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1 JOHDANTO

Opinnaytetyon aiheena oli toteuttaa Kaakkois-Suomen ammattikorkeakoulun
(XAMK) tieto- ja viestintatekniikan Gamelab-oppimisymparistdlle peli, jossa
pelin vihollinen toimisi koneoppimisella. Tarkoitus oli luoda vihollinen, joka op-

pisi jokaisella kierroksella suojautumaan paremmin kayttaen neuroverkkoja.

Opinnaytetydssa luodaan peleille tunnetun tekodalyn sijasta kehittyvaa teko-
alya eli koneoppimista. Tydssa kaytetaan neuroverkkoja, Unity-pelimoottoria
seka Blender-mallinnusohjelmaa. Ohjelmointi toteutettiin C#-ohjelmointikie-
lella.

Tybn ensimmaisessa versiossa selvitettiin, mitéd koneoppimisvaihtoehtoja on
olemassa ja mika niista kaikista tukisi opinnaytetyon toteuttamista. Selvitys-
tyon perusteella valittiin neuroverkkomenetelma, koska se toimii kuin ihmisai-

vot.

TyO0 aloitettiin kerd&malla tietoa neuroverkkojen luonnista seka niiden toimin-
nasta. Kaakkois-Suomen ammattikorkeakoulussa jarjestettiin "Machine lear-
ning” -opintojakso, jossa kasiteltiin koneoppimista. Kurssilla luotiin kaksi kone-
oppivaa sovellusta, ensimmainen kasitteli "naive”-algoritmia, joka oppi laske-
maan binaareja ja toinen "back-propagation”-algoritmia, joka oppi tunnista-

maan roskapostin.

Opinnaytety6 kasittelee koneoppimista, koneoppimisen neuroverkkomenetel-
maa, sen historiaa ja kehittymista tavallisesta tekoalysta sekéa koneoppimisen
ja tekoalyn eroja. Tyo kasittelee myds Unity-pelimoottorilla luotua pelid, joka
soveltaa koneoppimista pelin vihollishahmoon.

2 TEKOALY JA KONEOPPIMINEN

Tekodly on tietokoneohjelmassa tai pelissé kaytetty tapa saada jotain tehtya
automaattisesti seka alykkaasti. Peleissa, joissa kaytetdan tekoalylla toimivia
hahmoja, kutsutaan NPC-pelaajiksi (non playable character). NPC-pelaajat

pyritadn ohjelmoimaan kuin se olisi ihmispelaaja. (Mills 2018.)
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Tekodly ja koneoppiminen voivat menné usein sekaisin. Koneoppimista voi-
daan pitda yhtena tekoélyn suuntana. Koneoppimisen idea perustuu datan
prosessoimiseen, jota se hytdyntad oppimiseensa ilman ihmisen jatkuvaa val-
vontaa. (Mills 2018.)

Koneoppimiselle on olemassa monia valmiita kirjastoja, jotka lisattyna projek-
tiin tekevat suuren osan tyosta. Naista kirjastoista suurin osa on kuitenkin kir-
joitettu Python-ohjelmointikielelle, joka on hyvin yleiskayttéinen ja moniin eri

kayttotapauksiin soveltuva. (Boiko 2018.) Tyon tarkoitus oli kuitenkin tutustua
koodin siséltoon ja siksi kirjoittaa koodi itse kayttamatta valmiita koneoppimis-

kirjastoja.

2.1 Katsaus tekodlyn historiasta tahan paivaan

Toisen maailmansodan aikaan vuonna 1940 saksalaiset kayttivat Enigma ni-
mista salauslaitetta viestien lahettdmisessa. Englantilaiset matemaatikot purki-
vat kyseisen salauslaitteen koodeja kasin. Koodinpurku kasin oli kuitenkin hy-
vin hidasta, joten matemaatikko Alan Turing alkoi kehitella konetta, joka pur-
kaisi koodit. Tama kone kokeili eri asetuksia seka poisti ne, jotka oli jo ko-
keiltu. Tata konetta kutsuttiin nimella Bombe ja se oli ensimmainen tekoalya
kayttava tietokone. (Turing 2012, 7-9.)

Ensimmainen koneoppimiseen perustuva termi "neural network” (neuro-
verkko) keksittiin jo vuonna 1943. Se oli Waren McCullochin sek& Walter Pitt-

sin suunnittelema teoriamalli. (Mohammed ym. 2017, 20.)



Kuva 1. Alan Turingin luoma ensimmainen tietokone (Guinness 2018)

Kuvassa 1 on ensimmaiseksi tietokoneeksi luokiteltu Bombe-kone. Samalla
tavalla kuin koodinpurkajat kokeilevat eri merkkivariaatioita paperille, kone lu-
kee ja kirjoittaa symboleja pitkdan nauhaan, jota se kayttaa datanaan. Taman

jalkeen kone siirtdd nauhaa oikealle tai vasemmalle. (Turing 2012, 10.)

Loogisen teoreetikon ohjelmaa esitettiin vuonna 1956 Claude Shannonin seka
IBM-teknologiayrityksen John McCarthyn, Marvin Minksyn seka Nathan
Rochesterin jarjestaméassa Darthmouth Summer Research on Artificial Intelli-
gence -konferenssissa Yhdysvalloissa. Samana vuonna pidettiin myds toinen
Darthmouth-konferenssi, jossa termia "artificial intelligence” (tekoaly) kaytettiin

ensimmaisté kertaa. (Mohammed ym. 2017, 20)
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Vuonna 1957 keksittiin ensimmainen perceptron binaarin lasku tietokoneoh-
jelma, sen kehitti Frank Rosenblatt. Seuraavana vuonna John McCarthy kehit-
teli LISP-ohjelmointikielen. (Mohammed ym. 2017, 20)

Massachusettsin teknologiainstituutin professori Joseph Weizenbaum loi vuo-
sina 1964—-1965 ELIZA nimisen keskustelurobotin. Eliza osasi tulkita tietoko-

neelle kirjoitetun englannin kielisen tekstin ja vastata siihen. (Markoff 2008.)

Shakin pelaamiseen luotu IBM-teknologiayrityksen Deep Blue voitti shakin
hallitsevan maailmanmestarin Garry Kasparovin vuonna 1997. Tama oli suuri

askel tekoalyohjelmoinnissa. (Smith ym. 2006, 10.)

Vuonna 2016 Google DeepMindin luoma AlphaGo-tekoélyohjelma voitti Go-
lautapelin hallitsevan maailman mestarin Lee Sadolin. AlphaGo-tekoalyoh-
jelma kaytti pilvilaskentaa seka etsintdalgoritmin ja neuroverkolla toimivan

paatoksentekoalgoritmin yhdistelméaa. (Wang 2019.)
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Kuva 2. Tekodlyn aikajana (Wang 2019)

Kuvassa 2 nakyva kayra kuvaa tekoalyn kehitystéd ennen 1950-lukua aina
2000-luvulle asti. Kehityksessé nékyy, kuinka tekoalyn kehitys on kiihtynyt
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1960-luvulla, mutta l&htenyt pieneen laskuun hieman ennen 1970-lukua. Ku-
vassa luetellaan muun muassa sumeajoukko, DENDRAL-kemikaalianalyy-
sijarjestelma, MYCIN-ohjelma, Hopfiel networks, geneettinen ohjelmointi seka
monia muita, jotka ovat olleet historian saatossa tarkeita tutkimus- ja kehitys-

menetelmié tekodalylle seké koneoppimiselle.

Tietojenkasittelyn ja teknologian uudistuessa koneoppiminen on muuttunut hy-
vin paljon. Monen koneoppimisalgoritmin pitké ika on luonut niista tehokkaam-
pia. Ne voivat laskea suuria datamaaria sisaltavia monimutkaisia laskutoimi-
tuksia paljon nopeammin kuin ennen. Nykyaan koneoppimista kaytetadan hyvin
arkipaivaisissa asioissa, kuten esimerkiksi Amazon-verkkokaupan ja Netflix-
suoratoistopalvelun suosituksissa seka sosiaalisessa mediassa. Suurimpia in-

novaatioita ovat itseajavat autot. (Evolution of machine learning 2019.)

Tekoalyn ja koneoppimisen edistyessa ja kasvaessa jokapaivaisessa ela-
massa on pelko niitd kohtaan noussut. Jotkut ihmiset pitavat termia "robotti”
hyvin negatiivisena. Uskotaan, etta tama robotti vie ihmisten tydpaikat tai pa-
himmassa tapauksessa alkaa kehittaa itseaan ja orjuuttaa ihnmiskunnan. Toi-
set taas ajattelevat positiivisemmin ja uskovat tekodalyn ja robottien ottavan ih-
misille sopimattomia sekd vahemman sopivia tydtehtavia ja nain tuovan uusia

tyotehtavia. (Jaaskelainen 2019.)

2.2 Neuroverkot

Neuroverkko on ihmisaivoja simuloiva verkosto, jossa kulkee dataa neuronilta
toiselle. Niiden kerrotaan simuloivan ihmisten aivoja. Aivoissa on soluja ni-
melta neuronit. Jokainen neuroni saa sisdantulosignaaleja aisteista. Kun sig-
naali on tarpeeksi vahva, neuroni aktivoituu. Kun neuroni aktivoituu, se lahet-
taa signaaleja eteenpadin toisille neuroneille. Tata tapahtuu koko ajan paan si-
salla, joka liikuttaa lihaksia, hallitsee tunteita ja kaikkea ihmisen kayttayty-
misté. (Hulten 2018, 205.)
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Kuva 3. Neuroverkkojen vertaus aivosoluihin (Stanton 2014)

Kuvassa 3 verrataan kuvitettua neuroverkkoa aivosolujen kanssa. Molem-

mista 10ytyy neuronit seka niista lahtevat haarakkeet.

2.2.1 Neuroverkkojen luonti

Neuroverkot luodaan usein kolmella neuronitasolla. Sisdantulotaso, piilotettu-
taso seka ulostulotaso. Jokaisella neuronilla on arvo nollasta yhteen mik& akti-
voi sen. Neuronit ovat liitoksissa toisiinsa yksisuuntaisilla painoilla. Kyseiset
painot ovat vertauskuvia biologisille hermoliitoksille, jotka aktivoivat seuraavan
neuronin. (Robbins 2014, 392.)

Dataa syotetaan verkkoon asettamalla aktiivitasot sisaantuloneuroneille. Ta-
man jalkeen piilotetut neuronit ottavat tietyn verran stimulaatiota, joka on sisai-
sen vaikutuksen kanssa saman arvoinen. Taméa summataan sisaéntulokerrok-
sen kunkin neuronin tulojen seka siihen yhdistetyn painon kanssa. Sen jal-
keen jokaisen neuronin aktiivisuus piilotetussa kerroksessa lasketaan asetta-
malla ei-lineaarinen aktivointi funktioarvoon, joka osoittaa sen stimulaatiota-
soa. TAma toistetaan verkoston jokaisessa tasossa ottamalla stimulaatio edel-
tavista tasoista ennen kuin verkoston aktiivisten tasojen ulostuloneuronit paivi-

tetddn. Taméa muodostaa verkoston ulostulon. (Robbins 2014, 392.)

Koska neuroverkot sisaltavat piilotettua dataa niiden virheiden etsinta on hyvin

vaikeaa. Selkeaa syyta paatoksien tekoon ei voi saada selville, eika painojen
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arvoja muuttaa. Yleisesti ottaen, jos ohjelma ei esiinny halutulla tavalla, syy on
sisdan tulevassa datassa (Robbins 2014, 396.)

Neuroverkkojen oppiessa ne osaavat tehda tarkempia paatoksia. Niiden vah-
vuus on kyky oppia annetun datan tiedosta ja miten se voidaan parhaiten yh-
distdd ennustettavaan lopputulokseen. (Brownlee 2016.)

Piilotettu taso

Sisdantulotaso Ulostulotaso

Neuroni

Kuva 4. Yksinkertainen neuroverkko

Kuvassa 4 on kuvitettu hyvin yksinkertainen neuroverkko. Kyseisessa neuro-
verkossa on kolme sisaantuloneuronia, jotka ottavat dataa. Sen jalkeen akti-
voitunut paino siirtdd dataa piilotettuun tasoon. Piilotetun tason neuronit akti-

voivat seuraavan painon, joka siirtda sen ulostulotasolle.

Piilotettujen tasojen ja niiden neuronien oikeaan maaraan ei ole oikeaa kaa-
vaa tai ratkaisua. Ainoastaan lineaarisissa ohjelmissa ei ole tarvetta piilote-
tuille kerroksille. Ei-lineaarisille ohjelmille kuitenkin on olemassa suuntaa anta-
via ohjeita. Mitd enemman neuroneja piilotetulla tasolla on, sitd monimutkai-
sempia asioita se voi oppia. Tama kuitenkin vaikuttaa opetukseen tarvittavaa
aikaan. Piilotettujen neuronien paras mahdollinen mé&aréa on méaaritettava ko-
keilemalla. Yksi tapa on aloittaa kahdella tai kolmella piilotetulla neuronilla ja
lisata yksitellen liséda. (Robbins 2014, 393.)
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2.2.2 Neuroverkkojen opettaminen

Neuroverkkojen opetus tapahtuu sy6ttamalla toistuvasti dataa paritetun si-
saantulon seka kohdennetun ulostulon kanssa. Joka kerta kun sisééntulodata
syotetddn verkostoon, verkosto laskee sen ulostulon, jonka jalkeen verkoston
painot seka poikkeavuus muuttuu lahemmaksi kohdennettua tulosta. (Robbins
2014, 394.)

Tassa projektitydssa opetetaan viholliselle suojautumista. Vihollisen neuro-
verkko ottaa dataa kahdelle sisaantuloneuronille. Sisaan tuleva data on viholli-
sen kuolinpiste pelikentalla. Toinen ottaa x-akselin koodinaatit ja toinen z-ak-
selin koordinaatit. Sen jalkeen neuroverkko prosessoi dataa neljassa piilote-
tussa tasossa, joissa kussakin on viisi neuronia. Ulostuloneuroneita on myds

kaksi, joiden data antaa viholliselle uuden pisteen, johon pyrkiéa.

3 PELIT JA KONEOPPIMINEN

Suosittu tapa kayttaa koneoppimista videopeleisséa on opettaa tekoaly pelaa-
maan kyseista pelia. Tata on kaytetty mm. Mortal Kombat -tappelupelissa

seka Sonic the Hedgehog- ja Super Mario -tasohyppelypeleissa. (Luo s.a.)

Peleja, joissa kaytetd&dn koneoppimista osana pelimekaniikkaa, kuten tassa
tydssa, on myods muutamia. Tunnettu rallipelisarja Forza Motorsport kayttaa

koneoppimista opettaakseen NPC-kuskeja ajamaan paremmin.

Cambridgen Microsoftin tutkimuskampuksella tydskenteleva Drivatar-tiimi on
luonut Forza Motorsport -rallipeliin pelaajan taitoihin perustuvan mukautuvan
tekoalyn. Drivatar tallentaa telemetrisesti missa pelaaja on pelikentalla, mita
autoa pelaaja kayttaa, kaasun hallinnan seka muiden autojen sijainnin. Peli
seuraa myos relaatiotietoja sekéa korreloi pelaajan toimintaa muiden autojen
kanssa. Tama opettaa algoritmille, miksi ja milloin pelaajat tekevat tiettyja toi-
mia. (Orland 2013.)

Toinen hyvin yksinkertainen neuroverkkoa kayttava peli on Googlen luoma
"Quick, Draw!”. Peli on rakennettu koneoppimisella, jossa pelaajan on piirret-

tava asia, jonka peli kertoo. Neuroverkko yrittdd arvata mité pelaaja piirtaa.
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Mitd enemman pelia pelataan, sitda enemman peli oppii. (Google Creative Lab
2017))

Koneoppimisen kaytettavyys peleissa on talla hetkella hyvin pienta, johtuen
sen arvaamattomuudesta. Vain tutkijat seka indie-kehittgjat kayttavat taman-
tyyppisia kokeiluja. On helpompaa ohjelmoida tekoaly tekeméaan rajoitettuja
asioita ja vieda pelaajan huomio osittain johonkin muuhun. Nain pelaaja kokee
tekodalyn viisaaksi, vaikka tarkemmin tutkittuna se suorittaa vain yksinkertaisia
kaskyja. (Statt 2019.)

4 PELIPROJEKTIN TOTEUTUS

Ennen peliprojektin aloitusta selvitettiin, mik& pelimoottori tukee parhaiten al-
goritmikirjastoja ja onko niista hyotya peliprojektissa. Pelimoottorivaihtoehtoina

olivat joko Unreal Engine tai Unity.

Muutama yleinen pelimoottori mukaan lukien Unreal Engine ja Unity sisalsivat
oman navigointialgoritmikirjaston, joka oli projektin tarkein ominaisuus. Koska
myds Unity sisalsi kyseisen kirjaston, oli se paras valinta projektin pelimootto-
riksi.

Esimerkkeja neuroverkkojen luomiseen l6ytyi todella vahan, varsinkin C#-oh-
jelmointikielelle. YouTube-videopalvelusta kuitenkin 16ytyi tata tyota kosket-
tava ohjevideo. Siina luotiin juuri Unity-pelimoottorilla sekd C#-ohjelmointikie-
lella neuroverkkoa kayttavia objekteja. Erona tahéan tydohon oli kaksiulotteisuus
seka se, etta siina objektit opettelivat seuraamaan kayttajan kursoria. Kysei-

sesta videomateriaalista sai kuitenkin vahvan pohjan neuroverkkoprojektiin.

4.1 Tavoitteet

Ensimmaisena tuli suunnitella vihollisen toiminta ja kayttaytyminen. Toimeksi-
antajalta saatiin idea suojaan pyrkivaan viholliseen, josta peliprojekti oli hyva
aloittaa. Neuroverkkojen tiedonpuute esti sen suoran aloittamisen, joten en-
simmaisessa versiossa tutustuttiin erilaisiin menetelmiin toteuttaa projekti ja
opeteltiin Unity-pelimoottorin Navigation tool -reitinhakutytkalun kayttoa seka

suunniteltiin tarkoitukseen soveltuva kentta.
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Viholiinen lahtee

liikkeelle alkupaikasta

Meuroverkko generoi
uuden pyrkimispisteen

k A
Kylla
Ensimmainen kierros? > ke:{gﬁms;ilfg}r\gan
Ei Vihollinen ampuu pelaajan
F Y
Vihollinen pyrkii
uuteen pisteeseen
Kuolesko?
IE\\/
Ei
Vihollinen pysahtyy I
Kylia
Ei .
Cnko perill&? > Vihollinen jatkaa matkaa Makeekd pelaajan?

Kuva 5. Vihollisen kayttaytymisen vuokaavio

Kuvassa 5 on tuotu vihollisen kayttaytymisen yksinkertaisuus vuokaaviona. Vi-
hollisen lahtiessa liikkeelle pyrkii se heti pisteeseen, jonka neuroverkko on
sille generoinut, ellei kyseessa ole pelin ensimmainen kierros. Vihollisen pyr-
kiessa pisteeseen peli tarkastelee, kuoleeko vihollinen tai havaitseeko se pe-
laajan. Jos vihollinen kuolee, generoi neuroverkko sille uuden pyrkimispisteen
kayttaen sisaantuloarvoina vihollisen kuolin pistetta ja alkaa uusi kierros. Jos
vihollinen havaitsee pelaajan, pelaaja kuolee ja alkaa uusi kierros. Vihollisen
paastessa pisteeseen, johon se alun perin pyrki, jaa vihollinen paikalleen pelin

silti tarkastellessa sen tilaa.

Alun perin vihollisen ei kuulunut hydkata, mutta lopulliseen versioon luotiin
ampuva vihollinen. Kentasta oli tarkoitus saada tasapainoinen, paljon esteita,
joiden taakse piiloutua, mutta ei sokkeloinen. Tasta alettiin muuttamaan pro-
jektia oikeaan suuntaan. Suunnitelmiin kuului myos pelaajan peliin liittyvien

tietojen tallentaminen tekstitiedostolle.
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Tavoite oli saada aikaan "itse ajatteleva” ja "virheistaan oppiva” vihollinen. Vi-
hollisen tarkoitus oli aluksi olla "tyhma”, mutta "viisastua” joka kuoleman jal-

keen. Mitd enemman dataa vihollinen saa, sita "viisaammaksi” se tulee.

Pelia on tarkoitus testauttaa eri henkilgilla ja saada heidan tietonsa tallennet-
tua testituloksia varten. Taman vuoksi pelin oli oltava tietokoneen kapasiteetin
kannalta kevyt kayttaa. Pelin oli tarkoitus myds kirjata tuloksia tekstitiedostolle,

mutta tdma toimi ainoastaan Unity-pelimoottorin pelitilassa.

4.2 Valitut menetelmat

Seuraavaksi tuli ottaa selvaé sopivasta koneoppimismenetelmasta. Koska

neuroverkot toimivat kuten ihmisaivot, olivat ne taydellinen valinta projektiin.

Pelikenttana toimii varastohalli. Hallissa on laatikoita, joiden taakse piiloutua.
Pelaaja seka vihollinen syntyvét sopivan matkan paéssa toisistaan, jotta vihol-
lisella on mahdollisuus paasta karkuun. Alkuperaisessa ideassa oli tarkoitus,
ettd Pelaajalla on viisi minuuttia aikaa tuhota vihollinen tai alkaa uusi kierros ja
pelaaja ei saa pistetta. Vihollinen ei mydskaan ampunut alkuperéaisessa versi-
ossa. Lopullisessa versiossa aikaraja poistettiin sen haitattua pelaamista seka
vihollisen oppimista. Viholliselle lisattiin my6s ampuminen suorassa katseyh-

teydessa pelaajaan.

Vihollisen ampuminen luotiin Unity-pelimoottorin raycast-toiminnolla. Raycast-
toiminto luo alkupisteestéaéan suoraa viivaa eteenpdin, niin pitkalle kuin se on

asetettu. Se katkeaa térméatessaan esteeseen. (Physics.Raycast 2019.)

Pelin oli my6s tarkoitus kirjata itsestaan tuloksia tekstitiedostoon, josta kay

selville pelaajan nimi, pelaajan taso, tapot, haviot, kokonaisaika seké kierrok-
set. Pelikentassa on myos koko kenttaa kuvaava kamera, jolla kuvataan teko-
alyn toimintaa. Nailla metodeilla seurataan tekoalyn toimintaa erityypin pelaa-

jilla.
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Contract for Project: Nenesis

Test persons name: Wu y l#ins

Gaming level

No affects with difficulty. Just for experimental use.
|| Novice (0 - 7 hours a week)
|| Beginner (7 - 21 hours a week)
|| Casual (21 - 35 hours a week)
[:| True Gamer (35 - 56 hours a week)

|j| Hard Core (56 + hours a week)

~ Start

Kuva 6. Pelin alussa avautuva "sopimus”.

Kuvassa 6 nakyy sopimus, johon on syottetty testattavan henkilon nimi koh-
taan test persons name seka valintaruutuun asetettu testihenkilon pelitaso.

Tiedot oli tarkoitus tallentaa tekstitiedostoon.
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Kuva 7. Pelin kenttaa kuvaava kamera.

Kuva 7 on otettu peliin luodusta kamerasta joka kuvaa pelikenttaa ylhaalta
alaspain. Punaisessa ympyrassa vihollisen syntymispiste ja vihreassa ympy-

rassa pelaajan.

Neuroverkon tasot ovat luotu matriisilla 1.

(1)
b*b%b3b*b>
1.2.3,.4,.5
@ta) |66 1777

ele2ede*eS

jossa al-a2 sisdantulo taso
b1-b5 ensimmainen piilotettu taso
cl-c5 toinen piilotettu taso
d1-d5 kolmas piilotettu taso
el-e5 neljas piilotettu taso
f1-f2 ulostulo taso
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Vihollisen z-akselin
kuolin-piste

pyrkimispiste

/oSZoSAoSdoN
2o ’3...‘.. ,.; >

v;v‘wv vo‘v.\u(/ vo;/.\'ov

\4 \VQ/%‘\. /‘V

Sisaantulotaso Piilotetut tasot Ulostulotaso
[al-a2] [b1-b5] [c1-c5) [d1-d5] [e1 - e5] [f1-12]

Vihollisen x-akselin

kuolin-piste pyrkimispiste

Kuva 8. Pelissa kaytetty neuroverkko visualisoituna

Kuvassa 8 nakyy peliin luotu neuroverkko. Kuvassa oleva sisaantulotaso
koostuu kahdesta sisdantuloneuronista. Nama neuronit ottavat dataa viholli-
sen kuolinpisteesta pelikentalla. Tama data kulkeutuu piilotetuiden kerrosten
l&pi neuroverkon prosessoitua sita ulostulotasoon. Ulostulotasossa olevat

kaksi ulostuloneuronia asettavat uuden pisteen, johon vihollishahmo pyrkKii.

Jos vihollinen kuolisi esimerkiksi pisteesséa x = 4 ja z = 8, ottaisi kuvassa 8 na-
kyva sisaantulotason alempi sisaantuloneuroni arvokseen 4 ja ylempi 8. Ta-
man jalkeen arvojen data kulkeutuu painoja pitkin piilotetuille neuroneille, jotka
prosessoivat saatua dataa. Lopuksi prosessoitu data siirtyy kuvassa nakyvalle
ulostulotason ulostuloneuroneille. Ulostuloneuronien data méaraa vihollisen

seuraavan kierroksen pyrkimispisteet, esimerkiksi x = 10 ja z = 20.

Taulukko 1. Eri neuroverkko matriiseilla testattuja tuloksia

Vihollisen z-akselin

Vihollisen x-akselin

Kierrok- .
- Matriisi Lopputulos
Vihollinen ei liikkunut
100 [l - ), Jofl = o5l [, 2] millaan kierroksella
Vihollinen ei liikkunut
100 [a1 - a2], [b1 - b10], [c1 - c2] milldén kierroksella
50 [a1 - a2], [b1 - b3], [cl - c3], [d1 - d2] Vihollinen I||kku'| plen('en matkan paahan
aloituspaikasta
50 [a1 - a2], [bl - b4], [c1 - c4], [d1 - d2] Vihollinen liikkui usi?;tl samoihin paikkoi-
Vihollinen liikkui muutaman kymmenen
>0 BE =l [loh =133, [~ ), [ohl -6l kierroksen jalkeen vain yhteen paikkaan
[al-a2], [bl - b5], [c1 - c10], [d1 - d5], vihollinen jai n. 2 - 5 kierroksen jalkeen
3x100 . : :
[1e - 2¢e] paikalleen aloitus pisteeseen
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100 [al - a2], [b1 - b5], [c1 - c5], [d1 - d5], Vihollinen jai n. 50 kierroksen jalkeen pai-
[1e - 2€e] kalleen
100 [a1 - a2], [bl - b3], [c1 - c5], [d1 - d3], Vihollinen juoksi usein oikeaan ylanurk-
[1e - 2¢e] kaan, mutta valilla muuallekin
150 EIRSER 5[ ;312!'_[;]_ A (CH =Ch), Vihollinen juoksi kahden pisteen valilla
100 [a1 - a2], [bl - b5], [c1 - 5], [d1 - d5], Vihollinen vaihtoi paikkaa joka kierrok-
[1e - 5€], [1f - 2f] sella

Taulukossa 1 tulee ilmi vihollisen kayttaytymisen erot eri neuroni ja tasomaa-
rilla. Pienemmassa tasomaaréasséa huomasi pienen eron, mutta lopullisesta
maarasta tasojen lisadminen ei tuottanut eroa. Eron olisi voinut huomata vasta

monen sadan tai jopa tuhannen kierroksen jalkeen.

4.3 Pelin ulkonako

Pelin ulkonadko oli alusta asti selvilla. Avara kentta seka yksinkertaiset mallit
olivat tarkea osa pelin ulkonakoa ja pelattavuutta. Liika yksityiskohtien luomi-

nen olisi vienyt aikaa seka tietokoneen kapasiteettia.

Kaikki tydhon on valmistettu itse kentasta 3D-malleihin seka tekstuureihin.
Tarkoitus oli saada sarjakuvamainen, mutta selva ulkondko ilman ylimaaraisia
tehosteita. Muutaman pieni tehoste 16ytyy, mm. aseen suuliekki. Mallit ovat
luotu Blender 3D -mallinnus ohjelmalla seka tekstuurit GIMP-kuvankasittelyoh-

jelmalla.
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Kuva 9. Peliin luodut mallit

Kuvassa 9 nakyy pelikentan esteita. Ylemmassa kuvassa esteina toimii hyllyja
ja trukki, kun taas alemmassa laatikoita sekéa kuorma-autoja. Kuvassa nakyy
myos koristeeksi luotu liukuovi seka sille painikkeet. Kuvassa nakyvat esineet
ja asiat eivat kuitenkaan ole interaktiivisia. Peli el myoéskaan piirra varjoja ke-
vyen muistinkayton takaamiseksi.
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Kuva 10. Pelaajan nakokulma.

Kuvassa 10 nakyy aseesta tuleva suuliekki sek& vasemmassa ylanurkassa
debug-infoa, josta kay selville: vihollisen syntyma- ja kuolemakerrat, vihollisen
sisdan- ja ulostulevien neuronien arvot, joista Inputl on vihollisen x-akselin
kuolinpiste, Input2 z-akselin kuolinpiste, Outputl x-akselin pyrkimispiste seka
Output2 z-akselin pyrkimispiste. Kaksi alimmaista ovat fithess-arvo seka kone-

oppimisen opetustila.
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Kuva 11. Pelin vihollinen

Kuvan 11 vasemmanpuoleisessa ruudussa nakyy vihollinen, joka kavelee. Vi-
hollisen ollessa tassa tilassa, se ei ole nahnyt pelaajaa. Oikeanpuoleisessa

ruudussa vihollisella on suora katseyhteys pelaajaan, joten se ampuu.

4.4 Koodin kulku

Peliin on luotu C#-ohjelmointikielell& koodiluokkia, jotka toteuttavat pelin toi-
minnallisuuden. Vihollisen kannalta tarkeimmét luokat ovat NeuralNetwork, Al-
manager seka enemyAl. NeuralNetwork-luokassa luodaan itse neuroverkot,
joista luodaan instanssi Almanager-luokkaan. Taméan jalkeen Almanager-

luokka kykenee kayttaméaan NeuralNetwork-luokassa luotua neuroverkkoa.

Kuva 12. NeuralNetwork-luokan muuttujat
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Yll& olevassa kuvassa on luotuna NeuralNetwork-luokkaan integer-taulukko
"layers” (tasot), float-matriisit "neurons” (neuronit) ja "weights” (painot) seka
float-muuttuja "fitness” (kunto). Jokainen naista muuttujista on yksityisia muut-
tujia, eli niihin ei paase kasiksi muissa luokissa kuin NeuralNetwork-luokassa.
Almanager-luokka on kiinni peliobjektissa, joka ei tuhoudu pelin aikana, joten

siihen on luotu funktiot, joiden on toimittava koko ajan. Kyseisessa luokassa

luodaan neuroverkon tasojen koko ja maara seka operoidaan neuroverkkoja.

NeuralNetwork(int[] layers){

NeuralNetwork(NeuralNetwork copyNetwork){

CopyWeights( [1[1[] copyWeights){

InitNeurons(){

InitWeights(){

[] FeedForward( [1 inputs){

Mutate(){

AddFitness( fit){
SetFitness(

GetFitness(){

CompareTo(NeuralNetwork other){

Kuva 13. NeuralNetwork-luokan funktiot

Kuvassa 13 nakyy NeuralNetwork-luokan funktiot. NeuralNetwork-luokkaan on
saatu ohjeistusta YouTube-videosta. (Tutorial On Programming An Evolving
Neural Network In C# w/ Unity3D 2017).
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Ensimmaisenda kuvassa nakyy funktio nimeltd NeuralNetwork. Tama funktio

toimii NeuralNetwork-luokan konstruktorina eli rakentajana. Funktio ottaa pa-
rametriksi integer-taulukon "layers” ja asettaa luokan oman ”layers”-arvon pa-
rametriin annettuun arvoon, liséksi funktio kutsuu myds kuvassa nékyvia Init-

Neurons- ja InitWeights-funktioita.

Seuraavana toinen NeuralNetwork-funktio. Tama toimii luokan kopiokonstruk-
torina. Sita kutsutaan Almanager-luokassa, jossa sille annetaan kuvassa 14
nakyvasta "NeuralNetwork”-listasta parametreja. Funktio ottaa parametrikseen
saman luokan. Kopiokonstruktoin tarkoitus on luoda uusi instanssi vanhojen
instanssien arvoille (Saini s.a.). Funktio kutsuu myds InitNeurons-, Init-

Weights- sekéd CopyWeights-funktioita.

CopyWeights-funktio asettaa arvot kuvassa 12 nakyvélle "weights™-matriisille,
jotka se saa copyWeights-parametristaan. Tata funktiota kaytetaén vain luo-

kan kopiokonstruktorissa.

InitNeurons-funktio luo neuronit neurons”matriisille seka Initweights-funktio
luo painot "weights”-matriisille. Naita funktioita kutsutaan konstruktorissa seka

kopiokonstruktorissa.

FeedForward-funktio siirtdd neuroverkon sisaan tulevaa dataa eteenpain. Lo-
puksi se palauttaa ulostulevan datan, jota kaytetaan vihollisen liikuttamiseen.
FeedForward-funktiota kutsutaan vihollisen enemyAl-luokassa, jossa neuro-

verkon ulostulon arvo asetetaan tdméan funktion palauttamaan arvoon.

Mutate-funktio muuttaa sattumanvaraisesti joitain "weights”-muuttujia. Tassa
pyritddn satunnaistamaan vihollisen toimintaa, jotta Idydettaisiin erilaisia rat-

kaisuja, jotka voisivat toimia paremmin.

Yksi tadrkeimmista neuroverkkojen funktioista on fitness-funktio, joka arvioi an-
netun paatdksen laheisyytta optimiin ratkaisuun. Jokaiselle paatokselle on an-
nettava yleisen vaatimuksen osoittava pistemaara. Se luodaan soveltamalla

Fitness-funktiota testituloksista saatuihin tuloksiin. (Mallawaarachchi 2017.)
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Kuvassa 13 nakyvat "fitness”-arvoa prosessoivat funktiot nimelta AddFitness,
SetFitness seké GetFitness. AddFitness-funktio lisaa “fithess”-arvoon para-
metriin tuodun maaran, jonka se saa enemyAl-luokassa. Sen parametriksi
asetetaan absoluuttinen sisaantuloarvo. SetFitness-funktio taas asettaa fit-
ness”-arvon parametriin tuotuun maardan. Tama funktio vain nollaa "fithess”-
arvon Almanager-luokassa silloin, kun vihollinen aloittaa uuden kierroksen.
GetFitness-funktio palauttaa "fitness”-arvon. Tata funktiota kaytetaan vain fit-

ness-arvon tulostamiseen enemyAl-luokassa.

Viimeisena CompareTo-funktio, joka vertaa aiemman kierroksen "fitness”-ar-
voa uuteen. Jos uusi arvo on suurempi kuin aiempi palautetaan 1. Jos taas
uusi arvo on pienempi kuin aiempi, palautetaan -1. Jos uusi ja aiempi fitness-

arvo ovat samat, palautetaan 0.

1 isTraining = false;
ate int[] layers = new int[] {2,
ate List<MeuralNetwork:> nets;

private int generationNumber = 8;
public int populationSize = 3@;
public int hits = 8;

Kuva 14. Almanager-luokan neuroverkon kannalta tarkeat muuttujat

Ylla olevasta kuvassa on boolean-muuttuja "isTraining”, joka kertoo, onko vi-
hollinen oppimassa kyseisella hetkella vai ei. Seuraavana integer-taulukko
"layers” (tasot), jota operoidaan koodissa ja joka asettaa ne NeuralNetwork-
luokan saman nimiseen muuttujaan. Kolmantena lista NeuralNetwork-luokasta
nimelta "nets”, jolla paastaan kasiksi NeuralNetwork-luokan neuroverkkoihin.
Integer-muuttuja "generationNumber” kasvaa aina, kun vihollinen syntyy uu-
destaan. Integer-muuttuja "populationSize” alustaa paatdésten maaraa. Viimei-
sena vihollisen kuolemakerrat laskeva integer-muuttuja "hits”. Muuttujat
“isTraining”, "populationSize” seka "hits” ovat julkisia muuttujia, koska niihin on
paastava kasiksi muissa luokissa, kuten esimerkiksi aseen Gun-luokassa,
jossa vihollisen kuollessa kasvatetaan yhdella "hits”-muuttujaa seka asetetaan

"iIsTraining”-boolean epéatodeksi.
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Almanager-luokan tehtavana on yllapitaa vihollisen neuroverkoilla saatua da-
taa seka prosessoida sitd. Koska luokka ei koskaan havia pelista sen tehtava
on myos luoda uusi vihollinen seka neuroverkkojen tiedon tulostus pelinaky-

man vasempaan ylanurkkaan.

NeuralNetwork J

IComparable<NeuralNetwork>

- layers : int[]
- neurons : float(][] 1
- weights : float[][][] AlManager
- fitness : float
+ isTraining : bool
+ NeuralNetwork(layers : int[]) + populationSize : int
+ NeuralNetwork(copyNetwork : NeuralNetwork) 1 + hits : int
+ FeedForward(inputs : float[]) : float - layers : int[] 1
+ Mutate() : void > _nets : List<NeuralNetwork>
+ AddFitness(fit : float) : void - generationNumber : int
+ SetFitness(fit : float) : void -
+ GetFitness() : float + CreateEnemy() : void
+ CompareTo(last : NeuralNetowrk) : int - Update() - void .
- CopyWeights(copyWeights) : void - InitEnemyNeuralNetwork() : void

- InitNeurons() : void
- InitWeights() : void

EnemyAI

+ aiManager : Almanager
+ inputs : float[]

+ outputs : float[]

- newlInputs : float(]

- initialize : bool N
- player : Transform

- net : NeuralNetwork

+ Init(net : NeuralNetwork, player : Transform) : void
- Start() : void
- FixedUpdate() : void

Kuva 15. Pelin luokkakaavio neuroverkosta

Kuvassa 15 on visualisoitu peliin luotu neuroverkko ja miten EnemyAl- seka

Almanager-luokka perii NeuralNetwork-luokan.

4.5 Unity

Unity on alustariippumaton pelimoottori. Unity-pelimoottorissa ohjelmointi ta-
pahtuu C#-ohjelmointikielella. Unity siséltaa monia pelimoottorille tyypillisia toi-
mintoja kuten 2D- ja 3D komponentteja, kayttéliittyméaeditorin, fysiikkamootto-
rin seka efektityokaluja (4&net, valot jne.) (Unity 2019: Performance by default,

high-fidelity real-time graphics, and artist tools 2019.)
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Tassé tyossa kaytetaan Unity-pelimoottorin 2019.2.0f1-versiota, jolla saa ra-
kennettua peleja Windows- ja Linux-kayttojarjestelmille seka kaikille Apple-lait-
teille. My6s Android- ja Lumin-kayttojarjestelmat, Samsung TV, PlayStation 4,
Xbox One, WebGL seka Facebook ovat tuettuna. (Build Settings 2019.)

Unity-pelimoottorille on myos olemassa valmiita koneoppimis lisdosia, esimer-
kiksi ML-agent eli Machine Learning-Agent, joka on kyseisen pelimoottorin
avoimen lahdekoodin litannainen. ML-Agent antaa mahdollisuuden opettaa
pelimekaniikkaa peliobjekteille, kuten esimerkiksi NPC-pelaajan kayttayty-
mistéa. Opetusmenetelmiéd on monia, kuten esimerkiksi neuroverkot. ML-Agent
toimii niin kaksiulotteisissa, kolmiulotteisissa kuin virtuaali- ja lisatyissa todelli-

suuksissa. (Juliani ym. 2018.)

MyGs ML-Agent -tytkalusta otettiin selvaa, siitd mihin se olisi kyennyt ja mita

kaikkea se vaati. Yksi tapa olisi ollut luoda peli ML-Agent -ty6kalulla. Tarkoitus
kuitenkin oli neuroverkon luonti taysin tyhjasta seka ottaa selvaa mita kaikkea
se vaatii. Toinen tarkoitus oli my6s seurata itseluoman neuroverkon toimintaa,

joten oli paatettava, etta tata tyokalua ei kayteta.

46 C#

C# eli C sharp on vuonna 2000 Microsoft .NET-ohjelmistokehyksella luotu
olio-ohjelmointikieli, johon on peritty C- ja C++ -ohjelmointikielien paranneltuja
ominaisuuksia. Sita kaytetddn sovellusten, pelien, nettisivujen seka tietokanto-
jen kasittelyssa. Helpon opittavuuden ja kaytettavyyden seka suuren doku-

mentaation takia se on yksi kaytetyimmista ohjelmointikielista. (C# s.a.)

Visual Studio Code on ohjelmointiin tarkoitettu lahdekoodieditori, joka tukee
ohjelmoijalle tarkeitd ominaisuuksia kuten IntelliSense ja tekstin korostus, de-
bugging (virheidenkorjaus) sekéa Git-versionhallintatydkalu. Visual Studio Code
myos laajenee monelle ohjelmointikielelle. Visual Studio Code-tydkalua itse-
aan saa my6s muokattua paljon. Omille silmille sopiva tausta, tekstinkorostus-
vari seka fontti on mahdollista muuttaa. (Why did we build Visual Studio
Code? 2019.)
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IntelliSense on useiden koodieditorien ominaisuus, joka auttaa muun muassa
painovirheissa. Se myos kertoo esimerkiksi funktioiden parametrien infot seka

antaa valmiita vaihtoehtoja. (IntelliSense, 2019.)

File Edit Selection View Go Debug Terminal Help PlayerMove.cs - NeuNetEnemy - Visual Studio Code
EXPLOREF \Imanager PlayerMove.cs X

“~ OPEN EDITORS Assets > Scripts > PlayerScript Play
Almana
PlayerMove.cs

' NEUNETENEMY R )
using UnityEngine;

characterController;

SerializeField] movementSpeed;
Awake()

characterController = GetComponent<CharacterController>();

Update(){
playerMovement();

playerMovement()
horizontalInput = Input.GetAxis("Horizontal") * movementSpeed * Time.deltaTime;
verticalInput = Input.GetAxis("Vertical") * movementSpeed * Time.deltaTime;
Vector3 forwardMovement = .transform.forward * verticallnput;

Vector3 rightMovement = .transform.right * horizontallInput;
ContractTemplate.PNG
£ Lights.blend1
characterController.SimpleMove(forwardMovement + rightMovement);
}
¥

OUTPUT
= NeuNetEnemy.

&

> OUTLINE

@oA0 & B NeuNetEnemy.sin Ln9,Col 1 Spaces:4 UTF-8withBOM CRLF C# @& [

Kuva 16. Visual Studio Coden kayttoliittymé. Versio: 1.39.2

Kuvassa 16 on luotu C#-ohjelmointikielella PlayerMove-luokka, jossa tapahtuu
pelaajan liikkuminen. Olennaisin funktio on nimeltaan "playerMovement”,
jossa asetetaan horizontal- seké vertical-painikkeet. Funktiossa luodaan myos
pelaajan nopeus. Kyseista funktiota kutsutaan Update-funktiossa. Update-
funktiota taas kutsutaan pelin joka framella. Kuvan vasemmassa reunassa

myas lista peliin luoduista luokista.

Tydssa kaytetddn Visual Studio Code -tydkalua sen kevyen muistin kayton ta-
kia. Siita 16ytyy myos "lisdosakauppa”, josta kayttdja saa ladattua esimerkiksi
eri ohjelmointikielille, ohjelmointirajapinnoille tai pelimoottoreille suunnattuja

kolmannen osapuolen luomia lisdosia.
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4.7 GIMP

GIMP on kuvankasittelyyn luotu vapaanlahdekoodin tyokalu. GIMP-kuvanka-
sittelyohjelma tukee Linux-, OS X- sek& Windows-kayttojarjestelmia. GIMP
lyhenne tulee sanoista GNU Image Manipulation Program. (The Free & Open

Source Image Editor s.a.)

Kuva 17. GIMP-kuvankasittely tyokalun kayttoliittyma. Versio: 2.10.12

Tyon graafinen osa on luotu kaikessa yksinkertaisuudessaan GIMP-kuvanka-
sittely tyokalulla. Silla sai nopeasti piirrettyad tarpeeksi hyvat grafiikat. Kuvassa
17 nakyy pelissa kaytetyn laatikon tekstuuri.

4.8 Blender

Blender on alustariippumaton avoimenléahdekoodin 3D-mallinnusohjelma. Se
tukee 3D-mallinnusta, animointia, simulointia, renderdintia, yksityiskohtien luo-
mista seka liikkeen seurausta ja toimii myds videonkasittelyyn seka 2D-ani-

maatioiden luomiseen. (Introduction s.a.)
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Kuva 18. Blender 3D-mallinnusohjelman kayttoliittyma. Versio: 2.80

Kuvassa 18 on luotu trukki Blender 3D-mallinnusohjelmalla. Kuvan oikeassa
ylanurkassa nakyy rakennepuu, josta saa selville milla osilla trukki on raken-

nettu.

5 YHTEENVETO

Neuroverkkojen ohjelmointi sek& dokumentaation I6ytdminen néainkin suu-
ressa skaalassa oli erittin vaikeaa. Johtuen Python-ohjelmointikielen moni-
kayttdisyydesta useimmat ohjeet olivat juuri kyseiselle ohjelmointikielelle luo-

tuja. Nama ohjeet olivat silti tyhjaa parempia.

Tekoaly on kiinnostanut monia jo useita vuosikymmenia. Sen tuomat edut
ovat helpottaneet meidan elaméamme. Historian saatossa tekoalyn valmista-
minen on tullut tehokkaammaksi ja laheisemmaksi kuluttajille. Kiitos tasta kuu-
luu monelle tutkijalle historian saatossa. Se etta kuuluuko oppiva tekodly pe-
liin, on monen tekijan summa. Sen sopivuus on kyseenalainen pelin vihollisen
roolissa. Oppivaa tekoalya voi soveltaa peleissa muullakin tavalla kuin viholli-
sen tai NPC-pelaajien paatosten tekemisessa ja pelaajan liikkeiden oppimi-
sessa. Sita voisi soveltaa mm. suositusten muodossa pelaajalle pelaajan teh-

tyjen valintojen perusteella.
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Kuten luvussa 3 kay ilmi koneoppiminen on vield sen verran arvaamatonta,
etta siitd saisi jarkevan pelikayttoon. Myos tavallinen tekoaly on hyvin yksin-
kertaistettua. Monessa pelisséa huomio halutaan kiinnittdd muihin asioihin kuin
itse tekoalyyn. Viholliset voi luoda kayttamatta hienoja ja raskaita tekoalylle
ominaisia luuppeja. Vihollinen voidaan saada huijattua nayttamaan viisaam-
malta kuin mit& se todellisuudessa on. Taman tapainen niin sanottu kovakoo-
daus on nykyajan peleissa hyvin optimiratkaisu johtuen muun muassa laajasta
ja nayttavasta pelimaailmasta ja sen ulkonddsta. Luvussa 3 mainittua Quick
Draw! -pelia pelatessa voi huijata koneoppimista siten, etta piirtaa tarpeeksi
monta kertaa saman kuvan vaarin. Nain koneoppimisalgoritmi saa vaaraa tie-

toa ja taten oppii vaarin.

Tybhon kaytettya aikaa kului paljon suunniteltua enemman. Piilotetuiden ker-
rosten neuronien tuntematon arvo teki projektin tekemisesta seka korjaami-
sesta erittéin vaikeaa ja aikaa vievaa. Projektin luominen alkoi lukemalla I&h-
teitd seka piirtelemalla kaavioita. Eri vaihtoehtoja selvittaessa oli hyva aloittaa

ensimmaisen testiprojektin rakentaminen.

Lopullisessa versiossa oli tapaus, jossa vihollinen luultavasti oppi suojautu-
maan koko sen ajan mita oli hengissa. Aina kun pelaaja kaveli vihollisen luo,
vihollinen pyrki silloin poispain pelaajasta. Kuitenkin naytti silta, ettei se tallen-
tanut oppimaansa kuollessaan. Aivan kuin se olisi unohtanut mita edellisella
kierroksella tapahtui. Tassa samaisessa testissa vihollinen juoksi kuvasta 12

katsottuna joko vasempaan alanurkkaan tai oikeaan ylanurkkaan.

Lopulta testasimme, josko neuroverkko toimisi oikein saadessaan sisdaantulo
arvoiksi vihollisen kuolema pisteen pelikentélla. Ulostulo toimisi vihollisen pis-
teend, johon se pyrkisi. Nain saatiin projektista jarkevamman oloinen ja viholli-

nen kayttaytyi odotetulla tavalla.

Projektin lopussa tarvitsi enéa testata neuroverkon neuronien seka tasojen
maara. Peliin luotiin K-n&ppaimelle funktio, joka tappoi vihollisen samalla ta-

valla, kuin pelaaja olisi sitd ampunut. Nain sdéstettiin aikaa testauksessa.

Jatkoa ajatellen projektia voisi edelleen optimoida seka esimerkiksi pelikenttaa

muokata. Vihollisen opetuksesta tuotettu data voitaisiin tallentaa. Pelia voisi
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testata monella vihollisella niin, etté pelaaja ei siirtyisi alkupaikkaan tuhottuaan
vihollista. Projektiin voisi lisdtd myds asetuksen, jossa pelaajana toimisi niin
sanottu botti, eli peli pelaisi itsestdan. Nain koneoppivaa vihollista saisi koulu-

tettua yota paivaa.

Neuroverkkojen osalta tyo aloitettiin taysin nollapisteesta. Tyo antoi kuvan
siitd, mitd koneoppiminen peleissa on. Se on suurimmassa osin matematiik-
kaa, loogista paattelykykya seka vahaisesta lahteiden maarasta johtuvaa ko-
keilua. Se antoi myds kuvan siitd, miten sita tulee tai kannattaa kayttaa. Kiin-
nostus tekoalya seka koneoppimista kohtaan kasvoi tata projektia tehdessa.
Samalla kasvoi ymmarrys ja tieto kyseisia asioita kohtaan. Seuraavaksi voisi
luoda samantyylisen tyon esimerkiksi Unity-pelimoottorin omalla ML-Agent -

tyokalulla.
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