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Kurzfassung

Diese Arbeit untersucht das japanische Logikritsel Akari (auch bekannt als Light Up), das sich durch
einfache Regeln, aber eine hohe kombinatorische Komplexitit auszeichnet und nachweislich NP-
vollstdndig ist. Ziel ist ein systematischer Vergleich verschiedener Algorithmusansitze zur Losung
von Akari-Puzzles.

Dazu wurden drei unterschiedliche Solver implementiert: ein deduktiver Ansatz (Deductive Search),
der durch regelbasierte Schliisse auch eine Einschitzung der Schwierigkeit einzelner Instanzen er-
moglicht, ein auf Ant Colony Optimization (ACO) basierender heuristischer Ansatz, der die Losungs-
findung stochastisch unterstiitzt, sowie ein Constraint-Programming-Ansatz mittels OR-Tools, der
das Puzzle als SAT/CP-Modell formuliert. Alle Solver wurden auf Benchmark-Puzzles aus externen
Quellen angewandt und ihre Ergebnisse systematisch miteinander verglichen.

Die Resultate zeigen, dass der Deductive-Search-Ansatz nicht nur Losungen deterministisch findet,
sondern auch eine plausible Schwierigkeitseinschitzung im Vergleich zu menschlichen Referenz-
werten liefert. Der ACO-Ansatz erreicht bei geeigneter Parametrierung ebenfalls hohe Losungsraten,
weist jedoch stochastische Schwankungen auf. Der CP-/SAT-Solver iiberzeugt durch seine Zuverlds-
sigkeit, zeigt aber hohere Laufzeiten bei kleinen Instanzen.

Damit leistet die Arbeit einen Beitrag zum Verstindnis der Stirken und Schwichen verschiedener
algorithmischer Paradigmen fiir Akari und diskutiert deren jeweilige Eignung fiir praktische Anwen-
dungen sowie die Implikationen fiir die Bewertung von Puzzleschwierigkeit.
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1. Einleitung

1. Einleitung

1.1. Motivation und Relevanz

Logikritsel sind kleine Systeme mit klaren Regeln und iiberraschend reicher Dynamik. Sie die-
nen nicht nur der Unterhaltung, sondern auch als Testfelder fiir Suchstrategien, Heuristiken und
Constraint-Modelle. In dieser Arbeit steht das Nikoli-Ritsel Akari im Mittelpunkt. Bereits wenige,
intuitive Regeln erzeugen starke Wechselwirkungen: Lampen beleuchten ganze Zeilen und Spalten,
Zahlenfelder erzwingen lokale Muster, und daraus ergibt sich ein globales Konsistenzproblem.

Aus algorithmischer Sicht ist Akari besonders interessant, weil wenige lokale Regeln weitreichende
Abhingigkeiten erzeugen und den Suchraum stark verzweigen. Damit eignet sich das Ritsel, um un-
terschiedliche Paradigmen unter vergleichbaren Bedingungen zu bewerten: deduktive (regelbasierte)
Verfahren, stochastische Metaheuristiken und deklarative SAT/CP-Modelle. Neben der reinen Los-
barkeit spielt in der Praxis die Schwierigkeit eine zentrale Rolle, verstanden als logische Tiefe und der
Aufwand, den sowohl menschliche als auch algorithmische Loser benotigen. Ein reproduzierbares,
datenbasiertes Schwierigkeitsmal} zu entwickeln und gegen externe Labels zu kalibrieren ist daher
ebenso relevant wie das Losen selbst.

Vor diesem Hintergrund untersucht diese Arbeit Akari als kompaktes, aber anspruchsvolles Benchmark-
Problem: Wir implementieren und vereinheitlichen drei Solver (Deductive Search, CP-SAT, ACO),
vermessen sie auf einer gemeinsamen Benchmark-Sammlung und gleichen die aus Deduktion abge-
leitete Schwierigkeit mit Herausgeberangaben ab. Ziel ist eine objektive, systematische Gegeniiber-
stellung von Losungsfahigkeit, Laufzeit und Stabilitdt als Grundlage fiir belastbare Aussagen iiber
Starken, Schwichen und sinnvolle Einsatzszenarien der Ansitze.
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1.2. Spielbeschreibung

Das Ritsel Akari (auch Light Up) wird auf einem rechteckigen Gitter aus weillen und schwarzen
Feldern gespielt. Ziel ist es, Lampen auf weiflen Feldern so zu platzieren, dass alle Regeln erfiillt
sind:

1. Abdeckung: Alle weifen Felder miissen beleuchtet sein (mindestens von einer Lampe).

2. Beleuchtungswirkung: Jede Lampe beleuchtet alle weilen Felder in ihrer Zeile und Spalte,
bis ein schwarzes Feld oder der Gitterrand erreicht wird.

3. Keine Konflikte: Zwei Lampen diirfen sich nicht gegenseitig beleuchten, das heif3t sie diirfen
nicht in derselben Zeile oder Spalte ohne dazwischenliegendes schwarzes Feld stehen.

4. Zahlenhinweise: Eine Zahl in einem schwarzen Feld gibt genau an, wie viele Lampen in den
vier orthogonal angrenzenden Feldern platziert werden miissen. Schwarze Felder ohne Zahl
stellen keine weiteren Einschrankungen dar.

(a) Puzzle (b) Lésung

Abbildung 1.1.: Akari-Beispiel: (a) Puzzle und (b) eindeutige Losung. Weille Felder miissen beleuch-
tet sein, Zahlen in schwarzen Feldern geben die Anzahl von Lampen in den vier
orthogonal angrenzenden Feldern an. Beispiel nach Janko, Akari Nr. 522!,

Akari verbindet lokale Bedingungen durch Zahlen an einzelnen Feldern mit globalen Abhéngigkei-
ten durch die Beleuchtung iiber ganze Zeilen und Spalten. Diese Kopplung fiihrt bereits auf kleinen
Gittern zu hoher kombinatorischer Komplexitit. Veroffentlichte Instanzen sind in der Regel so kon-
struiert, dass die Losung eindeutig ist. Das macht Akari sowohl fiir menschliche Losende als auch fiir
algorithmische Untersuchungen attraktiv.

'https://www.janko.at/Raetsel/Akari/522.a.htm
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1.3. Relevanz und Literaturiiberblick

Komplexitit und Einordnung

Akari gehort zu den Nikoli-Logikritseln mit einfachen Regeln und hoher kombinatorischer Vielfalt.
Die Entscheidungsvariante ist NP-vollstindig. McPhail zeigt dies durch Reduktion von CIRCUIT-
SAT [2]. Pulles [3] untersucht Varianten mit reduzierten Zahlenhinweisen und vergleicht Backtracking-
und SAT-Solver als algorithmische Referenz. Ubergreifende Darstellungen zur Komplexitit von Spie-
len und Puzzles bieten Costa [4] sowie Hearn [5].

Deduktive und regelbasierte Anséitze

Browne [6] beschreibt Deductive Search als beschrinkte Constraint-Propagation mit fester Suchtiefe
(Level of Embedding, LoE), wobei Deducibility die Losbarkeit auf einer gegebenen LoE bezeichnet.
Der Ansatz begrenzt gedankliche Einbettungen, um menschliche Losungsprozesse nachzubilden und
Schwierigkeitsgrade abzuleiten. Dekker [ 7] entwickelt darauf aufbauend ein algorithmisches Schwie-
rigkeitsmaf, das sich an menschlichen Deduktionsmustern orientiert und Puzzles nach deduktiven
bzw. Rateschritten klassifiziert.

Metaheuristische Verfahren

Rosberg et al. [1] prisentieren einen zweiphasigen Ant Colony Optimization-Algorithmus mit logi-
schem Preprocessing, der Instanzen bis 40x30 16st. Verwandte evolutionire und hybride Verfahren
stammen von Salcedo-Sanz et al. [8] und Ortiz-Garcia et al. [9], die genetische und neuronale Kom-
ponenten kombinieren. Beispiele stochastischer Solver finden sich in einer Python-Implementierung
mit Hill Climb, Simulated Annealing und DNN-gestiitzter Heuristik?>. Grundlagen liefert Dorigo &
Stiitzle [10].

Deklarative Modelle (SAT / ASP / CP)

Celik et al. [1 1] vergleichen Answer Set Programming und Constraint Programming an vier Nikoli-

Puzzles (u. a. Akari) und zeigen die gute Regelabbildung. Pulles [3] kombiniert eine SAT-Modellierung
mit Puzzle-Generierung und Validierung eindeutiger Losungen. Praktische Beispiele: Z3® und OR-

Tools*.

Varianten und Schwierigkeitsbewertung

Web-Sammlungen ordnen Akari nach empirischen Kriterien. Bei Janko erfolgt die Sortierung nach
mittlerer Losungszeit®, wihrend in der Portable Puzzle Collection »Easy« Instanzen ohne und »Hard«
solche mit Backtracking kennzeichnet®. Diese Angaben dienen als Referenz fiir den Vergleich algo-
rithmisch bestimmter Schwierigkeitsmale.

Zwischenfazit
Die Forschung zu Akari reicht von logikbasierten Deduktionsverfahren tiber metaheuristische bis zu

deklarativen Ansitzen. Diese Arbeit vergleicht Deductive Search, CP-SAT und ACO unter gleichen
Bedingungen und leitet ein datenbasiertes Schwierigkeitsmal} ab.

2github.com/rpereral2/AKARI-LightUp-GameSolver

3https://github.com/Borroot/akari
“https://github.com/SmilingWayne/PuzzleSolver/blob/main/Puzzles/Akari.ipynb
Shttps://www.janko.at/Raetsel/index.htm#schwierigkeit
®https://www.chiark.greenend.org.uk/~sgtatham/puzzles/doc/lightup.html
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1.4. Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist der systematische und reproduzierbare Vergleich dreier algorithmischer Ansiit-
ze zur Losung des Logikritsels Akari (Light Up): (i) ein deduktiver, regelbasierter Solver (Deduc-
tive Search, DS), (ii) ein metaheuristischer Ansatz auf Basis der Ant Colony Optimization (ACO),
und (ii1) ein deklaratives Modell mit CP—SAT aus Google OR-Tools. Untersucht werden Losungsta-
higkeit, Laufzeit und Skalierungsverhalten. Fiir den deduktiven Ansatz wird zusétzlich ein internes
Schwierigkeitsmal} entwickelt und evaluiert. Beim ACO-Verfahren steht der Einfluss des Pheromon-
parameters @ (@ = 0 vs. @ = 1) im Fokus.

Forschungsfragen

 Effizienz und Skalierung: Wie unterscheiden sich DS, ACO und CP-SAT hinsichtlich Er-
folgsrate und Laufzeit iiber eine gemeinsame Instanzmenge und verschiedene Gittergrof3en?

* Einfluss von @ im ACO: Welche Effekte zeigen sich zwischen ACO ohne Pheromon (o = 0)
und mit Pheromonsteuerung (@ = 1) in Bezug auf Zeit bis zur Losung und Abdeckung?

* Schwierigkeit: Lisst sich aus der DS-Propagation ein nachvollziehbares, gro8enrobustes Schwie-
rigkeitsmal} ableiten, und wie verhilt es sich zu externen Einstufungen (z. B. Janko-Labels)?

* Erklirbarkeit und Performance: Welche Trade-offs ergeben sich zwischen nachvollziehba-
ren Regelableitungen (DS), stochastischer Suche (ACO) und deklarativer Optimierung (CP-SAT)?

Metriken

» Korrektheit/Erfolg: Anteil gelOster Instanzen, bei denen alle Regeln erfiillt sind.

* Laufzeit: Wandzeit bis zur ersten giiltigen Losung (Median und Quartile).

* Suchaufwand: Anzahl der Regelapplikationen (DS) bzw. Iterationen (ACO).

* Robustheit: Streuung der Ergebnisse iiber Mehrfachldufe, kein expliziter Seed-Sweep.

* Schwierigkeit: aggregierte logische Ableitungsschritte (DS) als internes MaB3. Zusitzlich be-
trachten wir die Korrelation mit externen Schwierigkeitsangaben.

Versuchsaufbau

Alle Verfahren werden auf identischen Instanzen unter gleichen Rahmenbedingungen ausgefiihrt (ge-
meinsame Hardware, einheitliche Zeit- und Speicherkontingente). Fiir ACO werden pro Instanz meh-
rere unabhiingige Léaufe durchgefiihrt. Berichtet werden Mittelwerte und Streuungen. Die Hyperpa-
rameter folgen den in der Literatur iiblichen Standardwerten. Systematisch variiert wird ausschlief3-
lich @. Deductive Search und CP-SAT verwenden feste, dokumentierte Standardeinstellungen. Ein
gemeinsames Preprocessing (Fixpunkt-Rule-Engine) wird, wo relevant, konsistent zwischen den An-
sdtzen eingesetzt und separat ausgewiesen.
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Abgrenzung

Nicht Gegenstand der Arbeit sind Puzzle-Generierung, neue Komplexitdtsbeweise oder die Entwick-
lung neuer allgemeiner Solver. Der Fokus liegt auf einem fairen, transparenten Vergleich bestehender
Paradigmen sowie auf der Analyse ihrer Stiarken und Schwichen anhand realer Instanzen.

Ergebnisse/Artefakte.

Code und Instanzlisten werden bereitgestellt. Die Reproduktion erfolgt durch Ausfithren der Pro-
gramme mit den im Repository hinterlegten festen Zufallsseeds fiir ACO. Weitere Hyperparameter
oder Voreinstellungen fiir DS und CP-SAT werden nicht vorgegeben.

1.5. Struktur der Arbeit

Kapitel 1:

Kapitel 2:

Kapitel 3:

Kapitel 4:

Kapitel 5:

Einleitung fiihrt in das Thema ein, stellt Akari vor, ordnet literaturseitig ein und formu-
liert die Zielsetzung (1).

Methoden beschreibt die drei Ansitze (Deductive Search, CP-SAT/OR-Tools und ACO)
einschlieBlich Problemformulierung, Modellierungsentscheidungen, Pseudocode und Pa-
rametrisierung. AuBlerdem werden Benchmarks, Ausfithrungsprotokoll sowie Metriken
und Auswertung definiert (2).

Ergebnisse prisentiert die Experimente: Kurziiberblick zum Versuchsrahmen (Hardware,
Zeit- und Speicherbudgets), Resultate je Ansatz (Losungsabdeckung, Laufzeiten), metho-
deniibergreifender Vergleich und Zusammenfassung der Befunde (3).

Diskussion interpretiert die Ergebnisse und diskutiert Stiarken, Schwichen, Limitationen
und Validitit (4).

Fazit fasst die wichtigsten Erkenntnisse zusammen und skizziert mogliche Anschlussar-
beiten (5).
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2. Methoden

2.1. Problemformulierung und gemeinsame Infrastruktur

Dieses Kapitel beschreibt zunichst die formale Problemstruktur von Akari und eine gemeinsame
technische Infrastruktur, auf der alle drei Solver-Implementierungen (Deductive Search, CP—SAT und
ACO) aufbauen. Anschliefend werden die spezifischen Methoden der einzelnen Ansitze beschrieben.

Formale Formulierung (solver-agnostisch)

Gegeben ist ein rechteckiges Gitter G mit Hohe H und Breite W. Weile Zellen tragen bindre Variablen
xrc € {0, 1} (Lampe ja/nein). Ein Run ist ein maximal zusammenhingendes Wei3segment in einer
Zeile oder Spalte, getrennt durch eine schwarze Zelle oder den Rand. Fiir eine weille Zelle (7, c)
sei vis(r, ¢) die Menge aller weilien Zellen in derselben Zeile oder Spalte bis zum nichsten Block
einschlieBlich (r,c). Fiir eine nummerierte Schwarzzelle b mit Zahl k € {0,...,4} sei N(b) die
orthogonale Nachbarschaft.

Die Regeln des Puzzles lauten:

(Kein Lampenkonflikt) Z Xre <1 fiir jeden Run, 2.1)
(r,c)eRun
(Beleuchtung) Z x> 1 fir jede weille Zelle (r, ¢), (2.2)

(r’,c")evis(r,c)

(Zahlenhinweise) Z Xp e =k fiir jede Hinweiszelle » mit Zahl k. (2.3)
(r',c’)eN(b)

Diese Formulierung bildet die Grundlage fiir das CP—SAT-Modell, wihrend DS und ACO dieselbe
Logik iiber Propagation umsetzen.

Gemeinsame Infrastruktur (fiir DS/ACO/CP)

Gitterreprisentation

Das Spielfeld wird als zweidimensionales Array von Zellstrukturen gespeichert. Fiir jede Position
(r,c) wird der Typ (weiB, schwarz, Zahl k) hinterlegt. Zur effizienten Zustandsverwaltung werden
drei Bitmasken verwendet: (i) LampMask markiert gesetzte Lampen, (ii) LitMask markiert aktu-
ell beleuchtete Felder und (iii) allowedMask kennzeichnet zuldssige Lampenpositionen. Nach je-
der Zustandsédnderung aktualisiert eine Routine propagateLight () die Beleuchtung, indem sie in
vier orthogonalen Richtungen bis zum néchsten Block oder Gitterrand fortgefiihrt wird. Diese Infra-
struktur wird in allen Solvern verwendet, um Konsistenzpriifungen und Beleuchtungsregeln effizient
umzusetzen.
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Einsatz von Bitmasken

Bitmasken reduzieren den Speicher auf 1 Bit pro Zelle und erlauben wortbreite AND/OR-Operationen
sowie Bitzdhlung (popcount = Anzahl gesetzter Bits). Sichtlinienpriifungen, Beleuchtungs-Updates
und Kandidatenstreichungen erfolgen damit in wenigen, cachefreundlichen Maschinenoperationen,
typischerweise schneller als mit reinen 2D-Arrays oder std: : set.

Begriindung der Programmiersprachenwahl

Die Implementierungen von Deductive Search, CP-SAT und ACO wurden in C++ realisiert. C++
bietet eine gute Balance aus Effizienz, Kontrolle tiber Speicherstrukturen und Verfiigbarkeit nume-
rischer Bibliotheken. Fiir dieses Projekt war insbesondere die Moglichkeit relevant, Bitmasken und
Gitteroperationen speichereffizient zu implementieren und direkt zu profilieren. Zudem lassen sich
OR-Tools (fiir den CP-SAT-Solver) und eigene C++-Module einheitlich in einer gemeinsamen Build-
Umgebung (CMake) integrieren. Die Wahl fiel daher pragmatisch auf C++ als performante und eta-
blierte Sprache mit hoher Portabilitét, auch aufgrund vorhandener Erfahrung aus fritheren Projekten.

2.1.1. Fixpunkt-RuleEngine (Schritt-fiir-Schritt-Beispiel)

Vor der eigentlichen Suche werden in Deductive Search (simplify) und ACO (preprocessing) determi-
nistische Regeln in fester Reihenfolge bis zum Fixpunkt ausgefiihrt. Fiir CP—SAT erfolgt kein Prepro-
cessing. Die logischen Implikationen werden durch die Modellklauseln und die Inferenz des Solvers
abgedeckt. Jede Regelanwendung zéhlt als Deduktionsschritt. Koordinaten sind als (7, ¢) notiert (0-
indiziert, r=Zeile, c=Spalte).

Ablauf (nur DS/ACO): Zunichst werden R1 und R2 einmal pro Gitter ausgefiihrt, anschlieBend R3

bis R5 iterativ, bis keine Anderungen mehr auftreten.

One-shot-Regeln (einmal pro Gitter):

R1 Clue-Zero (prune0): Bei Hinweis £k = 0 werden alle vier orthogonalen Nachbarn als Lampen-
kandidaten ausgeschlossen.

R2 Clue-Three (prune3): Bei &k = 3 sind alle vier Diagonalfelder durch mindestens eine der drei
noch zu setzenden Nachbarlampen indirekt beleuchtet; eine Lampe auf einem Diagonalfeld wiir-
de somit immer einen Konflikt erzeugen = Diagonalfelder streichen.

Fixpunkt-Regeln (iterativ bis zum Fixpunkt):

R3 Clue-Saturation (forceNeighbors): Fiir Hinweiszelle » mit Zahl k:
Falls |gesetzte Nachbarn| + |noch erlaubte Nachbarn| = k, werden alle erlaubten Nachbarn zu
Lampen gesetzt.

R4 Clue-Closure (pruneIfClueSatisfied): Hat ein Hinweis bereits genau & Lampen, werden
alle tibrigen Nachbarn als Kandidaten ausgeschlossen.

RS Singleton (Coverage/Run, singleton): Besitzt ein (noch) unbeleuchtetes Feld genau eine
mogliche Beleuchter-Position in seiner Sichtlinie, muss dort eine Lampe gesetzt werden.
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Erklarung und Demonstration der Fixpunkt-Regeln an einem Beispiel

> X p
\_l_(
. .

(a) Anfangszustand nach R1 und R2: X markieren ge-
strichene Kandidaten (Clue-Zero bei (2, 6), Clue-
Three bei (5, 1)).

(b) Folgen von R3 und R4: notwendige Nachbarlam-
pen werden gesetzt (R3), anschlieend iiberzéhli-
ge Nachbarn verboten (R4).

Abbildung 2.1.: Erster Schrittblock: Kandidatenstreichungen (R1 und R2) und daraus resultierende
erzwungene Nachbarlampen (R3) mit Abschluss (R4).

Koordinatenkonvention: Koordinaten werden als (r,c) angegeben (0-indiziert) mit Ursprung oben
links: r z&hlt die Zeilen von oben nach unten, ¢ die Spalten von links nach rechts. Beispiele: (3, 0)
bedeutet 4. Zeile/1. Spalte; (0, 6) bedeutet oberste Zeile/7. Spalte.

Zunichst greifen R1 und R2: Der Nullhinweis bei (2, 6) verbietet alle vier orthogonalen Nachbarn als
Lampen. Die Felder werden mit X markiert (Abbildung 2.1a). Beim 3er-Hinweis bei (5, 1) werden
gemill R2 zusitzlich alle Diagonalen gestrichen, da sie unabhingig von der spiteren Anordnung
der drei Nachbarlampen stets in einer Sichtlinie liegen und dadurch im Konflikt stiinden, auch diese
erscheinen mit X (ebenfalls Abbildung 2.1a). Nach jeder Streichung wird die Beleuchtung entlang
von Zeilen und Spalten propagiert. Beleuchtete Felder werden nicht weiter als Lampenkandidaten
gefiihrt.

Durch diese Bereinigung verbleiben am 2er-Hinweis (3, 0) genau zwei zuldssige Nachbarpositionen.
Da k = 2 gilt, miissen beide Nachbarn Lampen werden (R3). Die so ausgeloste Kettenreaktion er-
zwingt weitere eindeutige Nachbarlampen, u. a. fiir den 3er bei (5, 1), den ler bei (4, 3) und den 2er
bei (4,7) (sichtbar als gesetzte Lampen in Abbildung 2.1b). Sobald ein Hinweis seine Sollzahl er-
reicht hat, verbietet R4 alle iibrigen orthogonalen Nachbarn, beim ler bei (3,4) werden daher die
verbleibenden Nachbarn gestrichen (rechts in Abbildung 2.1b).
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A 3 A
7/-T-\7 7/-T \7
1
o
x k ] .
A

(a) RS (Singleton/Coverage): Lampe auf (0,6) wird  (b) Fixpunkt-Teilldsung nach R1 bis RS5; von hier
erzwungen, da (1, 6) sonst unbeleuchtet bliebe. startet die eigentliche Suche (DS/ACO).

Abbildung 2.2.: Zweiter Schrittblock: Coverage-Singleton (RS) und resultierender Fixpunktzustand.

Im Anschluss greift RS (Singleton/Coverage). Das Feld (1,6) ist noch unbeleuchtet und besitzt in
seinen Sichtlinien nur eine zuldssige Lampe auf Position (0,6). Daher wird dort eine Lampe gesetzt.
(siche Abbildung 2.2a).

Nach jeder Setzung werden Beleuchtung und Kandidatenmengen erneut aktualisiert, und die Regeln
R3 bis RS werden in fester Reihenfolge wieder gepriift. Dieser Zyklus endet im dargestellten Fixpunkt
(Abbildung 2.2b), in dem keine weitere deterministische Regel mehr anwendbar ist, ohne Raten zu
erfordern.

Einordnung

Deductive Search (simplify) und ACO (preprocessing) verwenden diesen Fixpunktzustand als Aus-
gangsbasis. Fiir CP—SAT erfolgt kein Preprocessing. Die Inferenz wird direkt durch das Modell und
den Solver ausgefiihrt. Die quantitative Wirkung des deterministischen Preprocessings wird in Kapi-
tel 3 empirisch belegt.
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2.2. Deductive Search (DS)

2.2.1. Leitidee und Bezug zur Literatur

Deductive Search ist eine breitensuchartige, tiefenbegrenzte Propagationsstrategie fiir Deduktions-
puzzles. Sie kombiniert drei Bausteine [0]:

» Simplify: reine Constraint-Propagation durch die Rule-Engine bis zum Fixpunkt (kann bereits
Losung oder Widerspruch erkennen, ganz ohne Hypothesen).

» Shaving: teste eine Hypothese (z. B. ,,Lampe setzen* oder ,,verbieten*), fiihrt ein Ast zum Wi-
derspruch, wird der Gegenast erzwungen bzw. der widersprechende Wert ausgeschlossen.

* Agreement: sind beide Hypothesen konsistent, werden Konsequenzen iibernommen, die in
beiden Asten gleich ausfallen (Schnittmenge der Implikationen).

In dieser Arbeit wird LoE € {0, 1, 2} verwendet (vgl. Experimente). Die Rule-Engine aus Kap. 2.1
liefert die Doménen-Propagation fiir Akari.

2.2.2. Notation und Parameter
* LoE (Level of Embedding): Einbettungstiefe der Hypothesensuche:
0:  nur Simplify
1:  Hypothesen mit Shave/Agreement gegen den Fixpunkt

2:  rekursives Shaving/Agreement auf einer weiteren Ebene.
» max_LoE: AuBeres Limit.
» useDirty € {true, false}: Kandidatenwahl via Dirty-Queue statt Vollscan (siche Abschnitt 2.2.4).

* Cand: Momentan erlaubte Lampenkandidaten, formal Cand(g) fiir die Kandidatenmenge einer
Gruppe g.

* Simplify(-): Fixpunkt-Propagation tiber die Regeln aus Kap. 2.1.

10
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2.2.3. Originalansatz nach Browne (Baseline)
Operationen (formal)

Variablenmodell: Sei X = {X1, ..., X,,} die Menge der Entscheidungsvariablen. Indizes i, j bezeich-
nen beliebige Variablen aus X. Die Domain sei D (bei Akari bindr, D = {Lampe, keine Lampe}).
Ein Zustand S ist die Gesamtheit der aktuellen Domains aller Variablen, also S = (X7j,...,X,). Die
aktuelle Domain einer Variable schreiben wir X, C D. Eine Variable heiit unaufgelést, wenn X; kein
Einzelwert ist. Werte bezeichnen wir mit v, w € D.

Notation: S* ist die Menge der unaufgelosten Variablen. Eine Hypothese schreiben wir Xv (temporér
Xy <« v). Eine endgiiltige Festlegung schreiben wir X; < Xj -v. Eine Eliminierung schreiben wir
Xk < Xi \ v. Das Symbol L bezeichnet einen Widerspruch.

Fiir eine unaufgeldste Variable X; gelten:

Shaving (eliminiert alle Werte, die zu einem Widerspruch fiihren):

VWweX: (Xiv=1l) =X« X\ v. 2.4)

Agreement (iibernimmt, was in allen Hypothesen folgt):
WeX' @ Xiv=Xw) =X« X;-w. (2.5)
(BveX' : Xiv=awe X)) = X« Xi\w. (2.6)
Hinweis: In den Primissen verwenden wir Brownes Kurzform X; -w. Fiir (2.6) referenzieren wir
explizit die Doméinenmitgliedschaft w € X;. Elimination ist nur gerechtfertigt, wenn w in allen

Hypothesen aus der Domain fillt. In bindren Domains fillt dies mit einer Festlegung zusammen. In
nicht-bindren bleibt die Mitgliedschaftsform notwendig.

Ablauf

(1) 0-LoE: Simplify bis zum Fixpunkt. Ausgehend vom aktuellen Zustand werden alle durch die
Constraints erzwungenen Updates propagiert, bis keine Anderung mehr entsteht. Tritt eine Ver-
letzung auf, ist der Status CONTRADICTION. Sind alle Variablen festgelegt, lautet der Status
SOLVED.

(2) 1-LoE: Shave/Agreement iiber alle noch ungeklirten Variablen. Fiir jede solche Variable X;
werden beide Hypothesen X;-v gepriift, jeweils mit anschlieBendem lokalen Simplify:

* Shave: Fiihrt genau eine Hypothese zum Widerspruch, wird der Gegenfall im Arbeitszustand
sofort vollzogen (Wert setzen bzw. eliminieren).

» Agreement: Sind beide Hypothesen konsistent, werden nur jene Konsequenzen iibernom-
men, die in allen Hypothesen identisch folgen (Schnittmenge neuer Fakten).

* Sind beide Hypothesen widerspriichlich, ist der Gesamtzustand CONTRADICTION.

Nach jeder Ubernahme (Shave/Agreement) wird erneut Simplify bis zum Fixpunkt ausgefiihrt.
Schritt (2) wird wiederholt, bis keine Anderungen mehr auftreten oder SOLVED/CONTRADICTION
erreicht ist.

(3) Optional: 2-LoE. Wenn nach wiederholten 1-LoE-Pissen keine weiteren Updates entstehen,
kann ein tieferer Pass auf einer zusitzlichen Einbettungsebene ausgefiihrt werden, anschlieend
erfolgt eine Riickkehr zu Schritt (2).

11
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Schwierigkeitsmaf}

Browne klassifiziert die Schwierigkeit iiber die in DS anfallenden Updates pro Einbettungstiefe (LoE):
Fixpunkt-Updates durch Simplify (S,), durch Shaving erzwungene Verbote/Festlegungen (V,,) und
durch Agreement iibernommene Festlegungen (A,). Das Maf lautet [6]:

So+4(Sl+V1+A1)+9(S2+V2+A2)

diff(S) = "
i=1 i

2.7

wobei D; die Domaingrofle von X; ist. Der Nenner entspricht der Gesamtzahl potenzieller Werte.
Zihlweise: S, zahlt ausschlieBlich Simplify-Fixpunktupdates, die im Arbeitszustand S auf Ebene n
ausgefiihrt werden. Nicht mitgezihlt werden testweise Simplify-Aufrufe innerhalb von Hypothesen,
da deren interne Regelanwendungen verworfen werden. V,, zihlt die durch Shaving in S iibernomme-
nen Verbote/Festlegungen, A, die durch Agreement iibernommenen Festlegungen.

Interpretation: Die Gewichte 1,4,9 = (n+1)? modellieren steigenden kognitiven Aufwand auf ho-
heren LoE-Ebenen. Der Nenner normalisiert auf die InstanzgroBe. Viele Updates auf LoE 1/2 erhhen
diff (S), wihrend iiberwiegende LoE= 0-Losungen niedrige Werte ergeben.

2.2.4. Erweiterungen & Abgleich

Inkrementelle Verarbeitung via Dirty-Set: Statt Vollscans iiber alle Zellen wenden wir Simplify
sowie Shaving/Agreement nur auf Bereiche an, die seit dem letzten Update betroffen sind

(AS; vgl. Browne, Abschnitt E. Interface). Wir realisieren AS als bitset-basiertes Dirty-Set: Nach
Setzen oder Verbieten markieren wir Zelle, orthogonale Nachbarn und Sichtstrahlen und iterieren
bevorzugt tiber dieses Set. Der Aufwand pro Pass sinkt so von O(|G|) auf O(A) mit A = Anzahl
tatsdchlich beriihrter Zellen.

Neue Schwierigkeitsbewertung: Gezihlt werden pro Einbettungstiefe LoE die Updates am Arbeits-
zustand S: S, sind Simplify-Fixpunktupdates auf Ebene n ohne testweise Simplify in Hypothesen, V,,
sind iibernommene Verbote/Festlegungen durch Shaving, A, die tibernommenen Festlegungen durch
Agreement. Normalisierung iiber Z = }; D; (bei Akari Z = 2 - # anfingliche leere Felder). Die
Bewertung lautet wie folgt:

S, = Updates auf LoE = n, ne{0,1,2}, (2.8)
So+4851+98
base = 0~ LT 702 (2.9)
Z
diffpase = base - (1 + A - max_LoE), (2.10)
log(1 + hypoFail

effort = gl yporal ) , @2.11)
log(1 + #anfingliche leere Felder)

diff = diffp,ge + u - effort. (2.12)

Dabei ist (2.10) ein multiplikativer LoE-Bonus auf der Basisbewertung, (2.12) erginzt additiv einen
leichten Aufwandsterm fiir fehlgeschlagene Hypothesen. Aus diff (Gl. (2.12)) wird abschlie3end eine
Klasse ¢ € {0,...,9} anhand fester Schwellwerte (Janko-orientiert) abgeleitet.

12
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2.2.5. Pseudocode (kompakt, LoE < 2)

Algorithm 1 DeductiveSearch(G, max_LoE): Kompakter Ablauf

1: // status € {OK, Solved, Contradiction}; progressLocal: Fortschritt dieses DEDUCE-Aufrufs;
anyChange: Fortschritt in dieser while-Runde

2: status «— SIMPLIFY(G, 0) > [0-LoE] Fixpunkt
3: if status € {SOLVED, CONTRADICTION} then
4: return status
5: while TRUE do > endet via return oder NONDEDUCIBLE
6: anyChange « false
7: if max_LoE > 1 then > [1-LoE]-Runden
8: repeat
9: (progressLocal, status) < DEDUCE(G, 1) > Shave/Agreement auf Tiefe 1
10: anyChange <« anyChange or progressLocal
11: if status € {SOLVED, CONTRADICTION} then
12: return status
13: if progressLocal then
14: status < SIMPLIFY (G, 1) > [1-LoE] Fixpunkt nach Ubernahmen
15: if status € {SOLVED, CONTRADICTION} then
16: return status
17: until not progressLocal > keine Anderungen mehr auf [1-LoE]
18: if not anyChange and max_LoE > 2 then > einmalige [2-LoE]-Runde
19: (progressLocal, status) < DEDUCE(G, 2)
20: if status € {SOLVED, CONTRADICTION} then
21: return status
22: if progressLocal then
23: status «— SIMPLIFY (G, 2) > [2-LoE] Fixpunkt
24: if status € {SOLVED, CONTRADICTION} then
25: return status
26: continue > zurlick zum Schleifenkopf wieder [1-LoE]
27: if not anyChange then
28: return NONDEDUCIBLE

Semantik von DEDUCE(G, depth)

Fiir jede ungeklirte Variable (bei Akari: Zelle (r, c) mit Kandidat) priife beide Hypothesen X, =1
(Lampe) und X, .=0 (verboten), jeweils mit lokalem SIMPLIFY auf derselben Tiefe:

Shave: genau eine Hypothese inkonsistent = Gegenfall erzwingen.
Agreement: beide konsistent = nur identische Konsequenzen iibernehmen.
sind beide inkonsistent, dann CONTRADICTION.

falls depth > 1, rekursiv auf der Hypothese fortsetzen, sonst nur lokaler Fixpunkt (Tiefe = 1).

13
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2.3. CP-SAT-Modell (OR-Tools)

Modellidee

Das Akari-Ritsel wird als boolesches Machbarkeitsproblem in OR-Tools modelliert. Die in Ab-
schnitt 2.1 definierten Constraints (2.1) bis (2.3) werden direkt in das CP-SAT-Modell iiberfiihrt.
Eine Zielfunktion ist nicht erforderlich, da jede konsistente Belegung eine giiltige Losung darstellt.

Variablen

Fiir jede weille Zelle (r, ¢) wird eine Boolesche Variable x, . € {0, 1} erzeugt (1 = Lampe, 0 = leer).
Schwarze und nummerierte Felder werden mit AddEquality auf O fixiert.

Constraint-Erzeugung

Das Modell entspricht formal den Gleichungen (2.1) bis (2.3) aus der Problemformulierung:

* Run-Constraints (2.1): Konfliktfreiheit innerhalb jeder Sichtlinie wird mit
AddLessOrEqual(LinearExpr::Sum(vis), 1) umgesetzt. Dies verhindert mehrere Lam-
pen in einer Zeile oder Spalte ohne Blocker.

* Beleuchtungsbedingungen (2.2): Fiir jedes weille Feld (r, ¢) wird eine Summe iiber alle sicht-
baren Felder vis(r, ¢) gebildet und per
AddGreaterOrEqual(LinearExpr::Sum(vis), 1) als Mindestbedingung modelliert.

* Hinweis-Constraints (2.3): Orthogonale Nachbarn einer Hinweiszelle b werden zu einer Li-
ste zusammengefasst und mit AddEquality(LinearExpr::Sum(neigh), clue) auf die
vorgegebene Zahl k beschrinkt.

Solver-Konfiguration

Der Solver verwendet die Standardparameter des OR-Tools-CP-SAT-Moduls. Zur Laufzeitbegren-
zung ist max_time_in_seconds = 10 gesetzt.

Logging ist deaktiviert (set_log_search_progress(false)), und der Riickgabestatus wird als
FEASIBLE bzw. OPTIMAL (gelost) oder UNKNOWN (Abbruch) interpretiert.

Auswertung

Nach erfolgreichem Losen wird das Ergebnis aus der CpSolverResponse iibernommen, in das Git-
ter eingetragen und die Beleuchtung automatisch aktualisiert. Fiir die Analyse werden Laufzeit und
Suchstatistiken protokolliert (WallTime, num_conflicts, num_branches, deterministic_time).

Abgrenzung

Das CP-SAT-Modell arbeitet rein deklarativ und nutzt kein deduktives Preprocessing (vgl. DS und
ACO in Kap. 2.1). Die Inferenz erfolgt ausschlieflich iiber SAT-Propagation, also durch Unit Pro-
pagation und Constraint Filtering. Damit dient CP—SAT als neutrale Baseline fiir den Vergleich von
Losungszeit, Abdeckung und Robustheit.
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2.4. Ant Colony Optimization (ACO)

2.4.1. Leitidee und Bezug zur Literatur

Das verwendete ACO-Framework folgt dem zweiphasigen Ansatz von Rosberg etal. fiir Akari [1]
und orientiert sich konzeptionell am Standardmodell von Dorigo & Stiitzle [10]. Eine Kolonie von
algorithmischen ,,Ameisen‘ konstruiert Losungen stochastisch. Die Auswahl wird durch Pheromo-
ne 7 (erfahrungsbasiert) und eine statische Heuristik n7 (problembezogen) gesteuert. Die Bezeichnung
ist biologisch inspiriert und lehnt sich an das Verhalten realer Ameisen an, die iiber Pheromonspu-
ren erfolgreiche Wege markieren. Im Algorithmus stehen die ,,Ameisen* jedoch fiir softwarebasierte
Agenten, die Suchrdume explorieren und gute Entscheidungen verstdrken. Die Iteration endet, sobald
eine fehlerfreie Belegung gefunden ist, d. h. es gibt keine unbeleuchteten weilen Felder und keine
verletzten Hinweiszahlen mehr.

Als Giitemal} verwenden wir, wie in [ 1],

E(S) = #unlit(S) + #violated_clues(S). (2.13)
Eine Losung ist genau dann giiltig, wenn E(S) = 0.
Zweiphasiger Rahmen
1. Preprocessing (Fixpunkt): Die deterministische Rule-Engine (Kap. 2.1) reduziert zu Beginn die

Kandidatenmenge (allowedMask).

2. Koloniekonstruktion: In jeder Iteration bauen mehrere Ameisen unabhéingig voneinander Kan-
didatenlésungen auf. Am Ende verdunstet das Pheromon global und die beste Ameise der Ite-
ration deponiert Pheromon auf ihren Lampenzellen.

2.4.2. Notation und Parameter

Wir verwenden:

* Nanis: Zahl der Ameisen pro Iteration.

* a, B: Exponenten fiir Pheromon bzw. Heuristik in (2.16).

o € (0,1): Verdunstungsrate (vgl. (2.17)).

* Q > 0: Einzahlungsfaktor beim Deposit (vgl. (2.18)).

* max_iters: Iterationsbudget (dquivalent zu einem Zeitbudget mit Stopkriterium).

* groupModee {row, col, both}: Segmentierung in Gruppen.

e fixpointModee {none,during}: Lokaler Fixpunkt nach Setzung.

* 7, .: Pheromonwert der Zelle (r, ¢), kodiert Attraktivitit aus guten Losungen.

* 1.0 Statische Heuristik nach (2.15), Giitewert der Zelle, unabhéngig vom Pheromon.

* Cand(g): Erlaubte Zellen einer Gruppe g, Ny (r, c): Benachbarte Hinweisfelder,
Lamps(Sk): Lampenzellen in der von Ameise k konstruierten Losung.

* Seed s: Initialisiert den Pseudozufallszahlengenerator (PRNG) fiir reproduzierbare Léaufe. Pro
Iteration it und Ameise k wird deterministisch ein Ant-Seed aus s abgeleitet. (Bei serieller
Ausfiihrung sind alle Ziehungen reproduzierbar.)
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2.4.3. Referenzansatz nach Rosberg et al. (Baseline)

Intuition: ACO kombiniert schnelle lokale Entscheidungen mit einfachem Lernen iiber Iterationen.
Regeln aus der Puzzlelogik reduzieren zuerst die Suche, danach setzen Ameisen in ausgewdhlten
Gruppen jeweils eine Lampe, gefithrt von Pheromon (7) und Heuristik (7). Gelingt ein fehlerfreier
Durchlauf, stoppt der Prozess.

1.

Preprocessing (Fixpunkt): Deterministische Regeln reduzieren zu Beginn die Kandidatenmenge
auf erlaubte Zellen.

. Gruppenbildung: Zerlege jede Zeile in zusammenhingende Weillsegmente (Runs).

Eine Gruppe g der Linge n, wird iiberhaupt aktiviert mit Wahrscheinlichkeit

1
P, =1 - (2.14)
ng +1

Dadurch werden sehr kurze Segmente seltener ausgewihlt, frithe Streuung statt Ballung.

Heuristik: Fiir eine erlaubte Zelle (r, ¢) gilt

Mre = 1 + Z value(b) (2.15)
beNy (r,c)

Nihe zu ,,hungrigen* Hinweisen macht eine Zelle attraktiver. Verbotene Felder und Lampen haben
n =0.

. Auswahl in aktiven Gruppen: In einer aktivierten Gruppe g wihlt die Ameise genau eine erlaubte

Zelle proportional zu

o P
Pre = e 5 (2.16)
Tz 77z
z€Cand(g)

und setzt dort eine Lampe, sofern konfliktfrei. So verbinden sich Erfahrung (7) und Strukturhin-
weis (7).

Bewertung und Abbruch: Nach der Gruppenrunde wird E (S) geméal$ (2.13) berechnet.
Gilt £ = 0, wird sofort terminiert, giiltige Belegung gefunden.

. Lernen iiber Iterationen: Andernfalls folgt die globale Verdunstung

Tre — (1—=p)Tre fiir alle erlaubten (7, ¢) (2.17)

und die iterationsbeste(n) Ameise(n) deponieren Pheromon mit E* = miny E(Sy) und
A* = {k | E(S;) = E*} auf ihren Lampenzellen:

Tre € Tre t Z E (2.18)

ke A*
(r,c)eLamps(Sk)

Die Bedingung unter dem Summenzeichen bedeutet: addiert wird nur, wenn (r, ¢) von Ameise k
als Lampe gesetzt wurde. Dadurch werden erfolgversprechende Entscheidungen wahrscheinlicher.
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2.4.4. Erweiterungen gegeniiber dem Paper
Gruppenmodus row/col/both:

Rosberg et al. verwenden nur Zeilengruppen. Wir ergidnzen Spaltengruppen sowie einen kombinierten
Modus both. Seien G,o die zusammenhingenden Weillsegmente je Zeile und G, die analogen
Segmente je Spalte. Die in einer Iteration verarbeitete Gruppenfolge ist

perm(Grow) row,
IT = {perm(Geo) col, (2.19)

perm(grow ) gcol) bOth’

wobei perm(-) eine zufillige Permutation bezeichnet. Die Aktivierung einer Gruppe erfolgt weiterhin
gemdl GI. 2.14. Alles andere bleibt unverdndert (Kandidaten, Heuristik, Auswahlregel, Verdunstung,
Deposit; vgl. Gl. 2.15, 2.16, 2.17, 2.18).

Hybrid-ACO mit lokalem Fixpunkt:

Hybrid-ACO kombiniert den stochastischen ACO-Aufbau mit deterministischer Logikpropagation.
Nach jeder Lampensetzung wird im betroffenen Umfeld ein lokaler Fixpunkt ausgefiihrt
(fixpointMode=during). Dieser Schritt wendet die Regeln (vgl. 2.1.1) sofort an, leitet erzwungene
Setzungen und Verbote frith ab und entfernt inkonsistente Teilzustinde. Dadurch wird die Suche fo-
kussiert, Widerspriiche werden unmittelbar sichtbar und fehlgeschlagene Konstruktionen werden friih
abgebrochen. Beispiel: Setzt eine Ameise eine Lampe so, dass ein benachbartes Hinweisfeld dadurch
nicht mehr erfiillbar wire, wird dies sofort erkannt und die aktuelle Konstruktion verworfen. Ohne
Interleaving (fixpointMode=none) entspricht der Ablauf der Rosberg-Baseline.
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2.4.5. Pseudocode (vereinfacht)

Algorithm 2 ACO fiir Akari (vereinfacht, Iterationsbudget)

Require: Grid G; Parameter (ngys, @, B, p, Q, max_iters); groupModee{row, col,both};

fixpointModee{none,during}

1: preprocess: RUNFIXPOINT(G) > globale Kandidatenreduktion
2: Initialisiere 7, . « 1 auf erlaubten Feldern; berechne 1 via (2.15)
3: for it = 1 to max_iters do

E* « +00; A* «— 0; G* < null

for k = 1 to ngy do
G’ < Kopie von G; Il «<PERMUTEGROUPS(G’, groupMode)
for jede Gruppe g € I1 do

C « Cand(g) > aktuelle erlaubte Zellen der Gruppe
if C = 0 then

continue
if ACTIVATED(g; P,) > P, gemif (2.14) then

wihle z € C mit p, gemil (2.16); PLACELAMP(G’, z)
if fixpointMode=during then
RUNFIXPOINTLOCAL(G’, 7)

E «— #unlit(G’) + #violated_clues(G’) > vgl. (2.13)
if £ = 0 then

return G’
Sk — G’ > Losung der k-ten Ameise merken

if E < E* then
E* — E; G* — G'; A* « {k}
else if £ = E* then

A* — A* U {k}
EVAPORATE(T, p) > vgl. (2.17)
for jede Ameise k € A* do
DEPOSIT(7, Lamps(Sx), Q/E™) > vgl. (2.18)

. return bestes beobachtetes Gitter G*

Fixpunkt-Preprocessing reduziert Kandidaten. Setze 7 =1 und berechne 7.

Pro Iteration arbeitet jede Ameise auf einer Kopie G’. Die Gruppen werden gemif3 groupMode
permutiert.

Pro Gruppe: Wenn Cand(g) = 0, wird sie tibersprungen. Andernfalls wird sie mit Wahrschein-
lichkeit P, aktiviert. Bei Aktivierung wird eine Zelle nach (2.16) gewihlt und als Lampe ge-
setzt. Bei fixpointMode=during folgt ein lokaler Fixpunkt.

Nach allen Gruppen werden die Kosten E berechnet. Bei E=0 wird die Losung sofort zuriick-
gegeben. Andernfalls werden E*, G* und ‘A* aktualisiert.

Am Iterationsende erfolgt die Verdunstung (2.17). Die Ameisen aus A* zahlen auf ihren Lam-
penzellen jeweils Q/E* ein (2.18).
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3. Ergebnisse

3. Ergebnisse

3.1. Versuchsrahmen (Kurziiberblick)

Dieses Kapitel berichtet die Resultate der drei Ansitze auf einer gemeinsamen Benchmark-Sammlung
und wertet sie mit einheitlichen Metriken aus. Alle Laufzeiten sind Wandzeiten und, sofern nicht an-
ders angegeben, in Sekunden (s) angegeben. Simtliche Messungen erfolgten auf identischer Hardwa-
re (Intel Core 15-12400F, 32 GB RAM). Stochastische Verfahren werden iiber mehrere unabhingige
Liufe aggregiert; angegeben werden robuste Lage- und Streuemalle (Median, IQR). Liufe, die das
globale Zeitlimit erreichen, gelten als zensiert und gehen in Zeit-Erfolgs-Kurven entsprechend ein
(die Kurven steigen dann nicht bis 1).

Korpus und GroBlenklassen

Der Datensatz umfasst 1345 Akari-Instanzen aus sieben Quellen. Fiir eine einheitliche Darstellung
ordnen wir alle Instanzen nach der lingeren Kante L = max(H, W) in GroBen-Buckets ein: < 10,
11-15, 16-20, 21-25, > 25.!

Tabelle 3.1.: Instanziiberblick nach Quelle und GroBen-Buckets. Vollstdndige Quellenangaben siche

Anhang A.
Quelle <10 11-15 16-20 21-25 >25 N gesamt
janko_akari [A] 230 80 361 181 98 950
puzzle-light-up.com [B] 5 5 0 4 0 14
minijuegos [C] 10 0 0 0 0 10
chiark.greenend.org.uk [D] 0 0 5 0 0 5
Marugoto [E] 21 0 33 37 21 112
Penpa [F] 84 0 49 0 3 136
Puzzlebox [G] 83 1 34 0 0 118
Summe 433 86 482 224 120 1345
Vergleichbarkeit

Alle Verfahren laufen auf derselben Maschine unter identischen Zeit- und Speicherbudgets. Prepro-
cessing erfolgt gemédf Abschnitt 2.1.1. Deductive Search und ACO starten vom Fixpunkt der Rule-
Engine. CP-SAT arbeitet ohne doménenspezifische Preprocessing direkt auf dem Modell. Die Quel-
lenverteilung ist in Tab. 3.1 ersichtlich und Querschnittsvergleiche werden iiber Groflen-Buckets kon-
trolliert.

'Eine Einteilung nach Fliche oder Zahl weiBer Zellen wire ebenfalls moglich; hier werden L-Buckets konsequent fiir
alle Abbildungen/Tabellen verwendet.
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3. Ergebnisse

3.2. Deductive Search (DS)

Dieser Abschnitt zeigt die Resultate des regelbasierten Solvers (Deductive Search). StandardméBig
verwenden wir den produktiven Dirty-Queue-Modus, zum Vergleich ist der vollstandige Scan (full)
ausgewiesen. Die Auswertung folgt den zuvor definierten Groflen-Buckets nach der langeren Gitter-
kante L = max(H, W).

3.2.1. Losungsabdeckung und Laufzeit

Der DS-Solver 16st den gesamten Instanzkorpus (N=1345) vollstiandig. Tabelle 3.2 zeigt die Losungs-
abdeckung sowie Median und Interquartilsabstand (IQR) der Wandzeiten pro GroB3en-Bucket fiir bei-
de Betriebsarten. Sondergrofien einzelner grofler Instanzen sind in Tabelle 3.3 separat aufgefiihrt.

Tabelle 3.2.: Deductive Search: Losungsrate und Wandzeit je Grolen-Bucket (nach max(W, H)). Zei-

ten in s.

Bucket % gelost Median (Dirty) [s] IQR (Dirty) [s] Median (Full) [s] N

<10 100.00 0.001 0.000 0.003 36
10 100.00 0.001 0.001 0.002 397
11-15 100.00 0.002 0.005 0.003 86
1620 100.00 0.005 0.010 0.007 482
21-25 100.00 0.005 0.011 0.007 222
26-36 100.00 0.025 0.087 0.041 107
37-55 100.00 0.177 0.851 0.347 12
Gesamt” 1342

* ohne SondergrofBen, vgl. Tab. 3.3.

Tabelle 3.3.: Deductive Search: Einzelwerte fiir drei grofte Instanzen. Zeiten in s.
GroBe % gelost  Zeit (Dirty) Zeit (Full) N

50x50 100.00 0.878 4.151 1
50x80 100.00 25.014 90.956 1
100x100  100.00 45.473 160.654 1

Gesamt 3

Hinweis: Spalten zeigen den Anteil geloster Instanzen (%), Median- und Streuwerte der Wandzeiten
(IQR = Q75 - Q25). Alle Instanzen werden erfolgreich gelost und das mit einer maximalen LoE-Stufe
von 1. Mit wachsender GittergroBe steigt die Laufzeit mit wachsender GittergroB3e an.
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3. Ergebnisse

3.2.2. Skalierung mit der InstanzgroBe

Fiir Deductive Search bestimmt in erster Linie die Anzahl der weifjen Zellen die effektive Problem-
groBe. Jede weille Zelle entspricht einer Booleschen Variablen mit zugehorigen Sichtlinien, entlang
derer Propagation und Hypothesenbildung erfolgen. Die reine GittergroBe WxH ist daher weniger
aussagekriftig, da unterschiedliche Blockdichten sehr verschieden viele Weillfelder erzeugen. Aus
diesem Grund wird die Wandzeit in Abhéngigkeit von der Anzahl der weiflen Zellen dargestellt, bei-
de Achsen in logarithmischer Skalierung.

DS: t dirty_ms vs. #white (log-log)

IQR (25-75%)
—8— Median
4 .
w 34
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>
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Abbildung 3.1.: Deductive Search (Dirty-Modus): Median (Linie) und Interquartilsabstand (IQR,
schattierte Fliache) der Wandzeiten in Abhéngigkeit von log;,(#white).

Abbildung 3.1 zeigt, dass die Medianwerte mit wachsender Anzahl weiler Zellen deutlich ansteigen
und dass die Streuung (IQR) ebenfalls zunimmt. Der Zeitboden nahe null Sekunden entspricht In-
stanzen, die bereits im 0-LoE-Fixpunkt geldst werden und keine Hypothesenbildung erfordern. Mit
wachsender InstanzgroBe treten sowohl sehr schnelle Fille (vollstindige Losung im Fixpunkt) als
auch deutlich langsamere auf, die zusétzliche /-LoE-Shave- oder Agreement-Pédsse bendtigen. Fiir
die grofBten Instanzen entféllt das IQR-Band, da dort nur wenige Datenpunkte vorliegen.
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3. Ergebnisse

3.2.3. Schwierigkeit: Abgleich mit externen Labels

Die interne DS-Klasse entsteht aus der in Abschnitt 2.2.4 beschriebenen Zihlung der Regel-Updates
und deren Aggregation nach Gleichung (2.9) bis (2.12). Ziel ist eine groenunabhingige, regelbasierte
Einordnung nach dem logischen Aufwand der Losung.

Gewichtungen und Faktoren

Fiir die Fixpunktregeln wurden in allen Experimenten folgende Gewichte verwendet:
WforceNeighbors = 2.0, Wsingleton =5.0, WpruneClue = 1.0, WpruneO = 1.0, Wprune3 = 3.0.

Der resultierende Schwierigkeitswert beriicksichtigt zusitzlich einen LoE-Bonus mit A = (0.25 nach
Gleichung (2.10) sowie einen Effort-Term mit u = 0.25 nach (2.12).

Vergleich mit Janko-Labels (n = 950)

Als externe Referenz dienen die Herausgeberstufen von janko.at (leicht, Stufen 1-8, schwer). Fiir die
Analyse werden diese auf eine numerische Skala von 0-9 abgebildet. Die DS-Klassen sind bewusst
groflenunabhiingig kalibriert und leiten sich deterministisch aus dem logischen Ableitungsaufwand
ab (Fixpunkt-Updates, Shave- und Agreement-Pésse). Die Janko-Labels spiegeln dagegen eine er-
wartete Losedauer bzw. subjektive Einschitzung wider und sind damit indirekt von der Instanzgrée
beeinflusst: GroBere Gitter erfordern meist mehr Zeit, ohne notwendigerweise komplexere logische
Schritte zu beinhalten. Das DS-MalB zielt daher auf eine algorithmische, regelbasierte Annéherung
an den menschlichen Denkaufiwand und nicht an die reine Laufzeit. Eine exakte Ubereinstimmung
beider Skalen ist somit nicht zu erwarten. Im Folgenden werden die Verteilungen beider Skalen ge-
geniibergestellt.

Tabelle 3.4.: Verteilung der Schwierigkeitswerte (0—9): Janko-Label (JD) versus DS-Klasse.

Janko (JD) DS-Klasse
Wert Anzahl Anteil [%] Anzahl Anteil [%]
0 158 16.63 19 2.00
1 166 17.47 47 4.95
2 171 18.00 60 6.32
3 221 23.26 20 2.11
4 143 15.05 49 5.16
5 61 6.42 139 14.63
6 11 1.16 193 20.32
7 7 0.74 194 20.42
8 10 1.05 168 17.68
9 2 0.21 61 6.42
Gesamt 950 100.00 950 100.00
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3. Ergebnisse

Verteilung und Kalibrierung

Die Gegeniiberstellung in Tabelle 3.4 zeigt eine Verschiebung der Masse in die mittleren bis hoheren
DS-Klassen, insbesondere 68, wihrend die unteren Klassen unterreprésentiert sind. Dies entspricht
der Zielsetzung einer grolenunabhingigen, regelbasierten Skala des logischen Aufwands. Im gesam-
ten Datensatz erreicht keine Instanz mit LoE = 0 eine DS-Klasse oberhalb von 3. Hohere Klassen
treten in der Regel erst bei Instanzen mit LoE > 1 auf.

Confusion-Heatmap (spaltenweise normalisiert)
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Abbildung 3.2.: Konfusions-Heatmap: Anteil der DS-Klassen je Janko-Klasse spaltenweise normali-
siert.

Abbildung 3.2 zeigt die spaltenweise normalisierte Zuordnung zwischen den Herausgeberstufen von
Janko auf der x-Achse und den algorithmisch bestimmten DS-Klassen auf der y-Achse. Jede Spalte
summiert zu eins und beschreibt die Verteilung einer Janko-Stufe iiber die DS-Skala. Fiir niedrige
Janko-Stufen von 0 bis 2 ergibt sich eine breite Streuung iiber mehrere DS-Klassen. Ab etwa Janko 3
konzentriert sich die Masse zunehmend auf die Klassen 5 bis 8. Janko 7 und 8 werden tiberwiegend
als DS 6 bis 8 eingeordnet. Eine Besonderheit sind die beiden groBten Puzzles im Korpus mit Janko 9,
die durch DS der Klasse 6 zugeordnet werden. Das zeigt, dass DS nicht die Gittergroe oder Laufzeit
bewertet, sondern den erforderlichen logischen Ableitungsaufwand.
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3. Ergebnisse

Calibration Curve: cls vs. Janko (Median = IQR)
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Abbildung 3.3.: Kalibrationskurve: DS-Klasse vs. Janko-Klasse (Median + IQR, gruppiert). Die ge-
strichelte Diagonale kennzeichnet ideale Ubereinstimmung.

Abbildung 3.3 zeigt den Zusammenhang zwischen den redaktionellen Janko-Stufen (x-Achse) und
den algorithmisch bestimmten DS-Klassen (y-Achse). Die Medianwerte steigen bis etwa Janko 7
nahezu monoton an und liegen iiberwiegend oberhalb der Diagonalen y = x. Damit bewertet DS den
logischen Aufwand in diesen Bereichen tendenziell hoher, als es die Herausgeberstufe nahelegt. Ab
Janko 8 flacht die Kurve ab und verléduft leicht unterhalb der Diagonalen (Janko 8 — DS ~ 7,

Janko 9 — DS = 6). Dies weist darauf hin, dass bei sehr groflen Instanzen die Janko-Stufen weiter
ansteigen, wihrend der deduktive Aufwand im DS-Sinn nicht mehr zunimmt.

Die hellblauen IQR-Binder (25-75 %) zeigen die Streuung innerhalb der Janko-Gruppen. In den nied-
rigen Stufen ist sie am groBten, was auf eine Mischung aus LoE=0- und LoE>1-Fillen hinweist. In
den mittleren Stufen verengt sich die Verteilung deutlich, wihrend sie in den oberen Stufen aufgrund
kleiner Fallzahlen n nur eingeschriankt aussagekraftig ist.

Hinweis zur Kalibrierung: Die Lage und Steigung der Kurve hingen von den gewéhlten Parametern
der DS-Metrik ab, insbesondere von den Gewichten der Fixpunktregeln W. sowie den Faktoren fiir
LoE-Bonus A und Effort-Term u (vgl. die oben genannten Standardwerte).
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Vergleich mit weiteren Labels

Neben den Janko-Stufen werden exemplarisch zwei weitere Quellen mit redaktionellen Schwierig-
keitsangaben betrachtet. Tabelle 3.5 zeigt einen Detailauszug, nach Gittergrof3e sortiert und innerhalb
jeder GroBe von easy iiber normal bis hard geordnet.

Tabelle 3.5.: Externe Schwierigkeitslabels (easy / normal / hard) im Vergleich zur DS-Klasse, sortiert
nach GroBe und Label. Quellen: (B) puzzle-light-up.com, (D) Portable Puzzle Collection
(Light Up). Siehe Anhang A.

ID GroBe Externes Label DS-Klasse Quelle

677565 10x10 easy 1 B
4147326 10x10 easy 2 B
9116291 10x10 normal 5 B
1738340 10x10 normal 6 B
7872871 10x10 hard 6 B
1602558 14x14 easy 1 B
9366021 14x14 easy 2 B
898033 14x14 normal 5 B
5183645 14x14 normal 7 B
912406  14x14 hard 5 B
20x20d  20x20 easy 5 D
20x20e  20x20 normal 6 D
20x20b  20x20 hard 6 D
20x20c  20x20 hard 6 D
0855822 25%x25 easy 3 B
6595195 25%25 normal 6 B
814847  25%25 hard 7 B
1664040 25%x25 hard 7 B

Die Quelle (B) nennt keine expliziten Kriterien fiir ihre Schwierigkeitslabels. Fiir Quelle (D) heif3t
es in der offiziellen Dokumentation?: ,, ‘Easy’ means that the puzzles should be soluble without back-
tracking or guessing, ‘Hard’ means that some guesses will probably be necessary.* Ob die Einstufun-
gen aus Heuristiken, einem regelbasierten Solver oder reinem Backtracking stammen, bleibt offen.
Uber die GroBen hinweg zeigt sich dennoch ein konsistentes Muster. Innerhalb einer GittergroBe stei-
gen die DS-Klassen typischerweise von easy tiber normal zu hard, etwa bei 10x10 (1-2 — 5-6 — 6).
Einzelne Abweichungen treten auf, zum Beispiel 14X14 mit hard = 5 unterhalb von normal = 7 oder
20x20 mit easy = 5. Die Stichproben pro Grofe sind klein, daher sind die Befunde deskriptiv zu
verstehen.

2https://www.chiark.greenend.org.uk/~sgtatham/puzzles/doc/lightup.html
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GroBenabhangigkeit der Schwierigkeit

Abbildung 3.4 zeigt die Verteilung der weifien Felder (Gitterzellen ohne Blocke) je DS-Klassen-
Bucket. Die x-Achse entspricht der DS-Klasse, die y-Achse ist logarithmisch und gibt die Anzahl
weiller Zellen pro Instanz an.

Weile Felder pro Bucket (cls) — log y
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Abbildung 3.4.: Weille Felder pro DS-Klassen-Bucket (logarithmische y-Achse). Box = Interquar-
tilsbereich (IQR, 25-75 %), orange Linie = Median, griines Dreieck = Mittelwert,
Whisker = Tukey-Bereich bis 1.5 X IQR, dariiber hinausliegende Punkte markieren
Ausreif3er.

Lesart der Grafik

Jede Box fasst die Verteilung innerhalb einer Klasse zusammen. Die Boxen zeigen den IQR, die
orange Linie den Median und das griine Dreieck den arithmetischen Mittelwert. Die Whisker reichen
bis zum 1.5 X IQR-Bereich, dariiber hinausliegende Kreise kennzeichnen einzelne Ausreifler. Durch
die logarithmische Skalierung werden sehr kleine und sehr grofle Gitter vergleichbar dargestellt.

Deskriptive Beobachtungen

Uber die DS-Klassen hinweg liegen die Medianwerte iiberwiegend auf #hnlichem Niveau, und die
IQR-Bereiche iiberlappen stark. In den Klassen 6-8 treten vermehrt groBBe Ausreifler auf, die ein-
zelnen Instanzen mit vielen weilen Feldern entsprechen. Dies betrifft vor allem die groten Gitter
im Datensatz (zum Beispiel 50x80 und 100x100), die als Ausrei3er sichtbar werden. Der globale
Median iiber alle Instanzen betrdgt w = 162 weille Felder, der Mittelwert w = 206.
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3.3. Constraint Programming (CP-SAT)

Dieser Abschnitt beschreibt die Resultate des OR-Tools CP-SAT-Solvers auf dem vollstindigen Da-
tensatz (N=1345; Quellen sieche Anhang A). Alle Zeiten sind Wandzeiten in Millisekunden. Die
Auswertung verwendet dieselben Groen-Buckets wie im Abschnitt zu Deductive Search. Die drei
groften Gitter 50x50, 5080 und 100x100 werden als SondergroBen separat betrachtet.

3.3.1. Losungsabdeckung und Laufzeit

Tabelle 3.6.: CP-SAT: Laufzeit pro Grolen-Bucket sowie Gesamtwerte.

Bucket N  Gelost [%] Mediant [ms] Pgg [ms]
<10 36 100.00 29 37

10 397 100.00 29 33
11-15 86 100.00 31 37
16-20 482 100.00 32 39
21-25 222 100.00 33 40
26-36 107 100.00 40 48
37-55 12 100.00 49 63
Gesamt(inkl. SondergroBen) 1345 100.00 32,0 40,0

In Tabelle 3.6 sind die Laufzeiten pro Groen-Bucket sowie die Gesamtwerte zusammengefasst. Alle
Instanzen konnten gelost werden. Mit wachsender Gittergrofe steigen die Laufzeiten moderat an. Die
Mediane reichen von etwa 29 ms bei kleinen Instanzen bis etwa 49 ms im groBten Bucket.

3.3.2. Skalierung nach GroBe

Tabelle 3.7.: CP-SAT: Grofte Einzelinstanzen.
Grofle N  Zeitt [ms]

50x50 1 64
50x80 1 108
100100 1 221

Tabelle 3.7 listet die groBten Einzelinstanzen. Fiir diese steigt die Laufzeit iiberproportional und er-
reicht bis zu rund 220 ms beim 100x100-Gitter, bleibt aber klar unter einer Sekunde.
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SAT: t ms vs. #white (log-log)

IQR (25-75%)
—8— Median
103 -

[ms] (log1o)

t ms

102 i

102 103
#white (logig)

Abbildung 3.5.: CP-SAT: Median (Linie) und Interquartilsabstand (IQR, schattierte Fldache) der
Wandzeiten 7, in Abhéngigkeit von log;,(#white) bei logarithmischer Skalierung
beider Achsen.

Abbildung 3.5 zeigt eine weitgehend gleichmifige und nahezu lineare Zunahme der Wandzeiten
mit wachsender Anzahl weiBer Zellen. Uber den groBten Teil der GroRenklassen bleibt die Streuung
gering und nimmt erst bei sehr groen #white leicht zu. In den duflersten GroBenklassen fehlt das
IQR-Band, da dort nur wenige Datenpunkte vorliegen.

28



3. Ergebnisse

3.4. Ant Colony Optimization (ACO)

Dieser Abschnitt beschreibt die Resultate des ACO-Solvers auf der vollstandigen Benchmark-Sammlung.
Die Implementierung folgt eng der Variante von Rosberg etal. fiir Light Up (zeilenorientierte Kon-
struktion mit kombinierter Pheromon- und Heuristikkomponente), integriert jedoch zusitzlich eigene
Erweiterungen, wie in Abschnitt 2.4.4 beschrieben sind. Dadurch ist ein direkter, aber zugleich er-
weiterter Vergleich mit der Literatur moglich.?

3.4.1. Verwendete Parameter

Die Parameter wurden entsprechend der Publikation von Rosberg et al. iibernommen. Die Autoren ge-
ben an: “The parameters were set in preliminary experiments.” Damit orientiert sich die vorliegende
Implementierung vollstindig an den empfohlenen Standardwerten der Originalarbeit (Tab. 3.8). Eine
eigenstidndige Parameteranalyse wire methodisch aufwendig und wiirde den Rahmen dieser Arbeit
tiberschreiten.

Tabelle 3.8.: Parameter des ACO-Algorithmus nach [ 1], Tab. II.

GroBe #Ameisen #max_Iter Q Jo,

X7 10 200 1 04
10x10 1000 1000 5 04
14x14 1000 1000 8 0.1
20x20 1000 10000 20 0.1
25%25 1000 100000 20 0.1
>40x30 1000 100 000 o0 0.1

3Parameterwahl und Grundaufbau nach [1].
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3.4.2. Ohne Preprocessing: Losungsabdeckung und Konvergenz

Tabelle 3.9.: ACO ohne Preprocessing: Laufzeiten, Iterationen und Konvergenzraten pro Instanz fiir
Rows, Cols und Both. Quellen: (B) Puzzle-Light-Up, (C) Minijuegos.

Rows Cols Both Quelle

ID GroBle Typ T ([s] #it rate T [s] #it rate T [s] #it rate

1 Tx7 - 0.0 3.0 90 0.0 124 100 0.0 2.2 100 (O
2 7x7 - 0.0 81 100 0.0 13.2 50 0.0 4.7 100 (O
3 7x7 - 0.0 15.3 100 0.0 9.4 70 0.0 6.2 100 (O)
4 Tx7 - 0.0 133.0 40 0.0 9.0 10 0.0 8.7 100 (O)
5 7x7 - 0.0 30.6 100 0.0 14.1 100 0.0 13.2 100 (C)
6 7x7 - 0.0 56.1 100 0.0 324 100 0.0 5.5 100 (O)
7 7x7 - 0.0 9.9 100 0.0 3.6 100 0.0 3.0 100 (O
8 Tx7 - 0.0 31.6 100 0.0 76 80 0.0 5.5 100 (C)
9 Tx7 - 0.0 316 8 0.0 11.6 50 0.0 20.4 100 (C)
10 Tx7 - 0.0 186 70 0.0 120 70 0.0 51 80 (O

677565 10x10 easy 2.3 146.1 80 0.1 8.0 10 0.2 9.4 100 (B)
4147326 10x10 easy 06 380 30 33 2063 30 19 815 60 (B)
1738340 10x10 normal 5.1 351.0 20 0.7 41.0 30 2.0 938 40 (B)
9116291 10x10 normal 0.3 20.0 10 0.0 0.0 0 0.0 0.0 0 (B)
7872871 10x10 hard 0.1 93 30 0.2 14.0 10 6.2 2726 100 (B)

1602558 14x14 easy 0.0 0.0 0 0.0 0.0 0 25 542 50 (B)
9366021 14x14 easy 0.0 0.0 0 0.0 0.0 0 0.0 0.0 0 B)
898033  14x14 normal 0.0 0.0 0 0.0 0.0 0 0.0 0.0 0 B)
5183645 14x14 normal 0.0 0.0 0 0.0 0.0 0 6.2 1484 50 (B)
912406 14x14 hard 0.0 0.0 0 0.0 0.0 0 91 1673 30 (B)

Tabelle 3.9 reproduziert das ACO-only-Setting der Originalarbeit mit denselben Instanzen aus den
Quellen (B) und (C) (vgl. [I, Tab. III]). Pro Instanz wurden R = 10 unabhéngige Laufe durchge-
fiihrt. Ausgewiesen sind die Mittelwerte der Wandzeit T, der Iterationszahl #it und die Erfolgsrate
rate in Prozent. Neben der im Original verwendeten Row-Konstruktion werden hier zusitzlich Col
(spaltenorientiert) und Both (kombiniert) berichtet.
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Wie Tabelle 3.9 zeigt, erreichen auf 7x7 alle Varianten hohe Raten, Both liegt meist vorn und benotigt
typischerweise weniger Iterationen als Row und Col. Mit wachsender GroBe von 10x10 bis 14x14
sinken die Konvergenzraten im Mittel und die Iterationszahlen steigen, jedoch nicht streng monoton.
In 10x10 tibertrifft Both die Einzelrichtungen hiufig deutlich

(z.B. 677565: Both 100 % vs. Row 80 %, Col 10 %; 7872871: Both 100 % vs. 30 % und 10 %), wih-
rend einzelne Fille auftreten, in denen Row vorn liegt (9116291: Row 10 %, Col 0 %, Both 0 %). Fiir
14x14 erzielen Row und Col keine Treffer, Both 10st dagegen einen Teil der Instanzen (30-50 %).
Insgesamt spricht dies fiir eine hohere Robustheit der kombinierten Konstruktion bei groBeren Instan-
zen.

100 Losbarkeit: Rows vs Cols vs Both (95%-CI)

80 1

60 1

40 A

201

Erfolgsrate Uber Instanzen in % (T besser)

n=>5 n=5

7x7 10x10 14x14

Abbildung 3.6.: ACO ohne Preprocessing: Mittlere Erfolgsraten (%) fiir Rows, Cols und Both pro
GroBenklasse. Balkenhohen zeigen die mittlere Rate, schwarze Fehlerbalken die
95 %-Konfidenzintervalle. Die Annotationen n = - geben die Fallzahl je Klasse an.

Abbildung 3.6 zeigt die mittleren Erfolgsraten pro GroBenklasse. Auf 7 X 7 ergibt sich ein kleiner
Vorteil fiir Both gegeniiber Rows und Cols. Bei 10 X 10 liegt Both deutlich vorn, Rows folgt mit
Abstand und Cols bildet das Schlusslicht. Fiir 14 x 14 erzielt in dieser Stichprobe nur Both Treffer,
Rows und Cols erreichen 0 %. Die Konfidenzintervalle werden mit wachsender GroBe breiter, was auf
kleinere Fallzahlen und hohere Varianz hinweist. In den anschlieBenden Hybrid-ACO-Experimenten
wird daher die Both-Konstruktion verwendet.
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3. Ergebnisse

3.4.3. Mit Preprocessing / Hybrid (a-Experimente)

Tabelle 3.10.: Hybrid-ACO mit Preprocessing: Ergebnisse pro Instanz fiir @ = O und @ = 1. T: Mitt-
lere Wandzeit (s), #it: Mittlere Iterationszahl, rate: Erfolgsquote (%). Quellen: (C) Mi-
nijuegos, (B) Puzzle-Light-Up, (D) Chiark Portable Puzzle Collection.

ID GroBe a=0 a=1 Quelle

T [s] #it rate T [s] #it rate

1 <7 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (©)
2 <7 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (©)
3 <7 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (C)
4 TxT 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (©)
5 <7 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (©)
6 TxT 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (©)
7 <7 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (C)
8 TxT 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (©)
9 <7 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (©)
10 <7 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (©)

1738340 10x10 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (B)
4147326 10x10 0.0 0.0 100 0.0 0.0 100 (B)
677565 10x10 0.0 0.0 100 0.0 0.0 100 (B)
7872871 10x10 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (B)
9116291 10x10 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (B)

1602558 14x14 0.0 0.0 100 0.0 0.0 100 (B)
5183645 14x14 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (B)
898033  14x14 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (B)
912406 14x14 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (B)
9366021 14x14 0.0 0.0 100 0.0 0.0 100 (B)

20x20a  20x20 0.0 0.0 100 0.0 0.0 100 (D)
20x20b  20x20 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (D)
20x20c  20x20 0.1 1.2 100 0.1 1.2 100 (D)
20x20d  20x20 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (D)
20x20e  20x20 0.0 1.0 100 0.0 1.0 100 (D)

1664040 25x25 90.4 193.3 100 40.6 83.5 100 (B)
6595195 25x25 0.1 1.0 100 0.1 1.0 100 (B)
814847  25x25 2.5 10.0 100 2.6 10.0 100 (B)
9855822 25x25 0.0 0.0 100 0.0 0.0 100 (B)
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3. Ergebnisse

Tabelle 3.10 zeigt die Resultate des Hybrid-ACO auf allen getesteten Instanzen, getrennt nach den
Einstellungen @ = 0 und @ = 1. Beide Varianten wurden jeweils auf denselben Instanzen mit R = 10
unabhiéngigen Liufen ausgefiihrt. @ = 0 entspricht der Konfiguration ohne Pheromonkomponente, in
der nur die statische Heuristik verwendet wird, wihrend @ = 1 die vollstindige ACO-Variante mit
Pheromonsteuerung darstellt. Fiir jede Instanz sind die mittlere Wandzeit 7', die mittlere Iterationszahl
#it bis zur ersten giiltigen Losung sowie die Erfolgsrate (rate) angegeben. Die Struktur folgt der
Darstellung in [1, Tab. IV] und ermoglicht einen direkten Vergleich mit der Quelle. Beide Varianten
wurden auf allen Instanzen mit R = 10 Léaufen ausgefiihrt.

ACO a-Vergleich: geldste Instanzen vs. Zeit

1.0 1

o
oo
1

o
[=)]
1

o
-9
1

o
N
1

a=0: final=96.1% t@50%=1.0 ms

a=1: final=97.8% t@50%=5.5 ms

N=1345, agg=median, universe=intersection
—— ACO a=0

0.0 ACO a=1

Anteil geldster Instanzen (intersection)

100 10! 102 103 10* 10° 106
Zeit [ms] (log)

Abbildung 3.7.: Hybrid-ACO: Kumulativer Anteil geloster Instanzen in Abhéngigkeit der Zeit fiir
a = 0 (ohne Pheromon, nur Heuristik) und @ = 1 (mit Pheromon). Beide Achsen
logarithmisch skaliert.

Abbildung 3.7 vergleicht die Losungsabdeckung beider Hybrid-ACO-Varianten iiber der Zeit. Bei
kurzen Laufzeiten liegt @ = 0 oberhalb von @ = 1 und erreicht frither den Medianpunkt. Im mittleren
Bereich nidhern sich die Kurven an. Bei langen Laufzeiten erzielt @ = 1 eine etwas hohere Endab-
deckung, @ = 0 bleibt knapp darunter. Die Kurven steigen nicht bis 1, da nicht alle Instanzen gelost
wurden.
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3.5. Vergleich der Solver

Dieser Abschnitt stellt die drei Solver-Ansitze im direkten Vergleich vor: Deductive Search (DS),
CP-SAT (OR-Tools) und den Hybrid-ACO (Preprocessing und Both, a=1). Alle wurden auf densel-
ben Instanzen ausgefiihrt und in identischer Umgebung gemessen. Der Vergleich zeigt den zeitlichen
Verlauf der Losungsabdeckung sowie das Verhalten in Abhéngigkeit von der Problemgrofle.

3.5.1. Abdeckung iiber die Zeit

Solver-Vergleich: geléste Instanzen vs. Zeit

1.0 4 [

o
o
|

o
o
|

o
~
!

Anteil geldster Instanzen (pro Solver)

0.2
—— DS (dirty)
SAT
0.0 { —— ACO (pre+fix)
100 10! 10? 103 10 103 106

Zeit [ms] (log)

Abbildung 3.8.: Geloste Instanzen in Abhéngigkeit der Zeit (logarithmische Zeitachse). Dargestellt
sind Deductive Search (DS), CP—SAT und Hybrid-ACO (Both, a=1).

Abbildung 3.8 zeigt, wie sich der Anteil geloster Instanzen im Zeitverlauf entwickelt. Die Kurve von
DS steigt bereits zu Beginn an und erreicht friih einen stabilen Bereich. CP—SAT folgt mit einem
steileren Anstieg und erreicht die vollstindige Abdeckung in kiirzester Zeit. Hybrid-ACO wichst
dagegen gleichmifBiger und bendtigt deutlich langere Laufzeiten, bis ein vergleichbarer Anteil er-
reicht ist. Die unterschiedlichen Verldufe veranschaulichen, dass die deterministischen Verfahren (DS
und CP-SAT) schneller séttigen, wihrend Hybrid-ACO eine flachere, iiber den gesamten Zeitbereich
ansteigende Kurve zeigt. Die ACO-Kurve erreicht nicht 1, da mit der gewéhlten Parametrisierung
einzelne Instanzen ungelost bleiben.
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3.5.2. Skalierung mit der ProblemgroBe

DS
10° 1 SAT

ACO
= DS Trend
= SAT Trend

= ACO Trend

101 4

Solve time [s] (log)

1073 4

107> A

102 103 104
#white cells (log)

Abbildung 3.9.: Solververgleich: Laufzeiten in Abhingigkeit der Anzahl weiler Zellen (#white).
Beide Achsen sind logarithmisch skaliert. Punkte zeigen Einzelinstanzen (nur geloste
Instanzen der jeweiligen Solver), Linien die pro Groenklasse berechneten Median-
werte.

Abbildung 3.9 zeigt die Laufzeiten der drei Solver in Abhingigkeit der effektiven Problemgrofie.
CP-SAT (griin) bleibt iiber weite Bereiche nahezu konstant und steigt erst bei sehr gro3en Instanzen
leicht an. Deductive Search (blau) zeigt ein dhnliches Verhalten mit insgesamt geringen Laufzeiten,
weist jedoch bei den groften Instanzen einen deutlicheren Anstieg auf. Hybrid-ACO (rot) besitzt
zwei charakteristische Bereiche, viele Instanzen werden durch das Preprocessing sehr schnell gelost,
die verbleibenden weisen mit zunehmender Gro3e deutlich lingere Laufzeiten auf. Die Streuung der
ACO-Ergebnisse ist im Vergleich zu den deterministischen Verfahren am gréBten, insbesondere im
oberen GroBenbereich. Die Darstellung umfasst ausschlieBlich geloste Instanzen, nicht geldste In-
stanzen sind nicht enthalten. CP-SAT und Deductive Search 16sen alle Instanzen. Hybrid-ACO 16st
mit den gewéhlten Parametern einige Instanzen nicht, insbesondere die grofiten, daher fehlen rechts
Punkte und die ACO-Trendlinie endet vor der letzten GroBenklasse.

35



4. Diskussion

4. Diskussion

Dieses Kapitel deutet und kontextualisiert die Resultate aus den Abschnitten 3.2-3.5. Es ordnet die
Beobachtungen den Forschungsfragen zu, stellt Beziige zur Literatur her und reflektiert Grenzen so-
wie Anschlussmoglichkeiten.

4.1. Haupterkenntnisse in Kiirze

e CP-SAT lost den gesamten Datensatz schnell und stabil. Die Laufzeiten steigen mit der In-
stanzgroBe nur moderat an und liegen fiir fast alle Félle im zweistelligen Millisekundenbereich
(vgl. Tab. 3.6, Abbildung 3.8, 3.9).

* Deductive Search (DS) liegt zeitlich dicht hinter CP-SAT, 16st sehr viele Instanzen bereits
im frithen Zeitbereich und liefert zusitzlich ein erkldrbares, grolenrobustes Schwierigkeitsmal}
(vgl. Abschnitt 3.2.3).

* ACO profitiert stark vom Fixpunkt-Preprocessing. Ohne Preprocessing ist die kombinierte
Both—Konstruktion robuster als Rows/Cols. Mit Preprocessing zeigt a=1 gegeniiber «=0 Vortei-
le bei groBeren Instanzen, wihrend kleine Fille hdufig schon im Fixpunkt fallen (vgl. Abschnitt
3.4.3).

» Skalierung: In der GroBenperspektive bleibt CP-SAT iiber weite Bereiche nahezu flach, DS
zeigt einen dhnlichen Verlauf mit Anstieg in den groften Bins, ACO weist den stirksten Zu-
wachs und die groBte Streuung auf (Abbildung 3.9).

4.2. Deductive Search: Verhalten, Desighentscheidungen
und Difficulty

Dirty—Queue statt Full-Scan

DS nutzt eine Dirty—Queue und betrachtet nach lokalen Anderungen nur potenziell betroffene Re-
gionen statt jedes Mal das gesamte Gitter (Tab. 3.2, 3.3). Dadurch landen Hypothesen héufiger an
wirksamen Positionen mit starken Folgeeffekten. Agreement-Ubernahmen sind seltener als beim Full-
Scan, weil Priifstellen frither divergieren. Das korreliert mit der beobachteten Reduktion notwendiger
Hypothesenpriifungen. Eine Ablationsstudie fehlt und bleibt zukiinftiger Arbeit vorbehalten.

Abbruchkriterium (Early Stop) gegeniiber Browne
Im Unterschied zu Browne [0] brechen wir nach der ersten konsistenten Gesamtbelegung ab. In Kom-
bination mit der Dirty—Queue bringt das klare Laufzeitgewinne, zusitzliche LoE= 1-Priifungen er-

hohen primir die Laufzeit ohne erkennbaren Gewinn fiir den Difficulty-Score. Wir priorisieren damit
effiziente, menschennéhere Progression gegeniiber vollstindiger Deduktionsabdeckung.
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LoE-Ebenen und Zeitstreuung

Uber alle Instanzen geniigen LoE< 1. LoE= 2 trat nicht auf. Das passt zu Akari, wo Sichtlinien
oft groe Bereiche auflosen. Die Zeitstreuung zeigt zwei Modi: LoE= 0-Fixpunktfélle bilden den
Zeitboden, LoE= 1-Fille steigen durch zusitzliche Shave/Agreement-Pésse an. Bei kleinen Gittern
geniigen mitunter wenige Hypothesen, bei gro3en iiberwiegt der Effekt zusitzlicher Pisse.

Schwierigkeitsmal}: Gewichtung und Kalibrierung

Die Difficulty aggregiert Fixpunkt-Updates, Shaves und Agreements pro LoE und normalisiert auf
die Doménengrofle (3); D;). Zwei modellierte Feinheiten sind hervorzuheben: (i) ein LoE-Bonus, der
die klare Trennung LoE = 0 vs. LoE > 1 stirkt, da Hypothesen kognitiv anspruchsvoller sind, und (ii)
ein kleiner effort-Zusatz fiir fehlgeschlagene Hypothesen (hypoFail). Letzterer erfasst Priifungen an
Positionen mit hohem propagativen Einfluss, also an Regionen, deren Setzen/Verbieten typischerwei-
se starke Folgeeffekte im Fixpunkt auslost, scheitern solche Priifungen, wird dies als leicht erhohter
Aufwand gewertet. Die Gewichte der Fixpunktregeln wurden so gewihlt, dass sie einer laiennahen
Wahrnehmung entsprechen. Beispielsweise gilt ein Coverage-Singleton als anspruchsvoller als das
reine ,,ZuschlieBen* bereits erfiillter Hinweise. Im Abgleich mit externen Labels zeigt DS eine gro-
Benrobuste Skala. Abweichungen zu Janko sind zu erwarten, da dort die Einordnung primir zeitbasiert
erfolgt. GroBe, logisch einfache Puzzles werden dort oft hoher eingestuft, wihrend DS die logische
Tiefe misst. Die Kalibrationskurve (Median + IQR) liegt bis etwa Janko 7 iiberwiegend oberhalb der
Diagonalen und flacht bei den hochsten Stufen ab, was zum Befund passt, dass die DS-Bewertung
nicht die Fliche, sondern den Deduktionsaufwand abbildet. Einzelne Ausreifler bleiben, die mit ei-
nem Feintuning der Gewichte oder quellenweisen Schwellwerten adressiert werden konnen.

Mehrdeutige Instanzen

Bei mehreren Losungen liefert reine Deduktion keine erzwungene Belegung. DS endet dann als
NON_DEDUCIBLE (vgl. [6]). Unsere Implementierung priift danach Kandidaten sequenziell und
setzt im Completion—Fallback verbleibende Lampen bis zur Vollbelegung. Dieser Modus dient nur
der Komplettierung und geht nicht in die DS—Difficulty ein, da er hypoFail kumuliert und die Skala
verzerren wiirde. Das markiert eine Grenze von DS, weil die Schwierigkeitsschitzung bei Ambiguitit
weniger menschennah und nur eingeschrinkt aussagekriftig ist.

4.3. CP-SAT: Stabilitat, Skalierung und Potenzial fiir
Hybridisierung

CP-SAT 16st alle Instanzen bei niedrigen und eng streuenden Laufzeiten. Die nahezu lineare Zunahme
in der log-log—Darstellung (vgl. Abbildung 3.5) weist auf ein gutmiitiges Skalierungsverhalten im
hier betrachteten Bereich hin. Die IQR-Bénder bleiben iiber weite Groflenbereiche schmal (ebenfalls
Abbildung 3.5). Das ist konsistent mit der deterministischen Arbeitsweise und der starken internen
Propagation: Es gibt keinen Seed-Einfluss, und das Suchverhalten ist iiber Instanzen dhnlicher Gro83e
sehr dhnlich. In den groften Einzelfillen steigen die Zeiten sichtbar an, bleiben jedoch klar unter
einer Sekunde. Ein naheliegender nichster Schritt wére eine Hybridisierung: Preprocessing durch
die Rule-Engine und Start von CP-SAT vom resultierenden Teilzustand. Die Ergebnisse legen nahe,
dass sich damit insbesondere bei kleinen Instanzen der Frithbereich weiter beschleunigen lie3e (siehe
Abbildung 3.9).
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4.4. ACO: Reproduktion, Varianten und Rolle des
Preprocessings

Ohne Preprocessing zeigt die kombinierte Both-Variante hohere Erfolgsraten als rein zeilen- oder
spaltenorientierte Konstruktionen (vgl. Abbildung 3.6). Das deckt sich mit der Intuition, dass eine
groBere Gruppenvielfalt vorteilhaft ist, auch wenn einzelne Iterationen dadurch ldnger dauern. Der
exakte ACO-Only-Abgleich mit [ 1] fillt nicht in allen Zahlen iibereinstimmend aus. Wahrscheinliche
Ursachen liegen in Implementierungsunterschieden, insbesondere bei den Gruppierungsheuristiken
und der konkreten Auswertung der Fitnessfunktion. Da das Original keine vollstdndigen Details zur
Initialisierung und internen Zufallsseeds angibt, ist eine exakte Reproduktion schwierig. Insgesamt
deuten die Abweichungen jedoch darauf hin, dass die Variation Both eine erhohte Diversitéit im Such-
verlauf bietet.

Mit Fixpunkt-Preprocessing verschwinden die Unterschiede bei kleinen und mittleren Grofen weit-
gehend, da viele Instanzen bereits deterministisch gelost werden. Unterschiede zwischen a=0 und
a=1 treten vor allem bei groBeren Instanzen auf: =1 reduziert die mittlere Iterationszahl und Lauf-
zeit, die Erfolgsraten bleiben gleich. Der verwendete Hybrid-Modus mit lokalem Fixpunkt wihrend
der Konstruktionsphase beschleunigt Propagationseffekte und erlaubt eine frithzeitige Erkennung von
Widerspriichen, erhoht jedoch gleichzeitig die Rechenzeit pro Schritt.

Eine systematische Ablations- und Parameterstudie (mit und ohne Interleaving, Variation von p, Q, 8
und Koloniegrée) wurde in dieser Arbeit nicht durchgefiihrt. In Abbildung 3.9 zeigt sich, dass bei
ACO einzelne, insbesondere grofle, Instanzen nicht gelost wurden und die Medianlinie deshalb friither
endet. Mit einer angepassten Parametrisierung konnte sich die Losungsabdeckung erhdhen, dies bleibt
jedoch kiinftiger Arbeit vorbehalten.

4.5. Solververgleich und Einsatzszenarien

Die Zeit-Abdeckungskurven (Abbildung 3.8) zeigen drei charakteristische Verldufe: DS steigt sehr
frith an, CP—SAT steigt danach am steilsten an und erreicht das Plateau am schnellsten, ACO steigt
kontinuierlich mit langem Tail. In der GréBenperspektive (Abbildung 3.9) bleibt CP—SAT am flach-
sten, DS folgt mit Anstieg im oberen Bereich, ACO zeigt den stidrksten Zuwachs und die grofite
Varianz.

Daraus ergeben sich praxisnahe Empfehlungen:

* Strikte Latenzbudgets und Servicebetrieb: CP-SAT ist die verlésslichste Wahl. Preprocessing-
gestiitzte Varianten (DS, Hybrid-ACO) l6sen zahlreiche kleine Instanzen bereits im Preproces-
sing.

* Erklidrbarkeit und Schwierigkeitsbewertung: DS bietet regelbasierte Schrittprotokolle (7ra-
ces) und eine konsistente, grolenrobuste Schwierigkeitsmetrik, stoft jedoch bei mehrdeutigen
Instanzen an konzeptionelle Grenzen.

* Diversitit und Kandidatenfindung: ACO ist als Hybrid-Baustein sinnvoll (Both, @=1), ins-
besondere in Pipelines, die Kandidaten an DS oder CP-SAT weiterreichen.
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4.6. Vergleich mit der Literatur

Die DS-Ergebnisse stehen im Einklang mit [6], beriicksichtigen jedoch ein Early-Stop anstelle voll-
standiger Exhaustion. Look-ahead (LoE) erhoht den Ableitungsaufwand und dient als brauchbarer
Proxy fiir wahrgenommene Schwierigkeit. Die ACO-Experimente bestitigen qualitativ [1]: Prepro-
cessing schrumpft den Suchraum, Pheromone beschleunigen die Konvergenz gegeniiber einer rein
heuristischen Variante. Abweichungen sind aufgrund unterschiedlicher Implementierungen, Gruppie-
rungen und Datensitze erwartbar. Fiir CP-SAT gibt es keine direkt vergleichbaren Akari-Resultate.
Das beobachtete Stabilititsprofil entspricht Erfahrungen mit OR-Tools bei dhnlichen Gitter-CSPs.

4.7. Limitierungen und Validitat

Parametrik und Ablationsstudien: Die ACO-Parameter wurden an die Literatur angelehnt
und nicht systematisch variiert. Eine systematische Ablation des Hybrid-Interleavings fehlt.

Datensatz: Sehr grofle Instanzen sind selten, daher sind Aussagen am oberen Ende des Gro-
Benspektrums deskriptiv zu verstehen.

Vergleichsfairness: CP-SAT lief bewusst ohne dominenspezifisches Preprocessing, DS und
ACO hingegen mit Fixpunkt-Preprocessing. Das begiinstigt CP—SAT nicht, hélt aber die Para-
digmen klar getrennt.

Interpretation: Einzelne mechanistische Erkldarungen (Dirty-Queue — weniger Agreements,
Interleaving — frithere Widerspruchserkennung) sind konsistent mit den Daten, wurden jedoch
nicht kausal nachgewiesen.

Mehrdeutige Instanzen: DS kann Puzzles mit mehreren Losungen nur partiell deduzieren.
Der Completion-Fallback liefert zwar Vollbelegungen, aber keine verléssliche Schwierigkeits-
bewertung.

4.8. Ausblick

ACO-Studie: Systematischer Sweep iiber p, O, Koloniegrole und S. Gezielte Ablation von
Both und Interleaving. ECDF-basierte Auswertung einschlieBlich Varianzbetrachtung.

Hybride Pipelines: DS-/Rule-Preprocessing vor CP—SAT. ACO als Kandidatengenerator mit
Ubergabe an DS oder CP-SAT. Adaptives Umschalten nach einem kurzen Initiallauf zur Be-
wertung der aktuellen Suchdynamik.

Difficulty-Kalibration: Feintuning der Regelgewichte und quellenweise Schwellwerte. Kopp-
lung an Zeitmetriken. Ausweitung des Abgleichs mit der Portable Puzzle Collection und wei-
teren Kuratierungen.

Generatoren: DS-Score als Zielfunktion fiir difficultygesteuerte Puzzle-Generierung und als

KontrollgroBe fiir GroBe-vs.-Tiefe-Trade-offs.
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5. Fazit

Diese Arbeit wurden drei Ansitze zur Losung des Logikritsels Akari verglichen: einen deduktiven,
regelbasierten Solver (DS), einen metaheuristischen Ansatz auf Basis der Ant Colony Optimization
(ACO) sowie ein deklaratives Modell mit CP-SAT. Ziel war ein systematischer, reproduzierbarer
Vergleich der Ansitze hinsichtlich Losungsfihigkeit, Laufzeit, Skalierung und Robustheit. Zusitzlich
wurde fiir DS ein internes Schwierigkeitsmaf3 entwickelt und bei ACO der Einfluss des Pheromonpa-
rameters @ untersucht.

Zentrale Ergebnisse: CP-SAT war am effizientesten und stabil. Vollstindige Abdeckung, Medi-
anzeiten im zweistelligen Millisekundenbereich und geringe Streuung iiber die Grofle. DS lag zeit-
lich knapp dahinter und lieferte erkldarbare Schrittfolgen sowie ein grolenrobustes Schwierigkeits-
malB. ACO ohne Preprocessing zeigte geringere Erfolgsraten und hohere Varianz. Mit Fixpunkt-
Preprocessing und Both stieg die Abdeckung deutlich. Der Vergleich a=0 gegeniiber =1 bestitigte
den Nutzen der Pheromonkomponente, insbesondere bei gro3eren Instanzen. In der Skalierung blie-
ben CP-SAT und DS weitgehend flach, ACO stieg mit der Gro3e am stédrksten.

Implikationen: Fiir strikte Zeitbudgets empfiehlt sich CP—SAT. DS ist attraktiv, wenn Erklidrbarkeit
oder Schwierigkeitsbewertung benotigt wird. ACO eignet sich in Hybridform: Preprocessing+Both
liefert diversere Kandidaten, die an DS oder CP-SAT iibergeben werden konnen.

Einschrinkungen: Sehr groe Instanzen sind selten. Aussagen am oberen Gréenende sind daher
deskriptiv. ACO-Parameter (p, Q, 5 und Koloniegrofle) wurden an Literaturwerte angelehnt und nicht
breit optimiert. Fiir CP-SAT wurde nur eine Modellierungsvariante betrachtet. Bei mehrdeutigen
Puzzles stoft DS an seine Grenzen, da reine Deduktion keine eindeutige Losung erzwingt und der
Completion—Fallback die Difficulty nur bedingt abbildet.

Ausblick: Empfehlenswert sind eine systematische ACO-Parameterstudie einschlieSlich ECDF- und
Varianzanalysen, Ablationen des Hybrid-Interleavings sowie adaptive Pipelines, bei denen ACO als
Kandidatengenerator und DS oder CP-SAT als Verifikationsmodule dienen. Fiir DS bieten sich eine
Feinkalibration der Regelgewichte und eine breitere Validierung des Schwierigkeitsmales an. Lang-
fristig kann der DS-Score difficultygesteuerte Generatoren steuern.

Schlussfolgerung: CP—SAT dominiert in Effizienz und Stabilitit, DS verbindet Losungsweg und Be-
wertung, zeigt jedoch bei Mehrdeutigkeit methodische Grenzen, ACO trdgt als Hybrid durch Suchdi-
versitdit und Kandidatengenerierung bei.
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A. Instanzquellen

A. Instanzquellen

A Janko AKkari: https://www.janko.at/Raetsel/Akari/index.htm
B Puzzle-Light-Up: https://www.puzzle-light-up.com/
C Minijuegos: https://www.minijuegos.com/juego/light-up

D Chiark Portable Puzzle Collection (Light Up):
https://www.chiark.greenend.org.uk/~sgtatham/puzzles/js/lightup.html

Instances identification:
20x20a:
20x20:elaBBb3b1BcBaB2bBaBd2e00Bh2jBBalBeBObBbObBaBe®aBhBbB
BiBelb2c1bB3d0k0c2fBbBbBaBcBBclcO2b2eBc2b2cBBcBB11la2cBdBblcl
cBalBobBBBeBBgBgBaBBBBBbBaBbhBOblaBalaBaBd2d1c2d1BbOcBe4b
BaliOaBBBdBalalBa®bBB2bBhBBjBd2aBcBaBaBc
20x20b:
20x20:cBa2a2hB0aBaBdBbBc1lbld2d2cBBcB0aBBdBdBd1BbBb3a0cBaBB
aBd3aBBdBcBhBgBBB2blelbBaOdlaBd1bBgBb2d®blbBaBBadclbBaBdB
laB2aBcBbBa0dBf2bBdBbBclaldBa3d0b3gB1BBbleBa®@dBcBhBbBaOcla
BOaldBaBdBdBd1BbBbBdBc2BcBBal2a@dBbBcObOfBa3aBhBBaB
20x20c:
20x20:BBBBBBbBdOfBla2dlblglaBcBf1BBc1lBaBcBaBaBilbB0alaBaB00
b2algBblleBaBf2aBellBaBfBaBkBal0Ba2dBbBeBObBbBcB11BcBdOBlal
bBa2a®dBdBfBe2clg3aBc4bBcBaOBBOdBfOcBBcB2BBalaBd1leBBjBoBcB
bBBBBcBB0aBb3b2bBBa2b02aBBdBc2aBj
20x20d:
20x20:2dB1fBBaleBBaBgBBaBB0aBBBaB1dBbBBBi1lBBblala®dOB2dBe
Bf1lcBd1bBbBb2k0aBa21lb2c03eBBaBdBbBcBaOb2a2a3dBcBfBbBbBbOBal
b1dB1lgBe2cBB2h2BdBbBblblcBdBaBlcBBbBpBaOrBbB2aBaOa2bBeBaBe
Bb0B1bBdBaBBc1lcBBBBblaBaBBaBbB1lcObBbO
20x20e:
20x20:c2bBg2dleBbBalBdBBfla®aBb3bBb0eBObBaBb2aBdBadbBc2eldBc
BBa2cBOcBOalelfBjlhBOcOeBaOcle2aBalalcBBOald2jBBfBaBBBa®BcBcC
BaljlBaBaBbBeBbB2alc2bBBOdB1Bd0a2a2aBBOBaddBb1BbBaBa®BBaBc
BBcBgBc2cBaOeBcOf2BBBB2bBa2fBBaBa2eB2c

E Marugoto-Sammlung: https://nikoli.stores.jp/items/5e8e72a7e20b040815d77ae9

F Penpa-Sammlung (Jahrginge 2011, 12, 15, 16, 20, 23):
https://nikoli.stores.jp/?category_id=62fed8b2110dda01c85312
https://nikoli.stores.jp/?category_id=65556a72917665003550488e

G Puzzlebox-Sammlung (Hefte 4-13):
https://nikoli.stores.jp/?category_id=6679c897401c31154b80e814
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Erklarung zum Einsatz von Kl-Tools

Im Rahmen dieser Arbeit wurde folgendes KI-Tool unterstiitzend eingesetzt:
* ChatGPT (GPT-5 Thinking), OpenAl; Zugriff tiber chat.openai. com.

Umfang und Art der Nutzung

Die Unterstiitzung umfasste sprachliche Uberarbeitung (Kiirzungen, Umformulierungen, Titel- und
Bildunterschriften, einheitliche Verwendung der Fachterminologie), Hinweise zur Gliederung und
zur einheitlichen Darstellung von Tabellen und Abbildungen sowie programmiertechnische Unter-
stiitzung (C++/Python-Boilerplate, Refactoring-Hinweise, LaTeX-Hilfen). Gelegentlich iibernomme-
ne Codefragmente wurden von mir angepasst, getestet und verifiziert.

Verantwortlichkeit

Samtliche fachlichen Inhalte (Modelldesign, Experimente, Datenauswertung und Interpretation) stam-
men von mir. KI-generierte Vorschlige wurden gepriift, gegebenenfalls verdndert und nur in eigener
Verantwortung tibernommen. Wortliche Ubernahmen aus externen Quellen sind als Zitat gekenn-
zeichnet.
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