdin, voitti weight10.4 endd vain yhden pelin kuudesta. Nethellon laskiessa
kolme siirtoa eteenpdin, voitti se kaikki pelit ja vieldpd melko selkeésti. Tdsta voi-
daan havaita, ettd evaluointifunktion ja eteenpdin laskemisen yhdistaminen tulee

nopeasti pelkkdd evaluointifunktiota kannattavammaksi.

Neljds ja viimeinen vastustaja oli Java-sovelma Ajax [Ajax], joka on luultavasti
parhaiten pelaava on-line Othello-ohjelma tilld hetkelld (7/2003). Ajax on Othello-
ohjelman Edax kevyempi, Internetissd pyorivéa versio. Edax on voittanut vuonna
2000 tietokoneiden Ranskan mestaruuden Othellossa. Ajaxissa on viisi pelitasoa,
joista kaksi helpointa ovat Dummy ja Beginner. Vertailupelit pelattiin néitd tasoja
vastaan (taulukon 14 kaksi alimmaista rivid). Ajax mahdollistaa aloittajan vaih-
don, joten joka toisen pelin aloitti weight10.4 ja joka toisen Ajax. Tasolla Dummy
Ajax voitti puolet peleistd, joten evaluointifunktiolla weight10.4 saavutettu pelita-
so on kutakuinkin samaa tasoa kuin Ajaxin alin taso. Beginner-tasolla Ajax voitti
kaikki pelit selkedsti. Pelien alussa tilanne ndytti tasavékiseltd ja evaluointifunk-
tiolla weight10.4 oli enemmain kiekkoja kuin Ajaxilla. Lopussa kaikki pelit kddn-
tyivat kuitenkin selkedksi Ajaxin voitoksi. Tdma johtunee siitd, ettd Ajax on eri-

tyisen vahva loppupelissd ja pystyy estimédn vastustajan siirrot.

Edelld mainitut tulokset antavat hieman viitettd siitd kuinka hyva evaluointi-
funktio weight10.4 on. Vertailussa Internetistd 16ydettyihin, vain evaluointifunk-
tiota kdyttaviin Othello-ohjelmiin weight10.4 parjaa hyvin. Ndiden evaluointifunk-
tiot ovat usein hyvin yksinkertaisia ja intuitiivisia funktioita, joissa lasketaan ker-
toimilla painotettuna eri ruuduissa olevien pelikiekkojen ja mahdollisten siirtojen
madradd. Jos vastustajaohjelma laskee siirtoja eteenpdin, ei weight10.4 endd parjaa-
kdan niin hyvin.

On luonnollista, ettd pelkdstddn evaluointifunktioon perustuvassa pelissa voi-
daan saavuttaa vain tietty taso. Ainoastaan pelilaudan tilanteen katsominen ja

siirtdiminen tutkimatta tulevia siirtoja ei ole Othellossa kovin jarkeva tapa pela-
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ta. Teoriassa evaluointifunktio voi “ndhdd” oikean siirron pelilaudan tilanteesta,
mutta kdytdnnossa tédllaisen evaluointifunktion toteuttaminen ei liene mahdollis-
ta. Evaluointifunktio weight10.4 ei ole niin hyv4, ettd se voittaisi Othello-ohjelmat,
jotka laskevat siirtoja eteenpdin. Jo kahden siirron eteenpdin laskeminen auttoi

Nethelloa voittamaan sen.

Internetistd 18ytyvien on-line Othello-ohjelmien taso ei ole kovin korkea. Joitain
poikkeuksia, kuten Ajax ja Nethello, lukuun ottamatta aloittelijakin voittaa ne
melko helposti. Tutkielmassa toteutettua ohjelmaa paasee testaamaan tutkielman
sovelluksen WWW-sivulla [IMPOTHELLO]. Sielld on Java-sovelma, joka tekee siir-
tonsa evaluointifunktion weight10.4 mukaan. Valittavana on kuinka monta siirtoa
(1 —4) eteenpéin sovellus laskee eli mikd on minmax -algoritmin maksimisyvyys.
Muutamien testipelien pohjalta néyttéisi siltd, ettd sovelman laskiessa 4 siirtoa

eteen pdin, pystyy se pelaamaan tasavikisesti aloittelijan kanssa.

6.3 Pelit ja koneoppiminen

Pelit tarjoavat oivan alustan koneoppimismenetelmille. Tassad luvussa kuvataan
kuinka koneoppimismenetelmid voidaan hyddyntéa peliohjelmistojen kehittami-
sessd. Aluksi esitellddn kaksi tunnettua peliohjelmistoa ja niiden toteutusperiaat-
teita. Sen jdlkeen ohjelmistojen kehittdmistd ja koneoppimisen mahdollisuuksia

siind tarkastellaan yleisemmin.

Usein parhaat peliohjelmat perustuvat oppimisen sijasta raakaan laskentaan. Esi-
merkiksi Gari Gasparovin (shakin maailman mestari) voittaneen tietokoneen, Deep
Bluen, menestys perustuu padosin laitteistoon, joka kykenee laskemaan siirtoja
eteenpdin nopeammin kuin mikdan ohjelmisto [Cam02, sivu 58]. Deep Blue voit-
ti vuonna 1996 Gasparovin 3,5 — 2,5 [Sch97]. Laitteiston lisdksi Deep Bluessa on
laajat tietokannat, jotka sisdltdvat suuren méadran pelin teoriaa, aloituksia, pelat-
tuja pelejd ja loppupelejda [Cam02]. Kaikki massiivinen laskenta on saatu niin te-

hokkaaksi, ettd tietokone pystyy pelaamaan shakkia reaaliaikaisesti.

Maailman télld hetkelld (7/2003) parhaassa Othello-ohjelmistossa, Logistellossa
on hieman erilainen periaate kuin Deep Blue:ssa [Bur97b, sivut 1-3]. Oleellisin ero
on, ettd Logistello hyddyntdd oppimista. Logistello kdyttda aloituskirjastoa (ope-
ning book), jonka se on muodostanut useista itsensd ja muiden pelaamista peleista.
Logistello pdivittdd koko ajan kirjastoaan, joten se ei hdvid pelid koskaan samalla
tavalla ja oppii paremmaksi pelatessaan [Bur97b, sivut 1-3]. Evaluointifunktio-
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na Logistellossa kdytetddn erilaisia ominaisuuksia yhdistelevda lineaarista funk-
tiota. Lisdksi se hyodyntdd pelipuun lapikdynnissé erilaisia tehostusmenetelmia.
Vuonna 1997 Logistello voitti hallitsevan maailmanmestarin Takeshi Murakamin
6 — 0 [Bur97a].

Deep Blue:ta ja Logistelloa verrattaessa, Logistello on menestynyt hieman parem-
min. Syyné on, ettd Othello on shakkia yksinkertaisempi peli ja siind pérjda hel-
pommin raa’alla laskemisella. Onkin arvioitu, ettd vuonna 2010 Othello on rat-
kaistu [Her02, sivu 306]. Tama tarkoittaa, ettd pelin lopputulos tiedetddn jo pelin

alkaessa, kun molemmat pelaajat pelaavat parhaalla mahdollisella tavalla.

Yleisesti ottaen koneoppimismenetelmit ovat tehottomampi keino kehittdad pe-
liohjelmistoja kuin suora ohjelmiston toteutus. Useat huippuohjelmistot kuiten-
kin kdyttavat erilaisia oppimismenetelmia esimerkiksi evaluointifunktioiden ke-
hittamiseen [Fiir01, sivut 9-24] tai pelitietokannan yllapitamiseen [Fiir01, sivut 5-
6]. Oppimismenetelmid kdytetddn sekd ohjelmistojen kehittdmisessa ettd niiden

OoSana.

Kaikkein kdytetyin tapa peliohjelmistojen parantamiseksi on evaluointifunktion
parantaminen [Fiir01, sivu 9]. Sen voi tehdd hyvin monella eri tavalla. Peleja voi
pelata tiettyjd vastustajia vastaan, keskittyd joihinkin merkittdviin pelitilanteisiin
tai vaikkapa pyrkid saamaan tietystd pelitilanteesta jokin oikea evaluoinnin arvo
[Fir01, sivut 9-24]. Evaluointifunktion parantaminen ei kuitenkaan ole ainoa ta-
pa ohjelmistojen parantamiseksi. Ohjelmisto voi oppia pelaamaan paremmin esi-
merkiksi oppimalla tunnistamaan pelilaudan tai pelin tiettyjd kuvioita, muista-
malla tekemidén virheitd ja vélttelemadlld niitd tai oppimalla uusia heuristiikkoja

pelipuun lapikdaynnissa [Fiir01].

6.4 Pohdintaa

Tutkielmassa kasiteltyja evaluointifunktion parantamismenetelmii ei téllaisinaan
luultavasti ole koitettu aiemmin. Geneettiselld ohjelmoinnilla tosin on yritetty
parantaa Othellon evaluointifunktiota [Fer96], mutta timd on toteutettu hieman
eri tavalla kuin tutkielmassa. Optimointiongelmaksi evaluointifunktion paran-
tamisongelmaa ei luultavasti olla kddnnetty. Optimointiongelman ratkaisu voi-
daan kuitenkin tulkita jonkinlaiseksi palauteoppimiseksi, jossa evaluointifunk-
tion vakioiden arvoja muutetaan sen pelimenestyksestd saaman palautteen mu-

kaan. Erilaisia palauteoppimista kdyttdvid menetelmid on kokeiltu evaluointi-
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funktioiden parantamismenetelmind [Fiir01, sivut 14-16], joten optimoinninkin

kaltaisia menetelmii on testattu.

Optimoinnin kdyttdminen jossain muodossa voisi olla jarkevéa tarkasti suunni-
tellun evaluointifunktion painoarvojen saatdmisessa. Sen kehittamisessa on luul-
tavasti potentiaalia parempiinkin tuloksiin kuin mitd tutkielmassa saatiin. Tieto
kyseessi olevasta pelistd voisi parantaa optimoinnin tehokkuutta merkittavasti.

Geneettisissd ohjelmoinneissa populaatioiden koot ovat usein suurempia kuin
tassd tutkielmassa suoritetuissa testeissd. Yhteen evaluointifunktioiden vertai-
luun kuluva aika oli tutkielman toteutuksessa niin suuri, ettd populaation koko
juoduttiin pitiméan pienend. Geneettinen ohjelmointi saattaisi tuottaa parempia
tuloksia, jos vertailu saataisiin riittdvan nopeaksi ja tdtd kautta populaation koko

kasvamaan.

Tassd tutkielmassa esitellyt oppimismenetelmét paransivat evaluointifunktioita,
mutta vain tiettyyn rajaan asti. Ne eivit vaikuttaneet tehokkuudeltaan kovin hy-
viltd. Ne veivit suhteessa aikaa melko paljon, mutta kehittivat evaluointifunktio-
ta kuitenkin vain vdahan. Tama pdtee erityisesti geneettiseen ohjelmointiin, joka
vei huomattavasti enemmén laskenta-aikaa kuin optimointi, mutta tuotti kuiten-

kin huonompia evaluointifunktioita.
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Liite 1. Sovelluksen arkkitehtuurikuvaus

Alla on tutkielman ohessa toteutetun sovelluksen, ImpOthellon, arkkitehtuuri-
kuvaus. Kaikki luokat on kuvattu suorakaiteina ja niiden nimien jilkeen on ly-
hyt englanninkielinen kuvaus luokasta. Luokkien viliset yhteydet pakettien si-
salla on kuvattu nuolilla ja niihin liittyvilla lyhyilla kuvauksilla. Paketit on kuvat-
tu suorakaiteilla, joiden kulmat on pyoristetty. Pakettien véliset yhteydet on ku-
vattu katkonaisilla nuolilla ja nédihin liittyvilla lyhyilld kuvauksilla. Luokkien ja
pakettien tarkemmat kuvaukset 16ytyvat tutkielman sovelluksen WWW-sivulta

[IMPOTHELLO].
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Liite 2. Sovelluksen kadyttoohjeet

Kuvassa 1 on tutkielman sovelluksen, ImpOthellon, kayttoliittyma omassa ik-
kunassaan. Kayttoliittyméan saa auki ajamalla sovelluksen kayttoliittyméaluokka
(esimerkiksi komennolla java userinterface.Othello). Sovelluksella on
my0s toinen, WWW-sivulla toimiva kdyttoliittyma [IMPOTHELLO], joka ndyttdd hy-
vin samanlaiselta. Seuraavat ohjeet koskevat omaan ikkunaansa aukeavaa Imp-
Othellon kayttoliittyméaa, mutta ne ovat suurelta osin sovellettavissa myos WWW-

sivulla toimivaan kayttoliittymaan.

X-Hothello (=]
Mew game
Unda Redo || wehite: 1 I black: 4
I White thumany is in turm,

number of moves camputer counts forward: 1 —

Kuva 1: Kuva ImpOthellon kayttoliittymasta

Ylhé&alld olevasta New game -valikosta voi valita haluamansa pelityylin, ladata tal-

letetun pelin (Load game) tai poistua ohjelmasta (Exit). Pelityylejd on nelji erilaista:



ihminen ihmistd vastaan (Human vs human), tietokone ihmistd vastaan (Computer
starts), ihminen tietokonetta vastaan (Human starts) ja tietokone tietokonetta vas-
taan (Computer vs computer). Pelin aloittaminen tapahtuu valitsemalla jokin peli-
tyyleistd. Mustilla pelaava pelaaja aloittaa aina pelin. Siirtojen tekeminen tapah-
tuu ihmisten osalta hiiren avulla viemailla hiiren osoitin siirtoa vastaavan ruudun
pddlle ja painamalla hiiren nappia. Kun hiiren osoitin on jonkin laillisen siirto-
ruudun pdalld, piirtyy ruudulle rasti kuten kuvassa 1. Tietokone siirtdd itsestdén,

kun sen vuoro on.

Ikkunan yldlaidassa on kaksi nappulaa (Undo ja Redo) sekd kaksi tekstikenttaa.
Tekstikentdt ilmoittavat mikd maadrd mustia ja valkoisia nappuloita on laudalla
kussakin pelin tilanteessa. Undo-nappulalla voi peruuttaa tekemidan siirtoja aina
pelin alkutilanteeseen saakka ja Redo-nappulalla voi tehdd uudelleen peruutetun
siirron. Tdlld tavalla pelin kulkua voi seurata siirto siirrolta nykyisesta siirros-
ta aina pelin alkuun asti. Jos pelaaja tekee siirron omalla vuorollaan selatessaan
siirtohistoriaa, jatkuu peli tdstd eteenpédin aivan normaalisti ja historiatiedot ky-

seisestd siirrosta eteenpdin korvautuvat uusilla.

Pelilaudan ja yldpalkin vélissd on tekstikenttd, johon tulee tietoa pelitilantees-
ta, kuten kumman siirtovuoro on tai onko toinen voittanut pelin tai kykenema-
ton siirtdméaan. Pelilaudan alapuolella on teksti number of moves computer counts
forward ja valintapalkki, jossa on valittavana numerot 1 — 4. Valittu numero il-
moittaa kuinka monta siirtoa tietokone laskee eteenpdin, kun se pddttdd omaa
siirtoaan. Valittua numeroa voi vaihtaa kesken pelin. Jokaisen tietokoneen siirron
aikana se laskee niin monta siirtoa eteenpdin, kuin valintapalkin numero ilmoit-

taa.

New game -valikosta valittava pelin lataaminen (Load game) tarkoittaa tiedostossa
loadGame olevien siirtojen lukemista. Tassa tiedostossa on allekkain kaikki pe-
lissé tehdyt siirrot. Luokka tournament . Game luo timdn muotoisia tiedostoja,
kun se tallettaa automaattisesti pelattuja pelejd. Kun kayttoliittymdan ladataan
peli, se pelaa tiedostossa olevat siirrot kuin kaksi ihmispelaajaa pelaisi vastaavan
pelin. Tamaén jélkeen peli on kéyttoliittymén siirtohistoriassa ja sen etenemistd
voi tutkia Undo ja Redo nappuloiden avulla.



Liite 3. Optimoinnin kohdefunktion kuvaajia

Luvussa 4.3.4 on esitelty osa kuvaajista, jotka kuvaavat ei-satunnaisten optimoin-
tien kohdefunktiota. Tassd liitteessd esitellddn kuvaajat kaikkien painoarvojen
osalta. Kuvaajat on laskettu muuttamalla kutakin evaluointifunktion weight10
painoarvoa tietyn askelméérdn verran ja laskemalla sen pelikiekkoprosentti ver-
tailussa evaluointifunktioon weight10.4. Alla olevissa kuvissa ovat kutakin eva-
luointifunktion painoarvoa vastaavat kuvaajat jarjestyksessa vasemmalta oikeal-

le ensin ylérivi ja sitten alarivi.
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Kuva 1: Painoarvoja vastaavat kuvaajat askelvalilla 1.
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Kuva 2: Painoarvoja vastaavat kuvaajat askelvililld 0, 5.

Kuva 3: Painoarvoja vastaavat kuvaajat askelvalilld 0, 1.
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