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Tyon tarkoituksena oli tutkia geneettisen algoritmin sovellettavuutta monimutkaisen 3D-pelimaailman
navigoinnissa hyddyntaen Source-pelimoottorin yleistdmaa Surf-pelimuotoa kdytannodn sovelluksena.

Tyon teoriaosuus sisadltda tietoa geneettisistd algoritmeista, niiden toimintaperiaatteesta, seka sovelletta-
vuudesta peleissa liilkkumiseen. Tyon kdytannon osuudessa kdydaan tarkemmin ldpi, kuinka ohjelmistoso-
vellus on toteutettu, toteutuksen aikana ilmenneita ongelmia ja ratkaisuja, sekd muita havaintoja.

Osana tyo6ta kirjoitettu ohjelmistosovellus hyédyntda tavanomaista geneettista algoritmia lilkkekomento-

jen tuottamiseen sekd SourceMod-ohjelmistorajapintaa vuorovaikutukseen Source-pelimoottorin kanssa.
Sovelluksen lahdekoodi julkaistiin avoimena ldahdekoodina hyddyntden kolmatta versiota lisenssistd GNU
General Public License.

Ohjelmistosovelluksen tuottamat tulokset ovat lupaavia ja toimivat todisteena sovelluksen toimivuudesta
lyhyiden Surf-pelikenttien ratkaisemisessa, hyodyntden samoja lilkkkumismekaniikoita kuin ihmispelaajat.
Pidemmat pelikentat ovat vield ongelmallisia algoritmin hakualueen eksponentiaalisen kasvun takia,
mutta tdma ongelma on todennakdisesti ratkaistavissa hyodyntaden jatkokehitysosiossa esiteltyja opti-
mointimenetelmia.
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The objective of this bachelor’s thesis was to explore the applicability of genetic algorithms in navigating a
complex 3-dimensional game environment. This was done by utilising the Surf game mode popularised by
the Source engine as a practical example.

The theory section of this publication contains information on genetic algorithms, their operational princi-
ple, as well as, on their applicability in game movement. The practical part of this publication describes in
greater detail how the application has been implemented, potential problems encountered during the im-
plementation, solutions to these problems, and other observations.

The software written as a part of this thesis utilises a standard genetic algorithm for producing movement
commands, and the SourceMod API for interfacing with the Source engine. The resulting software was
open-sourced and released under the GNU General Public License version 3.

The results produced by the software are promising and demonstrate that a genetic algorithm can be used
to solve short Surf stages, by using the same movement mechanics as real human players. Longer stages
remain a challenge due to the exponential nature of the search space, but this problem may be solved by
implementing the optimisation methods described in the further development section.
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Symboliluettelo

bitittdinen operaatio

bittipeite

determinismi

geeni

hakualue

kromosomi

laskenta-aika

modi

mutaatio

populaatiogenetiikka

soveltuvuusfunktio

tekijainvaihdunta

bittipeitteelle tehtava laskutoimitus, joka operoi yksittdisten bittien

tasolla

yksittaisista biteistd muodostuva sarja, jossa jokaisen bitin arvo kuvastaa

erillisen muuttujan tilaa

metafyysinen ndkemys, jonka mukaan tapahtumien kulku on ennalta

maaratty

geneettisen informaation yksikko

ongelman kaikkien mahdollisten ratkaisujen joukko

yksittaisista geeneistd muodostuva sarja

algoritmin suorittamiseen vaadittu aika

muokkaus, joka lisdd uusia ominaisuuksia ohjelmistoon, lyhenne sanasta

modifikaatio

yhdessa tai useammassa geenissa tapahtuva rakenteellinen muutos

perinnollisyystieteen haara, joka tutkii geneettisen tiedon muutosta

funktio, joka tiivistda ongelman ratkaisuehdotuksen soveltuvuuden

yhdeksi lukuarvoksi

kromosomien katkeaminen ja niiden osien uudelleenjarjestaminen



1 Johdanto

Geneettiset algoritmit ovat julkisessa mediassa esiintyvista hakualgoritmeista yksi suosituim-
mista. Geneettisiin algoritmeihin tormaa usein tieteellisissa artikkeleissa, mutta myds jopa suosi-
tun median kulttuurissa, kuten elokuvissa ja tv-sarjoissa. Geneettisilla algoritmeilla on pitka tie-
teellinen historia [aht6isin 1950-luvulta ja niitd hyddynnetadn usein kdaytannon optimointi- ja ha-
kuongelmien ratkomiseen. Geneettisia algoritmeja on sovellettu myos esimerkiksi virtuaalisen

hahmon kavelemisen opettamiseen, mutta kdytannon sovelluksia peleissa ndkee harvemmin.

Tyon tarkoituksena on tutkia geneettisten algoritmien soveltamista peleissa pelaajahahmon lii-
kuttamiseen hyddyntden samoja pelimekaniikoita kuin ihmispelaajat. Tyon pdamaarana on sa-
malla selvittdd, kuinka hyvin geneettisia algoritmeja voi soveltaa liikkumiseen ja kartoittaa mah-
dollisia ongelmakohtia sekd muita huomioon otettavia asioita. Tama ty6 syntyi oman mielenkiin-
non johteesta geneettisia algoritmeja ja peleja kohtaan, ja sen ideana on myds toimia mielenkiin-
non herattajana muille pelialalla toimiville henkil6ille, mika toivottavasti johtaa uusiin mielenkiin-

toisiin sovelluksiin peleissa.

Vaikka tama tyo keskittyy juuri pelaajahahmon liikuttamiseen, geneettisia algoritmeja voi sovel-
taa myos muiden hahmojen tai objektien liikuttamiseen peleissa. Liikkeen tuottaminen ja opti-
mointi peleissa algoritmeja hyddyntden on ajankohtainen ja hyvin kdytannon laheinen aihe pe-

lialan keskuudessa.

Ty0 koostuu karkeasti kahdesta osasta. Ensimmainen osuus sisdltaa teoriaa geneettisista algorit-
meista, niiden toimintaperiaatteesta seka sovellettavuudesta peleissa liikkkumiseen. Tydn toisessa
osuudessa kdydaan lapi kdytannon sovelluksen toteutus, toteutuksen aikana ilmenneita ongelmia

ja ratkaisuja sekd muita havaintoja.



2  Geneettinen algoritmi

2.1 Kasite

Geneettinen algoritmi on erdan tyyppinen evoluutioalgoritmi, jota usein kdytetaan optimointion-
gelmien ratkomiseen. Evoluutioalgoritmit ovat evoluutioteoriaan ja biologiaan pohjautuvia ha-
kualgoritmeja, joiden toiminta perustuu vaeston evoluutioon toistettavien operaatioiden avulla.

(1]

2.2 Biologinen tausta

Geneettiset algoritmit hyodyntadvat vahvasti evoluutioteoriassa esiintyvaa luonnonvalintaa opti-
moidakseen populaatiota jotain tiettya ongelmaa varten. Evoluutioteoriasta on ldhes mahdoton
kirjoittaa mainitsematta Charles Darwinin maailmankuulua julkaisua Lajien synty (engl. The Origin
of Species), joka on toiminut vuosisatojen saatossa yhtena tarkeimpana kehitysopin perustajista.
Geneettiset algoritmit hyédyntavat evoluutioteorian lisdksi populaatiogenetiikkaa geneettisen
tiedon manipulointiin. Evoluutioteorian ja populaatiogenetiikan yhdistyma, synteettinen evoluu-
tioteoria eli uusdarwinismi, toimii tarkedana biologisena pohjana geneettisten algoritmien toimin-

nalle. [2.]

Geneettisen algoritmin populaation yksilot, tai kromosomit, muodostuvat sarjasta geeneja eli ge-
neettisen informaation yksikdista. Naita kromosomeja muokataan useampien sukupolvien aikana
hyddyntden erilaisia valintamenetelmia, yksildiden risteytysta ja mutaatiota. Geneettiset algorit-
mit lisaksi hyédyntavat luonnonvalinnassa esiintyvaa elitismia varmistaakseen, etta populaation

parhaat yksilot selviytyvat muuttumattomina seuraavalle sukupolvelle. [1.]

2.3 Algoritmin toimintavaiheet

Geneettisen algoritmin populaatio alkaa useimmiten satunnaisesti generoituna. Taman jalkeen

populaatiota muokataan toistettavilla operaatioilla [1].



Ensimmaiseksi yksiléiden soveltuvuus mitataan hyodyntden soveltuvuusfunktiota (engl. fitness
function). Soveltuvuusfunktio ottaa parametrina sisdan yksilon ja palauttaa soveltuvuusarvon,

joka ilmaisee yksilon suorituskyvyn tai soveltuvuuden kyseessa olevan ongelman ratkaisemiseen.

(3]

Kun jokaisella yksilolla on oma soveltuvuusarvonsa, voimme suorittaa suosittavien yksildiden va-
linnan seuraavan sukupolven vanhemmiksi. Valintatapoja on monenlaisia, mutta yhteinen tekija
niiden valilld on usein elitismi, eli parhaiden yksiléiden suosiminen. Osa valintamenetelmista voi
myo0s valita huonompia yksiloita satunnaisesti yllapitdadkseen populaation monimuotoisuutta. Va-
littuja yksiloita kdytetadn vanhempina risteytysoperaatioita tehdessa. Risteytyksen tarkoituksena
on tuottaa uusia yksil6itd yhdistamalla vanhempien geeneja tekijainvaihdunnan avulla ja korvata
populaation huonot yksilot. [3.] Kuvassa 1 on havainnollistettu tekijainvaihdunta kayttdaen kahta

pistetta, jonka avulla tuotetaan alkuperaisistda vanhemmista eroavia uusia yksil6ita.

Vanhemmat#

Lapset M

Kuva 1. Tekijdinvaihdunta kayttden kahta pistetta.

Uusien yksildiden geeneja myds mutatoidaan eli muutetaan satunnaisesti, jotta algoritmi voisi

etsia mahdollisia ratkaisuja laajemmalta alueelta ja yllapitaa populaation monimuotoisuutta. [1.]

N&ita operaatioita toistetaan, kunnes algoritmi tai sen tuottamat yksilot tayttavat jonkin lope-
tusehdon tai kunnes algoritmi pysaytetadan manuaalisesti. Lopetusehtona voi toimia esimerkiksi
sukupolvien maksimimaara, tietyn soveltuvuusarvon rajan ylittaminen tai yksildiden suorituksen
manuaalinen tarkistus. [2.] Kuvassa 2 on esitelty tavallisen geneettisen algoritmin toimintavaiheet

pseudokoodina.



Generoi populaatio satunnaisesti;

Kun lopetusehto ei ole taytetty:
Mittaa yksildiden soveltuvuus;
Valitse parhaat yksilot;
Risteyta hyvat yksilot ja korvaa huonot yksil6t uusilla;
Mutatoi uusia yksil6ita;

Kuva 2. Geneettisen algoritmin yleiset toimintavaiheet.




3 Soveltaminen peleissa liikkkumiseen

3.1 Ohjauskomennot

Pelihahmon ohjaus geneettisen algoritmin avulla kdytdnnossa tapahtuu tuottamalla ohjausko-
mentoja peliin. Erds yksinkertainen tapa tuottaa ohjauskomentoja on luoda geneettinen algo-
ritmi, joka tuottaa sarjan numeroja tietylta valilta. Esimerkiksi jos haluaisimme algoritmin pysty-
van liikkkumaan neljdan eri suuntaan tai olemaan liikkkumatta, voisimme toteuttaa taman tuotta-
malla sarjan numeroita valiltd 0—4. Taman jalkeen numerot kartoitetaan ohjauskomennoiksi seu-
raamalla tiettya kaavaa. Esimerkiksi numero 0 voisi olla tyhja komento, josta ei seuraa mitdan
toimenpidetta pelissd. Numerot 1-4 voisivat vastata liikkkumista eteen, taakse, vasemmalle ja oi-

kealle. Numeroiden yhteys komentoihin on havainnollistettu kuvassa 3.
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Kuva 3. Numeroiden kartoitus liikkumissuuntien ohjauskomentoihin.

Sarja ohjauskomentoja suoritetaan pelissa yksi kerrallaan aikajarjestyksessa. Komentojen valinen
aika riippuu kyseisen pelin liikkumiskomentojen paivitystaajuudesta. Tietyt pelit ottavat vastaan
lilkkumiskomentoja jokaisella kuvanpaivitykselld, kun taas toiset pelit voivat ottaa komentoja vas-
taan muuttumattomalla taajuudella, esimerkiksi 60 kertaa sekunnissa, riippumatta siitd, kuinka

usein kuva paivitetaan pelaajalle.

Geneettisen algoritmin tuottamien geenien ja ohjauskomentojen yksi yhteen kartoitus kuitenkin
tarkoittaa sita, etta algoritmi ei voi suorittaa useamman komennon yhdistelmaa samanaikaisesti.

Useassa pelissa pelaajat voivat hyddyntdaa useamman ohjauskomennon yhdistelmda muun mu-



assa liikkuakseen vinoittain. Yhdistamalla ohjauskomennon eteenpain liikkumiselle joko ohjaus-
komennon vasemmalle tai oikealle liikkumisen kanssa pelaajahahmo voi liikkua vinoittain 45 as-

teen kulmassa.

Yksi mahdollinen ratkaisu useamman samanaikaisen ohjauskomennon toteuttamiseen on kor-
vata geenin sisdltama yksittdainen numero bittipeitteelld. Neljan liikkkumiskomennon yhdistelman
kuvaamiseen voimme kayttaa neljan bitin peitetta, jossa jokaisen bitin arvo vastaa yhden ohjaus-
komennon arvoa. Esimerkiksi peite 0000 tarkoittaa, ettd mitdan ohjauskomentoa ei suoriteta, kun
taas peite 1111 tarkoittaa, etta kaikki nelja ohjauskomentoa suoritetaan samanaikaisesti. Toisin
sanoen algoritmi ei tuota yksittdisten ohjauskomentojen sarjaa, vaan sarjan useamman ohjaus-

komennon yhdistelmia. Bittipeitteen yksittdisien bittien yhteys komentoihin on havainnollistettu

0000
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kuvassa 4.

|-

Kuva 4. Bittipeite liikkkumissuuntien ohjauskomennoille.

3.2 Mutaatio

Bittipeitteen hyédyntaminen tulee ottaa huomioon mutaatioita tehdessa. Geenien ollessa yksit-
tdisia bindariarvoja mutaatio yksinkertaisesti kdadntda bindariarvon nollasta ykkdseksi tai toisin-
pain. Koko arvon kdantaminen toimii yksittdisen binaariluvun kanssa hyvin, koska mahdollisia ar-

voja on ainoastaan kaksi ja mutaatiolla on mahdollisuus johtaa kumpaan tahansa arvoon.

My®os nelibittisen peitteen tapauksessa koko peitteen kdadantaminen vaihtaa arvoa ainoastaan kah-
den arvon valilla. Esimerkiksi peitteen 1010 kdanteinen peite on 0101 ja peitteen kddantaminen
uudestaan johtaa takaisin alkuperdiseen arvoon. Neljan bitin pituisella peitteelld on 274, eli 16
mahdollista arvoa. Ihanteellisesti algoritmi pystyisi mutatoimaan peitetta vapaasti siten, etta jo-

kaisen 16 arvon lopputulos olisi mahdollinen riippumatta peitteen alkuperaisesta arvosta.



Taman takia jokaisella geenilld ei tulisi olla ainoastaan yhta satunnaista mahdollisuutta mutaati-
oitua, vaan bittipeitteen jokaisella bitilla on oma mahdollisuutensa mutaatioitua. Kaytanndssa
mutaatiot toteutetaan bitittaisia operaatioita hyodyntaen. Kuva 5 demonstroi yksittaisen liikku-

miskomennon kaantamista bittipeitteessa hyddyntdaen C++-kielen bitittaisid operaattoreita.

// Liikkumiskomennot

#tdefine FORWARD ©x1000
#tdefine BACK 0x0100
#tdefine LEFT 0x0010
#tdefine RIGHT 0x0001

// Esimerkki bittipeite
int mask = 0x1111;

cONOUVTHA WNBRE

10. // FORWARD-liikkumiskomennon arvon kaantaminen
11. if ((mask & FORWARD) == FORWARD)

12. {

13. mask &= ~FORWARD;

14. }

15. else

17. mask |= FORWARD;

Kuva 5. Yksittdisen liikkkumiskomennon kadantaminen bittipeitteessa bitittdisilla operaatioilla.

3.3 Soveltuvuuden mittaaminen

Yksiloiden soveltuvuuden mittaaminen voi yksinkertaisimmillaan olla esimerkiksi etdisyys suori-
tettavan tason alku- tai loppupisteesta lilkkkumiskomentosarjan suorituksen jalkeen. Jos tasossa
on seinia tai muita esteita, yksinkertainen etaisyyden mittaaminen voi johtaa ongelmiin soveltu-
vuusarvon paikallisten maksimiarvojen kanssa, jolloin yksilot jadvat jumiin estettad vasten sen ym-

péri kiertdmisen sijaan.

Soveltuvuusfunktion huolimaton maarittdminen voi johtaa odottamattomaan tai ei haluttuun
kaytokseen. Esimerkiksi jos algoritmin on mahdollista havitad peli ja yksil6t saavat lisda soveltu-
vuuspisteita kdytetyn ajan perusteella, on mahdollista, ettd algoritmin on kannattavampaa havita
peli mahdollisimman nopeasti kentan lapaisyn sijaan minimoidakseen kaytetty aika ja maksi-

moidakseen soveltuvuusarvo.



3.4 Determinismi

Determinismi, eli idea ennalta maaratysta tapahtumien kulusta, on kasite, jota kdytetdaan kuvaa-
maan uudelleen tuotettavuutta ja tapahtumien johdonmukaisuutta [4]. Esimerkiksi pelien fysiik-
kamoottoreita kutsutaan deterministisiksi, jos fysiikkaobjektien sama alkutilanne johtaa aina sa-

maan objektien loppuasetelmaan.

Determinismi on erityisen tarkeaa peleissa, joissa taitavat pelaajat voivat ennustaa tapahtumien
kulkua alkutilanteen mukaan, kuten esimerkiksi biljardissa. Taitava pelaaja osaa ennustaa, mihin
biljardipallot tulevat paatymaan riippuen siitd, missa kulmassa ja milla voimakkuudella niita lyo-
daan. Taman takia hyvassa biljardipelissa pallojen tulisi aina kayttaytya samalla tavalla, jotta pe-
laaja ei tunne oloaan huijatuksi. Saman pallojen alkuasetelman ja saman lyénnin toteutus useam-

man kerran pitaisi aina tuottaa sama lopputulos.

Liikkkumismekaniikoiden tapauksessa saman liikkumiskomentosarjan suorittaminen useamman
kerran tulisi tuottaa sama loppusijainti pelaajahahmolle. Kdytannossa tama tarkoittaa, etta liik-
kumisessa ei tulisi kdyttdaa satunnaisesti tuotettuja lukuja. Myds mahdolliset virheet pelin paivi-
tystaajuuden vaihtelusta, verkkoviiveen muutoksesta, verkkopakettien pudotuksesta tai liukulu-

kujen laskutoimituksista tulisi minimoida.

Uudelleen tuotettavuus on valttamatonta geneettisen algoritmin toiminnalle. Jos liikekomento-
sarjan tuottama lopputulos on satunnainen sijainti, myds kyseisen yksilon soveltuvuusarvo tulee
olemaan satunnainen. Yksildiden soveltuvuuden tietdminen on pakollista elitismin harjoittami-
selle ja siten geneettisen algoritmin toiminnalle yleensa. Koska liikkekomennot suoritetaan ajan
myota sarjassa yksi toisensa jalkeen, jopa hyvin pienet satunnaisuudet liikkkumismekaniikoissa voi-
vat johtaa suuriin satunnaisiin muutoksiin lopputuloksessa niin sanotun perhosvaikutuksen

myota.

3.5 Hyvatja huonot puolet

Geneettinen algoritmi ei varsinaisesti opi pelaamaan pelid samalla tavalla kuin esimerkiksi neuro-
verkot. Geneettisen algoritmin tuottamat liikkumiskomentosarjat toimivat ratkaisuina ainoastaan
kyseiseen pelitasoon tai ongelmaan, jota varten ne tuotettiin. Koska jokaiselle tasolle taytyy etsia
oma ratkaisu ja ratkaisun lI6ytaminen vaatii paljon laskenta-aikaa, geneettinen algoritmi ei sovi

reaaliaikaiseen navigointiin.



Perinteisen tekoalyn kannalta polun I6ytaminen peleissa on suhteellisen helposti ratkaistavissa
oleva ongelma hyddyntden olemassa olevia polunetsintdalgoritmeja, kuten A*-algoritmia tai
Dijkstran algoritmia. Tekoalyagentti, joka kykenee navigoimaan peliymparistdssa kayttden sa-
moja lilkkkumismekaniikoita kuin ihmispelaajat voi kuitenkin olla erittdin vaikea toteuttaa tietyissa
peleissa. Geneettinen algoritmi kiertda tekoalyohjelmoinnin haasteet laskenta-ajan kustannuk-

sella.
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4  Kaytannon sovellus Source-pelimoottorin Surf-pelimuodossa

4.1 Source

Source on Valve Corporationin kehittama 3D-pelimoottori, joka luotiin korvaamaan heidan aikai-
sempi GoldSource-pelimoottorinsa. Ensimmainen Source-pelimoottorilla julkaistu peli oli Coun-
ter-Strike: Source, joka julkaistiin 1.11.2004. [5, 6.] Taman jalkeen Source-pelimoottorilla julkais-
tiin muun muassa pelit Half-Life 2 (kuva 6), Team Fortress 2 ja Counter Strike: Global Offensive [7,

8, 9].

Source-pelimoottorin julkaisun jadlkeen monet peliyhtiot ja pelaajayhteisot ovat kdyttaneet moot-

toria uusien pelien ja modien luontiin [5].

Kuva 6. Kuvakaappaus Valve Corporationin pelistd Half-Life 2, joka on yksi suosituimmista

Source-pelimoottorilla luoduista peleista.
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4.2  Surf

Surf on Counter-Strike-peliyhteisén luoma pelimuoto, joka sai alkunsa vuonna 2004 kun Charlie
Joyce loi ensimmaiset pelikentat, jotka olivat omistettuja Surf-pelimekaniikoita varten. Surf-peli-
muodon keskeinen mekaniikka on “surffaus” (engl. surfing) eli kallistettuja pintoja pitkin liukumi-
nen. Surffaus hyddyntaa GoldSource- ja Source-pelimoottorien liikkkumismekaniikoita, erityisesti
sitd, kuinka moottorit hoitavat pelaajien liikkumisen kallistetulla lattialla. Normaalisti pelaajahah-
mot liukuvat alas jyrkasti kallistetulla pinnalla, mutta pitamalla pohjassa liikkumisnappia kallistet-

tua pintaa kohti pelaajahahmo voi sen sijaan liukua eteenpdin pintaa pitkin. [10.]

Toinen tarkea pelimekaniikka Surf-pelimuodossa on “airstrafe”-mekaniikka eli pelaajan vapaus
kdantya ilmassa ja samalla muuttaa nopeutensa horisontaalisen komponentin suuntaa. Pelaajan
kyky muuttaa nopeuttaan ilmassa on jaannos siitd, kuinka liikkumisen kiihtyvyys toteutettiin

Quake-pelimoottorissa, johon Valven GoldSource-pelimoottori pohjautuu. [11, 12.]

Monimutkaisien liikkumismekaniikoidensa takia Surf-pelimuoto vaatii sormindpparyytta tiettyjen
nappaimistondppaimien ja hiiren likkkeen yhdistelmien toteuttamiseen. Pelimuodon vaativuuden
lisdksi pelaajat usein kilpailevat toisiaan vastaan ja yrittavat lapaista kenttia mahdollisimman ly-

hyessa ajassa.

Kuvassa 7 on kuvakaappaus Surf-pelikentdstd, jossa on nakyvissa sinisid kolmionmuotoisia ramp-
peja, joita pitkin pelaajien on tarkoitus liukua. Pelitason aloitussijainti on kuvassa yldavasemmalla.
Ramppien valilla on rako, jonka yli pelaajien taytyy paasta hyédyntamalla pelimekaniikoita il-

massa liikkkumiseen.
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Kuva 7. Kuvakaappaus Surf-pelikentasta surf_It_omnific.

4.3  Sovellettavuus

Kaikista Source-pelimoottorilla luoduista peleistd minulla on, seka pelaajana ettd ohjelmoijana,
eniten kokemusta Team Fortress 2 -pelistd (TF2). Taman takia paatin kayttaa TF2-pelid kdytannon

sovelluksen alustana.

Pelaajien liikkumismekaniikat ovat deterministisia TF2-pelin Surf-pelimuodossa, eikd niissa ole
huomattavaa satunnaisuutta. Ohjelmointia varten hyddynnettiin Source-pelimoottorille luotua
SourceMod-rajapintaa. SourceMod-projekti sisdltda oman SourcePawn-ohjelmointikielen, kdan-
tdjan ja ohjelmointirajapinnan, joka sallii Source-pelipalvelimen toiminnallisuuden muokkaami-
sen. Pelaajan liikkekomentojen sekd muiden tarvittavien operaatioiden suorittaminen on mahdol-

lista tdman rajapinnan kautta. [13.]

4.4  Ohjauskomennot

Ohjauskomentoina toimii viisi bindariarvoa seka kaksi liukulukuarvoa.
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Bindariarvot vastaavat liikkumiskomentoja eteenpdin, vasemmalle ja oikealle liikkumiseen seka
komentoja ylospdin hyppaamiseen ja kyykkyyn menemiseen. TF2-pelissd on useampia muita ko-
mentoja, joita pelaajat voivat kayttaa, kuten taaksepdin kaveleminen, mutta nama komennot ei-
vat ole valttamattomia Surf-pelimuodon pelaamiseen ja tulisivat lisédmaan geneettisen algorit-

min hakualuetta.

Ensimmainen liukuluvuista vastaa pelaajan pyorimista pystyakselin ympari vasta- tai myotapai-
vaan. Source-pelimoottorissa kiertymiskulman arvo pystyakselin ympari on rajoitettu valille +-180

astetta ja arvo kiertyy ympadri toiseen daripdahan mennessaan taman arvon ulkopuolelle.

Toinen liukuluku puolestaan ohjaa pelaajan kameran kallistamista yl6s tai alas. Tama arvo on ra-
joitettu Source-pelimoottorissa valille +-89, eika sen arvo kierry ympari vaan pysahtyy raja-arvon
kohdalle. Pelikameran kallistuskulma ei tdssa tapauksessa vaikuta pelaajahahmon liikkumiseen,
joten kallistuksen arvo on rajoitettu sovelluksessa vilille +-30 astetta, jotta algoritmin pelisuori-

tusta olisi mukavampi katsoa.

Liikkkumiskomentojen binaariarvot ilmaisevat kyseisen liikkkumiskomennon olevan joko paalla tai
pois paalta. Liikkumiskomentojen tallennuksessa ja muokkauksessa hyddynnetaan bittipeitetta.
Liukuluvut puolestaan ovat delta-arvoja, ja ne ilmaisevat kulman suuruuden muutosta yhden pai-

vityksen aikana. Molemmat liukuluvut ovat rajoitettuja valille +-2.5 astetta per paivitys.

4,5 Hakualue

TF2-pelissa palvelimen ja samalla pelaajan liikkumiskomentojen paivitys tapahtuu 66.66... kertaa
sekunnissa eli 15 millisekunnin valein. Tdman seurauksena geneettisen algoritmin hakualue kas-

vaa erittain nopeasti.

Liukulukuarvojen hakualuetta on hankala kartoittaa arvojen ollessa jatkuvia ja delta-arvojen ol-
lessa satunnaisesti arvottuja raja-arvojen valiltd. Source-pelimoottori kayttaa kulmien liukulu-
vuissa 16 desimaalipaikan tarkkuutta, joten jopa arvojen -2.5 ja +2.5 valilla mahdollisia lukuja on

arviolta 5 * 10"16.

Binaariarvojen hakualue on helpommin hahmoteltavissa. Kaytossa on viisi komentoa, joista jokai-

nen voi olla joko paalla tai pois paalta. Jos haluaisimme tuottaa sarjan komentoja tietylle aikajak-

1000t
solle, hakualue olisi tall6in 5 15 , jossa t on aikajakson pituus sekunneissa. Hakualueen arviosta
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nakee heti, ettd alue kasvaa eksponentiaalisesti verrattuna haetun ratkaisun aikajakson pituu-

teen. Taman takia lyhyet tasot ovat huomattavasti helpompia ratkaista kuin pidemmat.

Hakualueen optimointiin voidaan hyddyntdaa komentojen toistamista useamman paivityksen
ajan, sen sijaan, etta jokaiselle paivitykselle tuotettaisiin uusi yhdistelma komentoja. 20 paivitysta

eli 300 millisekuntia tuntui sopivan tarkalta aikavalilta ohjauskomentojen muutostaajuudelle

1000t
Surf-pelimuodossa. Optimoinnin jalkeen ohjauskomentojen binaariarvojen hakualue on 51520,

Ndiden hakualueiden kasvunopeuden ero on nahtavissa kuvassa 8. Liikkumiskomentojen toista-
minen myds tekee algoritmin tuottamasta liikkeestda huomattavasti sulavampaa, koska pelikame-

ran ja pelaajahahmon liikkumissuunnat vaihtuvat harvemmin.

150

10004
y=5 1 /
| 1000t
| 15%20
o B A R S muaa RS inCANE Ry Zal
/
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Aika (s)
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]

Kuva 8. Ei-optimoidun ja optimoidun bindariarvojen hakualueen eksponentiaalinen kasvu.

4.6  Soveltuvuuden mittaaminen

Soveltuvuuden mittaaminen Surf-pelimuodossa perustuu liikkekomentosarjan seurauksena mat-
kustetun etdisyyden mittaamiseen. Matkustetun etdisyyden mittaamista varten hyédynnetdan
useasta pisteesta muodostettua viivaa, joka alkaa tason alusta ja kulkee tason loppuun asti. Ku-
vassa 9 on havaittavissa usean pisteen kautta kulkeva vihrea viiva, joka kulkee tason alkupis-

teestd, kuvassa ylavasemmalla, tason loppupisteeseen, kuvassa alhaalla oikealla.
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Kuva 9. Pelitasossa soveltuvuuden mittaamiseen kaytetty viiva (vihrea).

Kuvan oikeassa alakulmassa on myds havaittavissa lyhyempi punainen viiva, joka lahtee vihreasta
viivasta suorakulmassa ja paattyy lattialla sijaitsevan veden pintaan. Punaisen viivan alimmainen
kohta kuvastaa pistettd avaruudessa, jossa algoritmin tuottaman komentosarjan suoritus paattyi.
Punaisen ja vihrean viivan kohtisuora yhteyspiste kuvastaa vihredn viivan lahinta pistetta pelaa-
jahahmoon algoritmin suorituksen paattyessa. Talldin punaisen viivan pituus on pelaajahahmon

etaisyys vihredsta viivasta suorituksen lopussa.

Algoritmin suoritus voi paattya kolmesta eri syysta. Tassa tapauksessa pelaajahahmo osui lattialla
olevaan veteen, jonka seurauksena pelaaja havida tason ja pelaajahahmo siirretdan takaisin tason
alkupisteeseen. Kaksi muuta mahdollista syyta suorituksen paatokseen ovat tason loppupisteen

valittdmaan laheisyyteen paasy tai suoritukselle varatun aikarajan ylittyminen.

Yksilon soveltuvuusarvo maaritetdan mittaamalla etdisyys vihreda viivaa pitkin siihen pisteeseen
asti, joka on l[ahimpana suorituksen paatospistetta. Tasta arvosta vield vahennetdan etdisyys pois-
péin vihredsta viivasta eli punaisen viivan pituus. Soveltuvuusfunktion tarkoituksena on toisin sa-
noen optimoida, kuinka pitkalle yksilot paasevat vihredn viivan suuntaan ja minimoida suorituk-

sen lopussa mahdollinen etaisyys vihredsta viivasta poispain.

Yksilot saavat myos lisaa soveltuvuuspisteita saastetystd ajasta. Jokaiselle tasolle on manuaali-

sesti maaritelty aikaraja, jonka jalkeen algoritmin suoritus paattyy, jos se ei ole jo paattynyt
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muusta syysta. Jos yksilo padsee tason loppuun asti, se saa pisteita aikarajan ja suorituksen todel-

lisen keston vilisesta erotuksesta.

Jos yksil6 ei padse loppuun asti, se saa silti pisteita aikarajan alituksesta, mutta pistemaara kerro-
taan pienellad kertoimella. Lisdpisteiden antaminen ajasta, vaikka yksilo ei lapaise tasoa, kannustaa
algoritmia lapaisemaan tasoja nopeammin. Jos esimerkiksi kaksi algoritmin tuottamaa yksil6a ha-
vida tason samassa kohdassa avaruutta, se, joka padsi siihen pisteeseen nopeammin, on kuitenkin
soveltuvuuden kannalta parempi yksilo. Haviamisen tapauksessa on kuitenkin tarkeaa pitda mie-
lessa, ettd yksilot eivat saa liikaa pisteitd sdastetysta ajasta verrattuna matkustettuun etaisyyteen.
Jos nopeasti havidminen johtaisi suurempaan soveltuvuusarvoon kuin tietyn etdisyyden matkus-
taminen, on mahdollista, ettd algoritmi jumittuu paikalliseen soveltuvuuden maksimiarvoon ja

yrittda aina havitd mahdollisimman nopeasti tason ldpaisemisen sijaan.

Kuvassa 10 on havainnollistettu yksinkertaistettu kaksiulotteinen esimerkkisuoritus pelitasossa.
Pelaajahahmon liikerata on merkitty punaisella katkoviivalla. Soveltuvuuden mittaamiseen kay-
tettava viiva on merkitty mustalla ja se koostuu useammasta vektorista. Etdisyys viivasta suori-

tuksen lopetuspisteeseen on havainnoitu punaisella vektorilla.

b =3
ALOITUSPISTE i d
\

LOPETUSPISTE

Kuva 10. Kaksiulotteinen esimerkki yksilon liikkeesta ja soveltuvuuden mittaamisesta.
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Kyseisen suorituksen tapauksessa soveltuvuus voitaisiin laskea seuraavalla kaavalla:
soveltuvuus = | d| + |B| + |¢| + |EZ| —| €| (1)
Taman lisaksi soveltuvuuteen voidaan lisata pisteitd sadstetysta ajasta seuraavalla kaavalla:
soveltuvuus += (aikaraja — kaytetty aika) * skaala (2)

Ajasta annettavien pisteiden skaalan tarkoituksena on valttaa aiemmin mainittu mahdollinen on-

gelma, joka voisi kannustaa algoritmia haviamaan mahdollisimman pian. My6s alkuperaisen so-
. . .. e o . . . . -
veltuvuusarvon kaavan tapauksessa voisimme kayttaa skaalaa tai eri laskentatapoja vektorin €

muokkaamiseen. Esimerkiksi vektoria € voisi skaalata joko pienemmalla tai suuremmalla kertoi-
mella, jotta algoritmi priorisoi etdisyytta viivasta enemman tai vahemman. Voisimme myos skaa-
lata vektorin komponentteja erikseen, painostaakseen esimerkiksi etdisyytta pystysuunnassa
enemman kuin vaakasuunnassa tai antaakseen lisapisteita, jos yksilo on viivan yldpuolella, koska

korkeus on usein haluttu ominaisuus tason suorituksen kannalta.

Tassad kaytannon sovelluksessa soveltuvuusfunktio ei ota huomioon seinia tai viivan nakyvyytta
haettaessa lahinta pistetta soveltuvuusviivalta. Muissa peleissa tai pelimuodoissa on mahdollista
hyodyntaa ehtoa, jonka takia yksilo ei saa soveltuvuuspisteitda mahdollisten ongelmakohtien valt-
tamiseksi, jos nakoyhteytta viivalle ei ole. Tassa tapauksessa nakyvyyden vaatiminen soveltuvuu-
den mittaamiseksi on ongelmallista Surf-tasojen kenttageometrian luonteen takia. Suurin on-
gelma muodostuu kentissa olevista rampeista, joiden alapuolelle pelaajahahmo voi pudota. Tam-
moisessa tapauksessa objektiivisesti parempi yksilo, joka paasee kentassa pidemmalle, mutta sat-
tuu havidamaan tason rampin alapuolella kohdassa, josta ei ole ndkoyhteytta viivalle, saisi vahem-
man pisteita kuin lyhemmalle padssyt yksilo, joka ei sattunut hdaviamaan kohdassa, josta viivaa ei

nae.

Koska soveltuvuusfunktio ei havaitse seinia tai muita esteitd, on tarkeda pitdda mielessa tasojen
mahdolliset ongelmakohdat suunniteltaessa soveltuvuusviivaa. Esimerkiksi kuvassa 11 mahdolli-
nen ongelmakohta on tason keskelld oleva seina. Jos yksilo haviaa tason seindn laheisyydessa, on

mahdollista, etta lahin piste soveltuvuusviivalta haetaan seinan toiselta puolelta.
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Kuva 11. surf_beginner-pelikentdn kolmas taso ja soveltuvuusviiva.

4.7  Tulokset

Kaytannon sovelluksen toiminnallisuuden ohjelmointi onnistui SourceMod-rajapintaa hyodyn-

tden ilman suurempia ongelmia. Sovelluksen Iahdekoodi I16ytyy liitteesta 1.

Sovelluksen testauksen kohteena kaytettiin pelikenttda nimeltd “surf beginner”. Kuten kentan
nimesta voi paatelld, kyseinen kenttad on suunniteltu kokemattomille pelaajille, jotka ovat vasta
aloittaneet pelimuodon pelaamisen. Kentta sisadltaa useita helposti lapaistavissa olevia tasoja, ja
sen katsottiin olevan hyva todiste sovelluksen toimivuudesta. Kuvassa 12 on nahtavissa peliken-

tan ensimmainen taso.
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Kuva 12. surf_beginner-pelikentdan ensimmainen taso kuvattuna tason aloitustasanteelta.

Sovellus on tdhdan mennessa onnistunut lapdisemaan pelikentadn nelja ensimmaista tasoa. Video-
kuva algoritmin suorituksesta tasoissa loytyy liitteesta 2. Algoritmi |0ysi kuudessa minuutissa en-
simmaisen ratkaisun, joka paasi ensimmaisen tason loppuun asti. Toisen tason ensimmadinen rat-
kaisu l6ytyi noin kahdeksassa tunnissa, kolmannen tason noin kymmenessa tunnissa ja neljannen
tason noin 17 tunnissa. Ensimmaiseen onnistuneeseen tason lapdisyyn vaadittu laskenta-aika kas-

vaa eksponentiaalisesti, kun tason pituus tai monimutkaisuus kasvaa.

Kahden ensimmadisen tason ajalta kerattiin jokaisen sukupolven parhaan yksilon soveltuvuusarvo,
jotta soveltuvuusarvon kasvua voitaisiin havainnoida kaavamaisesti. Algoritmin suoritusta on
myds hyva vertailla kdyttden kahta ensimmaista tasoa ndiden eroavien laskenta-aikavaatimuksien

takia.

Kuvassa 13 nakyy vaaka-akselilla ensimmaisen tason aikana tuotetun populaation sukupolvet ja
pystyakselilla jokaisen sukupolven parhaan yksilon soveltuvuusarvo. Sukupolvi 0 on satunnaisesti
tuotettu, ja sukupolven 11 paras yksilo oli ensimmainen, joka paasi tason loppuun saakka. Suku-
polvien 0 ja 10 valilla soveltuvuusarvo kasvaa sahamaisesti, ja sukupolven 11 kohdalla arvo nou-
see jyrkasti, koska algoritmi saa lisda pisteita tason loppuun asti padsemisesta. Geneettisen algo-
ritmin ratkaisujen odotetaan paranevan logaritmisesti, mutta algoritmi lapdisee ensimmaisen ta-
son erittdin nopeasti, ja datapisteiden vahaisen maaran takia soveltuvuuden paranemisnopeutta

on vaikea arvioida.
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Kuva 13. surf_beginner-pelikentdan ensimmaisen tason aikana generoitujen sukupolvien parhai-

den yksildiden soveltuvuusarvot.

Kuvassa 14 puolestaan nakyy toisen tason aikana tuotetut sukupolvet ja niiden parhaiden yksil6i-
den soveltuvuusarvot. Soveltuvuusarvon logaritminen kasvu on helpommin havaittavissa toisessa
tasossa, koska sen lapdisemiseen vaadittu aika ja sukupolvien maara ovat huomattavasti suurem-
pia kuin ensimmaisessa tasossa ja tatd myotda myos datapisteitd on enemman. Soveltuvuusarvo
kasvaa logaritmisesti sukupolvien 0 ja 400 valilla, ja ensimmainen yksilo, joka padsee tason lop-
puun asti, I6ytyi sukupolvesta 713 (ei kuvattu), noin kahdeksan tunnin laskenta-ajan jalkeen. So-
veltuvuusarvon kasvu ldhes pysahtyy sukupolven 200 jalkeen, kunnes sukupolven 713 paras yksilo

onnistui laskeutumaan tason lopputasanteelle.
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Kuva 14. surf_beginner-pelikentdn toisen tason aikana generoitujen sukupolvien parhaiden yksi-

|6iden soveltuvuusarvot.
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5 Jatkokehitys

5.1 Vaihtuva likekomentojen toistamistaajuus

Liikekomentojen toistaminen useamman paivityksen ajan on erittdin tehokas menetelma haku-
alueen optimointia varten, mutta se voi mahdollisesti estda algoritmia suorittamasta tarkkoja liik-
keita hankalampien tasojen ldapaisya varten. Taman takia lilkkekomentojen toistamistaajuutta olisi
hyva voida lyhentaa, kun algoritmi paasee vaiheeseen, jossa se ei enaa paranna suoritustaan huo-

mattavasti nykyisella toistamistaajuudella.

Kim ja de Weck demonstroivat topologiseen optimointiin liittyvassa julkaisussaan, kuinka ajan
myota ratkaisun resoluutiota kasvattava adaptiivinen geneettinen algoritmi voi paihittaa seka las-
kenta-ajan etta ratkaisun laadun suhteen tavallisen geneettisen algoritmin, joka aloittaa suorituk-
sen hakemisen suurimmalla resoluutiolla heti alusta ldhtien [14]. Ratkaisun resoluution kasvatta-
minen topologiaongelmissa on verrattavissa Surf-pelimuodossa liikekomentojen toistamisajan ly-
hentamiseen, jolloin algoritmin suoritus koostuu useammista lyhyemmista liikekomentojen pat-

kista.

Toiminnallisuuden lisdys sovellukseen itsessaan liikkekomentojen toistamistaajuuden muutokselle
on helposti toteutettavissa. Suurempi ratkaistava ongelma on heuristiikka, jonka perusteella ha-
vaitaan, milloin algoritmin suoritus ei enaa parane huomattavasti, ja toistamistaajuutta lyhenne-
tdan. Toistamistaajuuden lyhentaminen on yksisuuntainen muutos, jota ei voida peruttaa takaisin
alkuperdiseen arvoon tuhoamatta algoritmin tuottamien yksildiden sisdltamaa informaatiota.
Toistamistaajuuden lyhentdminen myo6s kasvattaa yksildiden generointiin vaadittua laskenta-ai-

kaa, minka takia taajuutta ei kannata lyhentaa liian aikaisiin.

5.2  Tason paloittelu optimointia varten

Koska algoritmin hakualue kasvaa eksponentiaalisesti tason pituuteen verrattuna, haetun ratkai-
sun aikajakson lyhentaminen olisi erittdin hyodyllista algoritmin suorituskyvyn kannalta. Taman
takia erds mahdollinen suhteellisen helposti lisattavissa oleva optimointi olisi pelitason paloittelu

erillisiin pienempiin osiin, jotka ovat ratkaistavissa nopeammin kuin yksi pidempi jatkuva taso.
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Pelitason paloittelun voisi toteuttaa hyodyntaen jo olemassa olevaa soveltuvuusarvon mittaami-
seen kdytettya viivaa, koska se muodostuu useammasta kahden pisteen valisesta osasta. Jokainen
kahden pisteen vilinen osa voisi olla oma “taso” algoritmin nakokulmasta, joiden suoritukset yh-

distetdan toisiinsa.

Suorituksien saumatonta yhdistamista varten pelaajahahmon tila tulisi tallentaa osioiden valilla.
Yhden osion lopussa oleva pelaajahahmon tila tulisi olla seuraavan osion aloitustila. Pelaajahah-

mon tilan tallennettavia arvoja ovat esimerkiksi pelaajahahmon sijainti, nopeus ja orientaatio.

Tason paloittelu pienempiin osiin on teoriassa erittdin toimiva optimointimenetelma, koska sen
avulla voidaan siirtda osa hakualueen eksponentista sen kertoimeksi. Esimerkiksi jos kolmen se-

kunnin pituinen taso paloiteltaisiin kolmeen erilliseen sekunnin pituiseen osaan, kdyttden aiem-

1000%3
paa kaavaa binaariarvojen hakualueen arviointiin, hakualue ennen paloittelua olisi 5 15«20 ja

1000
paloittelun jalkeinen osioiden hakualue olisi 3 * 51520,

Koska jokaisen osion aloitustila pohjautuu edellisen osion lopetustilaan, on helppo kuvitella tilan-
teita, joissa jokin osio on mahdotonta lapaistda huonon aloitustilan takia. Tason paloittelun imple-
mentaation suurimpana ongelmana onkin oletettavasti heuristiikka, jonka perusteella osio katso-
taan olevan lapaisty hyvaksyttavasti, ja seuraavaan osioon eteneminen sallitaan. Osion lopputilan
taytyy olla tarpeeksi hyva, jotta seuraavan osion ldpaisy on mahdollista. Taman takia osion ratkai-
sun soveltuvuusfunktion tulisi huomioida matkustetun etdisyyden lisdksi muun muassa pelaajan

orientaatio, nopeus ja nopeuden suunta.

Pelaajahahmon etdisyytta soveltuvuusviivaan ei mydskaan kannata painottaa liian paljoa osioiden
lopussa, koska jokainen osio on suora viiva ja niiden valiset kulmat ovat usein suuria. Taman takia
soveltuvuusviiva itse ei ole optimaalinen polku tason ldpi, vaan sen on tarkoitus ohjata algoritmia
oikeaan suuntaan. Tason lapi kulkeva polku on yleisesti ottaen parempi, jos pelaajahahmon kul-
keman polun suunta muuttuu sulavammin ajan my6ta ja jos kuljettu etdisyys on mahdollisimman

lyhyt, kuten kuvassa 15.



Esimerkki-
suoritus

Soveltuvuusviiva

Kuva 15. YIhaalta pain kuvattu 2D-pelitaso, jossa nakyy soveltuvuusviiva (vihread) ja esimerkki-

suorituksen kulkema polku tason lapi (punainen).
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6  Yhteenveto

Tyossa tutkittiin tavanomaisen geneettisen algoritmin sovellettavuutta liikkumiseen Source-peli-
moottorin Surf-pelimuodossa. Geneettinen algoritmi on ollut erittdin hyvin dokumentoitu kasite
tietoteknillisessa kirjallisuudessa jo vuosikymmenia, ja olemassa oleva teoria on sovellettavissa
my06s 3D-pelimaailmassa navigointiin. Tyypillinen geneettinen algoritmi sopeutuu tehtavaan hy-
vin, eika liikkeen tuottaminen peleissa valttamatta vaadi esoteerisempia ratkaisuja. Jo olemassa
oleva teoreettinen pohja tarjoaa myos lupaavia jatkokehitysideoita sovelluksen optimointia var-

ten.

Tyon kdytannon toteutus ja testaus onnistuivat ilman suuria ongelmia, ja jo tdhdn mennessa tuo-
tetut tulokset vaikuttavat lupaavilta sovelluksen jatkokehityksen kannalta. Tyohon liittyvan kirjal-
lisuuden tutkiminen ei myoskaan tuottanut ongelmia. Tydn prosessin sujuvuuden voidaankin suu-
rilta osin katsoa johtuvan laajasta kirjallisesta pohjasta geneettisiin algoritmeihin liittyen seka kay-
tetyn SourceMod-ohjelmointirajapinnan hyvasta dokumentaatiosta ja aiemmasta kaytannon ko-

kemuksesta.

Tyon lopputulokset ovat laadultaan hyvia ja julkisesti saatavilla. Sovelluksen suorituksesta nau-
hoitetulla videolla nakyva liike on sulavaa ja pelitasojen suoritukset ovat suurimmilta osin tavan-
omaisia. Tyon toteutuksen aikana tuotettu ohjelmistokoodi on julkaistu GPL-3.0-lisenssin alhai-

sena avoimena ldhdekoodina.

Geneettisen algoritmin soveltaminen monimutkaisen liikesarjan l16ytamiseen ja suorittamiseen
3D-peleissd on mahdollista nykyaikaisen laitteiston tarjoaman laskentatehon myo6ta. Geneettinen
algoritmi voi aloittaa satunnaisesti tuotetulla populaatiolla ja kykenee ajan myota |6ytamaan sar-
jan liikekomentoja lapaistakseen Surf-pelitasoja ilman tietdamysta pelin mekaniikoista. Kdytannon

osuudessa esitetyt yksinkertaiset lyhyet tasot toimivat todisteena sovelluksen toimivuudesta.

Jatkokehitys-osioissa esitetyiden optimointimenetelmien implementoinnin myota sovelluksen pi-
taisi teoreettisesti pystya lapaisemaan monimutkaisempia ja pidempia tasoja, mutta naihin vaa-

dittu laskennallinen aika ja kdaytannollisyys jaa nahtavaksi.
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Liitteet

2

Sovelluksen lahdekoodi. https://github.com/laurirasanen/ga-input

Video geneettisen algoritmin suorituksesta surf_beginner-pelikentan tasoissa 1-4.

https://laurirasanen.github.io/pub/ga surf beginner.mp4
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