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Tyon avulla pyritddan antamaan lukijalle tiivis tietopaketti koneoppimisesta ja sen hyodyntamisesta pelike-
hityksessa Unity-pelimoottorissa. Tarkoitus on antaa kdytannon ohjeistusta koneoppimisen hyédyntami-
seen soveltuvista tydmenetelmistd ja tyokaluista seka riittava teoriapohja koneoppimisen toiminnasta
kokonaisuuden tukemiseksi.

Tyon teoriapuoli painottuu koneoppimisen perusteiden tutkimiseen ja eri koneoppimisen menetelmien
esittelyyn ja arviointiin pelikehityksen nakokulmasta. Ty6ssa perehdytdan erityisesti Unityn ML-Agents-
kirjaston toimintaan, ja sen hyodyntamiseen pelin tekoadlyn kehityksessa. Tyossa tutkitaan ML-Agents-ym-
paristdn toimintatapoja, oppimisagenttien ominaisuuksia ja yleisia kompastuskivia koneoppimisagenttien
toteuttamisessa. TyOssa kdydaan lapi ML-Agents-koneoppimisagenttien suunnittelemisen ja kehittamisen
menetelmid, jotka muodostavat yhtenadisen tydprosessin koneoppimista hyddyntavien tekodlyagenttien
valmistamisessa.

Teorian tutkimisen jalkeen seuraa kdytannon osio, jossa tutkittuja periaatteita ja tydkaluja sovelletaan
yksinkertaisten pelidemojen luomiseen. Pelidemot havainnollistavat konkreettisemmin koneoppimisen
kayttoon liittyvaa tyoprosessia ja koneoppimisella saavutettavia tuloksia. Pelidemojen kehitysprosessi do-
kumentoidaan kdyden lapi kunkin koneoppimisagentin ominaisuudet seka agentin kehityksen tarkeimmat
tavoitteet ja haasteet.

Agenttien kehityksessa kohdattujen haasteiden yhteydessa dokumentoidaan myés menetelmat, joilla on-
gelmat ratkaistiin. Erityista huomiota kiinnitetaan kehitettyjen koneoppimisagenttien havaintojen suh-
teuttamiseen ja normalisointiin, silla niiden koetaan vaikuttavan merkittavasti agenttien oppimistahtiin ja
opitun kdytdksen laatuun. Ty antaa kattavan yleiskuvan koneoppimisagenttien toiminnasta ja tarjoaa
kdytannonlaheisid neuvoja koneoppimisagenttien kehittamisestda ML-Agents-ymparistossa.
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The goal of this thesis was to provide the reader with a compact collection of information about machine
learning and utilizing machine learning in game development within the Unity game engine. The purpose
was to give practical advice about suitable working methods and tools for utilizing machine learning, and
a sufficient understanding of the theory of machine learning to support the big picture.

The theory section of this thesis focuses on studying the core principles of machine learning and evaluat-
ing various machine learning methods from the perspective of game development. The thesis delves es-
pecially into the workings of the Unity ML-Agents library, and how it can be utilized in developing artificial
intelligence in video games. The thesis studies the working methods of the Unity ML-Agents environment,
the properties of machine learning agents and common stumbling blocks in implementing machine learn-
ing agents. The thesis reviews methods for designing and developing machine learning agents, forming a
coherent workflow for producing artificial intelligence agents that utilize machine learning.

The study of theory is followed by a section of practice, where the studied principles and tools are applied
in creating simple game demos. The game demos demonstrate more concretely the working process in-
volved in utilizing machine learning and the results machine learning can help achieve. The development
process of the game demos is documented by going through the properties of each machine learning
agent and by reviewing the main objectives and challenges involved in developing them.

Problems faced during the development of agents are documented along with methods used to solve
them. Special attention was paid to making the agents’ observations relative and normalized, because it
was found to significantly affect the learning rate of the agents and the quality of learned behavior. The
thesis provides a comprehensive overview of the functionality of machine learning agents and supplies
practical advice for developing machine learning agents in the ML-Agents environment.
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1 Johdanto

Tama opinndytetyo tutkii koneoppimisen hyddyntamista pelinkehityksen nakokulmasta. Ko-
neoppiminen on alati kasvava trendi teknologian aloilla, ja sen suosio on kasvanut rajusti viime
vuosien varrella. Myos pelialalla koneoppimisen hyédyntamiseen on kohdistunut kasvavaa kiin-
nostusta, johtaen uusien koneoppimistyokalujen kehitykseen ja niiden integroimiseen pelimoot-
toreihin. Opinndytetyon aihe on valittu vastaamaan seka koneoppimisen kasvavaan suosioon,

ettd uusien kehitystyokalujen tuomaan aiheen ajankohtaisuuteen.

Ty6 on paatetty toteuttaa Unity-pelimoottorilla, koska Unity on yksi suosituimmista pelimootto-
reista ja pelimoottorin sisdltamia integroituja koneoppimistyokaluja kehitetdan aktiivisesti. Tyo
keskittyy Unity-moottorin ML-Agents-koneoppimiskirjastoon, jonka tarkoitus on tarjota vahvasti
pelimoottoriin integroitu ymparisté koneoppimisagenttien kehitykselle ja koulutukselle. Yksittai-
sen pelimoottorin koneoppimistydkaluihin keskittymisestd huolimatta opinndytetyén on maara
kasitellda myos yleispatevia koneoppimiseen ja koneoppimisagenttien suunnitteluun liittyvia seik-

koja, joiden hyodyllisyys ei ole sidottu yksin valittuun kehitysymparistéon.

Tyon paatehtava on koota yleista tietoa koneoppimisesta ja sen hyddyntamisesta Unity-pelimoot-
torissa. Kootun tiedon pohjalta toteutetaan koneoppimista hyddyntavia tekoalyagentteja, joiden
kehitysprosessin dokumentoimisella havainnollistetaan tyoprosessia ja tuloksia. Kehitettyjen de-
mojen paadtavoite on toimia yksinkertaisina esimerkkeina koneoppimisen hyédyntamisesta Unity-
pelimoottorissa, joten niiden kehityksessa keskitytaan ensisijaisesti tekniseen toteutukseen graa-

fisen ilmeen tai pelikokemuksen sijasta.

Opinnadytetydn on maara selvittdd muun muassa, kuinka koneoppimista hyodynnetdan Unity-pe-
limoottorissa, mita eroavaisuuksia Unityn ML-Agents-kirjaston tarjoamien koneoppimismenetel-

mien valilla on ja mita seikkoja on otettava huomioon koneoppimisagentteja suunnitellessa.



2 VYleista koneoppimisesta

Koneoppiminen on tekodlyn kouluttamista datan ja matemaattisten koulutusalgoritmien avulla
suoran ohjeistuksen sijasta. Koneoppimiseen tarkoitetut koulutusalgoritmit erikoistuvat tunnis-
tamaan niille syotetysta datasta johdonmukaisuuksia. Koulutuksen aikana l6ydettyja johdonmu-
kaisuuksia kdytetaan koostamaan koneoppimismalli, joka kykenee tuottamaan aiempiin havain-
toihin perustuvia ennusteita. [1.] Koneoppimismalleja voidaan kehittdaa tuottamaan yha tarkem-
pia ennusteita kouluttamalla niita lisda ja lisadmalla koulutuksessa kadytettdavan datan maaraa [2].
Koneoppimista hyédyntava tekoaly kykenee siis imitoimaan ihmisten tapaa muodostaa havain-
noista kokemuksen myo6ta tarkentuvia syy-seuraussuhteita, joiden avulla ennusteiden tuottami-
nen on mahdollista [3]. Koneoppimista kadyttdvan tekoalyn poikkeuksellinen sopeutumiskyky on
erityisen hyodyllinen tehtavissd, joissa kasiteltdvan datan maara, monimutkaisuus tai jatkuva
muuttuminen tekevat perinteisia ohjeistuksia noudattavan tekoalyn ohjelmoimisesta haasteel-

lista [1].

Viime vuosina rajahdysmaisesti kasvaneesta suosiostaan huolimatta koneoppiminen on jo suh-
teellisen pitkdan tutkittu ilmid. Ensimmainen elektroninen neuroverkkojen prototyyppi kehitet-
tiin jo vuonna 1943 havainnollistamaan neurofysiologisti Warren McCullochin ja matemaatikko
Walter Pittsin mallia neuronilogiikan toiminnasta. McCulloch ja Pitts pyrkivat esittdamaan pelkis-
tetyn esimerkin siita, kuinka aivot voisivat kyetad toteuttamaan monimutkaisia toimintoja kayt-
tden suurta maaraa yksinkertaisia toisiinsa yhteydessa olevia soluja, neuroneja. [4.] McCullochin
ja Pittsin mallin perustana toimi heidan pelkistetty neuronimallinsa, niin kutsuttu MCP-neuroni.
MCP-neuroni kuvaa yksittaista logiikkayksikkda, jolla on summattu syotearvo, syotteen luokitte-
leva raja-arvo ja kaksi mahdollista tulosarvoa. Tulosarvo riippuu siita, ylittdako syotearvo raja-
arvon vai ei. McCullochin ja Pittsin neuronimallilla voidaan teoriassa rakentaa mika tahansa tie-
tokoneella suoritettava looginen paatelma kdyttden ainoastaan joukkoja toisiinsa yhdistettyja
MCP-neuroneja. [5.] MCP-neuronit eivat yksin kuitenkaan voineet “oppia” mitaan, silla ne ovat
yksinkertaisia, paaosin muistittomia logiikkayksikoitd. McCullochin ja Pittsin malli kuitenkin poh-
justi koneoppimisen kehittamista maarittelemalla alustavan mallin neuronien ja neuroverkkojen
logiikalle ja havainnollisti, kuinka loogisia tehtdvia voidaan asetella neuroverkoilla ratkottavaksi.
[5.] Jo vuosikymmenien ajan lukuisat tutkijat ovat kehittaneet neuroverkkojen ideaan pohjautu-
van teknologian tutkimusta. Vuonna 1949 Donald O. Hebb esitti teorian neuroverkkojen oppimis-

kyvysta kirjassaan “The Organization of Behavior”. Hebbin mukaan ldheisten neuronien valinen



yhteys vahvistuu niiden aktivoituessa yhdessa, ja heikkenee niiden aktivoituessa toisistaan eril-
|aan. [6.] Hebbin oppimismalli oli aikainen teoria neuroverkkojen ohjaamattomasta oppimisesta,
ja periaate neuronien yhteyksien painoarvottamisesta toimi jatkossa tarkedana osana neuroverk-

kojen oppimisalgoritmien kehityksessa [7].

Jo 1950-luvulla IBM:n tutkija Arthur Samuel onnistui kehittdmaan ensimmaisen itsestaan oppivan
tammipelia pelaavan tekoalyn [2]. Ensimmadinen kdytdnndn haasteita ratkova neuroverkko taas
kehitettiin Stanfordin yliopistossa 1959, kun Bernard Widrow ja Marcian Hoff kehittivat ADALINE-
jarjestelman, jota voitiin hyédyntaa kaiun poistamisessa puhelinlinjoilla [6]. Vuosikymmenien ke-
hitystyon aikana neuroverkkojen teoria ja kdyttémenetelmat ovat kokeneet valtavia harppauksia,
ja ajoittaisista takaiskuista huolimatta koneoppiminen on tehnyt paluun yhdeksi suurimmista tek-
nologiatrendeista. [6] [8] Nykypdivanad koneoppimista kdytetdan laajasti jokapaivdisen eldaman
tuotteiden ja palveluiden kehityksessa. Koneoppimista hyddynnetadn tuotesuosituksissa, hin-
noittelussa, puheentunnistuksessa, kasvojentunnistuksessa ja lukuisissa muissa kayttotarkoituk-
sissa niin saumattomasti, ettei loppukayttaja valttamatta tieda kayttavansa koneoppimista hyo-

dyntavaa tuotetta tai palvelua. [3.] [9.] [10.]

2.1  Koneoppimisen alalajit

Koneoppiminen kasitteena sisaltda valtavan kirjon eri menetelmia ja kdyttotarkoituksia. Eri kone-
oppimistekniikoita on olemassa satoja, mutta kaikki ne noudattavat samaa yhdenmukaista toi-
mintaperiaatetta: datassa olevien saannénmukaisuuksien ja riippuvuuksien etsimistd ja niiden
kdyttamistd ymmarryksen ja ennusteiden tuottamiseen. [11.] Koska koneoppiminen perustuu
olemassa olevan datan sdadanndnmukaisuuksiin, on koneoppimisen onnistumisen kannalta tar-
keda, ettd sddnnonmukaisuutta tuetaan jo suunnitteluvaiheessa. Koneelle annettujen syotteiden
ja siltad odotettujen vasteiden taytyy olla selkedsti maariteltdvissa ja mahdollisimman yhdenmuo-
toisia. [12.] Kone ei tieda syotteiden muotoa, joten jos sybtteiden maara tai muoto vaihtelee
odottamattomasti, on koneen vaikea tehda niista yhdenmukaisia paatoksia. Vastaavasti myos on-
nistumisen kriteerit on suunniteltava niin, ettd koneen saavuttamat lopputulokset voidaan aset-

taa selkedan paremmuusjarjestykseen [12].

Koneoppiminen voidaan p&daosin jakaa kolmeen alalajiin — ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppi-
minen ja vahvistusoppiminen [13, s. 23]. Ohjattu oppiminen tapahtuu kayttdaen valmiiksi merkit-

tyja syotteita ja vasteita, joiden perusteella algoritmi oppii tekemaan ennusteita myds uusille



syotteille. Seka syotteet ettd ulostulo eli vaste ovat ohjatussa oppimisessa merkittyja. Nain ollen
ulostulon muoto tiedetdaan valmiiksi, eika sita tarvitse erikseen tulkita. [14, s. 35.] Ohjattua oppi-
mista voidaan kayttaa luokittelemiseen tai regressioon. Luokittelussa algoritmilla on ennalta maa-
ritelty valikoima vaihtoehtoja, joista sen taytyy valita paras ehdokas syotteen vasteeksi. Regressi-
ossa sen sijaan voi olla periaatteessa loputon maara eri lopputuloksia ja vaste ennustetaan arvi-

oimalla jatkuvan muuttujan arvo. [15.]

Ohjaamattomassa oppimisessa koulutusdataa tai syotteita ei ole merkitty, vaan algoritmin teh-
tdva on etsia syotteiden valilta yhtalaisyyksia ja eroja. [14, s. 35.] Ohjaamaton oppiminen voi pyr-
kia joko assosiointiin tai ryhmittelyyn. Assosioinnissa samankaltaisten syotteiden vélille muodos-
tetaan yhteyksia, kun taas ryhmittelyssa muodostetaan ryhmia samankaltaisista syotteista. [16.]
Ohjaamattomassa oppimisessa lopputulokset siis kertovat yhdenkaltaisuuksista eri syotteiden va-

lilla, mutta yhteyksien tulkinta jaa avoimeksi [15].

Vahvistusoppimisessa taas ei ole ennalta maariteltya koulutusdataa. Oppimisagentti keraa syot-
teitd ymparistdstaan ja oppii kohti haluttua kaytosta kokeilemalla eri syotteiden ja vasteiden pa-
reja, suosien niitd, jotka johtavat suurempaan palkkioon. [15.] Vahvistusoppimisen lopputulok-
sena on kaytos, joka saavuttaa agentille maaritellyssa ymparistossa suurimman mahdollisen palk-

kion. N&in ollen palkkioiden tarkalla suunnittelulla on suuri vaikutus vahvistusoppimisessa. [17.]

2.2 Koneoppiminen peleissa

Koneoppiminen ja sen hyddyntaminen ovat kokeneet valtavia kasvupyrahdyksia viime vuosien
aikana, ja tdma nakyy myos pelialalla [18]. Strategiapeleissd on aiemminkin hyddynnetty vahvis-
tusoppimista tekodlyn toteuttamiseen, mutta kasvavissa maarin koneoppimisen valtavaa poten-
tiaalia pyritddn valjastamaan tekodlyn ohjaamiseen my6s nopeatempoisissa AAA-peleissa
[19][20]1[21]. EA:n SEED (Search for Extraordinary Experiences Division) on kehittanyt tekoalyn,
joka opettelee pelaamaan Battlefield 1 -moninpelid. SEED:n kehittama tekoaly tekee peliymparis-
tostaan reaaliaikaisia havaintoja kdyttaen samaa nakokenttaa kuin pelaajat ja osaa niiden perus-
teella suorittaa tehtavia seka taistella vastustajia vastaan. SEED:n teknisen ohjaajan Magnus Nor-
dinin mukaan koneoppimista on lyhyelld aikavalilla maara kayttda enimmakseen DICE:n pelien
laadunvarmistuksessa, mutta pidemmalla aikavalillda koneoppimisagenttien odotetaan ohjaavan

myos lopputuotteen pelimaailmassa toimivia hahmoja. [19.]



Vaikka pelien hahmojen paatoksia ohjaakin edelleen useimmiten perinteinen tekodly koneoppi-
van agentin sijasta, koneoppimista hyddynnetdaan myds muilla tavoin pelien kehityksessa. Kasva-
vissa maarin pelinkehityksen tydkalut hyodyntavat koneoppimista suurten datamaarien kasitte-
lemiseksi ja aikaa vievien tyoprosessien automatisoimiseksi. Pelistudiona ja julkaisijana toimiva
Ubisoft on kehittanyt useita koneoppimista hyddyntavia menetelmia pelien hahmoanimaatioiden
kehitysprosessin parantelemiseksi. Ubisoftin kehittdjien mukaan koneoppimista hyédyntavat ani-
maatiomenetelmat mahdollistavat hahmoanimaatioiden interpoloimisen luonnollisempien ani-
maatioiden saavuttamiseksi tavalla, joka sadstaa resursseja vahentamalla sekd animaatioiden te-
kemiseen tarvittavaa tydaikaa etta tietokoneen muistin kdyttoa. [22.] Aiemmat toteutukset alalla
yleisista kontekstitietoisista hahmoanimaation toistomenetelmista vaativat toimiakseen kattavia
animaatiotietokantoja, joiden muistinkayttd kasvaa animaatioiden maaran myo6ta. Tama muistin-
kdyton kasvu on noussut ongelmaksi AAA-peleissa, jotka voivat nykypdivana sisaltda kymmenia

tuhansia hahmoanimaatioita. [23.]

Koska koneoppiminen mahdollistaa suuren datamaaran ja huomattavan laskentavoiman kaytta-
misen aikaa vievien tydtehtavien automatisoimiseksi, siitd on tullut myos merkittava tyokalu pe-
lien huijauksenesto-ohjelmistojen arsenaalissa [24]. Moninpelien huijaukseneston kehitys on pe-
rinteisesti ollut loputon juoksukilpailu huijausohjelmistojen kehittdjia vastaan, mutta koneoppi-
minen voi auttaa yleispatevamman ja mukautuvamman ratkaisun luomisessa [25]. Vuonna 2017
Valve implementoi Counter Strike Global Offensiveen syvaoppimista hyddyntavan tekoalyn, jonka
tarkoitus oli auttaa huijareiden tunnistamisessa riippumatta huijareiden kdyttamasta huijausoh-
jelmistosta [24]. Pelissa oli jo vuosia ollut kdytdssa Overwatch-raatijarjestelma, jossa pelaajat aut-
toivat huijareiden kiinniotossa katsomalla pelattujen otteluiden uusintoja ja merkitsemalla niista
huijareita. Tama raatijarjestelma tarjosi antoisan tilaisuuden syvaoppimisen implementoinnille,
silld sen avulla saatiin suuria maaria eriteltya dataa seka huijaavien etta viattomien pelaajien pe-
lityyleista. [24.] Valve koulutti raatijarjestelman datalla VacNet-nimisen tekoalyn, joka tunnistaa
peleistd huijareita ja lahettaa ne raadin tuomittaviksi. VacNetin implementoimisen myota Over-

watch-raatijarjestelman tehokkuus huijareiden kiinniottamisessa moninkertaistui. [24.]

Koneoppimiskirjastoja on nykydan saatavilla paljon, mutta pelimoottorien puolella virallinen tuki
jaintegraatio koneoppimismenetelmille on kuitenkin usein vahaista tai olematonta. Suurimmassa
osassa suosituimmista pelimoottoreista koneoppimistydkalujen integraatio on joko kehitettava
itse tai asennettava kolmannen osapuolen lisdosilla. Pelimoottoreiden joukosta erottuu tassa ti-

lanteessa eniten Unity, jolla on virallinen pelimoottorin kehittdjien luoma ML-Agents-kirjasto,



joka tarjoaa kattavan integraation ja monipuoliset tydkalut koneoppimisagenttien kehitykseen ja

koulutukseen suoraan pelimoottorin ymparistossa [17].



3 Unity ML-Agents

ML-Agents on Unityn virallinen avoimen ldhdekoodin kokoelma tyokaluja tekoalyn hyédyntami-
seen Unity-pelimoottorissa. Sen tarkoitus on tarjota yksinkertainen rajapinta Pythonilla toimivaan
koneoppimisymparistdon ja antaa pohja siihen yhteensopiville koneoppimisen agenteille. [26]
ML-Agents kayttaa suosittua Python-koneoppimiskirjastoa nimeltdan TensorFlow, joka hoitaa
varsinaisen koneoppimismallien kouluttamisen pelimoottorin tarjoamalla datalla. TensorFlow:n
luomia malleja voi koulutuksen jalkeen tuoda takaisin Unityyn, ja niitd voidaan kayttaa tekoalyn
ohjaamiseen peleissa tai simulaatioissa. TensorFlow:n kayttd mahdollistaa myds koneoppimisen
datan graafisen visualisoinnin TensorBoard-tyokalulla. TensorBoard muodostaa TensorFlow:n ke-
raamasta datasta graafeja ja helpottaa koneoppimisen etenemisen seuraamista ja opitun kaytok-

sen pisteellista arvioimista. [27.]

Unityn ML-Agents-ymparistdssa koneoppivia tekoalyja kehitetdan toteuttamalla erilaisia Agent-
luokan perivia skripteja. Agent-luokka toimii rajapintana Unity-peliympariston ja taustalla toimi-
van koneoppimisalgoritmin valilla. Se valittaa peliymparistosta tehdyt havainnot eteenpain oppi-
misalgoritmille, ja toteuttaa algoritmilta saatuja paatoksia vastaavat toimet. [17.] Kuvassa 1 esi-
tetdan koneoppimisagenttien kehittdmisen kannalta oleellisimmat Agent-luokan toteuttamat

funktiot.

RequestDecision ();
AddReward ( fLoat increment);
SetReward ( fLloat reward);
EndEpisode ();

void Initialize();

void OnEpisodeBegin ();

void CollectObservations (VectorSensor sensor);
void Heuristic (float[] actionsOut);

void OnActionReceived ( float[] vectorAction);

Kuva 1. Agent-luokan toiminnallisuutta hallinnoivia funktioita ja niiden vastaanottamia paramet-

reja.

ML-Agents-kehikon tarjoamat koulutusmenetelmat voidaan jakaa pdaosin kahteen kategoriaan:

vahvistusoppiminen seka imitaatio-oppiminen. Vahvistusoppiminen perustuu lukuisien yrityksien



ja erehdyksien kautta opittuun kdytokseen, jota ohjataan antamalla reaaliaikaisia palkkioita halu-
tun kaytoksen saavuttamisesta. Koneoppimisalgoritmi kayttda palkkioita apuna paattamaan,
mitka havaintojen perusteella tehdyt paatokset johtivat hyviin tuloksiin ja mitka taas eivat. [17.]
Vahvistusoppimisessa tekoaly pyrkii maksimoimaan saamansa palkkiot, kdyttden saadun palkkion
madraa mittana opitun kaytoksen laadusta. Nain ollen agenttien palkitsemisperusteet on valit-
tava erityisen huolellisesti, silla agentit ohjautuvat helposti kohti yksinkertaisinta tapaa maksi-
moida saatu palkkio. Huolimattomasti suunnitellut palkkiosdannot voivat halutun kaytdksen li-
saksi palkita myos yksinkertaisempia odottamattomia kaytoksia ja ohjata oppimista vaardan
suuntaan. [17.] Vahvistusoppimisessa kaytettavia palkkioita suunnitellessa on myos tarkeada ottaa
huomioon palkkioiden harvuuden luomat haasteet. Koska vahvistusoppiminen muistuttaa eten-
kin alkuvaiheessa lukuisia satunnaisia ja sokeita yrityksia, lilan haastavasti tai harvaan asetetut
palkkiot voivat olla suuri este oppimisen edistymiselle. Jos koneoppimisagentti ei satunnaisilla
kokeiluilla onnistu saavuttamaan vahaistakaan palkkiota, se ei kykene arvioimaan eri kdytoksien
laatua, eika siksi kykene jalostamaan laadukkaampaa kaytostd, joka maksimoisi saadun palkkion
madran. Pienempien ja tihedmpaan jaettujen palkkioiden antaminen voi mahdollistaa oppimisen
nopeamman edistymisen ja parantaa mahdollisuuksia hienosdataa agentin toimintaa palkkio-

saantoja muokkaamalla. [17.]

Imitaatio-oppiminen puolestaan perustuu nimensa mukaisesti haluttua kaytosta esittavien malli-
suoritusten imitoimiseen. Imitaatio-oppimisessa agentin koulutusta varten taltioidaan mallisuo-
rituksia, joissa paatoksia ohjaa agentin sijasta esimerkiksi ihmispelaaja. Naiden mallisuorituksien
perusteella koneoppimisalgoritmi voi etsia riippuvuussuhteita peliymparistosta tehtyjen havain-
tojen ja ohjaajan tekemien paatoksien valilla seka kouluttaa annettuja mallisuorituksia imitoivan
kaytoksen. [28.] Unityn ML-Agents-ympaéristdssa on saatavilla kaksi eri imitaatio-oppimisalgo-
ritmia, BC (Behavioral Cloning) ja GAIL (Generative Adversial Imitiation Learning). Behavioral Clo-
ning kouluttaa koneoppimisagentin kopioimaan mallisuoritusten toimia sellaisinaan, muttei osaa
yleistaa oppimaansa mallisuorituksien sisaltamien tilanteiden ulkopuolelle. Nain ollen Behavioral
Cloning sopii parhaiten koulutuksiin, joissa Iahes kaikki olennaisimmat agentin olotilat kdydaan
lapi mallisuorituksissa. Generative Adversial Imitiation Learning sen sijaan kykenee yleistamaan
oppimaansa monipuolisemmin. GAlL-algoritmi kouluttaa samanaikaisesti kahta vastakkaista osa-
puolta, koneoppimistehtavaa suorittavaa agenttia seka syrjijaa, jonka tehtdava on oppia erotta-
maan agentin suoritukset mallisuorituksista. Agentti saa suorituksistaan sitd enemman palkkiota
mitd enemman ne muistuttavat mallisuorituksia, mutta syrjijan oppiessa erottamaan agentin suo-

ritukset mallisuorituksista onnistumisen kriteerit myos tiukkenevat jatkuvasti. [17.]



Haluttua kadytosta suoraan imitoimalla imitaatio-oppiva agentti voi usein saavuttaa haluttua kay-
tosta muistuttavan osaamistason nopeammin, silla toisin kuin vahvistusoppiva agentti, sen oppi-
minen ei ole yhta riippuvainen sattumanvaraisien paatoksien kokeilusta. Imitaatio-oppiminen voi
siis etenkin koulutuksen alkuvaiheessa tuottaa nopeammin tulosta, mutta sillda on myds omat
heikkoutensa. Koska imitaatio-oppiminen pohjautuu tdysin annettuihin mallisuorituksiin, myos
mallisuorituksissa ilmenevat epataydellisyydet paatyvat helposti koulutettuun kaytokseen. Malli-
suorituksia pidetdan lahtokohtaisesti taydellisind esimerkkeind halutusta kaytoksesta, joten
agentti pyrkii valttamaan mallisuorituksen toimista poikkeamista huolimatta niiden mahdollisista
negatiivisista seurauksista. Nain esimerkiksi mallisuorituksien aikana pelia ohjanneen ihmisen te-
kemat virheet tulkitaan haluttuna kaytoksena, ja imitaatio-oppiva agentti toistaa samat virheet.
[17.] Jos rallipelin autoa ohjaavassa mallisuorituksessa pelaaja luisuu usein radalta pientareelle,
kyseista suoritusta imitoiva agentti voi oppia pyrkimaan samaan, vaikka rallipelin tarkoituksen
ymmartavalle ihmiselle se olisikin ilmiselva virhe. Tama ongelma voi tehda erityisen laadukkaiden
mallisuoritusten kerdamisesta vaikeata, silla ihmisille virheiden tekeminen haastavissa tehtavissa
on luonnollista, kun taas riittdvan hyvan perinteisen tekoalyn ohjelmoiminen voi olla haastavaa.
Toisaalta ajoittainen inhimillisten virheiden tekeminen voi tilanteesta riippuen myos lisata teko-
alyn kaytoksen ihmismaisyytta, mika voi etenkin peleissa olla haluttu piirre [28]. Toinen imitaatio-
oppimiselle tyypillinen ongelma on mallisuoritusten monipuolisuuden tai yleispatevyyden puute.
Mallisuorituksia imitoimalla koneoppimisagentti oppii padasiassa selvittamaan sen saamien esi-
merkkien kaltaisia tilanteita. Mikali mallisuoritukset ovat liian yksipuolisia, voi agentin kdytoksen
laatu vaihdella rajusti riippuen havaitun peliymparistdon ja mallisuorituksien ymparistén saman-
kaltaisuudesta. Ymparistoissa ja tilanteissa joiden kaltaisia mallisuorituksissa ei esiinny, imitaatio-

oppiva agentti on siis usein heikoilla jailla. [17.]

Koska seka imitaatio-oppimisella ettd vahvistusoppimisella on omat ominaiset vahvuutensa ja
heikkoutensa, voi olla kannattavaa pyrkia hydodyntamaan molempia. Unity ML-Agents mahdollis-
taa imitaatio- ja vahvistusoppimismetodien sekoittamisen toisiaan taydentavaksi kokonaisuu-
deksi. Kun imitaatio-oppimisalgoritmeja kaytetdan yhdessa vahvistusoppimisen kanssa, oppi-
misalgoritmi kerryttaa tavoittelemaansa palkkiota samanaikaisesti seka tavoitteiden saavuttami-
sesta jaetusta vahvistusoppimispalkkioista ettd imitaatio-oppimista varten taltioitujen mallisuori-
tusten noudattamisesta. [17.] Eri koneoppimismenetelmien antamien palkkioiden painoarvoja on
mahdollista hienosdatda agentin konfigurointitiedostossa sopivan tasapainon ja optimaalisen lop-
putuloksen saavuttamiseksi. Sopiva yhdistelma imitaatio- ja vahvistusoppimista voi olla tehokas

tapa edistaa oppimista etenkin ymparistoissa, joissa palkkiot ovat harvassa. Imitaatio-oppiminen
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voi silloin tarjota nopeammin palkkiota saavuttavan perusosaamisen, jonka pohjalta vahvistusop-

pimisella voidaan hioa kaytosta paremmaksi. [17.]

3.1 Agentin valmistelu

Unityssa ML-Agents-agentin valmistelu tapahtuu Initialize- ja OnEpisodeBegin-metodeissa. Ini-
tialize on nimensa mukaan tarkoitettu alkuvalmisteluille, ja sitd kutsutaan vain kerran koko oppi-
misympariston kaynnistyessa. Sielld voi siis suorittaa kaikki valmistelut, joiden odotetaan pysyvan
muuttumattomina koko oppimisprosessin ajan. OnEpisodeBegin puolestaan kutsutaan auto-
maattisesti joka kerta, kun yksittdinen oppimisepisodi alkaa. Episodien alku on sopiva aika nollata
kaikki harjoittelun aikana mahdollisesti muuttuneet arvot ja varmistaa, etta jokainen episodi al-

kaa samankaltaisesta ldhtdasetelmasta. [29.]

Peliymparistossa agenttien skripteille lisatddn myds agentin yleisia asetuksia hallinnoiva kompo-
nentti nimeltdan “Behavior Parameters”. Taman komponentin arvoihin voidaan asettaa edito-
rissa agentin koulutettavan kaytoksen nimi, kerralla tehtavien havaintojen maara, vastaanotetta-
vien paatoksien tietotyyppi ja paatoksien maara. Kuvassa 2 esimerkki agentille sddadetysta “Beha-

vior Parameters”-komponentista.

¥ =  Behawvior Parameters (Script) @ 5 %
Behavior Mame SpacePilot
Wector Observation
Space Size 72
Stacked Vectors (» 1
Wector Action
Space Type | Continusus t |
Space Size 4
Maodel Ll SpacePilot (NNMadel) o]
Inference Device | cPU ¢ |
Behavior Type | Default |

Kuva 2. SpacePilot-kaytdkselle saddetty "Behavior Parameters” -komponentti.

Mikali agentin halutaan pyytdvan paatoksia automaattisesti pienin aikavalein reaaliaikaista toi-
mintaa varten, voidaan lisatda myods “Decision Requester” -komponentti, ja asettaa siitd haluttu
aikavali paatoksien pyytamiselle. [30.] Muussa tapauksessa agentin skriptin RequestDecision-

funktiota on kutsuttava manuaalisesti joka kerta, kun agentin halutaan tekevan uuden paatoksen.
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3.2 Havaintojen kerays

Agenttien havaintojen keraaminen toteutetaan Agent-luokan CollectObservations-metodissa.
Kerattavat havainnot riippuvat aina oppimisymparistosta. Mita tietoa agentin tilasta ja ymparis-
tosta tarvitaan, jotta haluttu kdytos voidaan toteuttaa? Esimerkiksi jos agentin tarkoitus on ka-
velld tien yli autoja vaistellen, voidaan oleellisina tietoina pitaa ainakin agentin ja autojen sijainti-
tietoja seka autojen nopeuksia. Metodi saa parametrina viittauksen sensoriin, jolle kaikki oppimi-
selle oleelliset havainnot on syotettdava. Havainnot ovat aina todellisuudessa float-tyyppisia,
mutta sensori osaa muuttaa useimmat yleisimmat tyypit yksittaisiksi float-muuttujiksi automaat-
tisesti, joten sille voidaan syottda suoraan myos vektoreita, kokonaislukuja, kvaternioita ja to-

tuusarvoja. [29.]

Unityn ML-Agents-dokumentaatio suosittelee kerattavien havaintojen normalisointia ennen nii-
den syottamista sensorille huomioiden, ettd normalisointi ei ole pakollista, mutta se voi auttaa
nopeuttamaan koneoppimista. Normalisointi tarkoittaa tassa yhteydessa kaikkien havaintoarvo-
jen skaalausta valille 0—1 tai -1-1. Havaintoarvoja skaalatessa olisi siis paatettdava ensin kullekin
havainnolle mahdollisista arvoista suurin ja pienin arvo ja ilmoitettava jokainen havainto suhteel-
lisena sen raja-arvoihin. Erityistd huomiota normalisointitapaan on kiinnitettava lukujoukkoja ku-
ten vektoreja normalisoidessa. Yleensa vektorien normalisoinnilla tarkoitetaan koko vektorin
skaalausta niin, etta sen kokonaispituus on 1, mutta havaintovektorien elementit tulisi normali-
soida toisistaan erillisind arvoina, jotka suhteutetaan kyseiselle havainnolle sopiviin raja-arvoihin.

[29.]

3.3 Toimien toteuttaminen

Agentit vastaanottavat koneoppimismallin tekemét paatékset metodin “OnActionReceived” vili-
tykselld. Vastaanotettujen paatoksien tyyppi riippuu agentille valituista asetuksista. Asetuksella
”Continuous” agentti vastaanottaa paatokset liukuarvoina arvojen -1 ja 1 valilla. [29.] Liukuarvot
sopivat erityisesti agenteille, joiden on tarkoitus tehda hienovaraisempia paatoksia, kuten liikkua
tai pyoria tarkkoja maaria. Asetuksella ”"Discrete” paatdkset ovat kokonaislukuja ja jokainen ko-
konaisluku vastaa eri paatosta. Kokonaislukupaatokset sopivat paremmin tilanteeseen, jossa on
ennalta tiedetty rajattu maara vaihtoehtoja eika tarvetta valimuodoille ole. Esimerkiksi auton
kaantymista ohjailevalle agentille on hyddyllistd saada hienovaraisempia vaihtoehtoja kuin vasen

tai oikea, mutta yksinkertaisiin joko-tai-valintoihin kokonaisluvut ovat hyva vaihtoehto. [17.]
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Vastaanotettujen paatdsten perusteella agentin on toteutettava paatoksia vastaavat toimet. Paa-
tokset vastaanotetaan nimettdmina taulukon osina, joten on paatettava, mitka paatoksista vas-
taavat mitakin tekoja. Paatosten jarjestys voidaan paattaa mielivaltaisesti, kunhan Agentin ase-
tuksista sadadetyt paatosvektorien koot tasmaavat tarpeisiin. Paatoksien toteuttamista kannattaa
testata ajoissa jo ennen tekoalyn koulutusta kayttamalla agentin Heuristic-metodia, joka mahdol-
listaa paatoksien manuaalisen syottamisen testailun aikana. Heuristic-metodi mahdollistaa siis
agentin ohjailun esimerkiksi ndppdimistén avulla, antamalla metodissa maaritellyt sisddntulot
paatoksind OnActionReceived-metodille. Ndin voidaan varmistua paatoksien ja toimien oikean-

laisesta toteutuksesta jo ennen tekoadlyn kouluttamista. [29.]

3.4 Palkkiot

Palkkiot ovat vahvistusoppimisen aikana annettavia arvoja, jotka merkitsevat, milloin agentti on
tehnyt jotain oikein. Vahvistusoppimisalgoritmi pyrkii maksimoimaan agentin saamat palkkiot
kannustamalla palkkioihin johtavia paatoksia. [17.] Palkkioita voidaan antaa agentille koska ta-
hansa koulutuksen aikana kayttamalla agentin AddReward- tai SetReward-funktioita. Palkkiona
annettu liukuluku voi olla positiivinen tai negatiivinen riippuen siita, halutaanko nykyista kaytosta
kannustaa vai rangaista. Joissain tilanteissa on my0ds kannattavaa antaa agentille pienta jatkuvaa
negatiivista palkkiota ajan kuluessa, jotta maksimoidakseen palkkion agentin tulee toimia myos
mahdollisimman nopeasti. Palkkiot maaritelldan agentin paatosten valissa, joten jokaisen uuden
paatdksen tullessa siihen asti kerrytetty palkkio tallennetaan ja nollataan. Paatosten valissa ker-
rytettyjen palkkioiden summan tulisi optimitilanteessa olla lukujen -1 ja 1 valill3, silld Unityn do-
kumentaation mukaan suuremmat vaihteluvalit voivat johtaa epétasaisiin tuloksiin koulutuk-
sessa. [29.] Jokaisen episodin jalkeen agentin kokonaiskunto arvioidaan sen kerryttamien palkki-
oiden perusteella. Agenttien koulutuksen edistymista voi seurata tutkimalla agenttien keskimaa-

raista episodin aikana kerrytettya palkkiota. [31.]

Ulkoisten palkkioiden eli ymparistdn agentille tarjoamien palkkioiden lisaksi agentin oppimista on
mahdollista ohjata agentin sisdisellad uteliaisuutta mallintavalla palkkiolla. Uteliaisuuspalkkio pal-
kitsee agenttia uusien ja yllattavien tilanteiden kohtaamisesta, kannustaen agenttia oppimaan
tutkimaan ymparistédaan laajemmin. Uteliaisuuspalkkio on erityisen hyodyllinen vahvistusoppi-
misymparistoissa, joissa palkkiot ovat harvassa tai vaikeasti tavoitettavissa. Vahvistusoppiva ko-
neoppimisagentti vaatii kehittydkseen palkkioita, ja uteliaisuuspalkkiot voivat auttaa estamaan

agenttia jumittumasta tilanteissa, joissa sattumanvaraiset kokeilut eivat yksin todennakoisesti
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johda ulkoisten palkkioiden saavuttamiseen. [17.] Uteliaisuuspalkkio voidaan ottaa kayttoon ML-
Agents-ymparistossa lisadmalla halutun vahvistusoppimisagentin asetustiedostoon arvo “use_cu-

riosity: true” [32].

3.5 Mallisuoritukset

Mallisuoritukset ovat imitaatio-oppimisessa kaytettavia nauhoitettuja koneoppimisymparistén
suorituksia, joiden tarkoitus on esittda haluttu kdytos imitaatio-oppivalle agentille [17]. Mallisuo-
rituksia voidaan nauhoittaa helpoiten lisdadmallad koneoppimisagentille ML-Agents-kirjaston sisal-
tdma "DemonstrationRecorder”-skripti, asettamalla paalle skriptin Record-arvo, ja nimeamalla
nauhoitettaville mallisuorituksille haluttu nimi ja kansio. DemonstrationRecorder nauhoittaa sit-
ten automaattisesti koulutuksen aikana kyseisen agentin havaintoja, paatoksia ja palkkioita mal-
lisuorituksiksi. [29.] Mallisuorituksia nauhoitettaessa agentin toimia voidaan ohjata agentin aiem-
minkin mainitun Heuristic-metodin avulla. Agentin Heuristic-metodi mahdollistaa agentin paatos-
ten manuaalisen maaraamisen esimerkiksi pelaajan nappdinkosketusten perusteella. Toteutettu-
aan agentilleen oman manuaalisen ohjaustapansa Heuristic-metodissa, pelaaja voi asettaa malli-
suorituksien nauhoituksen paille, vaihtaa agentin ohjauksen Heuristic-tilaan, ja ohjata agenttia
halutun kaytoksen mukaisesti, kunnes sopiva maara mallisuorituksia on nauhoitettu. Kun malli-
suorituksien nauhoittamisen jdlkeen pelisessio paatetdan, mallisuoritukset tallentuvat ”De-
monstrationRecorder”-skriptissa maariteltyyn “.demo”-paatteiseen tiedostoon. [29.] Kuva 3 esit-

tda Unity-editorin nayttamat tiedot nauhoitetusta mallisuorituksesta.

Kuva 3. Tallennettu mallisuoritus Unity-editorissa.
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Tallennettua mallisuoritusta voidaan hyddyntaa koneoppimisagentin koulutuksessa ”Behavioral
Cloning”- ja “Generative Adversarial Imitation Learning”-imitaatio-oppimismenetelmilla. Malli-
suorituksen kayttoonottamiseksi koneoppimisagentin asetustiedostoon on kirjattava tarvittavat
lisdasetukset, jotka maarittelevat kaytettavan imitaatiomenetelman seka osoittavat oikean mal-
lisuoritustiedoston sijainnin. [32.] Valittavat imitaatio-oppimismenetelmat eivat sulje toisiaan
pois, vaan molempia menetelmia on mahdollista hyodyntaa saman agentin koulutuksessa. Tall6in
asetustiedostoon maaritelldadn molempien imitaatio-oppimismenetelmien lisdasetukset. [17.]
Kuva 4 havainnollistaa koneoppimisagentin asetustiedostoa, johon on lisdtty imitaatio-oppimis-

menetelmien lisdasetukset.

: 128

: B.0003

: 128
: 9.0003

: /unity/ML/Machine Learning

1 60000

: E:/unity/ML/Machine Learn
: 20000
: 8.5

Kuva 4. Esimerkki koneoppimisagentin asetustiedostosta. Kuvassa korostettuna lisdasetukset,

jotka lisattiin nauhoitetun mallisuorituksen kayttamiseksi imitaatio-oppimisessa.

Madariteltyjen mallisuorituksen yhteensopivuus tarkistetaan, kun koulutus kaynnistetdaan. Asetus-

tiedostossa maariteltyjen nauhoitettujen mallisuoritusten taytyy olla nauhoitettu koneoppimis-
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agentilla, jonka havainnot ja toimet ovat samassa muodossa. Mikali koulutettavan agentin ha-
vaintojen maara, paatoksien maara tai paatoksien tyyppi ei vastaa asetustiedostossa maaritellyn
mallisuoritustiedoston sisaltamia arvoja, koulutus keskeytyy virheilmoitukseen. Peliymparistoon
ja skripteihin voidaan tehdda muutoksia mallisuorituksen nauhoituksen ja koulutuksen valissa,
mutta muutokset eivat saa vaikuttaa havaintojen maaraan, paatdosten maaraan tai paatosten
muotoon. Vanhoja mallisuorituksia kayttdessa on myds suositeltua valttda muutoksia, jotka vai-
kuttaisivat merkittavasti agentin tekemien havaintojen sisaltéon. Vaikka koulutusprosessi suos-
tuisikin kdynnistymaan, merkittdvat muutokset agentin tekemissa havainnoissa voivat johtaa vi-
alliseen imitaatioon. Siispa agentin havaintoihin tai paatoksiin merkittavasti vaikuttavien muutok-
sien jalkeen on parasta nauhoittaa uudet mallisuoritukset ennen seuraavan koulutuksen kaynnis-

tamista.

3.6  Episodien hallinta

Jokainen koulutuskerta muodostuu useasta episodista, eli yksittdisista suorituskerroista, joiden
valissa agentit nollataan. Episodit voivat loppua automaattisesti, mikali agentin asetuksissa ase-

tettu suurin mahdollinen episodin kesto “max step” saavutetaan.

Agenttien episodeja voi myds lopettaa kutsumalla agentin EndEpisode-metodia. Episodien manu-
aalinen lopetus kannattaa silloin, kun agentti on saavuttanut lopullisen maalinsa, tai jos agentti
on pysyvasti epaonnistunut tehtavassaan. Kdytannossa episodin lopetus tarkoittaa nykyisen suo-

rituksen tallennusta, ja uuden suorituksen aloittamista valitulle agentille. [29.]

3.7 Koulutus

Ennen agentin koulutuksen aloittamista agentille on luotava koulutuksen parametrit maaritteleva
YAML-asetustiedosto [30]. Yksinkertaisin tapa p&dasta alkuun on kopioida yksi ML-Agents-komen-
tokehotetyokalun asennuskansiosta |0ytyvista asetustiedostoista ja muokata sen sisalté nykyi-
selle agentille sopivaksi. Vahimmilladn asetustiedostoon pitdd muokata kentan "behaviors” ar-
voksi sama kaytoksen nimi kuin peliymparistossa olevassa “Behavior Parameters” -komponen-
tissa. Imitaatio-oppimista kayttdaessa mallisuorituksiin viittaaviin “"demo_path”-kenttiin on asetet-

tava uuden agentin mallisuoritusten sijainti. [32.] Tarkempia asetusten hienosdatoja tehdessa
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kannattaa ottaa mallia samankaltaisten ML-Agents-esimerkkiprojektien kayttamista asetuksista,

sekda ML-Agents-dokumentaatiosta [30].

Agentin valmistelun jalkeen koulutusymparistd voidaan kaynnistda kayttden Unityn ML-Agents-
komentokehotetydkalua. Kdynnistdminen tapahtuu kdyttamalla komentoa “mlagents-learn”, ja
tarjoamalla parametreina valitun agentin asetustiedosto seka vapaavalintainen nimi, jolla nykyi-
nen koulutuskerta tunnistetaan. Komentokehotetytkalu lataa valitut asetukset valmiiksi, ja odot-
taa kunnes ymparisto kaynnistetdan painamalla ”"play”-nappia Unityssa. [33.] Kuvassa 5 esitetaan

esimerkki komentokehotteella kdynnistetysta koulutussessiosta.

BN Select C\Windows\System32\emd.exe — [m] x

and will b

in the Ton

d not Toad

Kuva 5. Komentokehotteessa kdynnistetty ML-Agents-koulutussessio.

Agenttien koulutuksen edistymista on mahdollista seurata editorissa koulutuksen aikana, mutta
agenttien saavuttamista palkkioista ja nykyisestad edistymisestd keratdan myds automaattisesti
dataa, joka auttaa seuraamaan tilannetta objektiivisemmin. Naiden tilastojen esittdmiseen voi-
daan kayttda ML-Agents-komentokehotetyokalun mukana tulevaa TensorBoard-tytkalua. Ten-
sorBoard muodostaa keratystd datasta graafeja ja esittda ne nettiselaimella avattavalla paikalli-
sella HTML-sivulla. Komento “tensorboard --logdir results --port 6006” kdynnistdaa TensorBoard-
sovelluksen, ja julkaisee datasta luodun HTML-sivun paikallisesti. Sovelluksen ollessa paalla,
graafeja esittdva sivu voidaan avata navigoimalla nettiselaimella paikalliseen osoitteeseen ”local-
host:6006”. [31.] Kuvassa 6 TensorBoardin automaattisesti luomia graafeja, jotka kertovat agen-

tin koulutuksen etenemisesta.
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Cumulative Reward Episode Length
tag: Environment/Cumulative Reward tag: Environment/Episode Length
55
450
45
15 350
25 350
15
150
5
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Kuva 6. TensorBoard-graafeja agentin kerdaamasta palkkiosta ja episodien kestosta.

3.8 Koulutettujen mallien kaytto

Koulutetut mallit tallennetaan automaattisesti ML-Agents-komentokehotetyokalun “results”-ni-
miseen kansioon. Jokaisen koulutuskerran data I6ytyy koulutuskerran nimen osoittamasta alikan-
siosta. Jotta koulutettua mallia voidaan kayttaa Unityssa, on valitun koulutuskerran kansiosta ko-
pioitava sitd vastaava ”.nn”-paatteinen tiedosto. [33.] Kyseinen tiedosto sisadltaa koulutetun mal-
lin kokonaisuudessaan. Koulutettua mallia voidaan hyddyntaa tuomalla sen tiedosto Unityyn ja

asettamalla se halutun Agentin "Model”-kenttaan. [26.]

Agentit, joille on maaritelty koulutettu malli, voivat seurata sen maaraamia ohjeita reaaliajassa
koulutuksen ulkopuolella. [26.] Mikali aiempaa mallia halutaan kadyttda mahdollisessa jatkokou-
lutuksessa, voidaan koulutusta jatkaa aiemmasta pisteesta yksinkertaisesti lisdadamalla koulutuk-
sen kdynnistdavaan “ml-agents-learn”-komentoon parametri ”—initialize-from x”, jossa x korva-

taan aiemman koulutuskerran nimella. [33.]
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4  Pelidemo: vahvistusoppiminen

Koneoppimisagenttien kehitysprosessin havainnollistamiseksi kehitettiin rataa pitkin ajava au-
toagentti. Autoagentti on yksinkertainen ajoa ohjaava tekoaly, joka hyodyntda ajoradan pisteita
paattaakseen kaantymissuunnan ja ajonopeuden. Se on koulutettu Unityn ML-Agents-kirjaston
tarjoamalla vahvistusoppimistyokaluilla. Autoagentin koulutuksen monipuolistamiseksi kehitet-
tiin myos yhteensopiva ratageneraattori. Ratageneraattori auttaa varmistamaan, ettd agentti ei
opi ajamaan vain yhta rataa, vaan osaa reagoida monipuolisempiin tilanteisiin. Kuva 7 havainnol-

listaa ratageneraattorilla luotua satunnaista rataa.

Kuva 7. Ratageneraattorin luoma satunnainen rata.

4.1 Ymparisto

Agentin auto on toteutettu yksinkertaisena primitiiveista koottuna mallina. Auton liikkeet on ra-
joitettu x- ja z-akseleille, eikd auton liikkeita pyritd simuloimaan realistisesti, vaan tarkoitus on
keskittyd ennemmin koneoppivan tekodlyn kouluttamiseen. Autolle on maaritelty suurin mahdol-
linen vauhti, kiihtyvyys ja renkaiden kddantdnopeus. Auton ohjaaminen tapahtuu kahden syotteen
avulla: yksi kdantymiselle ja yksin vauhdin saatamiselle. Kddntosyote sdaataa auton renkaiden kul-

maa, mahdollistaen koko auton kdantamisen suhteessa auton nopeuteen ja akselivaliin.
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Ajorata generoidaan proseduraalisesti jokaisen suorituskerran alussa. Ratageneraattori luo radan
pienemmissa osuuksissa ja interpoloi osuuksien valit muodostaakseen yhtendisen radan. Jokai-
selle rataosuudelle arvotaan pituus, kdantymiskulma ja tien leveys, jonka avulla osuudet muodos-
tetaan. Rata ei sisalla fyysisia esteita tai rajoja, joten osuuksien paallekkaisyys on sallittua. Ajora-
dan reitti syotetaan autoagentille kulkujarjestyksessa, joten paallekkaisyydet eivat tassa tapauk-
sessa myoskaan haittaa agentin toimintaa. Koulutuksen aikana simuloidaan useita ajoagentteja

samaan aikaan, jolloin jokaisella agentilla on myds oma proseduraalisesti generoitu ajoratansa.

4.2 Havainnot

Autoagentti havaitsee ajaessaan ajoratansa 10 seuraavaa vilipistettd eli noin 10 autonmittaa
eteenpdin. Ajoradan pisteiden sijainti havaitaan suhteellisina koordinaatteina suhteessa auton
sijaintiin ja suuntaan. Suhteellisien koordinaattien kdytté auttaa autoagenttia oppimaan ja rea-
goimaan samalla tavalla riippumatta tien suunnasta koordinaatistossa. Lisaksi suhteellisten koor-
dinaattien ansiosta auton suuntaa ei tarvitse erikseen havaita. Ajoradan pisteiden suhteellisen

sijainnin lisdaksi agentti havaitsee ainoastaan nykyisen vauhtinsa.

Havainnot normalisoidaan pyrkien noudattamaan ML-Agents-dokumentaation maaraamia kay-
tanteitd. Ajoradan pisteiden suhteellinen sijainti normalisoidaan pisteiden arvioidun maksimietai-
syyden perusteella. Maksimietaisyys arvioidaan kertomalla kerralla havaittujen ajoradan pistei-
den maksimimaara valipisteiden maksimietdisyydelld. Auton vauhti normalisoidaan yksinkertai-

sesti suhteessa auton suurimpaan mahdolliseen vauhtiin, jolloin havainto pysyy aina -1 ja 1 valilla.

4.3 Paatokset

Autoa ohjataan kahden paatosarvon avulla, jotka molemmat ovat liukuarvoja -1 ja 1 valilla. Toi-
nen liukuarvoista saataa auton vauhtia, ja toinen maaraa kuinka jyrkasti auton halutaan kaanty-

van.

Kaantymispaatoksen liukuarvosta lasketaan sitda vastaava haluttu renkaiden kulma, ja renkaat
kaantyvat kohti haluttua asentoa kdanténopeuden rajoittamana. Vastaavasti nopeutta ohjaavan
paatdksen arvoa kdytetdan auton nopeuden sddtamiseen autolle madritellyn kiihtyvyyden ja

huippunopeuden rajoittamana.
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4.4  Palkkiot

Agenttia palkitaan ajoradan suuntaan etenemisesta seka ajoradan keskelld pysymisesta. Havain-
tojen kerayksen aikana auton nykyista sijaintia kdytetaan pitamaan kirjaa siita, milla radan etapilla
auto talla hetkella on. Nykyisen etapin sijaintia, suuntaa ja tien leveytta hyodyntaen agentille las-
ketaan palkkio, jonka suuruus riippuu auton nopeudesta ja etdisyydesta tien reunoihin. Vastaa-
vasti agenttia my06s rangaistaan, mikali se etenee tielld vaaraan suuntaan. Mikali agentti eksyy
tieltd kokonaan, agentille lisdtdan suuri rangaistus ja suoritus lopetetaan automaattisesti. Tiella
pysymistd arvioidaan vertailemalla agentin sijaintia tieosuuden sijaintiin ja suuntaan. Jos agentin
etaisyys tien sivusuunnassa on suurempi kuin tien leveys, agentin katsotaan ajaneen ulos radalta.
Agentti saa my0s jatkuvaa ajan myo6ta kertyvaa automaattista rangaistusta, joka kannustaa agent-

tia suorittamaan tehtavdansa mahdollisimman nopeasti.

4.5 Ongelmat ja haasteet

Suurimpana haasteena autoagentin toteuttamisessa ilmeni havaintojen muodostaminen. Ensim-
maisissa versioissa autoagentti havaitsi ajoradan etapit maailman koordinaateissa ja normalisoi
sijainnit suhteessa koko radan kokoon. Vaikka maailman koordinaateista, auton omasta sijain-
nista sekd sunnasta onkin periaatteessa mahdollista paatelld ajoa ohjaavat paatokset, oli vanha
asetelma liian hatara tuottamaan tehokkaita tuloksia ainakaan lyhyiden koulutusjaksojen aikana.
Agentti oppi nopeasti kulkemaan eteenpain, muttei vaikuttanut reagoivan ratojen muotoihin pal-

joa.

Myos palkkioiden maarittelyssa ilmeni haasteita autoagenttia suunnitellessa. Alun perin agentti
sai palkkioita ainoastaan ajoradan etappien ohittamisesta, mutta se ei yksin vaikuttanut palkitse-
van radalla pysymista tarpeeksi. Myéhemmin palkkio annettiin edetyn matkan ja tien keskella
pysymisen perusteella, mutta koska palkkion suuruus kerrottiin tien keskelld pysymistd mittaa-
valla kertoimella, vastaava rangaistus vaardaan suuntaan ajamisesta tien reunoilla oli myds pie-
nempi. Tama johti odottamattomaan kaytokseen, jossa agentti oppi ajamaan ympyraa tien halki.
Agentti [0ysi siis yksinkertaisimman tavan maksimoida saavuttamansa palkkiot ajamalla ympyras;
jossa eteenpain kuljetaan keskella tietd; missa tien keskelld pysymisen tuottama palkkiokerroin
on suurin; ja taaksepdin tien reunassa missd sama kerroin on rangaistukselle pienin. Kun odotta-
mattoman kaytoksen syy selvisi, palkkiokerroin lukittiin suurimpaan arvoonsa aina, kun agentti

kulkee rataa vaaraan suuntaan. Kuvassa 8 on nayte lopullisesta palkkiokertoimen laskemisesta.
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relativeCenterDistance = carSideOffset.magnitude / (currentPoint.width/2f);

relativeEdgeDistance = 1 - relativeCenterDistance;

speedMultiplier = speed / maxSpeed;

directionfAngle 3_Angle(transform.forward, currentPoint.direction);
t directionMultiplier = directionAngle > 98 ? -1 : 1;

if (directionMultiplier < 1)

relativeEdgeDistance = Mathf.Max(1,relativeEdgeDistance);
1

}
Reward(Mathf.Pow(relativeEdgeDistance,4) * speedMultiplier * pointPassedReward * Time.fixedDeltaTime * directionMultiplier);

Kuva 8. Nayte palkkiokertoimen laskemisen koodista.

Autoagentin tehtdvaksi asetettiin auton ohjaaminen satunnaisesti generoiduilla ajoradoilla. Palk-
kiosadantdjen ja havaintojen hienosdatamisen jalkeen agentin koulutus onnistui erinomaisesti. Au-
toagentin viimeisimman version koulutuksessa agentti oppi jo noin viidessa minuutissa osaamis-
tason, jonka kerryttdama keskimaardinen palkkio ylitti ihmispelaajan kerdaaman keskimaaraisen
palkkion maardan. Mahdollisena parannuskohteena autoagentin toteutuksessa voidaan pitaa
muun muassa sita, ettei agentti kulje nopeinta mahdollista ajolinjaa, vaan pyrkii pysymaan tien
keskella joka tilanteessa. Mikali agentti haluttaisiin jatkokehittda ajamaan nopeinta ajolinjaa, olisi
todennakoisimmin joko vahennettava tien keskelld pysymisestd annetun palkkiokertoimen vaiku-
tusta tai muutettava palkkiokerroin seuraamaan etdisyytta optimaalisesta ajolinjasta tien keski-
kohdan sijaan. Toinen mahdollinen kehityskohde voisi olla agentin ajon tasaisuuden parantami-
nen. Agentti pysyy hyvin radallaan, mutta sen ohjaus on ihmisen ajotapaan verrattuna teravas,
nykivaa ja robottimaista. Agentin ajotapa ei aiheuta haittaa agentin nykyisen tehtdvan suoritta-
misessa, mutta ihmismaisempi ajotapa voisi olla haluttu piirre esimerkiksi videopelin autoja oh-
jaavalle tekodlylle. Ajotavan tasaisuuden parantamista voisi todennakdisesti jatkokehittaa joko
kannustamalla tasaisempaa ajotyylid uusilla vahvistusoppimispalkkioilla tai yksinkertaisimmillaan

tasoittamalla agentilta saatuja ohjauspaatoksia enemman auton renkaita kddnnettaessa.
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5  Pelidemo: imitaatio-oppiminen

Imitaatio-oppimisen havainnollistamiseksi suunniteltiin toinen demo kayttden aiempaa moni-
mutkaisempaa ja vaativampaa asetelmaa. Talla kertaa koneoppimisagentin tehtdavana on ohjata
avaruusalusta kaksiulotteisessa ymparistossa vaistellen tai tuhoten kohti lentavia meteoroideja.
Pilottiagentin taytyy havaita ympariltdan laheisten meteoroidien sijainnit ja nopeudet seka pyrkia
selviytymadan ohjaamalla aluksensa pois meteoroidien lentoradalta ja tuhoamalla lahestyvia me-
teoroideja ampumalla niita tykillaan. Peli suunniteltiin vaativammaksi ja monimutkaisemmaksi
kuin edellinen demo, jotta se toimisi myds esimerkkind ymparistdsta, jossa agentin kouluttami-
nen yksin vahvistusoppimisen ja satunnaisten kokeilujen avulla voi olla vaikeaa. Kuva 9 esittaa

kuvankaappauksen avaruuspelin pelindkymasta.

Kuva 9. Kuvankaappaus avaruuspelistd, jossa avaruusalus tuhoaa meteoroideja.

5.1  Ymparisto

Pelin ymparistona toimii rajattu kaksiulotteinen alue avaruudessa. Agentti ohjaa pientd pyoreata
avaruusalusta, jonka liike on rajoitettu x- ja y-akseleille. Alukselle on maaritelty kunto, suurin
mahdollinen vauhti, kiihtyvyys, seka aluksen tykin toimintaa méaarittavat tulinopeus ja ammuksen

vauhti. Aluksen nopeutta ohjataan kaksiulotteisella syotevektorilla, joka kuvaa aluksen haluttua
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suuntaa ja vauhtia. Avaruusaluksen tykkia taas ohjataan tykin suunnan maaraavalla suunta-ar-
volla seka totuusarvolla, joka maarittaa, pyrkiikod tykki ampumaan. Avaruusaluksen tykin ammus
tuhoaa ensimmaisen kohtaamansa meteoroidin. Vastaavasti avaruusalus tuhoutuu, mikali yh-

teensa kolme meteoroidia osuu alukseen yhden pelisuorituksen aikana.

Meteoroideja lennatetaan pelialueen halki satunnaistetuin nopeuksin, suunnin ja aikavalein. Pe-
liin on suunniteltu ajan myo6ta nouseva vaikeustaso, joka kasvattaa meteoroidien lentonopeutta
ja ilmestymistiheytta pelin edetessa. Pelillda on ennalta maaritellyt arvot helpoimmalle seka vai-
keimmalle mahdolliselle vaikeusasteelle, ja ndiden arvojen vililla interpoloidaan kuluneen ajan
perusteella vaikeusastetta hiljalleen kasvattaen. Peli on suunniteltu toimimaan omana irrallisena
hierarkianaan niin, etta yksittaisessa Unity-ymparistdssa voi toimia samanaikaisesti useampia ko-
pioita pelista. Tama mahdollistaa useamman agentin instanssin kouluttamisen samanaikaisesti,

nopeuttaen agentin koulutusta.

5.2 Havainnot

Pilottiagentti havaitsee aluksensa ymparilta nakopiirin sisalla Iahimpien meteoroidien tai pelialu-
een reunojen etdisyyden aluksesta. Agentille on maaritelty ympariston havainnointiin kdytetta-
vien sateiden maara ja pituus. Havaintosadteet jaetaan tasaisesti agentin ymparille niin, ettd ne
osoittavat tasaisin valein ulospain agentin avaruusaluksen keskikohdasta, havainnoiden aluksen
ulkopuolella olevien esineiden etaisyytta. Pilottiagentti havaitsee myos ymparilta havaittujen esi-
neiden nopeuden. Mikali havaintosdade osuu meteoroidiin, havaituksi nopeudeksi asetetaan me-

teoroidin nopeus x- ja y-akseleilla. Muulloin havaittu nopeus jatetdaan nolla-arvoille.

Pilottiagentin tekemat havainnot normalisoidaan suositeltujen kaytanteiden mukaisesti suhteut-
tamalla tehtyjen havaintojen arvot suurimpiin mahdollisiin havaintoarvoihin. Havaintosateiden
havaitsemat etdisyydet normalisoidaan 0:n ja 1:n vélille suhteessa havaintosateiden suurimpaan
mahdolliseen pituuteen. Havaittujen meteoroidien nopeus normalisoidaan suhteessa suurim-
paan sallittuun nopeuteen, jolloin meteoroidin kaksiulotteisen nopeusvektorin arvot sijoittuvat

x- ja y-akseleilla -1:n ja 1:n valille.
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5.3 Paatokset

Pilottiagentin tekemat paatokset ohjaavat avaruusaluksen liikettd, seka avaruusaluksen tykin toi-

mintaa. Agentin paatdkset muodostuvat neljasta liukuarvosta -1:n ja 1:n valilla.

Ensimmaiset kaksi paatdsarvoa kuvaavat avaruusaluksen kohdenopeutta x- ja y-akseleilla suh-
teessa aluksen huippunopeuteen. Agentin ohjaama avaruusalus pyrkii saavuttamaan agentin
paattaman kohdenopeuden avaruusalukselle maaritellylla kiihtyvyydella. Kolmas paatdsarvo -1:n
ja 1:n valilla on aluksen tykin suuntaa osoittava suhteutettu luku. Suhteutettu luku vastaa 0:n ja
360:n asteen vililld olevaa astelukua, jonka perusteella avaruusaluksen tykki kohdistetaan aste-
lukua vastaavaan suuntaan kaksiulotteisessa tilassa. Neljas ja viimeinen agentin tekema paatos
toimii tykin liipaisimena. Mikali paatdksen arvo on suurempi kuin 0, tykki ampuu tulinopeuden

salliessa. Muulloin tykki ei ammu, vaan odottaa tulikaskya.

5.4  Palkkiot

Agentille maaratyn tehtavan monimutkaisuuden vuoksi ja imitaatio-oppimisen havainnollista-
miseksi agentin palkkiot suunniteltiin mahdollisimman yksinkertaisiksi. Agentti saa ulkoista vah-
vistuspalkkiota vain selviytymdnsd ajan perusteella. Jokaisella koulutusjakson vdliaskeleella
elossa olevaa agenttia palkitaan koulutusjakson suurimpaan mahdolliseen valiaskelten maaraan
suhteutetulla murtoluvulla niin, ettd kokonaisen koulutusjakson ajan selviytyvan agentin kerryt-
tama palkkio on yhteensa 1. Mikali agentin avaruusalukseen osuu meteoroidi, agentti saa ran-
gaistuksen, joka vastaa suuruudeltaan noin kahden sekunnin aikana kertyvda selviytymispalk-

kiota.

Selviytymispalkkion lisdksi agentti kerryttda automaattista sisaista palkkiota imitaatio-oppimisal-
goritmeilta. Agentin koulutuksessa on kaytetty sekd BC (Behavioral Cloning) -menetelmas, etta
GAIL (Generative Adversarial Imitation Learning) -menetelmaa. Imitaatio-oppimismenetelmia
hyodyntdessa agentti saa sisdista palkkiota mallisuoritusten mukaisesta kaytoksesta, kannustaen
agenttia ottamaan mallia sille tarjotuista mallisuorituksista. Imitaatio-oppimisalgoritmien anta-
mien palkkioiden on maara auttaa agenttia selvittdamaan toimiva kaytds nopeammin monimut-
kaisessa ja haastavassa ympadristdssa, jossa pelkan selviytymisestad saadun palkkion perusteella

oppiminen voisi olla haastavaa.
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5.5 Mallisuoritukset

Imitaatio-oppimisen mahdollistamiseksi agentin tehtdvasta nauhoitettiin pelaajan ohjaamia mal-
lisuorituksia. Mallisuorituksissa pelaaja ohjaa avaruusalusta nuolindppaimilla, tahtaa hiiren osoit-
timella ja ampuu avaruusaluksen tykilla kdyttaen vasenta hiiren painiketta. Pelaajan kayttamat
syOtteet muutetaan agentin "Heuristic’-metodissa samaan muotoon kuin agentin tekemat paa-
tokset, mahdollistaen agentin toimien ohjaamisen seka havaintojen ja paatdsten nauhoittamisen

mallisuorituksiin.

Pelaaja pyrki mallisuoritusten aikana parhaaseen mahdolliseen tulokseen, mutta pelin nousevan
vaikeustason vuoksi taydellisten suoritusten nauhoittaminen oli vaikeata. Pelaajan ohjaamien
mallisuoritusten mediaanipalkkio oli noin 0,35, eli pelaaja selviytyi keskim&arin noin kolmasosan

pisimmasta sallitusta peliajasta.

5.6 Ongelmat ja haasteet

Pilottiagentin koulutuksessa palkkioiden painoarvojen saato osoittautui haastavaksi. Liian suuri
painoarvo imitaatio-oppimisella johti kdytokseen, joka muistutti haluttua kdytosta, muttei vaikut-
tanut oppivan koulutuksen edetessa enad pidemmialle. Liian suuri painoarvo vahvistusoppimisella
taas johti hyvin satunnaisenomaiseen kaytdkseen, silla pelkasta selviytymisestd annettava ulkoi-
nen palkkio ei riittanyt kehittyneen kaytéksen kouluttamiseksi ainakaan lyhyelld aikavalilla ja ndin

haastavassa tehtavassa.

Kouluttamisprosessia hidasti myds peliympariston riippuvaisuus Unity-pelimoottorin fysiikoista.
Yleensa koulutus tapahtuu nopeutetulla ajankululla, mutta fysiikkamoottoria hyodyntavissa tilan-
teissa liian suuri nopeutus voi johtaa epéaluotettavaan simulaatioon. Nopeutuksen poistamiseksi
pilottiagentin koulutussessiota kdynnistdessa kaytettiin lisdparametria ”--time-scale 1”, joka aset-

taa ajankulun takaisin pelimoottorin tavalliselle nopeudelle.

Pilottiagentin havainnointia paadyttiin muokkaamaan useaan otteeseen koulutuksen tuottaman
kaytoksen tason parantamiseksi. Havaintojen nakopiirin laajuutta kasvatettiin, silla alun perin se
ei riittanyt kattamaan kaikkia mallisuorituksissa pelaajan havaitsemia ldhestyvia meteoroideja.
Alun perin pilottiagentti ei mydskdan havainnut meteoroidien nopeuksia tai pelialueen reunoja,
mutta nama koettiin oleelliseksi osaksi pelaajan tekemia havaintoja, joten ne lisattiin myos agen-

tin havaintoihin.
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Koulutusprosessin reaaliaikainen seuraaminen Unity-editorissa osoittautui hyddylliseksi ohjel-
mointivirheiden ja muiden ongelmien I6ytamiseksi. Peli testattiin erikseen pelaajan ohjaamana,
mutta koulutuksen aikana huomattiin viela virheitd, joita ei pelaajan ohjatessa ollut vield huo-
mattu. Avaruusaluksen tykin tahtays oli alun perin toteutettu tahtaamalla suoraan kaksiulottei-
sen paatosvektorin maaraamaa absoluuttista sijaintia kohti. Tama johti tilanteeseen, jossa pelaa-
jan testatessa pelia tykin tahtdys toimi oikein, mutta koneoppimisagenttien koulutuksessa tah-
tays kohdistui usein joko lahelle peliympariston nollapistetta tai kohti pelaajan mallisuorituksessa
kdytetyn peli-instanssin sijaintia. Virhe korjattiin muuttamalla tdhtaysta kuvaava paatos yhdeksi
liukuluvuksi, joka ohjaa tykin kulmaa Z-akselilla. Toinen ohjelmointivirhe huomattiin agentin lii-
kuttua aivan pelialueen reunoilla. Tykin ammukset merkitdan poistettavaksi niiden poistuessa pe-
lialueelta, mutta agentin ampuessa ulospain aivan pelialueen reunalta, ne eivat saapuneet peli-
alueelle alkuunkaan. Tama johti tilanteeseen, jossa agentit saattoivat vahingoittaa ammuksillaan
muiden samaan aikaan toimivien peli-instanssien meteoroideja tai avaruusaluksia, hairiten mui-

den agenttien koulutusprosessia.

Pilottiagentin tehtdva on ohjata avaruusalusta selviytydkseen pelialueella mahdollisimman pit-
kadan meteoroideja vaistellen ja tuhoten. Kehityksessa ilmenneistad haasteista huolimatta pilot-
tiagentti koulutettiin onnistuneesti suorittamaan tehtdvansa. Koulutettu pilottiagentti kykenee
paattelemaan havaitsemistaan meteoroideista uhkaavimmat yksilot ja vaistamaan tai tuhoamaan
avaruusalusta kohti kiitdvid meteoroideja. Pilottiagentin saavuttama osaamistaso on riittdva,
mutta siind on my0s parantamisen varaa. Vaikka pilottiagentti selvidakin pelialueella suhteellisen
kauan, ei agentti kuitenkaan saavuttanut mallisuorituksissa pelaajan esittdmaa osaamistasoa.
Agentin keskimaarainen palkkio saavutti parhaimmillaan ldhes puolet mallisuorituksien keski-
maaraisesta palkkiosta. Osaamistasoa voidaan todennakoisimmin jatkokehittda saatamalla agen-
tin koulutusasetuksia seka yksinkertaisesti kouluttamalla agenttia pidempaan. Kokonaisuudes-
saan agentin kehitys onnistui kuitenkin hyvin, ja agentti oppi suorittamaan sille suunnitellun teh-

tavan.
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6  Yhteenveto

Tyossa tutkittiin koneoppimista, sen kayttoa pelialalla, ja erityisesti koneoppimisen hyodynta-
mista Unity-pelimoottorissa. Tyon tavoite oli kerata tietoa koneoppimisesta ja sen hydodyntami-
sestd pelinkehityksessa. Tyossa koottiin tietoa koneoppimisagenttien suunnittelun ja toteutuksen
kaytanteista seka yleispatevalla tasolla, ettd tarkemmin Unityn ML-Agents-ymparistoon pereh-
tyen. Tutkimustavoitteille relevanttia tietoa kerattiin muun muassa aihealueen tutkimuksista, asi-

antuntijoiden esitelmista ja Unityn ML-Agents-kirjaston dokumentaatiosta.

Tutkimuksessa keratyn tiedon perusteella toteutettiin pelidemoja, jotka havainnollistavat kone-
oppivan tekoélyn kehitysprosessia Unity-pelimoottorissa. Agenttien toimintaperiaatteet seka ke-
hityksen aikana kohdatut haasteet dokumentoitiin kehitysprosessin havainnollistamiseksi, ja
mahdollisten suunnitteluratkaisujen esittelemiseksi. Pelidemojen koneoppimisagenttien kehitta-
misessa erityisen tarkedksi koettiin agentin havaintojen suhteutus ja normalisointi mahdollisim-
man yleistettdvaan muotoon. Vahvistusoppivalla agentilla erityistd huomiota kiinnitettiin myos
agentin palkkiosaantojen suunnitteluun halutun kdytoksen kannustamiseksi. Imitaatio-oppivalla
agentilla taas pyrittiin laadukkaiden mallisuorituksien kayttdmiseen huomattavasti yksinkertai-
sempien vahvistuspalkkioiden tukemiseksi. Koneoppimisagenttien kehityksen jalkeen kunkin
agentin toiminnallisuudesta arvioitiin hyvat ja huonot puolet, joiden perusteella agenteille suun-
niteltiin myds mahdollisia jatkokehitysmenetelmia. Kokonaisuudessaan tyo antaa perustavan ku-
van koneoppimisagenttien suunnittelusta ja tarjoaa kaytannonlaheisia huomioita agenttien kehi-

tyksesta Unityn ML-Agents-ymparistossa.
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