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InsinGoritydn paatarkoituksena oli selvittdd koneoppimisen soveltuvuutta 3D-tasohyppe-
lyyn. Erityisesti tutkittiin, voidaanko koneoppimista hyddyntaa yhden henkilén projekteissa.
Tavoitteeksi asetettiin saada valmiiksi jarkevalta vaikuttava tekodly, jonka toiminnasta pys-
tytdan hahmottamaan sen oppimat asiat.

Tekodlyn koulutusta varten luotiin prototyyppi 3D-tasohyppelypelin tasosta, johon tehtiin
mahdollisimman monipuolisesti haasteita. Projektin tasot tehtiin Unity-pelimoottorilla, ja te-
kodlyn tekemiseen kaytettiin Unity ML-Agents-tyokalupakkia. Tekoédlyn oppimisen seuraa-
miseen kaytettiin TensorBoard-tydkalua.

Projekti aloitettiin tekemalla yksinkertainen taso, josta tekoalyn piti paasta lapi. Kun tekoaly
l&péaisi tason, nostettiin tason vaikeusastetta ja kehitettiin tekoalya. Tasojen tekemisessa
keskityttiin esteiden monimuotoisuuteen, jotta tekodly kehittyisi monipuoliseksi.

Lopputuloksena todettiin, ettd ML-Agents on sopiva pieniin projekteihin, vaikka tekoaly ei
ollut taysin aukoton. Koneoppimisen ML-Agents-ty6kalupakin huomattiin olevan huomioi-
tava vaihtoehto varsinkin indie-tason projekteissa.

Ty6sséa saatiin aikaiseksi pienimuotoinen tasohyppelypeli, jonka kehitysta on tarkoitus jat-
kaa tulevaisuudessa ja opettaa tekoalya selviytyméaén viela monimutkaisemmista ongel-
mista.

Avainsanat pelikehitys, koneoppiminen, Unity, tasohyppelypel
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The main purpose of this final year project was to clarify the suitability of machine learning
in a 3D platform game. The study especially strived to investigate can machine learning be
utilized in a one person project. The goal was to create an artificial intelligence that clearly
displays the logic it has developed from learning.

A prototype of a 3D-platform game with as diverse obstacles as possible was created for
the artificial intelligence. The project’s levels were created with the Unity game engine and
Unity’s ML-Agents toolkit was used to create the artificial intelligence. The atrtificial intelli-
gence’s progress was monitored using TensorBoard toolkit.

The project was started by creating a simple level for the artificial intelligence to get
through. When the Al passed the level the level’s difficulty was increased and the Al was
developed further. When creating levels the focus was set on the obstacles’ diversity in or-
der for the Al to develop to be as versatile as possible.

The conclusion was that ML-Agents is a suitable option for a small project, although the ar-
tificial intelligence was not flawless. Machine learning with the ML-Agents toolkit was noted
to be a considerable option especially in indie-style projects.

As a result a small-scale platform game was created that is meant to be further developed
in the future along with teaching the artificial intelligence to get through even more compli-
cated problems.

Keywords game development, machine learning, Unity, platform game
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1 Johdanto

Tekoalylle on monia eri maaritelmiéa. Yksi maaritelmistd maarittelee tekoalyn jarjestel-
man kyvyksi kasitella dataa, oppia datasta sekad kayttdd dataa ja siita opittuja asioita
paastékseen padmaaraansa. Tekoalylle on myos eri alakasitteitd, jotka sopeutuvat eri
tarkoituksiin.

Koneoppiminen on yksi suurimmista tekodlyn sovelluksien osa-alueista. Se antaa jarjes-
telmille kyvyn oppia ja kehittya kokemuksista autonomisesti. Tdma eroavaisuus muista
tekodlyn muodoista mahdollistaa sen, ettd koneella on mahdollisuus kehittya tehtavas-
sé&én paremmaksi kuin ihminen tai saavuttaa koneelle asetetut tavoitteet ilman ihmisen

asettamia raja-arvoja ja malleja.

InsinGoritydn tarkoitus on tutkia koneoppimisen soveltamista itse tehtyyn tasohyppelype-
lin. Tyon paaasia on selvittda, millaisilla algoritmeilla, hyperparametreilla ja ympéariston
tutkinnalla tekoaly oppii parhaiten. Pelin ensisijainen tarkoitus ei ole olla laaja, vaan mah-
dollisimman monipuolinen tekodlylle tehtyjen haasteiden puolesta. Ty6ta varten luotu
kentta tehtiin Unity-pelimoottorilla, jonka kanssa kaytettiin Unity ML-Agents -tyokalupak-

kia tekodlyn opettamiseen.

Toisessa luvussa kaydaan lapi tekoalyn historiaa ja kehitysta seka tuodaan esille muu-
tama tarkea tekoalyn saavutus. Kolmas luku siséltaa koneoppimisen kolme eniten kay-
tettya paradigmaa. Neljannessa luvussa kaydaan lapi tassa tydssa kaytettyja ja koneop-
pimiselle usein tarkeitd neuroverkkoja. Viidennessa luvussa kasitellaan insinddritydssa
kaytettyja tyokaluja ja niiden toimintaa. Kuudes luku siséltda insinddrityon toteutuksen
askeleittain ja seitseméannessa luvussa kerrotaan tyon lopputulokset seka yleinen yh-

teenveto tyosta.
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2 Tekoalyn historia

Ensimmainen neuroverkkojen ilmentyma tapahtui vuonna 1943, kun neurofysiologi War-
ren McCulloch ja matemaatikko Walter Pitts kirjoittivat tutkielman neuronien toimintata-
vasta [1]. Vuonna 1952 Arthur Samuel loi yhden maailman ensimmaisisté itseoppivista
tietokoneohjelmista ja virallisti termin koneoppiminen vuonna 1959. Arthur Samuel kehitti
myds tekodlylle yleisesti tarkean alfa-beetakarsintahakualgoritmin. Koneoppimisen
yleistymisen my6ta vuonna 1959 kehitettiin myds yksikerroksinen neuroverkko ADA-
LINE, joka osasi tutkia bindarisia kaavoja. Seuraavalle mallille annettiin nimeksi MADA-
LINE, joka on kolmikerroksinen neuroverkko ja osaa haivyttad kaiun puheluista. Se on
kaytdssa viela nykypaivana.

Vuonna 1986 keksittiin backpropagation-algoritmi, jota kaytetadn monikerroksisten neu-
roverkkojen opettamiseen. Noin vuosikymmen mythemmin tekodly sai liséd huomiota,
kun shakin maailmanmestari Garry Kasparov havisi IBM:n kehittamaélle tietokoneelle.
Taman jalkeen tekoalylle on ldydetty monia erilaisia tarkoituksia. Googlen kehittama
GoogleBrain vuonna 2012 tutki suurta maaraa kuvia ja lopulta oppi tunnistamaan asioita
Youtube-videoista [2]. Vuonna 2014 Facebook julkisti, ettéa se oli kehittdnyt neuroverkon,
joka osasi tunnistaa ihmisia yhta tarkasti kuin ihminen itse [3]. Kaksi vuotta jalkeenpéain
Googlen kehittama AlphaGo voitti ammattilaispelaajan viiden pelin ottelusarjassa voit-

taen kolme ensimmaista pelia Go-lautapelissa.

Luultavasti vakuuttavin peleihin liittyva koneoppimisprojekti nahtiin vuonna 2017, kun
OpenAl:n tekemé OpenAl Five voitti karkipelaajia ja ammattilaispelaajia vastaan Dota 2
—tietokonepelissa [4]. OpenAl:n tekodly toimi alussa vain kahden pelaajan otteluissa,
mutta mydhemmin siitd kehitettiin toimiva viisi vastaan viisi -otteluihin. Otteluissa oli muu-
tama lisatty sdantd, mutta lahes koko pelin kattava tekoaly, joka pystyi voittamaan par-
haita pelaajia, oli huikea harppaus, silla Dota 2:ta pidetaan tietokonepelien keskuudessa

yhtend monimutkaisimmista.

Koneoppimisen saavutukset ovat varsinkin viime aikoina olleet yrityksien kiinnostusten
kohteena. Taman myd6ta ala on saanut uusia tykaluja, jotka sopivat yleensa myos yksi-
tyishenkilén projekteihin. Tekoalyn kehittyessd on myots herannyt idea niin sanotusta
yleisesté tekoalystd, jolla on kyky ymmartaa tai oppia mika vaan alykkyytta vaativa teh-

tava, jonka ihminen voi oppia. Téallaista tekodlya on jo kauan teorioitu tieteisfiktioissa.
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3

Nykyaan lahes tietoisuuden saavuttanutta, tai kokonaan tietoista konetta kutsutaan
usein vahvaksi tekodalyksi, ja se on joidenkin organisaation tutkimuskohde.

3 Koneoppimisen paradigmat

Koneoppimisen kolme paradigmaa (kuva 1) ovat ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppimi-
nen ja vahvistusoppiminen. Ohjattuun oppimiseen voidaan vield mieltd& kuuluvan reg-
ressio ja luokittelu sek& ohjaamattomaan oppimiseen klusterointi ja datan ulottuvuuksien

vahentaminen.

Meaningful
Compression

Structure Image

) Y Customer Retention
Discovery Classification

Big daa Dimensionality Feature Idenity Fraud

isuali ; Classification Diagnostics
Visualistaion Reduction Elicitation Detection ¥

Advertising Popularity
Prediction

Learning Learning Weather

Machine

Growth
Prediction

Recommender Unsupervised Supervised

Systems

Clustering Regression
Targetted

Marketing

Market
Forecasting

Customer

Segmentation Lea r n i ng

Estimating
life expectancy

Real-time decisions Game Al

Reinforcement
Learning

Raebet Navigation Skill Acquisition

Learning Tasks

Kuva 1. Koneoppimisen paradigmat [5].

3.1 Ohjattu oppiminen

Ohjattu oppiminen (engl. supervised learning) on hyddyllinen silloin, kun tekodalylle ope-

tettava data siséltdd seka syotteen etté tuloksen. Kone pyrkii opettelemaan yhteyden
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4

syoOtteen ja siitd saadun tuloksen valilla. Hyvin oppinut kone osaa harjoitusdatasta teh-
dylla mallilla laskea erittéin tarkan lopputuloksen syoétteesta, joka ei ollut harjoitusda-
tassa. Ohjattu oppiminen on usein hyvalla toteutuksella tarkka ja nopea. Sita kaytetaan

esimerkiksi populaation kasvun ennustusten ja elinian odotteen laskentaan.[6.]

3.2 Ohjaamaton oppiminen

Kun kaytettava data ei sisalla tuloksia, vaan pelkkia datapisteita, kaytetddn tekoalyn
opettamiseen usein ohjaamatonta oppimista (engl. unsupervised learning). Tama algo-
ritmi tutkii yhtendisyyksia datassa. Harjoitusdatasta rakennetun mallin perusteella algo-
ritmi etsii 16ytyykod datasta samoja yhtenaisyyksia vai ei. Klusterointi on yleinen osa oh-
jaamatonta oppimista, jossa data jaetaan osajoukkoihin jonkun elementin perusteella.

Kohdistettu markkinointi on yksi ohjaamattoman oppimisen kayttoalueista.[7.]

3.3 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen (engl. reinforcement learning) on tassa insindoritydssa kaytetty ko-
neoppimisen algoritmi. Vahvistusoppiminen on yleensa laajempi kasite kuin ohjattu tai
ohjaamaton oppiminen. Kuvasta 2 on néhtavissa, ettd jokaisessa vahvistusoppimista
kayttavassa koneessa on agentti, joka yrittdd etsia ratkaisun saadakseen suurimman
palkinnon. Palkintojen saamisessa vahvistusoppiminen eroaa ohjatusta oppimisesta

siind, etta epataydellisia tuloksia ei valttamatta jateta pois.[8.]

Agent
state reward action
S R, A,
R, (
- .
< Environment |€—

Kuva 2. Agentin ja ympariston palautesilmukka [8].
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5

Vahvistusoppimisen agentin tehtdvana on tutkia ymparistédan ja paattad sen perusteella
mita seuraavaksi tulisi tehda. Agentin paatokset riippuvat suuresti palkinnoista. Agentille
annetaan palkintoja sen suoriutumisen perusteella, esimerkiksi maaliin paasy tarkoittaa
usein suurinta palkintoa. Pelin tekodlyn suunnittelemisessa palkintofunktion toteuttami-
nen oikein on erittain tarkeda koneen oppimisen kannalta. Agentti toimii vertailemalla
senhetkista ymparistdd sen oppimaan malliin ja paattaa sen perusteella, mika toiminto
siina tilassa antaisi parhaan palkinnon. Agentti ei kuitenkaan voi aina valita suoraan op-
timaalisinta toimintoa, silla se johtaisi usein hyvin yksinkertaiseen ja putkinakodiseen te-
kodlyyn, joka ei valttamatta opi kaikkea ymparistostadan. Taman takia agentilla tulee olla
myos uteliaisuutta, joka saa agentin poikkeamaan optimaalisimmasta reitista ja tutki-

maan ymparistéaan enemman.

3.4 Hyperparametrit

Koneoppimisessa kaytetyt hyperparametrit ovat parametreja, joiden arvot asetetaan en-
nen oppimisprosessia. Tekodly ei opettele hyperparametreja koulutuksen aikana, vaan
niilla ohjataan oppimisen etenemiseen vaikuttavia elementtejd, kuten tekoélyn monimut-
kaisuutta ja oppimistahtia. Hyperparametrit voidaan jakaa kahteen eri luokkaan, jotka
ovat optimointihyperparametrit ja mallihyperparametrit. Optimointihyperparametrit vai-
kuttavat oppimisen optimointiin harjoitteluprosessin aikana esimerkiksi maarittelemalla
oppimisjaksojen laajuudet. Mallihyperparametrit vaikuttavat tekoalyn mallin rakentami-
seen. Esimerkiksi oppimisessa luodun neuroverkon koko ja kerrokset maaritellaan mal-

lihyperparametreissa.[9.]

4 Neuroverkot

Neuroverkot ovat kuvan 3 tavoin paapiirteiltdén ihmisaivoja jaljittelevia algoritmeja, joi-
den tehtavana on oppia tunnistamaan yhtenaisyyksia esimerkeista. Yhtenaisyydet ovat
mista vain datan ominaisuuksista luotuja numeerisia vektoreita, joiden avulla tekoély te-
kee paatdksensa seuraaviin toimintoihin. Neuroverkot koostuvat keinotekoisista neuro-
neista, joilla on sisaantulo, painoarvo, bias-arvo, aktivaatiofunktio ja ulostulo. [5.] Neuro-
verkot ovat erittain hyvin soveltuvia esimerkiksi kasvojentunnistukseen, mutta ne toimi-

vat myds pelien tekodalyissa oikein suunniteltuina.
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Kuva 3. Biologinen ja keinotekoinen neuroni [10].

Jokainen neuroni sisaltdd oman tietonsa siitd, mita se on oppinut, seka asetetuista saan-
ndista tai sen itselleen asettamista saanngista. Jokaisessa kerroksessa neuroneilla on
monia yhteyksia seuraavaan sekéa viime kerroksen neuroneihin, joiden valilla neuronit
joko saavat tai kuljettavat dataa. Ensimmaisen kerroksen neuronin saadessa dataa, se
aktivoi seuraavan kerroksen neuroneita tietyn kuvion mukaisesti lukemansa datan pe-
rusteella aktivaatiofunktiolla. Tama ketju jatkuu ulostulokerrokseen saakka kuvan 4 mu-

kaisesti, jolloin neuroverkko valitsee todennakdisimman vastauksen. [10.]

Jokaiselle neuronille on maaratty painoarvo, jota neuroverkko voi muuttaa simuloinnissa.
Oppiessa neuroverkossa kaytettavan algoritmin (esim. backpropagation) tarkea tehtava
onkin muuttaa neuroneiden painoarvoja vastaamaan datan tarkeita positiivisia ja nega-
tiivisia piirteitd seka vahentda painoarvoja mitattomille piirteille. Esimerkiksi kissaa tun-
nistettaessa hannalla tulee olla korkea positiivinen painoarvo ja sarven painoarvo korkea

negatiivinen. Neuronin data usein kartoitetaan 0:n ja 1:n vélille kayttamalla logistista

metropolia.fi
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funktiota, jolloin neuronien ulostulo voidaan kuvitella olevan 0 %:n ja 100 %:n valilla. Kui-
tenkin ennen datan normalisointia siihen lisatddn usein luku, jolla pyritdan saada vain
halutun arvon ylittineet neuronit aktivoimaan seuraavan kerroksen neuroneita. Tata ar-

voa kutsutaan bias-arvoksi, ja se voi myds muuttua oppimisen aikana.[10.]

Outputs

Input Hidden Output
layer layers layer

Kuva 4. Monikerroksinen neuroverkko [11].

Vahvistumisoppimisessa kaytetaan yleensa monikerroksisia neuroverkkoja. Monikerrok-
sissa neuroverkoissa on monta piilotettua kerrosta sisaantulokerroksen ja ulostuloker-
roksen vdlilla, ja ne ovat kaytdnntssa vain erindisid neuronikerroksia. Neuronien paino-
arvojen tarkentamiseen kaytetddn yleensa vastavirta-algoritmia, jossa edetdan viimei-

sesta neuronikerroksesta ensimmaiseen.

Vahvistusoppimisessa usein kaytetyssa Q-oppimisessa on tarkoitus oppia optimaalinen
etenemistapa jokaisessa tilassa, jossa jarjestelma voi olla. Jarjestelman agentti valitsee
toiminnon ja saa palautteen toiminnosta, minkad perusteella sen tila-toimintoparin Q-ar-
voa muutetaan. Jos palaute on positiivista, tila-toimintoparin Q-arvoa nostetaan, ja las-
ketaan, jos palaute on negatiivinen. Kun tila-toimintoparien maara kasvaa suureksi, ei
ole mielekasta pitda jokaisen parin Q-arvoja tallessa erikseen. Talldin toimintojen Q-ar-
vot usein tallennetaan neuroverkkoon, josta ne voidaan hakea. Neuroverkon painoarvoja
paivitetddn odotettujen Q-arvojen ja oppimisessa saatujen Q-arvojen erojen mu-
kaan.[12.]
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5 Tyokalut ja menetelmat

Insinddritydn pelin toteuttamiseen kaytettiin Unity-pelimoottorin 2019.1.5f1-versiota. Te-
koaly toteutettiin Unityn ML-Agents-versiolla 0.9.2, joka toimii yhdessa version 3.7.3 Pyt-
hon-prosessin kanssa. ML-Agents kayttaa avoimen lahdekoodin kirjastoa nimelta Ten-
sorFlow, joka rakentaa syvaoppimisen mallit, ja sen toteutus on suurimmaksi osaksi

abstraktoitu.

5.1 Unity-pelimoottori

Unity on vuonna 2005 julkaistu suosittu jarjestelmariippumaton pelimoottori, jolle on eri
lisensseja mukaan lukien ilmainen yksityislisenssi. Nykyaan Unity kayttdd paaosin C#-
kieltd, mutta se tuki ennen Boo-ohjelmointikieltd seka Unityn versiota JavaScriptista ni-
melta UnityScript, jonka tuki lopetettiin myos vuonna 2017. Unity tukee seké 2D- etta 3D-

peleja eri fysiikkamoottoreilla.

5.2 Tekoalyn komponentit

ML-Agents-tydkalupakin kolme paakomponenttia, jotka ovat jokaisessa skenessd, jossa
sita kaytetaan, ovat agentti (engl. agent), aivot (engl. brain) ja akatemia (engl. academy)
(kuva 5). Vahvistusoppimiseen ML-Agents kayttaa PPO-algoritmia, joka on toteutettu
TensorFlow-tekoalymoottorilla ja suoritetaan erillisessa Python-prosessissa, joka kom-
munikoi Unityn kanssa. PPO-vahvistusoppimisalgoritmi kayttdd neuroverkkoja agentin
tilojen ja toimintojen tallentamiseen ja niiden perusteella parhaan vaihtoehdon valitsemi-
seen. PPO-algoritmi keraa tekoalyn kokemuksia sen ymparistosta, ja se kayttda niita
paatoksenteon muokkaamiseen, minka jalkeen se toistaa saman uudella joukolla koke-
muksia. PPO-algoritmille olennaista on, etta sen paivitykset muokkaavat kaytantoja lie-
vasti verrattuna moniin muihin samankaltaisiin algoritmeihin. PPO-algoritmi on esimer-
kiksi OpenAl:n kayttama ja eniten suosima algoritmi sen selkeyden, keveyden ja hyvan

lopputuloksen takia.[13.]
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Kuva 5. ML-Agentsin padkomponentit [13].

Agentti on yleisnimitys asialle, joka tekee paatdksia ja toimii sen oppineen tiedon mu-
kaan. Pelissa agentti on usein tekoalyn omaava hahmo, joka on vuorovaikutuksessa sen
ympariston eli pelin kentan kanssa. Kentasta keratdan usein tietoa keinotekoisin aistein
ja mahdollisesti vaikutetaan myods kenttaan esimerkiksi raajoilla. Agentti pyrkii padosin
valitsemaan senhetkisessa tilassa toiminnon, joka on todennakdisin paras valinta sen
oppiman tiedon mukaan. ML-Agentsissa agenttiin on liitetty aivot, jossa agentin paatok-

senteko kiteytyy. Simuloinnissa yksiin aivoihin voi olla liitettynd monta agenttia.[13.]

Aivoja on kolmea eri tyyppid: oppivat aivot, heuristiset aivot ja pelaaja-aivot. Oppivia ai-
voja kaytetaan simuloinnissa, kun tekodalylle opetetaan uusi malli. Oppivat aivot ovat ylei-
simmat agentin logiikan opettamiseen kaytetyt aivot. Heuristiset aivot mahdollistavat
agentin toimintalogiikan kasikoodaamisen ilman simulointia. Pelaaja-aivoja kaytettaessa
ei tapahdu oppimista, vaan ne mahdollistavat itse pelin pelaamisen. Ne ovat hyddylliset
kokeilemaan, ettd kentta on jarkeva, sekd varmistamaan agentin liikkumisen toimivuu-
den. Aivoissa maaritelladn myds agentin tutkimien asioiden vektorin pituus ja agentin

toimintojen vektori.

Akatemia hallinnoi kaikkia skenen agentteja seka aivoja, ja se on aina oltava skenessa,
jossa on agentti. Akatemiassa voi sdataa simuloinnin parametreja, kuten simuloinnin ku-
vataajuus ja renderdinnin laatu. Nollausparametrit asetetaan myds akatemiassa. Nol-

lausparametrit ovat kdsintehtyja parametreja, jotka muuttuvat simuloinnin aikana. Niilla
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voidaan esimerkiksi merkita kentan vaikeutta, joka nousee simuloinnin edetesséa. Akate-
miassa tehddan myds kaikkia skenen agentteja ja aivoja koskevat paatokset seka ken-
tan nollaus ja muokkaus.[14.]

5.3 Hyperparametrit

PPO-algoritmin kayttamat hyperparametrit ovat muokattavissa config-tiedostossa. Yk-
sinkertaisten ongelmien selvittamiseen tekoaly parjdd usein oletusparametreilla, mutta
monimutkaisemmissa tilanteissa hyperparemetrien saatdminen sopivaksi parantaa huo-
mattavasti oppimista ja vahentaa siihen tarvittua aikaa. Palkintosignaaleilla voi antaa
agenteille palkintoja muustakin kuin kentdssé etenemisestad sek& muokata niiden vah-
vuutta ja heikkenevyyttéa simuloinnin edetessa. Uteliaisuuspalkintosignaali antaa agen-
tille palkintoja silloin, kun sen toiminto eroaa sen laskelmoidusta toiminnosta nostaen
palkintoa sen perustella, mita suurempi eroavaisuus on. GAIL-palkintosignaali tutkii toi-
sen neuroverkon avulla eroavaisuuksia agentin toiminnassa ja nauhoitettujen demonst-
raatioiden valilla. Agentille annetaan palkinto sen perusteella, kuinka lahelle se paasee

demonstraatiota. Simuloinnissa kaytetyt hyperparametrit ovat seuraavat:

* Lambda, eli kuinka paljon agentti luottaa laskelmiinsa nykyisesta arvon ennus-
tuksesta, kun lasketaan seuraavaa. Pieni lambda tarkoittaa suurempaa luottoa
nykyiseen ennustukseen kuin korkea lambda, joka luottaa enemman ymparis-
tosta saatuihin palkintoihin. Oikea lambda johtaa usein tasaisempaan oppimi-

seen.

» Buffer size viittaa puskurin kokoon eli siihen, kuinka paljon agentin tulee tutkia,
toimia ja saada palkintoja, ennen kuin tapahtuu oppimista ja mallia paivitetaan.
Puskurin koon nostaminen usein johtaa tasaisempaan oppimisprosessiin, mutta
saattaa myds nostaa oppimiseen vaadittua aikaa eika ole aina tarpeellinen yk-

sinkertaisten ongelmien ratkaisemiseen.

* Batch size tarkoittaa agentin kokemuksien maaraa, joka saavutetaan yhdessa
gradient descentalgoritmin iteraatiossa. Sen tulee olla suuri, jos agentti kayttaa
jatkuvaa toimintotilaa, ja pieni, jos agentti kayttaa diskreettia toimintotilaa. Para-

metrin tulee myds olla murto-osa puskurin koosta.
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*  Number of Epochs saataa gradient descentalgoritmin iteroinnissa lapaisyjen
maaraa kokemuspuskurissa. Sen koko tulisi rinnastaa Batch sizen koon kanssa.
Pienentdminen antaa tasaisempia paivityksia, mutta hidastaa oppimista.

* Learning Rate vastaa jokaisen gradient descentalgoritmin paivityksen vahvuutta.
Jos palkinnot ovat heittelevia tai jos palkinto ei nouse ollenkaan simuloinnin ai-
kana, tulisi pienentéé tata parametria.

» Time Horizon tarkoittaa, kuinka monta askelmaa kokemusta agentin tulee kerata,
ennen kuin kokemukset lisataan kokemuspuskuriin. Kun asetettuun rajaan paas-
tdan, ennen kuin oppimisepisodi on loppunut, ennustetaan odotetun palkinnon
kokonaismaara agentin nykyisesta tilasta. Taman parametrin tulisi olla kuitenkin

tarpeeksi suuri, jotta saadaan tarkeimmat agentin ratkaisut talteen.

* Max Steps maaraa, kuinka monta askelta simulaatiota suoritetaan harjoituspro-
sessin aikana. Suurempi maara vastaa suurempaa harjoitusaikaa, joten tata pa-
rametria tulisi nostaa sen perusteella, mitd monimutkaisempi ratkaistava on-

gelma on.[15.]

5.4 Kurssioppiminen

ML-Agents-tydkalupakissa on haluttaessa mahdollista kayttda kurssioppimisominai-

suutta, jonka periaate on nahtavissa kuvassa 6.

Easy 4 Difficult

Kuva 6. Kurssioppimisen eteneminen [16].

Kurssioppiminen perustuu ihmisen opetuskaareen, joka alkaa helpoimmista ongelmista,
kuten yhteenlaskuista matematiikassa. Ratkaistuista ongelmista saatua tietoa kayttéen

ihmisen on helpompi ratkaista etenevasti vaativampia ongelmia. Etenevan vaikeustason
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tarkoituksena on edistda oppimisen nopeutta ja laatua. Tata yritetddn hyodyntaa myos
tekoalyn kurssioppimisessa. Esimerkiksi tasohyppelypelissa kentan vaikeutta voidaan
tekoalyn suoriutumisen perusteella nostaa liséamalla esteitéa simulaatioon, kun tekoaly
on ylittdnyt halutun suoriutumispisteen. Asteittain etenemalla tekoélyn tulisi suoriutua
koko kentdstd nopeammalla ja tasaisemmalla oppimisella, kuin aloittamalla oppimaan
suoraan koko kenttad, kuten ndhdaan kuvasta 7.

1.0

—— Curriculum
-y No Curriculum

0.5

0.0

Mean Cumulative Reward

-1.0

-1.5

0 500000 1000000 1500000 2000000 2500000 3000000
Training Steps

Kuva 7. Kurssioppiminen verrattuna tavalliseen oppimiseen [16].

6 Tekodalyn kehittaminen tasohyppelyssa

Insin6orityd lahti liikkeelle luvussa 5 esiteltyjen tydkalujen asentamisesta. Kun tykalut
oli saatu toimimaan, kokeiltiin tekoalyn oppimista lahes sellaisenaan hyvin yksinkertai-

sessa tasohyppelypelin ongelmassa. (Kuva 8.)
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Kuva 8. Tekoalyn ensimmainen ongelma: maalikuution |6ytdaminen.

6.1 Tekodalyn perusteiden rakentaminen

Tekodlyn oli ensimmaisessa ongelmassa tarkoitus vain l6ytaa kuutio ja olla putoamatta
tasohyppelypelin alustalta. Kuitenkin nainkin yksinkertaisessa ongelmassa huonolla pal-
kintoalgoritmilla tekodaly alkoi toimia ei-toivotulla tavalla. Pelkéastaan antamalla koneelle
palkintoja maalin l16ytdmisesta ja rankaisuja putoamisesta tekoaly ajoi valilla suoraan
ulos tasanteelta. Pidemman harjoittelun jalkeen se alkoi valttella kokonaan liikkumista
miinuspisteiden pelossa putoamisesta. Ratkaisuksi tekodalylle lisattiin palkintoalgoritmiin
pieni palkinto siitd, kun se paasi lahemmaksi maalikuutiota, joka on yleisesti toimiva rat-
kaisu ongelmiin, jossa koneen halutaan etenevan jotain kohti. Tekoalylle lisattin myds
tutkittavaksi jatkuvasti sen etéisyys alustan keskipisteesta. Nailla muutoksilla kone 16ysi

maalikuution luotettavasti putoamatta.

Testiongelman jalkeen alkoi projektiin sopivan pelikentdn suunnittelu. Insindoritydn paa-
aiheena oli tekoalyn suoriutuminen, joten paadyttiin siihen ratkaisuun, etta kentan ei tule

olla pitka, vaan mieluummin monipuolinen esteiden kannalta. Kenttaa tehtiin myos as-
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teittain, lisaten haasteita, kun tekodly suoriutui halutun hyvin. Pelin ulkoasulla ei ole te-
kodlylle mydskaan merkitysta, joten paatettiin pitaytyd Unityn tarjoamissa 3D-malleissa
ja jattaa animaatiot mahdollisesti myohemmaksi.

Agentin toiminnot tehtiin AgentAction-funktiossa kolmen pituisella vektorilla. Vektorin en-
simmainen alkio paattaa, kuinka paljon ja mihin suuntaan agentti k&déntaa itsedén y-ak-
selin ympari, eli mihin agentti katsoo. Toinen vektorin alkio lisd& agentin eteenpain osoit-
tamaan suuntavektoriin sille maaritellyn maaran voimaa, eli se saa agentin kulkemaan
eteenpéin. Kolmas alkio saa agentin hyppaadmaan, jos se on maassa ja arvottu maara

on tarpeeksi suuri.

Ympariston tutkimiseen riitti helpommille kentén vaikeusasteille agentin nopeus, agentin
sijainti verrattuna alustan keskipisteeseen ja agentin rotaatio. Kuitenkin tuli huomatuksi,

etta naista saadut tiedot eivat riittdneet, kun kenttaan listtiin esteita. (Kuva 9.)

Kuva 9. Agentin aistiminen sateilla.

Taman takia agentille kehiteltiin keinotekoiset tavat aistia ymparistédan Unityn raycas-
teilla. Aluksi sateita oli enemman, mutta niiden maaraa vahennettiin, kun huomattiin, etta
kaikki niista saatu tieto ei ollut valttamatonta ja se lisasi oppimisaikaa. Suoraan eteenpain
lahtevien sateiden tarkoituksena on tutkia agentin edessé olevia esteita, jotta se oppii

niista opitun tiedon perusteella tekemaan ratkaisuja, joiden avulla agentti vaistaa esteet.
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Esimerkiksi pylvaiden vaisto onnistui suhteellisen hyvin, kun niihin tormé&amisesta annet-
tiin pienia miinuspisteita. Taméa tosin vaikutti huonolla tavalla muuhun agentin toimimi-
seen, joten se jatettiin lopulta pois. Alaviistoon osoittavien sateiden tarkoituksena on tut-
kia, milloin agentin edessa ei ole alustaa, joten se osaa hypétad seuraavalle alustalle.
Sateille kokeiltiin eri kulmia, ja lopulta todettiin, ettd parhaat tulokset saatiin, kun sateet
osoittivat melko lahelle agenttia.

Agentti tutkii jokaisella simuloinnin askeleella ymparistoaan esimerkkikoodi 1 tavoin. Ym-
paristén tutkimisen asetuksiin tehtiin muutoksia projektin edetessa. Parhaat tutkimisen
kohteet I6ydettiin yleensa puhtaan kokeilemisen kautta, silla asiasta ei ole juurikaan 16y-
dettavissa tietoa. Yleisesti agentti kuitenkin ainakin merkitsi muistiin sen oman nopeuden

ja rotaation seka agentin etaisyyden maaliin.

public override void CollectObservations ()

{

Vector3 relativePosition = Target.position - this.transform.position;

AddVectorObs (relativePosition) ;
AddVectorObs (transform.rotation.eulerAngles.y);

AddVectorObs (rBody.velocity) ;
AddVectorObs (gameObject.transform.rotation.eulerAngles) ;

foreach (Transform spike in Spikes)

{
AddVectorObs (spike.GetComponent<Rigidbody> () .velocity);
}

float rayDistance = 15f;
float[] rayAngles = {70f, 90f, 110f};
string[] detectableObjects;

detectableObjects = new[] {"obstacle", "platform", "spike", "bubble"};
AddVectorObs (rayPer.Perceive (rayDistance, rayAngles, detectableOjects,
0f, 0f));
AddVectorObs (rayPer.Perceive (rayDistance, rayAngles, detectableOjects,
1f, -10£f));

}

Esimerkkikoodi 1. Yksi versio agentin tiedonkerdyksesta.

Agentin keinotekoiset aistit toimivat Unityn raycasteilla. Raycastit palauttavat agentille
tiedon osumista silloin, kun ne osuvat tutkimisfunktiossa maaritettyihin esineisiin. Agent-
tia opettaessa huomattiin, etta lian monta sadetta ja liian monta tutkittavaa kohdetta
saavat agentin harjoitusajan nousemaan huomattavasti. Pidemmillakin harjoitusajoilla

silloin talldin ilmeni odottamattomia lopputuloksia, kun keréttavaa tietoa oli likaa. Taman
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takia agentista l&htevien sateiden maara vahennettiin lopulta kuuteen, joista kolme osoit-
taa eteenpdin 40 asteen levinneisyydella ja loput kolme samalla hajoamalla, mutta alas-
pain.

Agentin palkintofunktiota muutettiin myds projektin aikana paaosin kokeilun perusteella.
Jo alussa huomattiin, ettd palkintojen muuttaminen edes vahan vaikuttaa usein vahvasti
agentin toimintaan. Alusta pitden agentti kuitenkin sai pienen palkinnon jokaiselta simu-
laation askeleelta, jossa se oli lAhempana maalia kuin viime askeleessa. Tyon edetesséa
agentin suoriutumista seurattiin ja sen perusteella annettiin lisda palkintoja, kun nahtiin
sen olevan tarpeen. Esimerkiksi hyppyriin osuminen, jonka avulla péasee yli korkeasta
seindstd, oli aluksi hankalaa agentille. Harjoitusaikaa saatiin huomattavasti lyhennettya
hyppyrin osalta, kun agentille annettiin pieni palkinto sen loytamisesta (kuva 10).

Kuva 10. Esimerkki hyppyrin toiminnasta.

Agentin valitsemat toiminnot ovat kdéntyminen, hyppaaminen tai meneminen eteenpain,
joiden valitsemistapa on kuvassa 11. Oppimisen aikana agentti sai jokaisella askeleella
kolmialkioisen vektorin, jonka alkiot vastasivat naita toimintoja ja vaihtelevat -1:n ja 1:n
valilla. Projektin edetessa huomattiin, ettd hyppaaminen oli tarkea olla todennakéinen
vaihtoehto, silla agentin on tarkeaa oppia, milloin sen tulee hypata. Kaantymista myds
kokeiltiin rajoittaa hieman antamalla rangaistus, kun agentti on kaantynyt pois maalista,

tai palkinto kun agentti on kdantynyt maaliin pain.
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AgentAction
vectorAction[d] rotate
vectorAction[1] jump
vectorAction[2] AddForce

Kuva 11. Agentin toimintofunktio kuvainnollisesti.

6.2 Tyo6n alku

Tyo toteutettiin lisaamalla tekodalylle vaikeutta, kun se oli selvinnyt edellisesta halutulla
tasolla. Ensimmaiseksi aloitettiin yksinkertaisella tasolla, jossa oli kaksi alustaa, joista

toinen oli hieman korkeammalla (kuva 12).
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Kuva 12. Projektin ensimmaéinen taso: kaksi alustaa eri korkeuksilla.

Agentti toimi tdssd tasossa ilman keinotekoisia aisteja. Ymparistosta kerattiin tietoa
agentin sijainnista alustojen keskiosaan verrattuna, agentin nopeudesta, rotaatiosta ja
etaisyydestd maaliin. Palkintoa agentille annettiin maaliin padsemisesta ja siita, kun se
oli lAhempana maalia kuin edellisen simuloinnin askeleella. Agenttia rangaistiin suuresti,
jos se putosi alustalta, ja vahan jokaisella simuloinnin askeleella oletuksena, minka tar-
koituksena on nopeuttaa maaliin padsemistad. Noin viiden minuutin harjoituksen tulok-

sena agentti oppi padsemaan maaliin suurimman osan ajasta. (Kuva 13.)

Policy/Value Estirnate

-3.60 |
-4.00 |
-4.40 |

-4.80 |

2.000k 5.000k 14 00K 20.00k

)

Kuva 13. Agentin palkinnot suhteutettuna simuloinnin askeleisiin ensimmaisessa tasossa.
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Agentin hyperparametreihin ei tarvinnut tdssa vaiheessa viela puuttua paljon, mutta ku-
vasta 14 huomataan, etté beeta-arvoa laskemalla saatiin myds haje suhteellisen tasai-

seen laskuun, mika on suositeltavaa.

Folicy/Entropy

142 |
1.42 |
141 |
141 |
1.40 |
1.40 |

2.000k 6.000k 10.00k 14.00k 18.00k 22.00k

)

Kuva 14. Hajeen lasku kuvainnollistettuna.

Tason vaikeutta nostettiin, kun agentti paasi halutulle tasolle. Kenttaan lisattiin yksi

alusta, johon laitettiin kolme palikkaa esteeksi (kuva 15).

Kuva 15. Toinen taso: kolme alustaa ja ensimmaiset esteet.

Ensin tasossa kaytettiin samoja algoritmeja kuin ensimmaisessa tasossa. Noin viiden
minuutin harjoittelulla tekoalyn toiminta oli kuitenkin varsin huojuvaa. Tekoaly putosi va-

lilla alustoilta, mutta se varsinkin oppi kayttamaan hyvaksi palkintoalgoritmia. Agentille
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annettiin vielakin pieni palkinto etenemisesté maalia kohti, joten se oppi kayttamaan hy-
vaksi toisella alustalla olevia esteita likkumaan hieman eteenpéin jokaisella simulaation
askeleella samalla jumittaen esteissd. Taman vuoksi palkintoa ei enaa annettu, jos
agentti oli kontaktissa esteisiin samalla, kun se eteni. Tormayksesta esteisiin kokeiltiin
my@s antaa pieni rangaistus, mutta se toimi vain erittain pitkilla harjoitusajoilla, silla muu-

ten agentti ei yleensa ottanut enada riskid edetédkseen.

Toisessa tasossa agentille luotiin myos keinotekoiset aistit, joilla sen on tarkoitus huo-
mata esteet (kuva 16).

Kuva 16. Agentin alkuperaiset aistit, joilla se tutkii ymparistoaan.

Alkuperdaisesti agentti aisti asioita sen edesta 30:n ja 150 asteen valilla. Talldin tutkitta-
vien asioiden vektori, joka sijaitsee agentin aivoissa, oli 109 alkiota pitka. Luku ei ole
kovin massiivinen monimutkaisiin tehtaviin, mutta insinddrityotd tehdessa kiinnitettiin
my6s huomiota simuloinnin optimoimiseen, ja tutkittavien asioiden maara vaikuttaa huo-
mattavasti tekoalyn harjoitteluaikaan. Tassa vaiheessa paatettiin, ettd agentin ei toden-

nakoisesti tarvitse aistia l&ahes puoliympyran leveydella eteenpéin. (Kuva 17.)
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Kuva 17. Agentti vahennetyilla aisteilla.

Agentilta vahennettiin molemmalta puolelta kaksi reunimmaista raycastia, jolloin se aisti
70:n ja 110 asteen valilla. Tutkittavien asioiden vektori vaheni lukuun 53. Raycastien va-
hentaminen sai olennaisesti harjoitusajan vdhenemaan ja parempia tuloksia, silld agen-

tilla oli vdahemman turhaa tietoa kasiteltavana. (Kuva 18.)

Policy/Learning Rate

3.000e-4
2.600e-4
2.200e-4
1.800e-4
1.400e-4

0.000 1500k 2000k 4500k

Kuva 18. Oppimistahdin kuvaaja, josta nédkyy oppimisen tasaisuus.
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6.3 Liikkuvat esteet

Jalleen kun projektissa pé&astiin haluttuihin tuloksiin, kenttdan lisattiin vaikeusastetta.

Kolmannessa versiossa kenttaan lisattiin likkuvia esteita, joihin torméatessa agentille an-

nettiin sama rankaisu kuin alustalta putoamisesta, ja simulaatio alkoi alusta. (Kuva 19.)

Kuva 19. Projektin kolmas taso: liikkuvat esteet.

Toisella alustalla olevia esteitd myds pidennettiin, jotta tekodly ei pystyisi menemaan
niiden yli. Suurin vaikeus kuitenkin aiheutui selvasti liikkuvista esteista. Esteet liikkuvat

edestakaisin lahes kohdaten ja palaten takaisin alkupisteeseensa. (Kuva 20.)

Kuva 20. Liikkuvat esteet lahella toisiaan.
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Heti ensimmaisilla harjoituskerroilla ilmeni, ettéa pelkdstaan esteiden aistiminen ei riita,
silla tekoaly oppii nopeasti valttelemaan osumia jarruttamalla paikallaan. Esteiden valt-
tamisen tarkentamiseksi liséttiin agentin tutkintafunktioon esteiden senhetkinen likkunta-
nopeus. Taméa paransi tulosta hieman, mutta kuitenkaan haluttuun lopputulokseen ei
viela paasty. Agentin etenemiselle asetettiin kannusteeksi 0,2:n arvoinen palkinto, kun
se ohitti likkuvat esteet. Palkinto yhdistettyna pieneen uteliasuusarvoon sai agentin ko-
keilemaan liikkuvien esteiden ohittamista. (Kuva 21.)

Policy/Value Estimate
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-3.40
-3.80
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[

r=
LdJ

Kuva 21. Tason 3 palkintojen kuvaaja: uteliaisuudesta johtuva palkintojen hajanaisuus.

Palkinnot olivat hieman heittelevampia kuin ennen (kuva 22), osittain luultavasti johtuen
uteliaisuudesta, joka laitettiin paélle tassa tasossa. Uteliaisuuden tarkoituksena on
saada agentti valitsemaan silloin talléin jokin muu kuin optimaalisin ratkaisu sen laskel-
mien mukaan. Tassa tasossa uteliaisuudella oli tarkoitus saada agentti kokeilemaan
paasya esteiden ohi, vaikka se oli jo tormannyt niihin ennen ja mahdollisesti ymmartanyt,

ettd on parempi olla ottamatta sité riskia.
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Policy/Value Estimate
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Kuva 22. Tason 3 tasaisemmat palkinnot ilman uteliaisuutta.

Kuvassa 22 nakyy, kuinka uteliaisuuden jattaminen pois saa palkinnot nousemaan ta-
saisemmin, mutta lopputulos on huonompi. Lopulta uteliaisuudella kehitetty tekoaly
paasi maaliin noin 10 minuutin opetuksella halutun usein, mutta liikkuvat esteet olivat silti
viela selvasti vaikeimmat ja aiheuttivat havitta silloin talldin. Yleisin onnistumiseen joh-

tanut tekodalyn strategia oli lopulta ohittaa esteet hyppaamalla sivulta.

6.4 Neuroverkon kerroksien lisdys ja kurssioppiminen

Seuraavassa tasossa kenttaan liséttiin hyppyri, jonka kautta agentin taytyy menna paas-

tédkseen sen edessé olevasta seindsta eteenpain (kuva 23).

Kuva 23. Projektin neljas taso: hyppyri ja korkea seina.
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Kolmannella alustalla oleva hyppyri tehtiin antamalla agentille impulsiivinen voima y-ak-
selin suuntaisesti agentin osuessa hyppyriin. Tama voima tehtiin tarpeelliseksi, silla hyp-
pyrin edessa olevaa seinaa ei pysty ylittaméaan pelkastaan hyppaamalla. Agentin tuli
my6s osua hyppyriin oikeassa kulmassa, jotta se ei lentdisi viistossa ulos alustalta.

Aluksi agentilla oli selvasti ongelmia l10ytaa hyppyri ja pysya kentélla hyppyriin osumisen
jalkeen. Edelliseen kenttaan kaytetylla agentin aivojen algoritmeilla ei saatu haluttuja tu-
loksia, joten agentin toimintoja oli muutettava. Agentille annettiin ensimmaiseksi pieni
palkinto, kun se osui hyppyriin. Tama sai agentin selvasti I6ytamaan hyppyrin useammin
ja siten kehittymaan sen kayttssa seka vahentamaan jarruttelua ja riskien valttamista.
Oppimisen optimoinnin vuoksi hyppyrin palkintoa muokattiin myéhemmin antamalla hie-
man suurempi palkinto sen perusteella, kuinka lahellda hyppyrin keskiosaa agentti osui
hyppyriin. Taso oli kuitenkin jo tdssa vaiheessa sen verran monimutkainen, etta heittele-
vaa toimintaa esiintyi silloin talléin noin 10 minuutin harjoitusjaksoilla. Tassa vaiheessa
projektia kaytettiin kaksikerroksista neuroverkkoa (kuva 24), joka on oletuksena PPO-
algoritmin hyperparametreissa. Kentta oli kuitenkin neljannessé tasossa kehittynyt tar-

peeksi monimutkaiseksi, ettd neuroverkon kerroksia kokeiltiin nostaa. (Kuva 25.)

output layer
input layer
hidden layer

Kuva 24. Esimerkki kaksikerroksesta neuroverkosta [17].
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Kuva 25. Esimerkki kolmikerroksisesta neuroverkosta [17].

Neuroverkkojen kerroksien lisddmisella oli tarkoitus saada tekodlyn paatdksentekoon li-
sda dynaamisuutta ja monimutkaisuutta. Nostamalla samalla harjoitteluaikaa noin 15 mi-
nuuttiin huomattiin, etta tekodly osaa selvasti kasitella ongelmia korkeammalla tasolla.
Simulaation alussa huomattiin myés, kuinka yhden kerroksen lisdéaminen neuroverkkoon
hidasti hieman tekoalyn etenemista helpommista ongelmista. Tuloksena saatiin siis te-
kodly, joka kasittelee ongelmat kehittyneemmin, mutta vaatii enemman aikaa toimiak-

seen paremmin.

Unityn ML-Agents-tydkalupakissa olevaa kurssioppimista kokeiltiin myos ottaa kayttéon
tassa projektin vaiheessa. Kurssioppiminen toteutettiin lukemalla JSON-tiedostosta pa-

rametrit kentan paivittdmiseen (esimerkkikoodi 2).

"measure" : "reward",
"thresholds" : [0.1, 0.3, 0.5],
"min lesson length" : 10,
"signal smoothing" : true,
"parameters" :
{
"map difficulty" : [0.0, 1.0, 2.0, 3.0]

}

Esimerkkikoodi 2. Kurssioppimiseen kaytetty JSON-tiedosto.

metropolia.fi ﬂrMetropolia



27

Kurssioppiminen toteutettiin perustuen agentin saamiin palkintoihin. Ainoana paramet-
rina kaytettiin tason vaikeutta, jonka arvon perusteella tasoa muokattiin koodissa. Ken-
talle tehtiin nelja eri vaikeusastetta, joita nostettiin kun agentti paési seuraavaan palkin-
toasteeseen 0,1:n, 0,3:n ja 0,5:n suuruisten palkintojen vélilla, samalla tavoin kuin mah-

dollisesti kuvassa 26.
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Kuva 26. Mahdollisen kurssioppimisen eri vaiheet shakissa [18].

Ensimmaiselld asteella agentin tuli vain hypata toiselle alustalle. Toisessa vaikeusas-
teessa agentilla oli myds edessaan pylvaat, jotka agentin tuli ohittaa. Kolmannessa ver-

siossa tasoon lisattiin hyppyri, ja viimeinen vaikeusaste sisalsi koko neljannen tason.

Kurssioppimisesta puhutaan usein tehokkaampana ja nopeampana tapana opettaa te-
kodly kuin ilman kurssioppimista, kuten nahdaan kuvassa 27. Projektissa kaytetyn kurs-
sioppimisen kanssa tehdyissa simulaatioissa ei kuitenkaan ilmennyt huomattavia eroja
verrattuna simulaatioihin, joissa ei kaytetty kurssioppimista. Valilla tulokset olivat jopa
hajanaisempia kurssioppimisen kanssa. Taméan vuoksi tultiin lopputulokseen, etté kurs-
sioppiminen olisi luultavasti vaatinut enemman hiomista toimiakseen kunnolla. Liséksi
todettiin, etta projekti ei todennakaoisesti ollut lian monimutkainen toteutettavaksi ilman

tata tekniikkaa, joten kurssioppiminen paatettiin jattaa kokeilun jalkeen pois.
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Kuva 27. Wikipedian sanojen tunnistamiseen opetetun tekoalyn kuvaajassa vertailtuna kurssiop-
piminen ja tavallinen oppiminen [19].

Lopulta noin 15 minuutin harjoittelulla ja 3 kerroksen neuroverkolla péaastiin tuloksiin,
joissa tekodly paasi maaliin saakka usein (kuva 28).

Policy/Value Estimate
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Kuva 28. Tason 4 palkintokuvaaja: palkintojen nousu tasaantuu tekodlyn paastya hyvélle tasolle.
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Agentin saamat palkinnot tasaantuivat noin 80 000 simuloinnin askeleen kohdalla, jolloin
suurin hydty oppimisesta kaytetyilla asetuksilla aikaan suhteutettuna oli saavutettu. Vie-
lakin tekoalylle vaikein ongelma oli kuitenkin selvasti likkuvat esteet, joihin tekoéaly osui
silloin talloin. Valilla tekoaly ohjasi hyppyriin myds liian kovalla nopeudella, jolloin se lensi
selvasti ulos kentalta.

6.5 Imitaatio-oppiminen ja uteliaisuus

Projektin viimeiseen kenttaan lisattiin tekoalylle opeteltavaksi kdantyminen. Kenttaan li-
sattiin alusta 90 asteen kulmassa ja selvitettiin, kuinka koneelta onnistuu sen havaitse-

minen ja sen mukaan kaantyminen. (Kuva 29.)

Kuva 29. Projektin viides taso: kaantyminen sivulle.

Suurimmaksi vaikeudeksi koneelle aiheutui sen nopeuden saately, silla viime tasossa
kone paasi usein maaliin ottaen hyppyrista nopeutta ja menemalla vauhdilla ohi esteista.
Hyppyrin ja liikkuvien esteiden vaikeus aiheutti tekoalylle hankaluuksia paasta siihen

kohtaan, jossa sen tulisi oppia kdéntymaan maaliin kohti.

Unityn ML-Agents-tydkalupakissa on myos kaytossa imitaatio-opettelu, joka otettiin kayt-
toOn tassa tasossa. Imitaatio-opettelu kayttaa valmiiksi nauhoitettua dataa pelaajan pe-
lauskerroista, minka perusteella se oppii etenemaan tasossa. Opetetun datan vaikutusta
tekodalyn toimintaan voi sdataa hyperparametreilla joko lahes kloonattuun toimintaan tai

suuntaa antavaksi. Imitaatio-oppimisen voi yhdistaa vahvistusoppimiseen, kuten projek-
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tissa tehtiin, jolloin se toimii ympéristosta saatujen palkintojen kanssa. Imitaatio-oppimi-
sen tulisi nostaa oppimisnopeutta ja tehd& oppimisesta tasaisempaa, kuten ndhdaan ku-
vassa 30.

Reinforcement Learning using Demonstrations on Pyramids

== PreTraining + GAIL + Curiosity + RL == GAIL + Curiosity + RL Curiosity + RL

Cumulative Reward

25000 soooo 75000 100000 125000 150000

Training Steps

Kuva 30. Vertailu eri oppimistyylien valilla: imitaatio-oppimisella yhdistettyna uteliaisuuteen saa-
daan usein paremmat tulokset kuin tavallisella oppimisella [20].

Imitaatio-oppimisen kayttddnoton jalkeen huomattiin heti, kuinka tekodaly osaa jo aikai-
sessa vaiheessa harjoittelua yrittda hakea palkintoja tason loppuosista. limeni, etta imi-
taatio on erinomainen tapa saada tekoaly hakemaan suurempia palkintoja vaikeiden es-
teiden takaa ottaen riskin haviosta sen sijaan, etta se valttelisi riskeja. Projektissa kayte-
tyssa imitaatio-oppimisessa kéaytettiin esioppimista, GAIL-palkintosignaalia, uteliaisuutta
ja vahvistusoppimista, silla se on usein paras tyyli auttaa tekoalya oppimaan ja silti kayt-

taa vahvistusoppimisalgoritmeja.

Lopulta paastiin tulokseen, jossa imitaatiota kayttamalla tekoaly paasi useasti maaliin

saakka noin 20 minuutin harjoittelulla (kuva 31).
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Policy/Value Estimate
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Kuva 31. Viidennen tason palkintokuvaaja, josta on nahtavissa, kuinka imitaatio-oppiminen mah-
dollistaa my6s vaikeiden palkintojen saamisen, vaikka tekodly ei I6ytaisi niitd simulaation
alussa.

Yhden simulaation palkintokuvaajasta nakyy, kuinka tekodlyn oppiessa imitaation ja vah-
vistusoppimisen kautta, miten kentta tulee pelata, sen saamat palkinnot lahtivat jyrkkaan
nousuun. Imitaatio-oppimisen todettiin olevan sopiva tdmankaltaisiin ongelmiin, joiden

ratkaiseminen vaatii muuten tekodalylta paljon riskien ottoa ja kokeilua.

6.6 Tulokset

Tekodly saavutti riittavan tason selviytyakseen suurimmasta osasta sille tehdyista ongel-
mista. Tekoalyn liikkumisen todettiin olevan paapiirteiltaan jarkevan kaltaista, mutta hie-
novaraisiin liikkeisiin se ei kyennyt. Todettiin, ettd hyperparametrit on tarkeaa saataa oi-
kein riippuen tekodlylle asetetusta ongelmasta. Kokeilluista oppimistekniikoista kurssiop-
pimiselle ei loydetty tassa projektissa toteutustapaa, jolla olisi saatu oppimiselle suun-
nattua hyotya. Imitaatio-oppimisen todettiin kuitenkin olevan tekoalyn oppimista edistava
tekniikka, varsinkin tilanteissa, joissa tekoaly I6ytaa harvoin palkintoja vaikeiden esteiden

takia.
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7 Yhteenveto

Koneoppiminen on suhteellisen uusi asia, ja varsinkin sen kayttd pienissa projekteissa
on mahdollistettu vasta viime aikoina. Asian teknisista ominaisuuksista on l6ydettavissa
paljon tietoa, mutta itse toteutus omissa projekteissa on usein omista kokemuksista saa-

dun tiedon ja kokeilun varassa.

InsinGoritydssa selvitettiin koneoppineen tekoalyn toimivuutta sille tehdyssa pienimittai-
sessa 3D-tasohyppelypelissd. Tasohyppely tehtiin pitaen prioriteetti tekodlyn toimin-
nassa, joten itse tason tarkoitus oli tarjota tekoalylle mahdollisimman monipuolisia es-
teitd. Taman myota saatiin kehitettya tekodly, joka luultavasti selvidisi pidemmassakin
tasohyppelypelissd, jossa esteet ovat usein jollain tapaa samanlaisia. Samalla todettiin,
ettd koneoppineen tekoalyn on mahdollista selvitda suuremmastakin pelista ja vaikeista

ongelmista.

Projektissa tehty tekodly ei toimi taysin aukottomasti, mutta siind on nahtavissa element-
teja, joista huomaa, ettéa koneoppimisella on selvat mahdollisuudet ylittd& ihmisen poten-
tiaali tasohyppelypeleissa. Pitkilla harjoitusajoilla tekoalyn suoritusta oli usein vaikea

voittaa silloin, kun kone oli opetettu hyvilla asetuksilla.

Erittain suurilla harjoitusajoilla ja monimutkaisemmilla neuroverkoilla seké yleisesti paa-
toksenteolla saadaan aikaan jo nykypaivana kehittyneita tekoalyja, jotka voittavat ihmisia
monimutkaisissa peleissa. Tulevaisuudessa koneoppiminen luultavasti saa jatkuvasti li-
sda suosiota, silla sen saavutukset ja kaytettavyys vetavat puoleensa yrityksia ja harras-
telijoita. Varsinkin indie-projekteissa on tulevaisuudessa todennédkdisesti helpompaa ot-

taa kayttoon koneoppimista.
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