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Tausta

« Paatospuu [1] on paatoksenteossa kaytetty tyovaline,
jota voidaan kayttaa paatosten paremmuusjarjestyksen
selvittamiseen

|:I Bombing Location
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Tausta

* Monitavoitteiset paatospuut [1]
— Useita kriteereita

« Usein on haastavaa maaritella kriteerien suhteellisia
tarkeyksia
— Epataydellisten preferenssien mallit [2], [3]
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Tausta
« MAUT - Monitavoitteinen hyotyteoria [1]

— Paatosvaihtoehdon valinnasta saatavaa hyotya kuvataan
additiivisella hyotyfunktiolla

UG = ) waul (1)
=1

— Funktion arvo riippuu painokertoimista w;

- ul (x;) on yksiattribuuttinen hyoétyfunktio, joka kuvaa attribuuttien
tasot valille [0,1].
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Tavoitteet

« Kehittaa ratkaisualgoritmi, jolla voidaan ratkaista
monitavoitteinen paatospuu silloin, kun preferenssi-
informaatio on epataydellista

« Tutkia eri tekijoiden vaikutusta laskenta-aikaan

— Ongelman koko
— Preferenssi-informaation tarkkuus
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Ratkaisualgoritmi

Aluksi poistetaan puun uloimmat sattumasolmut
odotusarvojen avulla

Poistetaan uloimmista paatossolmuista dominoidut
vaihtoehdot
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Ratkaisualgoritmi

« Etsitaan kahden uloimman paatossolmun kaikki
mahdolliset yhdistelmat

« Korvataan toisiksi uloimmat paatossolmut nama
yhdistelmat sisaltavilla paatossolmuilla, ja poistetaan
dominoidut vaihtoehdot

» Toistetaan kahta edellista kohtaa kunnes jaljella on vain
yksi paatossolmu
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Esimerkkiongelma

 Pommituslento [4]
— Kohde
— Korkeus

« Tavoite
— Korkea pommitustarkkuus, pienet tappiot

o Satunnaisilmiot
— Saa
— Siviilien laheisyys
— Vihollisen toiminnan tehokkuus
— Pommitustarkkuus
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Esimerkkiongelma: preferenssit

* Preferenssit
— Osumatarkkuus: 100
— Omat tappiot: 60
— Sivulliset Uhrit: 40

e VirhetermiR=1,5

° 10_5<W1<R05
R03 — w, 0,3

R0,2 ~ ws 0,2
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Uloimpien satunnaissolmujen
poistaminen

Bombing Location Cloud conditions Bombing Altitude Civilian proximity Enemy effectiveness Bombing Accuracy

Clear

Bombing Location Cloud conditions Bombing Altitude
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Paatospuun lopullinen muoto

Vaihtoehto Kaupunki Pommituskorkeus pilvisella saalla Pommituskorkeus selkealla saalla
D1 A Korkea Korkea
D2 A Korkea Matala
D3 A Matala Korkea
D4 A Matala Matala
D5 B Korkea Korkea
D6 B Korkea Matala
D7 B Matala Korkea
D8 B Matala Matala
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Esimerkkiongelman tulokset
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Laskenta-aika

Laskenta-aikaa tutkittiin simuloitujen paatospuiden
avulla
Tutkittiin usean eri tekijan vaikutusta laskenta-aikaan

— Puun koko
— Preferenssi-informaation tarkkuus
— Preferenssi-informaatiota koskevien estimaattien maara

Intel 15-4460 @ 3,20 GHz
8 GB RAM
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Kaytetyn paatospuun muoto

+ Jokaiseen paatossolmuun T
liittyy kaksi sattumasolmua
« Jokaiseen sattumasolmuun
. e Tot
liittyy kaksi paatossolmua
» 5 attribuuttia o —
E Tn-1
Tn-1
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Preferenssi-informaation mallintaminen

 Painokertoimille arvottiin lukuarvot

* Naiden lukuarvojen avulla tehtiin 1-5 estimaattia
painokertoimille lisaamalla niihin virhemarginaalit, esim.
w; =04 10,1
« Koon vaikutusta tutkittaessa estimaatteja oli 3 ja
virnemarginaali oli 0,1.
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Puun koon vaikutus laskenta-aikaan

10% ¢ . . . . -
| .
w 2] i
) 1077
. [
b é X
C i
(4h] L
. ol
g 10° —
X
B |
10-2 I I I I !
0 50 100 150 200 250

Paatdspuussa olevien arvosolmujen maara
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Preferenssi-informaation tarkkuuden
vaikutus laskenta-aikaan
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Havainnot

« Laskenta-aika kasvaa merkittavasti ongelman koon

kasvaessa
— 8 arvosolmua sisaltavan ongelman ratkaisemiseen kului
keskimaarin noin 0.36 sekuntia
« Tama koko vastaa kasiteltya esimerkkiongelmaa

— 256 arvosolmua sisaltavan ongelman ratkaisemiseen kului
keskimaarin noin 28 minuuttia
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Havainnot

« Tarkka preferenssi-informaatio vahentaa algoritmin
laskenta-aikaa

— Jos tehtiin 5 estimaattia virhemarginaalin arvolla 0,1, niin
laskenta-aika oli keskimaarin 0,256 sekuntia

— Jos tehtiin 3 estimaattia virhemarginaalin arvolla 0,2, niin
laskenta-aika oli keskimaarin 0,552 sekuntia

— llman estimaatteja keskimaarainen laskenta-aika oli noin 0,73s
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Yhteenveto

« Tyossa kehitetty algoritmi on toimiva menetelma
paatospuiden ratkaisemiseen

« Suurikokoisten paatosongelmien ratkaiseminen kestaa
todella kauan

— Esimerkiksi 256 arvosolmua sisaltavan puun ratkaiseminen kesti
keskimaarin noin 28 minuuttia

— Interaktiivisissa sovelluksissa laskenta-ajan tulisi olla
mahdollisimman pieni
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Jatkotutkimus

« Kehitettavia asioita
— Monipuoliset paatossaannot
— Graafinen kayttoliittyma
 Laskenta-aika

— Ratkaisualgoritmin toteuttaminen niin, etta dominanssien
laskeminen suoritetaan rinnakkain

— Mahdolliset muut optimoinnit dominanssien laskemisessa
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