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Insin6oritydn paatarkoituksena oli tutkia koneopitun tekoélyn soveltuvuutta vuoropohjaisen
pelin paatoksentekoon. Lisaksi tarkasteltiin, onko koneoppimisesta yleisesti realistista hyo-
tya pelikehityksesséa nykypaivana tai tulevaisuudessa. Tyon tavoitteeksi asetettiin sellaisen
peliprototyypin luominen tutkimuskayttéon, joka olisi myohemmin laajennettavissa osaksi
isompaa peliprojektia.

Jotta koneoppimisen toimivuutta pystyttiin tutkimaan, sitd varten ohjelmoitiin testiymparis-
ton prototyyppi kayttden Unity-pelimoottoria. Koneoppimisympéariston luontiin kaytettiin ML-
Agents Unity -litdnnaistd. Oppimistuloksia ja poikkeavuuksia oppimisessa tarkkailtiin Ten-
sorBoard-tydkalulla. Lopputulosten oppimismalleja analysoitiin ja pohdittiin prosessin toimi-
vuutta pelikehityksessa.

Pohdinnan tuloksena todettiin, ettd ML-agentit toimivat paremmin kuin oli odotettavissa,
mutta luultavasti parantamisenkin varaa voisi olla. Kuitenkin Unity ML-Agents -tytkalun te-
hokkuus indie-pelien kehityksessa ja pelitestauksessa osoittautui erinomaiseksi useisiin
kayttotarkoituksiin.

Ty6ssa saatiin aikaiseksi toimiva peli, joka kykenee hyddyntamaan koneopetettua tekoalya
itsendiseen oppimiseen ja pelaamaan itsedan vastaan. Jatkossa pelia on tarkoitus laajen-
taa osaksi isompaa kokonaisuutta sekd parantaa koneopetutun mallin suorituskykya.

Avainsanat pelikehitys, koneoppiminen, Unity, vuoropohjainen
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The purpose of this final year project was to clarify whether machine learned artificial intel-
ligence is suitable and easy enough to implement in turn-based games or not. The study
was furthermore used to clarify if machine learning is realistically useful for indie games
development. The objective was to develop a prototype of a game that can be used for this
kind of research and is later extendable into a larger game project.

The game prototype was built with Unity game engine, and a toolkit called Unity ML-
Agents was used to train the learning models. The results of the machine learning process
were closely inspected in the TensorBoard data visualizer, and an analysis was made re-
ferring to these results.

The analysis found that the Unity ML-Agents toolkit's performance provided to be excellent
in indie game development and application testing. ML-Agents worked better than ex-
pected even though there could be room for improvement as well.

The result was a working game that is capable of using a machine learning model as artifi-
cial intelligence and play against itself to self-learn. In the future, the game and the training
model will be further developed.

Keywords game development, machine learning, Unity, turn-based
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1 Johdanto

Tekoaly on laaja-alainen teknologia ja tieteen laji, jota ei ole pystytty tarkasti maarittele-
maan. Alan asiantuntijat ovat kuvailleet tekoélyn olevan vain jotain, mité ei ole vielé ole-
massa, tai jotain hienoa, mita tietokoneet eivat osaa tehda. Epatarkat kuvaukset osoitta-
vat, miten vaikeaa tekoaly on maéaritella. Tavallisessa merkityksessa tekodly on mika

tahansa itsendiseen toimintaan kykeneva asia.

Koneoppiminen on yksi tekodlyn osa-alueista, jossa tietokone toistuvasti havainnoi ja
tulkitsee omia paatoksidan ilman ihmisen lasnéoloa. Perinteisten tekoélyn raja-arvoihin
tukeutuvien mallien sijasta koneoppimisessa kaytetdan koneoppimisalgoritmeja. Yksi
talla hetkella trendikk&immista algoritmisista lahestymistavoista on syvaoppiminen, joka

perustuu keinotekoisiin neuroverkkoihin.

InsinGoritydn paatarkoituksena on tutkia, miten koneopittu tekodly soveltuu pelisovelluk-
siin. Erityisesti tarkastellaan soveltuvuutta vuoropohjaiseen taisteluun, millaisia lahesty-
mistapoja kannattaa kayttéda ja onko koneopetetusta tekoalysta realistista hydtya nyt tai
l&hitulevaisuudessa. Testiymparistda varten luodaan toimiva prototyyppi pelista. Proto-
tyyppi tehd@an Unity-pelimoottorilla, ja koneopetetun tekodlyn testaamisen simulointiin
kaytetaan Unity ML-Agents -tyOkalupakkia. Kaikki tarvittava ohjelmointi tehdaan C#-oh-
jelmointikielella. TensorBoard-tydkalun avulla visualisoidaan agenttien oppimistuloksia,

ja etsitddn mahdolliset virheet neuroverkoston kehityksessa.

InsinGoritydn aiheen valinta selittyy tekijan omasta kiinnostuksesta pelisovellusten kehi-
tykseen. Tekija on aloittamassa pidempiaikaista pelinkehitysprojektia, joka vaatisi teko-
alylta strategisia paatoksia ja ihmismaista kayttaytymista. Kyseessa on parhaillaan no-
peasti kehittyva ala, eika selkeda vastausta tekijan esittamiin kysymyksiin ole viela saa-
tavilla. Lisaksi tavoitteena on pystya osoittamaan indie-pelinkehitysyhteisolle, mitk& ovat
koneoppimisen tamanhetkiset mahdollisuudet Unityn ML-agenteilla. Aiheen ajankohtai-
suuden takia insinddritydssa kaytetdan kirjajulkaisujen liséksi lahteind useita verkkojul-

kaisuja.
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2 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tarkea osa nykypaivan kehitysté. Yliopistot ja yritykset ovat kasvatta-
neet resursseja ja ajankayttod edistaakseen tietamysta alasta. Koneoppimisen keskei-
simpana tavoitteena on saada tietokone oppimaan ja toimimaan kuten ihminen, teke-

malla havaintoja tosielamasta.

Vuonna 1943 neurofyysikko ja matemaatikko kirjottivat yhdessa, miten ihmisen aivojen
neuronit voisivat toimia. Osoittaakseen toiminnan kaytannossa, he rakensivat neurover-
kon elektronisista piireistéa. Vuonna 1952 kehitettiin IBM-tietokoneelle ohjelma, joka oppi
pelaamaan tammipelid sitd paremmin, mitd kauemmin tietokone pelasi sita. Ohjelman
kehittaja Arthur Samuel kumosi talla uskomuksen, etteivat tietokoneet pystyisi oppimaan
kuten ihmiset. Samuel maaritteli koneoppisen tutkimusalaksi, joka antaa tietokoneelle
kyvyn ilman erillistd ohjelmointia. Muutamaa vuotta myéhemmin kehitettiin MADALINE,
joka kaytti neuroverkoilla toimivaa adaptiivista suodatinta poistaakseen puheluista kaiut.
Se oli ensimmainen neuroverkko, joka ratkaisi tosielaméan ongelman. Suodatin on edel-

leen kaytossa nykypaivan puheluissa. [1.]

Vuosikymmenia myéhemmin, vuonna 1997, IBM:n kehittama tietokone voitti ensimmai-
sen kerran shakin mestarin. Garry Kasparov vaati uusintaottelua, mutta IBM ei suostunut
uusintaan. Vuonna 2012 Googlen luoma neuroverkko oppi luokittelemaan kissat ja ihmi-
set YouTube-videoiden esikatselukuvista. Simulaatioon syoétettiin kolmen paivan aikana
10 miljoonaa satunnaista kuvaa, ja 20 000 kuvan jalkeen tietokone oppi itsenaisesti tun-
nistamaan kuvista kissat. [2; 3.] Seuraava peleihin liittyva historiallinen hetki koettiin
vuonna 2015, kun Googlen kehittama AlphaGo voitti ensimmaisen kerran ammattilais-

pelaajan go-lautapelissa, jota pidetddn yhtena maailman vaikeimpana lautapelina.

Pari vuotta myéhemmin Dota 2 -tietokonepelille luotiin botti, joka pystyi voittamaan maa-
ilman parhaat pelaajat yhden pelaajan valisessa taistelussa. Tama oli suuri saavutus,
silla Dota 2:ta pidetaan tietokonepelindkin hyvin monimutkaisena, kuten go:ta tai shakkia
lautapelien keskuudessa. OpenAl:n kehitystiimi jatkoi botin kehitysta soveltuvaksi myos
viisi vastaan viisi -taistoihin, ja vuotta myéhemmin se voitti kokonaisen joukkueen par-
haita pelaajia. OpenAl pystyi ennustamaan omat voittomahdollisuudet jo ennen pelin al-

kua ja pelin aikana. Se myds osasi suunnitella valitsemansa seuraavat toimenpiteet. [4.]
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Vaikka koneoppimisen menetelmét ovat olleet olemassa jo vuosikausia, on nyt vasta
paasty tilanteeseen, jossa koneoppimista pystytddn helposti soveltamaan l&ahes mihin
tahansa tosielaman ongelman ratkaisuun. Asiaa ovat edistaneet useat isojen yritysten
kehittamat tydkalut, ohjelmistokomponentti- ja matematiikkakirjasto, joissa on myds use-
asti vapaa lahdekoodi. Tamantyyppiset kirjastot ja tytkalut mahdollistavat helpomman
ML-algoritmien implementoinnin pieneenkin projektiin, ilman syvallistd matematiikan ja
teknologioiden osaamista. Viime aikoina koneoppimista on kaytetty paljion muun muassa
kuvien vaativaan ja automatisoituun kasittelyyn. Tavallisesta valokuvasta pystytaan ge-
neroimaan esimerkiksi Picasson maalauksen nékdinen tai muuntamaan videossa esiin-
tyvan henkilon nayttdmaan toiselta henkil6ltd, tai jopa generoimaan henkildiden kasvo-

kuvia, joita ei ole oikeasti olemassa. Naméa ovat tosin vield aikaisessa kehitysvaiheessa.

Automaattinen valokuvaus on yksi Googlen kehittdma moderni sovellus, joka kaytan-
nossa ottaa jatkuvaa videokuvaa, mutta tallentaa parhaat hetket valokuvina, esimerkiksi
sellaisen valokuvan, jossa kaikki kuvassa olevat henkilét hymylevat tai etta jotain mie-
lenkiintoista tapahtuu. Toisin kuin aikaisemmin suunnitelluissa oppimisalgoritmeissa,
joissa kuvasta on yritetty tunnistaa, onko objekti kissa vai ei, tédssa yritetdan tunnistaa

kuvan laatua ja se, onko kuvan objekti mielenkiintoinen vai ei. [5.]
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3 Algoritmit ja menetelmat

Algoritmi on vaiheittainen menetelma, jolla pa&staan haluttuun lopputulokseen. Kone-
oppimisen algoritmeja kaytetaan tietotekniikassa datan louhintaan, jotta valtetdan ihmi-
sen tekemat virheet analyysissa. Prosessien optimoinnissa silla voidaan korvata tietyn-
tyyppistd koodia. Parhaan lopputuloksen saavuttamiseksi algoritmia voidaan toistaa use-
aan kertaan. Koneoppimisen algoritmit jaotellaan kolmeen eri kategoriaan, jotka ovat
ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen ja vahvistusoppiminen. Kaytanndllisyyden ni-
missd ndma kategoriat voidaan viela ryhmitella neljadén luokkaan, jotka ovat klusterointi,
regressio, luokittelu ja poikkeavuuksien havaitseminen. Tassa insindoritydssa ei kuiten-
kaan paneuduta syvallisesti kaikkiin menetelmiin, vaan annetaan lukijalle 1ahinnéa pinta-

puolinen kasitys siitd, mita nailla tarkoitetaan.

3.1 Koneoppimisen padmenetelmat

Mikali algoritmille sy6tetdén opetusdatana valmiita luokiteltuja esimerkkeja, joiden oikea
vastaus on merkittyna jokaisen kohdalle, voidaan menetelma kategorisoida ohjatuksi op-
pimiseksi. Menetelmé soveltuu erityisesti neuroverkkoihin, jossa kasitellaan suuria maa-
ria dataa. Ohjatuksi koneoppimiseksi voidaan kutsua my6s regressio-ongelmaa, kun oi-
keaa vastausta ei ole luokiteltu, vaan se on lukuarvo. Esimerkki tallaisesta voisi olla kes-
kitetyn mainonnan sovellus, joka perustuu hakukonetulosten klikkausten tunnistamineen

verrattuna aikaisempaan verkkokayttaytymiseen.

Puoliohjatuksi voidaan kutsua metodia, jossa algoritmille on syétetty vain muutamia luo-
kiteltuja esimerkkeja arvoiksi, mutta taman liséksi kaytetadn suuria maaria tuntematto-

mia arvoja. Ohjatun ja ohjaamattoman koneoppimisen tekniikoita voidaan kayttaa ristiin.

[6.]

Ohjaamaton oppimismenetelma on hyddyllinen, mikéli esimerkkidataa ei ole valmiiksi
saatavilla, eli tassa prosessissa ei kayteta luokiteltuja esimerkkeja. Sen sijaan jarjestel-
malle voidaan asettaa tehtavaksi I6ytaa kuvioita ja niiden korrelaatiota. Tietokoneen olisi
tarkoitus itsenaisesti loytad opetusdatasta jonkinlainen rakenne, esimerkiksi ryhmittele-
malla datapisteet. Ohjaamattomaksi oppimiseksi voidaan kutsua datan visualisointia,

jossa visuaalisesti samankaltaiset symbolit ryhmitelladn. Hyva esimerkki on [&heisten

metropolia.fi WM etropolia



ihmisten l6ytdminen sosiaalisen verkoston tietokannasta kasvonpiirteiden perusteella.

(6]

Ohjatun ja ohjaamattoman koneoppimisen liséksi kolmas tyyppiesimerkki on vahvistus-
oppiminen. Tassa mallissa kaytetddn oppimisagenttia, jota kannustetaan palkitsemalla
sitd aina, kun sen toiminta on tuottanut toivotun tuloksen. Oppimisen aikana agentti alkaa
vahitellen suosia toimia, joita se on aikaisemmin yrittanyt ja todennut niiden olevan te-
hokkaimpia palkkion tuottamiseen. Jotta kannustava malli toimii oikein, on agentin kay-
tettédva hyvakseen aikaisemmin todettuja tapoja saada palkinto, mutta samalla tutkittava
parempia tapoja saavuttaa viela tuottavampi lopputulos. Agentin on kokeiltavat uusia
vaihtoehtoja, mutta suosittava asteittain niitd paatoksia, jotka vaikuttavat olevan parhaita
silla hetkella. Kannustavassa oppimisessa palkinto on agentin ainoa tavoite, ndkematta
ympariston kokonaiskuvaa. Tama asettaa haasteita oppimisen onnistumiselle. Menestys
saavutetaankin yleensa vain kokeilemalla ja oppimalla virheista. Agentti voi olla passii-
vinen oppilas tai aktiivinen oppilas. Passiivinen oppilas katsoo vieresta esimerkiksi inmi-
sen pelaamaa pelid ja yrittda oppia vaiheet hanelta. Aktiivinen oppilas oppii omatoimi-

sesti tutkimalla ymparistéa. [7, s. 600; 8.]

3.2 Kilusterointi ja regressio

Klusteroinnilla tarkoitetaan aktiviteettia, jolla ryhmitelladn aineiston naytteet jonkin yhtei-
sen tekijan perusteella. Klusteroitavat naytteet voivat olla esimerkiksi kasvokuvia, joista
halutaan tunnistaa samantyyppiset piirteet. Kuvassa 1 on muodostettu kolme klusteria,
jotka on rajattu viivoilla. Viivat on saatu aikaiseksi Voronoin diagrammin avulla, joka piir-
taa klustereiden rajaviivat siten, ettad etaisyydet naapurialueiden ominaispisteistd ovat
yhtalaiset. [9, s. 161]
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Kuva 1. Esimerkki klusteroinnista [10].

Regressiot auttavat saavuttamaan vastauksen kysymyksiin "Kuinka paljon?” tai "Kuinka
monta?” Lineaariregressio on yksi yleisimmista regressiomalleista, jota kaytetdan kone-
oppimisessa, ja sitd on helppo tulkita. Vaikka algoritmi on helppo kasittda, on silla silti
saatu aikaiseksi hyddyllisia tieteellisia tuloksia. Lineaariregressiossa maarat ovat kertoi-
mia tai painokertoimia, eli silla kasitellaan jatkuvia muuttujia. Kuvassa 2 ndhdaan, etta
lineaariregression tavoitteena on sijoittaa parhaiten sopiva viiva kaikille datapisteille,
mika mahdollistaa ennusteiden jaanndsvariaatioiden marginaalin minimoimisen. [11, s.
208]
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Kuva 2. Esimerkkilineaarisesta regressiosta, jossa viiva on asetettu datapisteiden keskelle [12].

Lineaariregression tuottamat tuloksen on mahdollista luokitella logistisella regressiolla.
Toisin kuin lineaariregressiolla, logistista regressiolla pystytaan kasitteleménéan
diskreetteja muuttujia, jotka ovat todennakdisyyksia 0:n ja 1:n valiltd. Logistisessa reg-
ressiossa kaytetddn sigmoid-funktiota, joka on S-muotoinen kayra, jolle voidaan syottaa

mika tahansa jatkuva arvo. [13, s. 142.]

3.3 Luokittelu

Luokittelua kaytetaan, kun pyritdan arvioimaan kylla tai ei ennustetta, kuten "Onko kuvan
sieni myrkyllinen?” Regressiolla ennustaminen ei sovellu luokitteluun, silla yleensa halu-
taan arvioida 0:n tai 1:n valilla. Tamantyyppiseen lopputulokseen paastadn esimerkiksi
seuraavalla logistisella funktiolla, joka on yleinen koneoppimisessa ja jota kaytetaan luo-

kitteluun:

9N ==
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k-NN- eli k-nearest neighbor -algoritmia kaytetdén luokittelussa ja regressio-ongelmien
ratkaisuun, esimerkiksi ennusteanalyysissa pisteiden luokittelussa, joka perustuu sen
naapureiden enemmistéaanestykseen. k-NN -algoritmi ei suorita koulutuspisteista induk-
tiivista paattelyd, mika tarkoittaa, ettd koulutus on minimaalista. Tama tarkoittaa myos,
ettd sen koulutusvaihe on hyvin nopea. Algoritmi perustuu ominaisuuksien samankaltai-

suuksien vertailuun. [8; 14.]

3.4 Poikkeavuuksien havaitseminen

Poikkeaminen on jotain, mik& erottaa jonkin asian normaalista tai odotetusta. Esimerkiksi
pankit kayttavat tatd metodia tunnistamaan luottokortin epdnormaalin kayton. Metodissa
etsitdan poikkeamia historiassa tehtyihin paatoksiin tai aktiviteetteihin. Poikkeamien ha-
vaitsemiseen voidaan kayttdd monia erilaisia algoritmeja, mutta tavallisesti niiden imple-

mentointi online-tilaan on helppoa eika niita tarvitse valvoa. [6.]

3.5 P&atospuut

Paatospuu-paattelymuoto on yksi yksinkertaisimmista, mutta silti menestynein koneop-
pimisen algoritmeista. Paatdspuut ottavat syétteeksi arvon tai tilanteen, jota arvioidaan
puun jokaisessa haarassa. Paatokset tehdaéan kylla tai ei -periaatteella, eli paatéspuut
edustavat Boolean-funktiota. Rajoitteena paatdspuun kaytdssa on se, etta silla pystytaan

kasittelemaan vain yhta paatosta kerrallaan.

Paatospuiden algoritmi tarjoaa yksinkertaisen esityksen sellaisista esiasteellisista tie-
doista, joita voidaan kayttaa jatkuvien paatdsten tekemiseen ja objektien luokitteluun.
Yksinkertaisuuden takia paatéspuulla ei voida ratkaista mielenkiintoisia tieteellisia teori-

oita, mutta sitd kaytetadn useissa sovelluksissa, kuten tietokonepeleissa. [7, s. 538.]

Satunnainen metsa on paatdspuihin perustuva menetelma, joka toimii rakentamalla lu-
kuisia paatdspuita. Menetelmaa voidaan kayttaa luokittelussa, regressiossa ja muissa

tehtavissa. Satunnaisuuden tarkoitus on valttya opetuksen ylisovittamiselta.
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3.6 Neuroverkot

Keinotekoiset neuroverkot suunniteltiin alun perin jaljittelemé&én ihmisten aivoja, joten
sen lisdksi, etta ne on nimetty biologisen vastineensa perusteella, ne myds mallinnettiin
ihmisaivojen neuronien mukaan. Keinotekoiset neuroverkot soveltuvat parhaiten oppi-
mismalleihin, joissa kasitelldaén suuria méaaria dataa. Neuroverkot koostuvat useista yk-
sittdisisté neuroneista. Ne soveltuvat parhaiten kasvojen, puheen tai kdsialan tunnistuk-
seen. Niiden avulla pystytddn myds opettamaan tietokonetta pelaamaan peleja. Huo-
nona ominaisuutena neuroverkot ovat alttiita ylisovittamiselle, joka esimerkiksi peleissa
tarkoittaisi sita, etta tietokone on oppinut pelaamaan pelia taydellisesti, mutta se ei enéaa
selviydy, mikali pelia hieman muutetaan. Ongelmalta voidaan jossain méaarin valttya silla,
ettd pelid muutetaan satunnaisesti opetuksen aikana. Neuroverkot ovat kuitenkin
yleensa niin joustavia, ettd ne saattavat mukautua mihin tahansa pelissa tapahtuvaan

iimiéon, joka aiheuttaa ylisovittamisen. [15.]

Biologisella neuronilla on tuojahaarakkeita, jotka vastaanottavat signaaleja, sooma, joka

prosessoi sen, ja viejahaarake, joka lahettaa signaalin seuraaville neuroneille. (Kuva 3.)

Tuojahaarakkest

Kuva 3. Biologinen neuroni [16].

Vastaavasti keinotekoisella neuronilla (kuva 4.) on tulokanavat, prosessointivaihe ja yksi
lahto, joka voi valittaa datan seuraaville neuroneille. Kun vertaillaan kuvia 3 ja 4, voidaan

hahmottaa, etta niiden toiminta on hyvin samantyyppinen.
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Kuva 4. Keinotekoinen neuroni [16].

Kuvassa 5 voidaan tarkastella keinotekoisen neuronin prosessia tarkemmin, ja huoma-
taan, ettad laskutoimitukset eivat ole kovinkaan monimutkaisia. Prosessi voidaan jakaa
kolmeen vaiheeseen: painoarvo, yhteenlasku ja aktivointifunktio.

Kuva 5. Keinotekoinen neuroni lAhempaa tarkasteltuna [17].
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Tulo-signaalin saapuessa neuroniin, sen arvo kerrotaan painoarvolla, joka on maaratty
kyseiselle tulolle. Oppimisvaiheessa neuroverkko voi korjata painoarvoja edellisen testi-
tuloksen virhearvon perusteella. Seuraavassa vaiheessa muokatut tulot lasketaan yh-
teen yhdeksi arvoksi ja summaan voidaan lisaté offset, jota kutsutaan bias-arvoksi. Neu-
roverkko korjaa bias-arvoa oppimisvaiheen aikana. Bias-arvo on ylimaarainen neuroni,
joka on lisatty jokaiseen lahdekerrokseen, joka sisdltaa arvon "+1”. Bias-arvot eivat ole
yhteydessa mihinkaan edellisen kerroksen neuroniin, joten ne eivat tassd mielesséa
edusta todellista aktivisuutta, mutta ne maarittavat, onko kyseinen neuroni aktivoitunut.
[17]

Painoarvot ovat siis lahtokohtaisesti satunnaisesti arvottuja arvoja, mutta jokaisen oppi-
misiteraation jalkeen arvot lahenevat haluttua lopputulosta. Viimeisessa vaiheessa neu-
ronin laskutoimitus muutetaan lahtdsignaaliksi seuraavaa siirtoa varten. Sigmoid-funktio,
jota kaytetddn logistiseen regressioon, soveltuu tdhan tarkoitukseen. Mutta myos esi-
merkiksi perceptroni on yksinkertainen bindarifunktio, jota voidaan kayttd& neuronin ak-
tivointifunktiona. Perceptroni on yksi kaytetyimmista neuroverkon osista, ja sita kayte-
téaan binaarisessa luokittelussa. Vaikka myds lahin naapuri -menetelma soveltuisi tdhéan
tarkoitukseen, on perceptron-menetelma vielda tehokkaampi. Perceptronin avulla pysty-
taan tehostamaan luokittelua viivaamalla data kahteen osaan. Perceptroni palauttaa bi-
naariarvon 1, mikali arvo on positiivinen. Muussa tapauksessa palautuva arvo on aina 0.
[18.]

f(x):{(l) ifw-x+b>0

else

Neuroverkko muodostuu, kun yhdistetaan yksittaiset neuronit keskendaén niin, etta neu-

ronin 1&hto on toisen neuronin tulo.

Kuvan 6 esimerkissd on havainnollistettu verkkojen tulot. Vasemmanpuoleisessa o0si-
ossa on verkon kolme tuloa ja oikealla yksi 1aht6. Ympyrat merkilla "+1” ovat bias-arvoja.
Keskimmaista yhtyméakohtaa kutsutaan piilotetuksi kerrokseksi, koska sen arvot ovat

tuntemattomia. [15.]

metropolia.fi WM etropolia



12

metropolia fi ﬂZIMetrOPOIia



13

4 Testiympariston komponentit

Ennen kuin siirrytaan insindoritydssa tehdyn prototyypin toteutukseen, kaydaan lapi pro-
totyypisséa kaytetyt komponentit. Tama ymparisto toteutettiin Unityn versiolla 2018.3.8f
ja Unity ML-Agents-tyokalupakin versiolla 0.7. ML-Agents 0.8 julkaistiin tydn aikana,
mutta ty6kalunpakin komponentteihin ei ollut tullut muutoksia, joten paivittdmiselle ei ol-
lut tarvetta. ML-Agents-oppimisympériston kokonaisuus muodostuu agenteista, aivoista
ja akatemiasta, joka on liitettyna ulkoiseen Python-prosessiin.

4.1  Unity-pelimoottori

Unity on suosittu, harrastuskayttéon ilmainen, monialustainen pelimoottori ja ohjelmisto-
kehys, jolla pystyy tekemaan 2D- ja 3D- peleja seka interaktiivisia kokemuksia. Unity
tukee kaytannossa ainoastaan C#-ohjelmointikieltd, silla JavaScriptin tyyppisten Uni-
tyScript- ja Boo-ohjelmointikielien tuki on paattymassa. Pelien rakenne muodostetaan
peliobjekteista, joiden sisalla on skriptattavia komponentteja. Vaihtoehtoisesti voidaan
kayttaa skriptattavia objekteja, joita ei tarvitse liittdd pelialueelle. Skriptattavia objekteja
kaytetaan yleensa datan tallennukseen. Unity ML-Agents-ty6kalupakki hyddyntaa niita

aivojen helpompaan kayttoon. [19; 20.]

4.2 Agentti

Agentti on vahvistusopetuksessa yleisesti kaytetty toimija, joka tutkii ymparistvaan ja te-
kee paatokset havaintojen perusteella. Jokaiselle peliin asetettavalle agentille on annet-
tava aivot, jotka kiteyttavat paatdksentekoprosessin. Agenttia palkitaan signaaliksi siita,

ettd se on tehnyt oikean valinnan. Taman prosessin toimintaa voi hahmottaa kuvasta 7.

Toiminto

Tilasiirtyma

Ymparisto :

Agentti

|

Tila / Palkinto

Kuva 7.  Vahvistusopetuksen oppimisjakso [21].
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4.3 Aivot

Unityn ML-Agents-tytkalupakin mukana tulee ominaisuus nimelta aivot, joka on yksin-
kertaisuudessa agentin tekodlyn malli. Aivot ovat 0.7-versiossa skriptattavia objekteja,
mik& mahdollistaa niiden helpomman kéyton vaihtuvissa pelindkymissa. Aivoille annetut
parametrit vaikuttavat oppimisen nopeuteen ja laatuun, ja niiden tehtavana on paattaa
niihin liitettyjen agenttien toiminnot. Tekodlyna pystytaan kayttamaan heuristisia tai itse-
naisesti opetettuja aivoja. Heuristissa aivoissa paatdksenteon logiikka on kasin koodattu,
ja suurin osa nykypaivan pelien tekoalyista perustuukin heuristisiin algoritmeihin. Lisaksi
on olemassa PlayerBrains-nimiset aivot, joiden avulla kehittaja pystyy itse ohjaamaan ja

testaamaan agenttien toimintoja.

Aivojen parametrien maaritys on olennaisimmassa osassa oppimisen onnistumista, ja
niille taytyykin kertoa, kuinka monta havainnointivektoria tarkkaillaan, sekd ovatko ne
diskreettisia vai jatkuvia. Havainnot kerrotaan aivoille AddVectorObs(); -funktiolla. Vek-
torihavaintojen tulisi sisaltaa kaikki muuttujat, jotka ovat olennaisia agenttien tietoon pe-
rustuvassa paatoksessa. Tapauksissa, jossa havaintoja taytyy muistaa, kaytetadn vek-

toreiden pinoarvoa, jolloin agentit pinoavat havaintoja menneisyydesta. [22.]

4.4 Akatemia

Akatemia on objekti, jonka lapsia ovat kaikki aivot peliymparistossa. Akatemia hallinnoi
opetuksen kulkua, ja sille maaritellaén asioita, kuten renderdéinnin ja ajan kehysnopeus.
Renderdinnin kehysnopeudella on merkitystd, mikéli agenttien tai pelin toiminnot ovat
riippuvaisia pelin ruudunpaivitysnopeudesta. Mikali aika kulkee nopeammin kuin peli ren-

derdi, saattavat esimerkiksi agenttien tekemat toiminnot jaada suoriutumatta.

Jokaisella pelin agentilla voi olla vain yksi ja sama akatemia. Akatemia on vastuussa
oppimisympariston alustamisesta, nollaamisesta ja ympariston muutoksista jokaisen si-

mulaation jalkeen. [23.]
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4.5 Tensorflow-tekoalymoottori ja PPO-vahvistusoppimisalgoritmi

Unityn ML-agentit tukevat PPO-vahvistusoppimisalgoritmia, joka kayttaa neuroverkkoja
agentin tekemien havaintojen kartoittamiseen ja parhaan vaihtoehdon valinnan tekemi-
seen. PPO-algoritmi on implementoitu TensorFlow-tekoalymoottorilla, joka toimii erilli-
sesséa Python-prosessissa. PPO on gradienttiin perustuva algoritmi, jota pidetdan vas-
taaviin algoritmeihin nahden yksinkertaisena. Aikaisemmat kokeet ovat osoittaneet, etta
PPO soveltuu erityisesti liikkumiskykya vaativiin Atari-peleihin. [24.]

Vahvistusoppimismallin menestykas koulutus edellyttd& harjoituksen hyperparametrien
asettamista pelille sopivalle tasolle, silla oletusparametrit eivat aina anna toivottua suo-
rituskykyd. PPO-hyperparametreista on olemassa parhaita kaytantoja, joita voidaan so-

veltaa parhaan suorituskyvyn saavuttamiseen. Perushyperparametreja ovat

e Gamma, jolla maaritelldaan, kuinka pitkalle tulevaisuuteen agentin tulisi huolehtia
mahdollisista palkkioista. Arvo on tyypillisesti valilta 0,8-0,995. Tapauksissa,

joissa palkkio on vélitén, sen arvo voi olla pienempi. [25.]

e Lambda, jolla maaritellaan, kuinka paljon agentti luottaa sen nykyisen etuarvioin-
nin estimaattiin laskettaessa péivitettya estimaattia. Alhainen lambda-arvo tar-
koittaa kaytannossa sitd, etta agentti luottaa enemman nykyiseen arvioon. Kor-
keampi arvo taas tarkoittaa, etté agentti luottaa enemman ymparistosta saatuihin

palkintoihin. Tyypillinen arvo on valiltéa 0,9-0,95. [25.]

e Buffer_size eli puskurin koko, joka vastaa sitd, kuinka monta kokemusta agentin
taytyy kerata, ennen kuin oppimismallia paivitetaan. Tyypillisesti suurempi buf-

fer_size johtaa vakaampaan oppimisprosessiin. [25.]

e Batch_size eli eran koko, joka on niiden kokemusten maara, joita kaytetaan gra-
dienttimenetelmaén iteraatiossa. Tyypillisesti sen pitéa olla murto-osa buffer_size-

arvosta. [25.]

e Num_epoch, joka on kokemuspuskurin lapi kulkevien lapaisyjen lukumaara sil-

loin, kun gradienttia lasketaan. Mitd suurempi batch_size, sitd suurempi tdméan
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arvo voi olla. Arvon laskeminen takaa vakaammat péaivitykset hitaamman oppi-

misen kustannuksella. [25.]

e Learning_rate, joka vastaa jokaisen gradientin kaltevuuden vahvuutta. Tamén ar-

voa tulisi laskea, mikali koulutus on epéavakaa. [25.]

e Time_horizon, joka vastaa sitd, kuinka monta kokemusta yhden agentin taytyy
kerata, ennen kuin ne lisatadan kokemuspuskuriin. Jos tdma raja saavutetaan en-
nen episodin paattymista, kaytetdan arviota ennustamaan agentin nykyisesta ti-
lasta odotettua kokonaistuottoa. Ta&man arvon pitdisi olla riittavan suuri, jotta se
voi sisaltda kaiken tarkean kayttaytymisen agentin toimintojen sarjassa. Tyypilli-
nen arvo on valiltéa 32—2048. [25.]

e Max_steps, jonka arvolla tarkoitetaan, kuinka monta simulaation vaihetta suori-

tetaan. Tata arvoa suurennetaan monimutkaisiin ongelmiin. [25.]

e Beta, jolla maaritetddn entropian vahvuus. Arvon suurentaminen varmistaa, etta
paatokset ovat enemman satunnaisia. Tama arvo tulisi olla sédadetty niin, etta

entropia ei pienene liian hitaasti tai nopeasti. [25.]

e Normalize, jolla voidaan maaritella vektorien havainnointien normalisointi. Nor-
malisointi voi olla hyddyllinen tapauksissa, joissa on monimutkaisia jatkuvan oh-
jauksen ongelmia, mutta sen kaytto voi olla haitallista, jos kaytettadn diskreettia
ohjausta. [25.]

¢ Num_layers, joka vastaa sita, kuinka monta piilotettua kerrosta on havainnointi-
tulojen jalkeen. Pienempi maara kerroksia nhopeuttaa oppimista, mutta kerroksia

saattaa tarvita vaikeampien ongelmien ratkaisuun. [25.]

¢ Hidden_units, jolla tarkoitetaan sitd, kuinka monta yksikk6a on neuroverkon jo-
kaisessa kerroksessa. Yksinkertaisissa ongelmissa taman arvon pitaisi olla pieni,
mutta suuri sellaisissa tilanteissa, joissa toiminta on hyvin monimutkaista paatos-

ja havainto-muuttujien valilla. Arvo on tyypillisesti valilta 32-512. [25.]
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Tensorflow on alun perin Googlen Brain-kehitystiimin koneoppimista varten kehittaméa
avoimen lahdekoodin ohjelmistokirjasto. TensorFlow’n avulla Unity pystyy luomaan neu-
roverkon nopeasti ja tallentamaan aivoista TensorFlow-mallin, joka voidaan myéhemmin
ladata peliin erilliseksi tekodlyksi. Malli on .nn-tiedosto, joka sisaltaa yksien aivojen neu-
roverkon. Taman insin6oritydn ML-Agents-versiossa Unity kayttdd mallin luomiseen ke-
vyttd neuroverkkokirjastoa nimeltd Barracuda, joka tukee prosessoria tai nayténohjainta
oppimisen prosessointiin. Barracudan kirjaston kehitys on vasta alkuvaiheessa. [25.]

Oppimisen kehitysta tarkastellaan TensorBoard-tytkalulla, joka mahdollistaa Ten-
sorFlow-mallin visualisoinnin. TensorBoard-prosessi kaynnistetdan Python-komennolla,

jolloin siihen paasee kasiksi verkkoselaimella TCP/IP 6006-portista.
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5 Testiympariston toteutus

Insinddritydn toteutusvaiheessa vietiin testiympariston komponentit kaytannén muotoon
kayttaen luvuissa 3 ja 4 esiteltyja asioita. Aluksi piti suunnitella peli, joka on tarpeeksi
monimutkainen, ettd pelaaminen vaatii jonkinlaista strategiaa. Koska tarkoituksena ol
tutkia tekoalyn soveltuvuutta, ei pelia tarvinnut tdssa vaiheessa suunnitella erityisen viih-
dyttavaksi. Prototyyppia varten oli véaliaikainen 2D-grafiikka jo valmiina, silla pelin ulko-
asua oli jo aikaisemmin suunniteltu sivuprojektina. Testauksessa oli tarkoituksena hy6-
dyntda Unityn kehittdmaa avoimen lahdekoodin koneoppimisen liitannaista. Unityn ML-
agenttien PPO-algoritmia ei ole juurikaan kaytetty vastaavanlaisiin peleihin, silla sita pi-
detaan parhaiten soveltuvana jatkuvaa liikkumista vaativiin peleihin. On ainakin yksi sa-
matyyppinen strategiapeliprototyyppi nimeltéa Metal Warfare, joka sijoittui toiseksi Unityn

jarjestamassa ML-agentit-haasteessa. [26.]

Sen liséksi, etté peli oli suunniteltava lahtokohtaisesti kaksinpeliksi, oli kehityksen aikana
pidettava mielessa se, etta tietokone ndkee pelin eri tavalla kuin ihmisen nakoéaisti. ML -
agenttien opetuksessa olisi mahdollista asettaa agentille kamera, jolla se pystyisi visu-
alisoimaan pelin oppimisen aikana ihmismaiseen tapaan. Kuitenkin lahtokohtaisesti py-
rittiin siihen, ettd kameraa ei tarvitsisi kayttaa, silla se vaatii huomattavasti enemman
tehoa tietokoneelta. Tama tarkoittaa sitd, ettad agentti pystyisi havainnoimaan koko pelin
tapahtumat vain numeeristen arvojen perusteella eli vektoreina. Oppimisen kannalta pe-
lin piti olla my6s taysin toimiva jo ennen itsenaisen oppimisen alkua. Hiemankin rikkinai-
nen koodi saattaa hairitd paatoksentekoa tai aiheuttaa pelin kaatumisen jossakin vai-

heessa opetusta.

5.1 Ulkoasu ja kayttéliittyma

Pelin visuaalisuudella ei ollut tekodlyn oppimisen kannalta merkitystd, mutta se auttaa
hahmottamaan pelin tapahtumia huomattavasti, esimerkiksi tekikt agentti jarkevilta tun-
tuvia paatoksia tai pysahtyikd peli virheeseen. Oli myds suotavaa, etta peli nayttaisi ja
tuntuisi valmiilta mahdollisimman aikaisessa vaiheessa, jotta kehitystyt ei tunnu ylivoi-
maisen hitaalta. Agentit eivat kytd kameraa pelin visuaalisointiin, mutta niille silti kerrot-
tiin vektoreina kaikki silmamaaraisesti pelista [6ytyvat havainnot. Tassa pelissa agenttien

saamien havaintovektorien maara oli 280.
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Vuorossa oleva hahmo korostuu pohjavarilla vuoron alussa. Myds pelaajan tekema va-
linta korostuu samanlaisella pohjavérilla. Kuvassa 8 nakyy vuorossa oleva hahmo, ja peli
odottaa parhaillaan pelaajan toimintoa.

| y T 7 A & il s .@T ! :"J T
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Kuva 8. Ensimmainen taysin toimiva versio pelista.

Kuvassa 9 voi havaita, etta kohdetta valittaessa pohjavari korostuu ja tassa tapauksessa
"Warrior Attack’-hyokkaysvaihtoehto olisi seuraavaksi valittavissa. Kaytettdvan kyvyn
pystyy valitsemaan joko painamalla hiiren oikeaa nappia tai painamalla nappaimistdsta
ennalta maarattya nappia. Agentin paatokset ovat sidottuna nappaimiston painalluksiin,

joten agentin kaikki toiminnot nakyvéat kuten inmispelaajalla.

Kuva 9. Valittavissa oleva kyky.
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Kuvassa 10 esitelldén ylareunan paneeli, josta nakyy hahmojen vuorojarjestys. Siité pe-
laaja pystyy tarkastelemaan, mink& hahmon vuoro on seuraavaksi, mutta toistaiseksi ei
ole kuitenkaan mahdollista tietd&, kumman pelaajan vuoro on seuraavaksi. Myos pelaa-
jien jaljella olevien vuorojen maara nakyy samasta paikasta. Keskelle asettuu se hahmo,
jonka paatosta odotetaan parhaillaan.

X &

& Lo
W /S

Kuva 10. Vuoropaneeli.

5.2 Pelimekaniikka

Tassa pelissa hahmot pysyvat paaasiassa paikallaan pelialueen sisélla, mutta hahmoilla
on eri kykyja, joista jokainen kyky on rajoitettu kaytettavaksi vain tietylle osalle pelilautaa.
Prototyypin erilaiset kyvyt ovat lahihyokkays, kaukohydkkays, selkdan puukotus, itsenséa
parannus ja ryhméaparannus. Hahmot voivat liikkua vaihtamalla paikkaa samalla horison-
taalisella rivilla olevan tiimildisen kanssa. Jonkun pitda olla aina eturivissa, eli hahmot

eivat voi liikkua eturivista mihinkaan, mikali takarivissa olevat hahmot eivat ole elossa.

Kummassakin joukkueessa on yhteensa vahintdan 2 ja enintdan 12 hahmoa. Voittaja on
se joukkue, joka on eliminoinut vastustajan ensin kokonaan tai jolla on kaikkien vuorojen

loppuessa enemman hahmoja hengissa.

Seuraavissa kuvaajissa tahti kuvastaa vuorossa olevaa hahmoa ja ympyrat vuorossa
olevan hahmon mahdollisia valintoja. Vuorossa oleva hahmo pystyy myos aina valitse-
maan itsensa. Kuvassa 11 vuorossa oleva hahmo on eturivissa, ja se pystyy hyokkaa-
maan lahitaistelukyvylla vastustajan eturivissa oleviin hahmoihin, mutta ei takarivissa

oleviin.
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XXX
AKPA e

000
XXX

Kuva 11. Kuvaaja lahihyokkaajan valinnoista eturivissa.

Mikali hahmo onkin takarivissa, kuten kuvassa 12, se ei pysty kayttamaan lahitaisteluky-
kya yhteenk&an hahmoon.

XX
XXX
KKK
AKX

Kuva 12. Kuvaaja lahihytkkaajan valinnoista takarivissa.

Jos vuorossa oleva hahmo on turvallisesti takarivissd, kuten kuvassa 13, se pystyykin

kayttamaan kaukohyodkkaysta mihin tahansa vastustajaan.

XX
KX|XK

000
000

Kuva 13. Kuvaaja kaukohytkkaajan valinnoista takarivissa.
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Kuten kuvassa 14 voi hahmottaa, vastaavaa kuvan 13 kaukohyokkaysta ei kuitenkaan
voi kayttaa eturivissa ollenkaan.

XXX
XKl
XX
XXX

Kuva 14. Kuvaaja kaukohytkkaajan valinnoista eturivissé

Samalla idealla selkdan puukotus on mahdollista vain vastustajan taaimmaisiin elossa
oleviin vastustajiin, ja parannuskyvyt toimivat vain omaan joukkueeseen. Jos kaikki etu-
rivissé olevista hahmoista ovat kuolleita, takarivissa olevat hahmot siirtyvat automaatti-

sesti eturiviin.

Pelaajien aloitusvuorojarjestys maaraytyy hahmojen nopeusattribuutin mukaan: mita no-
peampi hahmo, sitd aikaisempi vuoro. Jokaisella kyvylla on myds minimiaika, jonka jou-
tuu odottamaan kayton jalkeen. Ajasta vahennetaan hahmon nopeus, jolloin nopeammat
hahmot ohittavat jonossa hitaat. Hahmoilla on myds hyokkays ja puolustusattribuutit,
jotka maarittavat tehdyn vahingon méaaran. Vahingon maara on myos suhteessa hyok-
kdavan hahmon osumapisteiden maaraan. Mitd paremmassa kunnossa hydkkaava
hahmo on verrattuna puolustavaan hahmoon, sitd enemman puolustava hahmo menet-
tdd osumapisteitd. Lahitaistelussa kumpikin menettda osumapisteitd, joten heikossa
kunnossa olevalla hahmolla ei valttamatta kannata hydkata paremmassa kunnossa ole-

vaan.

Yksi erikoiskyvyista on kilpi, jolla pystyy suojelemaan samassa rivissa olevia hahmoja,
mutta talléin suojeleva hahmo saa osumat. Toisella erikoiskyvylla pystyy murhaamaan
minkéa tahansa vastustajan hahmoista, mutta kyvyn onnistumismahdollisuus riippuu vas-
tustajan osumapisteiden suhteesta hyotkkaddvaan hahmoon. Lisdksi murhaa yrittava

hahmo menettaa kaikki loput toimintapisteet, oli hydkkays onnistunut tai ei.
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5.3 Ohjelmistorakenne

Pelin ydinsilmukkaa pitivat ylla GameManager- ja StateMachine-luokat. Nimiensa mu-
kaisesti StateMachine on vastuussa pelin tilojen vaihtumisesta, kun taas GameManager
on vastuussa koko pelisilmukan yllapidosta. Kuvassa 15 nékyy, ettéd TurnController saa
GameManagerin kautta tiedon vuorojen vaihtumisesta, jolloin se suorittaa kaikki vuoron

vaihtumiseen liittyvét toiminnot.

GameManager

StateMachine

l StartTurn

GetNext

TurnController Board _ _
AssignSkills
1 WaitForAction

EndTurn

1 EndGame
Academy Skills RestartGame

Kuva 15. Prototyypin komponentit.

Samaan tapaan GameManager antaa luvan toimintojen suorittamiseen pelilaudalla vuo-
rossa olevalle agentille. TurnController poistaa kaytosta kummankin agentin, kun vuoron
lopettava toiminto on suoritettu. Seuraavan vuoron alussa TurnController ottaa sen
agentin kayttoéon, jonka vuoro on. Board, eli pelilautaluokka valittdd GameManagerille

pelilaudan tapahtumat ja sisaltaa pelilaudan saannot.

5.4 Agenttien maaritykset

Pelissa on kaksi agenttia, joista toinen on kaytannossa ykkospelaaja ja toinen kakkos-
pelaaja. Kummallakin agentilla on my6s omat aivot. Vaihtoehtoisesti voisi tehda jokai-

sesta hahmosta oman agentin, jotka olisivat liitettynd kaksiin eri aivoihin. Tasta olisi
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kuitenkin todennékdisesti enemman haittaa kuin hyotya, silla oppimisen kulkua olisi sita

hankalampi seurata, mitd useampi agentti on kaytossa.

WaitForAction on yksi tilakoneen tiloista, ja siind seuraava hahmo on jo valittuna ja agen-
tin pitéisi tehda jokin paatos. Agentti pystyy tekemé&an paatéksen vain silloin, kun ohjelma
sitd pyytdd. Pyyntokasky lahetaan vuorossa olevalle agentille joka 0,5 sekunnin vélein,
niin kauan, kunnes agentti onnistuu tekemaan hyvaksyttavan toiminnon. Tilakoneen siir-
tyessé seuraavaksi ActionDone-tilaan, estetddn agentin toiminnot ja odotetaan vuoron
paattymiseen asti.

WaitForAction-tilassa p&atdsta vaaditaan vuorossa olevalta agentilta esimerkkikoodin 1
avulla. While-loopin jalkeen on pieni viive, ettd paatosta ei vaadita turhaan uudestaan,
ennen kuin agentti on saanut yrittda tehda jotain. Kun agentti on saanut aikaiseksi jarke-

van paatdksen, while loop lopetetaan.

IEnumerator RequestDecisionDelay()

while (State.WaitForAction == state)
{

if (currentPlayerTurn == 1)

{
}
else if (currentPlayerTurn == 2)

{
}

yield return new WaitForSeconds(0.5f);
yield return new WaitForEndOfFrame();

agentl.RequestDecision();

agent2.RequestDecision();

Esimerkkikoodi 1.  Funktio, joka pyytda agenteilta paatosta niiden omalla vuorolla.
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Jotta agentti oppisi aikaisemmin kuvatut pelimekaniikan sdannoét, on sen vahintaan tie-
dettava, mita kykyja hahmolla on ja mitk& osat pelilaudasta ovat milloinkin valittavissa.
Aktiivisella hahmolla on korkeintaan nelja eri kykya kaytettavissa, ja valittavissa olevat
kyvyt syotetddn agentille havainnointivaineessa ominaisuusvektorina, joka koostuu jou-
koista liukulukuja. Samalla tavalla agentille syotetaan xy-koordinaatisto vektoreina,
joissa on jokaisen hahmon sijainti pelilaudalla, sek& vuorossa olevan hahmon sijainti.
Arvot syotetdan aina samassa jarjestyksessd, jolloin aivoilla on mahdollisuus vahitellen

oppia syotettyjen lukujen vaikutus ymparistossa.

Agenttien aivoille taytyy asettaa vektorien pinoarvo korkeammaksi kuin 1, jotta ne muis-
tavat osumapisteet menneisyydesté ja nain ollen pystyvat havainnoimaan, mitka toimin-
not aiheuttavat vahinkoa. Yhdessa vektorissa agentti saa 280 havaintovektoria, ja kun
vektorien pinoarvoa nostetaan, havaintojen maara moninkertaistuu. Tassa testiymparis-
tossa kaytetdan 8:aa pinoa eli 280 x 8 = 2240 vektoria, jotta agentit muistaisivat pidem-
maélle ja voidaan odottaa mielenkiintoisempia tuloksia. Luultavasti kuitenkin jo 2 tai 3 pi-
noa riittdisi hyvin samantyyppiseen tulokseen. Agenteille sydtetdaan siis aikamoinen
maara havaintoja, joista osa on sellaisia, joita ihmispelaajakaan ei nde, esimerkiksi vas-
tustajan hyokkays-, puolustus-, nopeus- ja alykkyyspisteet. Myts jokaiseen hahmoon
kohdistuva kyky sydtetddn numeerisena arvona, jolloin agenttien pitéisi oppia, mihin

hahmoon pystyvat mitakin kykya kayttamaan.

Kuvasta 16 ndhdaan, ettd agentilla on kaksi diskreettia toimintotilaa, joista ensimmai-
sesséd on enintdan kaksitoista haaraa ja seuraavassa nelja. Haarat kuvastavat agentin
mahdollisia toimintoja kussakin tilassa. Ensimmaisessa toimintotilassa on valittavissa
kokonaisluku valilta 1-12. Paatds vaikuttaa siihen, mikd osa pelialueesta tulee valituksi.
Valinnan tehtyaan agentti vastaanottaa havaintoja, jotka ovat valittuun kohteeseen kay-
tettdvissa olevia kykyja. Toisessa vaiheessa agentilla on valittavissaan kokonaisluku va-
lilta 1-4. Paatds suorittaa valitun kyvyn toiminnot ja lopettaa pelaajan vuoron. Vaihtoeh-

toisesti agentti voi palata ensimmaiseen toimintotilaan eli vaihtaa valittua kohdetta.
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Kohde valittu

Kohde 2. ‘
Kohde 3.

Lopetetaan vuoro

Kohde 4.

Perutaan valinta

Kuva 16. Diskreettisten toimintotilojen kuvaaja.

Unity ML-Agents mahdollistaa joko diskreetin tai jatkuvan toimintotilan, mutta koska
tassa pelissa agentti suorittaa vain yhden toiminnon kerrallaan, on diskreetti toimintotila
parempi. Jatkuva toimintotila sopii peleihin, joissa toiminnot ovat jatkuvia ja saatetaan
painaa montaa nappia samaan aikaan, kuten peleissa, joissa liikutaan jatkuvasti eri

suuntiin.

Seuraavaksi tarkastellaan visuaalisesti, mité toimintotilat tarkoittavat konkreettisesti. Ku-
vassa 17 nakyy, ettd korostettuna olevan hahmon vuoro on alkanut, mutta se ei ole viela
tehnyt mitdan. Tassa vaiheessa vuorossa olevaa agenttia pyydetaan valitsemaan kohde,
jolloin toimintotila 2 aktivoituu. Mika valittu kohde ei ole valittavissa, vuorossa olevaa
agenttia rangaistaan pienella negatiivisella palkinnolla. Nain tapahtuu esimerkiksi silloin,
kun hahmolla on vain hyokkayskykyja, mutta agentti yrittaa silti valita kohteeksi oman

tiimin hahmon.
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Kuva 17. Vuoro alkanut ja toimintotila 1 on kaynnissa. Odottaa kohteen valintaa.

Kuvassa 18 agentti on valinnut takarivissa olevan vastustajan hahmon, jolloin peli on
siirtynyt toimintotilaan 2, koska kohteeseen on kaksi kykya valittavissa. Valintoja on joko

"Backstab” tai "Assassinate”.
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Kuva 18. Toimintotila 2 kdynnissa. Odottaa kyvyn valintaa.

Kuvassa 19 agentti valitsi hyokkayskyvyn "Assassinate”, jolla oli tdssa tapauksessa 40
prosentin mahdollisuus onnistua. Valinnan jalkeen vuoro loppui, ja valittu hyokkays osoit-

tautui onnistuneeksi.
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Kuva 19. Lopetetaan vuoro.

Agentin AddReward()-palkitsemisfunktiota kutsutaan aina silloin, kun se on onnistu-
neesti valinnut kyvyn, tehnyt vahinkoa vastustajalle, tuhonnut vastustajan tai voittanut
pelin. Ainoastaan pelin havidmisesta ja oman hahmon kuolemisesta agentti saa rangais-
tuksen. Palkkioiden maarassa joutuu olemaan tarkkana, ettei agenttia rangaista negatii-
visesti liilkaa eika positiivinen palaute ole liian suuri. Huonot palkkioiden maaritykset saat-
tavat johtaa heikkoon oppimiseen, jossa agentti valttelee esimerkiksi negatiivisia toimin-
toja, vaikka lopputulos olisi ollut positiivinen. Palkkioiden maaritys tavallisesti onnistuu

parhaiten vain kokeilemalla.
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6 Koneoppimisen testaus

Ensimmaisessa testissa asetettiin ykkdspelaajalle ja kakkospelaajalle erisuuruiset palk-
kiot, jotta pystyttiin arvioimaan tulosten perusteella sopivat raja-arvot seuraavaan testiin.
Ykkospelaajaa palkittin mm. pelin voittamisesta vain +0,1:n arvolla, kun taas kakkospe-
laaja sai samasta suorituksesta +1,1. My0s pelin havidmisesta ykkospelaajaa rangaistiin
-0,1:n arvolla ja kakkospelaajaa -1,0:lla. Oletuksena oli, ettei kummankaan agentin ope-
tus tulisi kunnolla onnistumaan, vaan tassa vaiheessa kokeillaan hyvien kaytantéjen ra-
joja. Hyviin kaytanteisiin kuuluu, ettei agentteja yleensa palkita suuremmalla arvolla kuin
+1,0, jotta oppiminen olisi mahdollisimman vakaa. Positiivista palkitsemista pitaisi suosia
enemman kuin negatiivista, ja negatiivista palautetta tulisi antaa vain, jos haluaa agentin

suoriutuvan tehtavasta nopeammin.

Useissa peleissa agentti oppii pelaamaan pelia tavallisesti 200 000 episodin paikkeilla,
joten opetus paatettiin pysayttaa siina vaiheessa ja tarkastella tuloksia. Episodi on ohjel-
moitu paattymaan viimeistaan silloin, kun eréa loppuu ja peli alkaa alusta. Tiedetdan siis,
ettd 1 000 episodin pituus korreloi sen kanssa, miten nopeasti agentti on oppinut teke-
maan paatoksia. Episodin pituus on se aika, jonka kukin agenteista on kayttanyt paatok-
sen etsimiseen, silla tdssa pelissa agentin episodi pysaytetaan manuaalisesti kutsumalla

agentin Done()-funktiota, kun agentti on lopettanut toimintansa.

Kuvan 20 viivadiagrammia tutkiessa nahdaan, etta episodin pituuden arvo on ollut aluksi
80, mutta 200 000 episodin kohdalla toinen agenteista on paassyt 30:een, kun taas toi-
nen jumittunut 45:n paikkeilla. Kakkospelaaja on diagrammissa harmaa viiva. Lahes
koko opetusjakson ajan toinen agenteista on siis ollut kolmanneksen hitaampi paatok-
senteossa. Episodien pituus on pysynyt samalla tasolla jo pitkdn aikaan, mika viittaa
ongelmaan kummankin agentin oppimisessa. Se todennakoéisesti tarkoittaakin, etta

agentit ovat lopettaneet harkittujen paatdsten tekemisen.
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Kuva 20. Episodin pituus oppimisen aikana.

Seuraavaksi tutkitaan entropiaa, joka esitetdaan kuvassa 21. Entropia kaytannossa ilmai-
see paatdsten satunnaisuutta. Entropian viivadiagrammi osoittaakin, ettd agenttien ero
satunnaisissa paatoksissa nayttaisi kasvavan, mita pidemmalle oppiminen etenee.
Tassa vaiheessa nayttaa silta, ettd kakkospelaajan agentilla on huomattavia vaikeuksia

tehda paatoksia.
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Kuva 21. Paattsten entropian pitéisi laskea oppimisen aikana.
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Entropia ei saisi laskea lilan nopeasti eika liian hitaasti. Kuvasta nakyy, ettd entropia
nayttaisi laskevan sopivaa vauhtia, mika osoittaa, ettda PPO:n hyperparametrien beeta-
arvon pitaisi ainakin olla sopivalla tasolla.

Viimeisessa viivadiagrammissa, joka ndhdaan kuvassa 22, tarkastellaan agenttien ku-
mulatiivista palkkiota. Kakkospelaaja on ansainnut enemman palkkiota, niin kuin pitaa-
kin, mutta huomioitava asia tdsséa on se, etta ykkdspelaajan palkkio ei ole kasvanut ku-
mulatiivisesti, ja se on jopa lahtenyt laskuun. Laskuun on tosin voinut vaikuttaa se, etta
kakkospelaaja on voittanut enemman peleja jakson lopussa. Ykkdspelaajalle se kuiten-
kin tarkoittaa sita, ettd oppiminen hairiintyy.
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0.500

Kumulatiivinen palkkio
S
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Kuva 22. Kumulatiivinen palkkion pitéisi nousta oppimisen aikana.

Seuraavaksi kokeiltiin pelata diagrammeissa harmaata agenttia vastaan. Testissa oli ha-
vaittavissa, ettd agentti teki silloin talldin omituisia paatdksia, esimerkiksi lopettamalla
vuoron tekemattd mitdan. Suurin osa paatoksista oli kuitenkin jarkevia, mutta kokonai-
suudessa pelityyli ei vaikuttanut alykkaalta. Diagrammien tarkastelu ja testaus antoi viit-
teita siitd, ettd kakkospelaajan agentilla on vield opittavaa. Oppimisprosessia jatkettiin
viela 500 000 episodiin asti, jotta voidaan tarkastella, jatkaako ykkospelaajan agentti
heikkoa suoritustaan. Sama trendi jatkuikin siihen asti, mutta 500 000 jalkeen kakkos-

pelaajan oppiminen naytti lAhes pysahtyneen, mika saattaa olla merkki ylisovittamisesta.
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Opetus péaéatettiin pysayttaa ja kokeilla pelaamista kakkosagenttia vastaan. Havaittavissa
ei ollut muuta eroa, kuin etta paatoksenteko oli hieman nopeampaa. Tasta ensimmai-
sesta testista opittiin, etté pelin haviamisesta tai voittamisesta saatu palkkio voi olla suuri,

mutta valissa annettavien kannustimien taytyy olla jotain kummankin agentin valilta.

Seuraavassa vaiheessa opetus aloitettiin alusta, mutta palkkioita sdadettiin maltillisem-
miksi. Vuoron ohittamisesta agenteille annetiin nyt vain 0,001:n palkkio, jotta agentti ei
lopeta vuoroa tekemaéttd mitdén, ellei oikeasti pysty tekemaan mitddn muutakaan. Va-
hingon tuottamisesta saatu suurempi palkkio vaikutti myos tekevén agentista turhan ag-

gressiivisen hyokkaamaan.

Palkkioiden osalta arvioin seuraavat maaritykset lopulta sopiviksi:

pelin haviaminen: -1,0

¢ hahmon menetys: -0,05

e pelin voittaminen: +1,0

e hahmon tappo: +0,05

¢ vahingon tuottaminen: + 0,002

e kyvyn valinta: +0,01.

Testia suoritettiin yli 100 000 kierrosta, ja jalkipuoliskolla oli siimamaaraisestikin havait-

tavissa, ettd toisen agentin paatdksenteko alkoi jalleen karsid. Ongelman pystyi parhai-

ten ndkemaan, kun vertasi kuvan 23 episodin pituutta ja kuvan 24 kumulatiivista palk-

kiota.
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Kuva 23. Episodin pituus toisessa testissa.

Alakynnessa oleva agentti saa liikkaa negatiivista palautetta, jolloin agentti ns. luulee pe-

laavansa pelia vaarin.
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Kuva 24. Kumulatiivinen palkkio toisessa testissa.

Tilastojen mukaan toinen agenteista voitti pelin 1,4 kertaa useammin, mutta silti palkkio
oli jaanyt lahelle nollaa. Tama oli selvasti epdonnistunut yritys, mutta tasta pystyi arvioi-
maan, ettd palkitsemista pitda sdatdd ainakin agentin voittokertoimen verran positiivi-

semmaksi.
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Kolmanteen testiin valmistauduttiin muuttamalla opetusta positivisempaan suuntaan,
jotta pelin haviamisesta tulisi hieman vahemman negatiivista palautetta. Tavoitteena oli,

etta kumulatiivinen palkkio pysyisi kummallakin agentilla positiivisena.

Agenteille asetettiin seuraavat palkkioiden parametrit:

pelin haviaminen: -0,5

¢ hahmon menetys: -0,09

e pelin voittaminen: +0,9

e hahmon tappo: +0,1

e vahingon tuottaminen: +0,025

kyvyn valinta: +0,01.

Nama parametrit osoittautuivat tdssa vaiheessa optimaalisiksi, silla nyt agentit olivat ta-
savertaisia ja kumpikin kehittyi pelaamalla toisiaan vastaan. Oppiminen vaikutti olevan
hitaampaa, mutta teoriassa oppimisen tason pitaisi olla laadukkaampaa, kun kumpikin
agentti parantaa tulosta asteittain. Pieni ongelman alku oli havaittavissa kolmannessakin
testissa, kun opetussetti oli toiminut 200 000 episodin verran. Ongelman alku johtui jal-
leen siitd, etta toinen agenteista oli voittanut pelin useamman kerran perakkain, jolloin
vastapuolen agentti oli alkanut epardida. Oppimisprosessi paatettiin lopettaa siihen ja
kokeilla pelata agentteja vastaan. Agentit pelasivat nyt hyvin alykkaasti eivatka yrittaneet

vain hyokata. Tekodaly osasi pitaé tarkedt hahmot elossa ja suojella heikompiaan.

Oli hammentavaa huomata agenttien l6ytdneen ohjelmointivirheen, joka teki mahdol-
liseksi ampua kahta hahmoa samaan aikaan yhden sijasta. Tama antoi myds hyvan
idean tehda siitd oikean ominaisuuden mydhempaan versioon. Ohjelmistovirheen [6yta-
mista edesauttoi se, ettd agentit kokeilevat tehda kaikkea mahdollista |6ytaékseen par-
haan tuloksen. Jos agentti vaihtoi kohdetta monta kertaa ennen hydkkayskyvyn valintaa,

saattoi valittuja hahmoja olla aktiivisena yhden sijasta kaksi samaan aikaan. Tama
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vaikutti hieman my0s oppimisen laatuun, siten etta agentit kokeilivat varmuuden hahmo-
jen vaihtamista ennen lopullista valintaa. Pé&asia on kuitenkin se, ettd agentit oppivat

pelaamaan pelid, vaikka peli ei toiminut taysin niin kuin se oli suunniteltu.

Lopputulokset

Tassa pelissa episodin pituuden tarkastelu naytti antavan parhaan viitteen oppimisen
kehityksesta. Parhaaseen lopputulokseen paasi, kun keskimaardinen episodin pituus
laski tasaista vauhtia, mutta ei kuitenkaan lilan nopeasti. Opetus tuli lopettaa, kun suu-

rempi poikkeama oli havaittavissa, kuten kuvassa 25 néakyy.

Episodin pituus
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Kuva 25. Episodin pituus kolmannessa testissa.

Alhainen episodin pituus ei valttamatta tarkoita parasta tulosta. Esimerkiksi ensimmai-
sessd testissa episodin pituus oli huomattavasti alhaisempi, mutta pelitestissa oli havait-

tavissa, ettd agentit enemmankin arvailivat, kuin tekivat harkittuja paatoksia.

Testissa kaytettiin seuraavia oletuksesta eroavia hyperparametreja, vaikka oletuspara-
metritkin olisivat varmasti myos hyvin kayttokelpoiset. Kyseessa on vain pieni hieno-

saatd, jonka tarpeellisuudesta ei ole varmuutta.
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e gamma: 0,91

e buffer_size: 2000

e max_steps: 2,0e5

e time_horizon: 200

e curiosity_strength: 0,005

Loppuanalyysi

ML-agentit toimivat pelissa hieman paremmin kuin oli odotettavissa, mutta luultavasti
parantamisenkin varaa voisi olla. Varsinkin kahden agentin valinen opetus on hyvin han-
kalaa, koska toisen agentin epatavallinen kayttaytyminen vaikuttaa myos vastapuolen
agenttiin. Kun agenteille ja aivoille lopulta 16ytyi pelille sopivat parametrit, oppimispro-
sessi kesti senkin jalkeen useita tunteja. Kun peliin lisdtdan uusia ominaisuuksia, saattaa
oppiminen hankaloitua uudestaan. Vaikuttaisi kuitenkin silta, ettd koneopetetun agentin
tekodly soveltuu mainiosti pelien geneerisiin tapahtumiin, jossa ymparist6 pysyy suhteel-
lisen samanlaisena. Pelien testauksessa tastd on myds todella paljon hyétya, varsinkin
jos halutaan testata suorituskykya tai etsia joitakin erikoisia ohjelmistovirheita. Unityn
ML-agenttien kehityskin on tosin vield beetavaiheessa, joten kannattaa jaada odotta-
maan tulevia versioita ennen lopullista paatosta Unityn ML-agenttien kaytosta. Tassa
vaiheessa voi kuitenkin olla tyytyvainen tuloksiin ja keskittya pelin muihin osiin, kuten
erilaisten kykyjen lisdykseen ja yksinpelikampanjan kehittdmiseen. Kampanjanmoodissa
todennakdisesti myos voidaan hyddyntad koneopittua tekoalya taisteluiden simulointiin

ja voittomahdollisuuksien laskemiseen.

Insin6orityd antoi ndkemyksen siita, etta kynnys koneoppimisen implementointiin on nyt
sellaisessa vaiheessa, ettéa sitéa kannattaa hyodyntaa pelikehityksessa aina, kun mahdol-
lista. Silla ei kutenkaan kannata korvata kaikkia perinteisia tekodalyja, koska peli saattaa
menettda ennalta-arvattavuuden, tekemalla pelistd vahemman hauskan. Esimerkiksi
parhaat perinteiset pomotaistelut edellyttavat, etta pelaaja tunnistaa ja opettelee viholli-

sen kayttdytymismallin ulkoa. Téllaisissa tilanteissa tekodly on se, joka tekee pelista
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mielenkiintoisen. Vaikka tahan voisi olla ratkaisuna perinteisen kayttaytymismallin ja ko-
neoppimisen sekoittaminen, se ei valttamatta ole kaiken vaivan arvoista, silla yksinker-
taisen kayttaytymismallin ohjelmoinnin pitaisi olla huomattavasti helpompaa. Koneope-
tettu malli soveltuu peleissa luultavasti parhaiten rutiininomaisiin pelisilmukoihin, joissa
satunnaisuus on hyva asia. Parhaiten se voisi sopia esimerkiksi roguelike-tyylilajin pe-
leihin, jotka sisaltavat proseduraalisia elementtejd muutenkin. Erityisesti indie-kehittajat
hy6tyisivat vastaavanlaisista koneoppimisen tytkaluista, jottei monimutkaisen tekoélyn
ohjelmointiin tarvitse kayttaa aikaa eiké ihmisresursseja tarvitse kayttaa ohjelmiston tes-

taukseen.
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7 Yhteenveto

Koneoppiminen on ollut vuosikymmenia olemassa, mutta se ei ole aikaisemmin ollut yhta
helposti kaytettavissa ilman syvéllistd alan tietdmysta. Erityisesti vahvistusoppimisme-
netelméa hyédyntaville neuroverkko- ja paatdspuu-malleille on olemassa useita valmiita
avoimen lahdekoodin ohjelmistokirjastoja, tydkaluja ja algoritmeja, joita pystytdan imple-
mentoimaan osaksi tietokonepelia.

Insin6oritydn tarkoituksena oli selvittda koneopetuksen hyddyllisyytta pelisovelluksiin ja
luoda peliprototyyppi alustaksi, jolla toimivuutta pystyy tutkimaan. Projektin aihe mahdol-
listi todella laajan ulottuvuuden koneoppimisen eri osa-alueisiin, mutta insindorityd pyrit-
tiin pitAmaan maltillisena, jotta resurssien puitteissa saataisiin edes pienid hyodyllisia
tuloksia aikaiseksi. Nain ollen tulokseksi saatiin pelisovellus, joka on laajennettavissa
osaksi isompaa kokonaisuutta, ja saatiin osoitettua, ettd koneopetettu malli kykenee tayt-

tdmaan kyseisen vuoropohjaisen pelin minimivaatimukset.

Koneopetuksesta syntyneessa mallissa voi olla viela huomattavaa parantamisen varaa,
mutta peliin taytyisi lisata ominaisuuksia joka tapauksessa, joten mallin kehitykseen ei
kannata tassa vaiheessa kayttaa aikaa. Talla hetkella nayttaisi myos silta, ettd ominai-
suuksien lisdys saattaisi hankaloittaa opetusprosessia, mutta samaan aikaan Unity te-
kee jatkuvaa kehitysta ML-Agents-tyokalupakkiin, jotta prosessi olisi mahdollisimman yk-
sinkertainen ja nopea. Taman insindorityon aikana testauksessa ei kuitenkaan yritetty
kayttaa visuaalista havainnointia, joka havaintojen suuren maaran vuoksi saattaisi olla

varteen otettava asia.

On jo havaittavissa, etta tulevaisuutta ajatellen koneoppimiseen kaytettavat tytkalut tuo-
vat lisdarvoa pelikehitystydlle merkittavasti. Toisarvoinen tavoite olikin osoittaa koneope-
tuksen hyddyllisyys indie-pelien kehitykseen. Insindorityd antoi tekijalle nakemyksen
siitd, ettd ainakin Unity-pelimoottorille on olemassa tarpeeksi hyva tytkalu, ettd sen so-
veltuvuutta pelin tekoalyksi tai pelitestauksen automatisointiin kannattaisi harkita. Tyo-
kalua testattiin vain yhden tyylilajin pelilla, joten syvélliseen johtopaéatokseen ei ole rea-

listista paasta.
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