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Automatisoitu pelitestaus on vield vihiistd peliteollisuudessa, ja koneoppimisalgoritmien
nopea kehitys mahdollistaa koneopetetun agentin kiyttimisen yhi paremmin pelimoottorei-
den sisilld. Tutkimuksessa pelitestauksen osa-alueista keskitytddn vaikeustason balansoin-
tiin. Tavoitteena oli tutkia, voiko agenttia kdyttdd bullet hell -genren pelin kenttien vaikeus-
tasojen havainnointiin, jolloin tarve ulkopuolisille testaajille vihenisi. Tutkimusta varten to-
teutettiin bullet hell -genren prototyyppi, jonka kentissd agenttia simuloitiin. Opetetun agen-
tin suoriutumista verrattiin kdyttdjadataan, joka kerittiin kiyttdjitesteilld. Tulokset osoittivat,
ettd agentin opettaminen tdllaisessa haasteellisessa genressd vaatii hyvin paljon opetusai-
kaa. Lisdksi kenttikohtainen ylisovittaminen osoittautui suureksi haasteeksi. Tutkimuksen
perusteella esitetdin havaintoja agentin opettamisen tehostamiseksi, joiden katsotaan olevan
hyodyksi pelikehittdjille, jotka ovat kehittdmissé vaikeustasoltaan haastavaa pelid ja aikovat

hyodyntdd koneoppimista kehittimisessd.
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Abstract:



Automated game testing is still limited in the gaming industry and the rapid development
of the machine learning algorithms makes it increasingly possible to use a machine learning
agent inside the game engines. In this study, the core aspect of the game testing is a difficulty
balancing. This thesis examines whether the agent could be used to detect the difficulty of
the levels in the bullet hell genre, thereby reducing the need for the external testers. In this
study, a machine learned agent was simulated in a prototype implemented for the study. The
performance of the agent is compared to the user data collected through the user tests. The
results showed that teaching the agent in a such a challenging genre requires a lot of teaching
time. In addition, the level-specific overfitting proved to be a major challenge. The study pre-
sents the findings related to enhancing agent learning that are considered to be beneficial to
a game developers who are developing a challenging game and intend to leverage a machine

learning in the development.
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Matemaattiset merkinnit

argmax, f(a)

TE ~ Ty,

a:n arvo, kun funktio f(a) on antaa suurimman tuloksen.
Reaalilukujen joukko.

Vihennyskerroin.

Aktivaatiofunktio.

Agentin tila.

Agentille annettava palkinto.

Agentin toiminto.

Aika-askel.

Agentin tila aika-askeleella 7.

Agentin toiminto aika-askeleella ¢.

Agentille annettava palkinto aika-askeleella 7.

Joukko kaikista tiloista.

Joukko kaikista mahdollisista toiminnoista.

Joukko kaikista mahdollisista toiminnoista tilassa s.

Joukko kaikista mahdollisista palkinnoista.

Alijoukko, kuten esimerkiksi R C R.

Maidritellyn joukon elementti, kuten esimerkiksi s € S jar € R.
Odotettu viliton palkinto tilassa s toiminnolla a.

Odotettu viliton palkinto siirtymilld s — s’ toiminnolla a.
Agentin menettelytapa eli padtoksenteon sdanto.
Menettelytapa tilassa s.

Tilan s arvo menettelytavalla 7.

Tilan s arvo optimaalisella menettelytavalla.

Menettelytavan vektoriparametri.

Toiminnon todennikdisyys tilassa s annetulla parametrilla 6.
Parametria 6 vastaava menettelytapa.

Trajektori. Siséltdd usein historiatiedon agentin toiminnoista,
tiloista ja saaduista palkinnoista.

Trajektori T¢ on ote jakaumasta 7y,
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1 Johdanto

Tutkimuksessa selvitetddn, kuinka hyvin imitaatio-oppimisen ja vahvistusoppimisen avulla
kehitettyd itsendistd agenttia voidaan kdyttdd pelikehityksesséd vaikeustason méérittimiseen
kenttdsuunnittelun ja pelitestauksen tukena. Opetetun agentin toimintaa testataan nopeatem-
poisessa ja haastavassa ympiristossd. Tarkasteltavana genreni toimii bullet hell -genre, joka
valikoitui genreksi, koska haastavuus on oleellinen ominaispiirre genren peleissd. Tutkimuk-
sellisessa osiossa toteutetaan prototyyppi, jossa on genren ydinpelimekaniikat toteutettuna.
Pelimoottorina toimii Unity ja koneoppimisalgoritmeja kdytetdin ML-Agents tyokalun avul-

la, joka on avoimen lihdekoodin projekti.

Pelitestaus on jo pitkdédn tunnustettu haastavaksi tehtdviksi, joka perustuu peliteollisuudes-
sa padasiassa manuaaliseen pelitestaukseen. Systemaattiset ja automatisoidut testiratkaisut
ovat edelleen suurelta osin vihdisesti kidytossd (Zheng ym. 2019; Aleem, Capretz ja Ahmed
2016)). Manuaalinen ad hoc -testaus on kallista ja tehotonta bugien 16ytdmiseen laajemmis-
sa peleissd. Tamin tuloksena moni bugi 10ytyy vasta julkaisun jdlkeen pelaajien toimesta,
jolloin niiden korjaaminen on pelinkehittdjille tyolaampéd ja pelifirmalle kalliimpaa. (Zheng

ym. 2019)

Vaikeustasossa ilmenevit epdsuhdat ovat my0Os yksi peleisséd esiintyvien bugien osa-alue
(Zheng ym. 2019). Kehittdjille itselleen vaikeustason arvioiminen on hyvin haastavaa, sil-
la kehittdjd oppii pelaamaan pelid kehityksen edetessd yhid paremmin. Pelitestaus ja kent-
tdsuunnittelu ovat aikaa vievid prosesseja, ja koneoppimisen hyddyntdmiselld pelitestauk-
seen liittyen on jo saatu merkittivid kehitysaikaa lyhentédvid tutkimustuloksia (Gudmunds-
son ym. 2018). Lisédksi koneoppimisen avulla on pystytty esimerkiksi todentamaan pelin ne

kohdat, joissa pelaajat luovuttavat pelin pelaamisen todenndkoisimmin (Roohi ym. 2019).

Ideaalitilanne voisi olla, ettd uutta kehitettdvii kenttidd pystyisi nopeasti simuloimaan opete-
tulla, stabiilin taitotason agentilla ja havainnoida simuloinnin lopputuloksena kentén pelatta-
vuus nopeasti, ilman vilttdmétontd tarvetta ulkopuolisille pelitestaajille. Kayttdmalla tietyn
taitotason agenttia voitaisiin pelitestauksessa saada myos luotettavampia tuloksia verrattuna

sithen, ettd pelitestaajina kiytetddn ihmisid. Thmisten osaaminen kehittyy pelin testaamisen



aikana, kun puolestaan agentin taitotason voidaan olettaa pysyvén stabiilimpana, varsinkin

pidemmin aikavilin tarkastelujaksolla (Aponte, Levieux ja Natkin 2009).

Téssd pro gradu -tutkielmassa etsitddn keinoja koneopetetun agentin kédyttamiselle pelikehi-
tyksessi vaikeustason balansointiin. Tutkielmassa etsitidin vastauksia seuraaviin tutkimusky-

symyksiin:

e 1. Pystytddnko koneopetetun agentin avulla pédtteleméédn bullet hell -genren kentédn
suhteellinen vaikeustaso luotettavasti?

e 2. Onko opetetun agentin suoriutuminen bullet hell -genren pelaajien tasolla?

* 3. Miten ja milld menetelmilld koneopetettua agenttia voidaan hyodyntéda bullet hell
-genren pelitestauksessa, jotta sen hyodyntdminen on kehitysajan kannalta kdytannol-

listd?

Luotettavuudella tarkoitetaan tdsséd yhteydessa sitd, ovatko agentin pelitulokset kenttien vai-
keustasojen mukaisia. Esimerkiksi vaikeimmassa kentiissi agentin tulisi onnistua kentén 13-
pdisyssd muita kenttid harvemmin. Niin ollen kenttien vaikeustasot tulee olla my&s méiéritel-
tdvissi, jotta tutkimustuloksia voidaan pitéd luotettavina. Luotettavuus mitataan vertaamalla
agentin suoriutumista kéyttdjadataan. Lisédksi tutkielman lopussa tuodaan esille konkreettisia

huomioitavia asioita agentin opettamisen ja pelitestaukseen hyddyntimisen kannalta.

Luvussa 2 esitellddn vaikeusasteen méadritelmé pelisuunnittelun kannalta ja kdydéan ldpi ta-
min tutkielman aihealueeseen liittyvid muita tutkimuksia. Luvussa 3 esitelldin timén tut-
kielman kannalta oleellisia koneoppimisen teorioita. Luvussa 4 kidydéén lipi agentin opetta-
miseen liittyvén kehitystyon vaiheet, tutkimustulokset sekd muut havainnot liittyen agentin
hyodyntdmiseen pelitestauksessa. Luvussa myos perustellaan tutkimukselliset ja pelisuunni-
telmalliset ratkaisut suoritettavan kokeen suhteen. Lopuksi tutkimustulosten johtopditokset

esitellddan luvussa 5.



2 Pelien haasteet ja vaikeusasteiden maarittely

Jotta agentin toimintaa voidaan jollakin tavalla arvioida suhteessa oletettuun vaikeustasoon,
tulee vaikeustason médritelmé kuvailla tarkemmin. Tédsséd luvussa kdydéén lédpi sitd, miten
pelien vaikeusastetta voidaan méiiritelld ja mitata, jotta myods agentin toimintaa voidaan ar-

vioida tarkemmin.

2.1 Pelin haasteet

On olemassa monenlaisia médritelmi siitd, mitd pelit ovat, mutta suurin osa niistd on samaa
mieltd siitd, ettd sddnnot ovat vélttiméatdon ominaisuus peleissd. Salen ja Zimmerman (2003)
madrittelevit pelin seuraavanlaisesti: “Peli on systeemi, jossa pelaajat sitoutuvat keinote-
koisiin konflikteihin, joissa on maédritelty sddannét, joista syntyy mitattava lopputulos”. Juul
(2003) médrittelee pelin puolestaan ndin: “Peli on sddntopohjainen formaali systeemi, jol-
la on muuttuvia ja mitattavissa olevia lopputuloksia, jotka ovat eriarvoisia. Pelaaja kykenee
ponnisteluillaan vaikuttamaan lopputulokseen, pelaaja kokee olevansa liittynyt lopputulok-
seen, ja toiminnan seuraukset ovat toissijaisia ja neuvoteltavissa olevia”. Kompleksiset sys-
teemit yleensd sisdltidvit useita vuorovaikuttavia osia. Yksittdisten osien kdyttdytyminen voi
olla helposti ymmérrettdvid, koska niiden sdénnot voivat olla selkeitd. Kun kaikki osat yh-
distetddn, kdyttdytyminen voi olla yllittavii ja vaikeasti ennustettavaa. (Adams ja Dormans

2012, s. 1)

Videopelisuunnittelijat kdyttavit mieluummin sdédntdjen sijasta termid pelimekaniikka, silla
saannot ymmarretddn yleisesti tulostettuina ohjeina, joista pelaaja on tietoinen, kun taas pe-
limekaniikka on piilossa pelaajalta. Videopelien pelaajien ei tarvitse tietdd, mitkd ovat pelin
sadannot aloittaessaan pelaamisen; toisin kuin esimerkiksi lauta- ja korttipeleissd, videopeli
opettaa sddnnot pelin aikana. Termid ydinmekaniikka kédytetddn usein indikoimaan pelimeka-
niikkoja, jotka ovat kaikkein vaikutusvaltaisimpia, vaikuttaen moniin pelin eri aspekteihin.

(Adams ja Dormans 2012, s. 3—4)

Raph Koster (2004, s. 34-38) kertoo, ettd pelit ovat olemukseltaan pulmia, joita ratkomme.

Yritamme oppia taustalla olevat kaavat ymmartddksemme ne tdysin, jolloin voimme hyodyn-



tdd niitd tarvittaessa myohemmin. Pelit ovat harjoitusta aivoillemme. Pelit, jotka epdonnistu-
vat tdssd harjoittamisessa, muuttuvat tylsiksi. Samalla kun opimme lisdd kaavoja, tarvitaan
my0s uutuuksia, jotta peli tuntuu koukuttavalta. Melkein kaikki pelit lopulta kaatuvat tihén,
silld ne ovat rajoittuneita formaaleja systeemejd. Kun jatkat pelaamista, tulet ennemmin tai
myohemmin ymmaértdmiin sen kaavat ja néin ollen tylsyyden saavuttaminen on usein viis-
tamatontd. Koster (2004, s. 40—42) esittddkin, ettd pelien tuottama hauskuus on sitd, kun
opimme uusia kaavoja. Mikdli tdllaista uuden oppimista ei ole, kohtaamme viistdmaitta tyl-

syyden.

Pelien tuottamaa haastetta voitaisiin siis yleisemmin sanottuna pitdd uusien kaavojen oppimi-
sen haasteena. Uudet haasteet usein myos pohjautuvat jo opittujen kaavojen hyodyntamiseen
jollakin uudella tavalla, jotta peli edetessdén tarjoaa jotakin uutta ja kiinnostavaa. Vaikeutta
pelisuunnittelun yhteydessi voidaan kuvata yleisesti niin, ettd vaikeus koostuu useasta haas-

teesta, jonka pelaaja kohtaa pelissd (Aponte, Levieux ja Natkin 2009).

2.2 Optimaalinen haaste

Tunnettu psykologi Mihaly Csikszentmihalyi (1991) esitteli Flow-teorian, jonka taustalla
oleva ajatus on se, ettd optimaalinen vaikeusasteen nousu henkilon suorittamalle aktiviteetil-
le voi tuottaa henkildlle flow-tilaksi kutsutun ilmion, jossa henkilé uppoutuu harjoitteeseen
niin syvisti, ettd unohtaa ympdrilldéin olevan fyysisen maailman. Flow on keskittymisen ja
osallistumisen euforinen tila, jota usein véitetddn yhdeksi miellyttdvimmiksi ja arvokkaim-
maksi kokemukseksi, jonka voi kokea. Flow-tilassa henkilo tulee niin kiintyneeksi aktivi-
teetin suorittamiseen, ettd suorittamiseen liittyméttomaét ajatukset ja kisitykset eivit padse

tietoisuuteen. (Csikszentmihalyi|1991)

Tiérked edellytys flow-tilalle on se, ettd henkilon taito ja aktiviteetin tuoma haaste kohtaa-
vat. Mikili haasteet ovat suurempia kuin henkilon taidot, johtaa aktiviteetin suorittaminen
henkilon turhautumiseen. Mikdéli puolestaan henkilon taidot ovat suurempia kuin haaste, ak-
tiviteetin suorittaminen johtaa henkilon vilinpitdiméttomyyteen suorittamista kohtaan. Flow-
tunteen tuottava aktiviteetti on yleensi niin antoisa, ettd henkild haluaa suorittaa aktiviteetin

itsensd vuoksi, riippumatta siitd, mitkd ovat suorittamisen seuraukset eli riippumatta siitd,



mitd henkil6 saavuttaa aktiviteetin suorittamisen johdosta. (Csikszentmihalyi 1991])

Flow-teoria on my0s keskeisessé roolissa pelisuunnittelussa ja flow-tilaa pidetiin tavoittee-
na, joka pelaajalle halutaan pelin avulla tuottaa (Schell 2020, s. 145). Flow-aktiviteettien
tulee pysyé kylldstymisen ja turhautumisen véliselld kapealla kaistalla. T4td kutsutaan flow-
kanavaksi, joka on kuvattu kuviossa [I| Flow-kanava kertoo, etti vaikeustaso voi hetkellisesti
my0s helpottua, mutta pidemmalla tahtdimelld turhautumisen ja kylldstymisen vélttdmiseksi

on tiarkedd vaikeuden nouseminen kuvion mukaisesti.

Korkea Flow-
Turhautuminen kanava
-+
()]
(O]
-—
(7))
©
©
Kyllastyminen
Matala
Matala Korkea
Taidot

Kuvio 1. Flow-kanava (mukaillen Schell 2020, s. 147)

Schell (2020, s. 145) esittdd ydinkomponentit, jotka pelistd tulee 10ytyé, jotta pelaajalle on

mahdollista luoda flow-tilan saavuttava aktiviteetti:

* Selkeiit tavoitteet: Tavoitteiden ollessa selkeitd, voimme pysyd helpommin keskitty-
neend tehtdvin suorittamiseen. Tavoitteiden ollessa epidselvit, emme ole tietoisia siitd,
ovatko suoritetut toiminnot hyodyllisié.

* Ei héiriotekijoita: Keskeytykset vievit keskittymisen tehtavistd. Ilman keskittymista,
ei ole mahdollista saavuttaa flow-tilaa.

* Suora palaute: Joka kerta kun toteutamme toiminnon, meididn tulee odottaa ennen
kuin tiedimme toiminnon seuraukset. Odotusajan kasvaessa menetimme samalla kes-
kittymiskykyé tehtidvén suorittamiseen. Palautteen ollessa vilitontd, pystymme helpos-
ti pysymaééin keskittyneend.

» Jatkuva haaste: Haasteen tulee olla sellainen, jonka uskomme pystyvamme suoritta-

maan. Mikili alamme uskomaan, ettemme pysty suorittamaan sitd, turhaudumme ja



alamme etsimiin palkitsevampaa aktiviteettid. Mikili haaste puolestaan on liian help-
po, tidssdkin tapauksessa kyllistymme ja alamme etsimédédn palkitsevampia aktiviteet-

teja.

Sweetser ja Wyeth (2005, s. 3—4) tiivistivit flow-tilan muodostumisen edellytykseksi sen,
ettd pelaajalla tulee olla kontrollin tunne tehtdvin suorittamisesta. Kontrollin tunteen muo-
dostuminen pelissid on mahdollista, kun pelaaja on tarpeeksi taitava, kun tehtivilld on selked
tavoite ja kun pelaaja saa toiminnon suorittamisesta vélittdmén palauteen. Parhaimmassa ta-
pauksessa pelaajalle syntyy vahva immersion tunne pelatessaan, jolloin pelaaja uppoutuu

peliin niin, ettd muut arkipdiviiset asiat unohtuvat. (Sweetser ja Wyeth 2005, s. 3—4)

Vaikeustason kehittyminen on usein identifioitu tdrkeimmaksi ndkokulmaksi hyvéssd peli-
suunnittelussa (Sweetser ja Wyeth 2005, s. 3—4). Pelin kohderyhméaa vastaava vaikeustaso
ja vaikeustason sopiva kehittyminen pelin edetessé on siis yksi osa-alue pelisuunnittelussa,
mutta sen roolia pidetdin usein kriittisimpind. Vaikeustason kehittyminen flow-kidyrin mu-
kaisesti on tirkedd, jotta pelaajat pysyvit pelin parissa luovuttamatta pelaamista turhautumi-
sen tai kylldstymisen vuoksi. Flow on kuitenkin hyvin hankala asia testata, silli sité ei pys-
ty todentamaan lyhyelld aikavililld, vaan pelaajaa tulee tarkkailla pidempiaikaisesti (Schell

2020, s. 149).

2.3 Vaikeuden skaalaus

Yksi perustavanlaatuinen haaste pelikehityksessid on luoda hyvin muotoiltu vaikeuskdyri,
joka mahdollistaa flow-tilan syntymisen. Yksi pelisuunnittelun ydinelementti onkin pyrkid
tekemiin pelin vaikeusasteen kehittymisesti sellainen, ettd pelaaja kokee pelin edetessi tar-
peeksi haastetta, mutta ei kuitenkaan liikaa. Pelin vaikeudesta ei ole sellaista selkedd ja ylei-
sesti hyviksyttyd médritelméi, jolla sitd voisi kdyttdd mitattavana parametrina. Pelin vai-
keusasteen sdito on subjektiivinen ja iteratiivinen prosessi, jossa kenttd- ja pelisuunnittelijat
luovat sarjan haasteita ja asettavat niiden parametrit vastaamaan heidédn valitsemaansa vai-
keuskdyrdd. Sopivien haastesarjojen ja haasteeseen vaikuttavien parametrien arvojen hieno-
sddto perustuu padosin pelitestaamiseen, jonka suorittavat pelisuunnittelijat. Pelitestaus on

pelisuunnittelijoille hyvin aikaa vievda ja suunnittelijan on hyvin hankala arvioida haasteen



vaikeutta monen tunnin pelitestaamisen jilkeen. (Aponte, Levieux ja Natkin 2009)

Aponte, Levieux ja Natkin (2009) esittdvit, ettd on olemassa kaksi teoreettista tapaa, joilla
voidaan mitata pelin vaikeus. Ensimméinen tapa on 10ytdd pelin rakenteeseen liittyvd ma-
temaattinen ilmaisu ja ratkaista haasteparametreihin liittyvit yhtdlot. He kuitenkin toteavat,
ettd pelin kompleksisuus ja nédin ollen myos haasteeseen vaikuttavien parametrien yhteisvai-
kutuksena syntyva kompleksisuus osoittavat, ettei tillainen menetelmé ole yleensd kaytto-

kelpoinen.

Kéyttokelpoisempi tapa pelin vaikeustason mittaamiseen on pelin kokeminen ja haastepara-
metrin midrittdiminen. Pelin kokemiseen voidaan kédyttdd joko oikeaa tai synteettistid pelaa-
jaa. Oikean pelaajan kdyttdmisen hyotynd on se, ettd silloin demonstroidaan ihmisen kéiyt-
tdytymistd. Haittana voidaan pitdid sitd, ettd oikea pelaaja pelaa hitaasti, vidsyy pelatessaan
ja hinen kiyttdytymisensd voidaan ymmartdd vain pelin kayttoliittymin kautta. Synteetti-
nen pelaaja on puolestaan visyméton ja pelaa nopeasti. Synteettisen pelaajan kdyttdytymi-
nen voidaan my0s tdysin ymmaértdd. Synteettinen pelaaja voidaan mallintaa kdyttdmiseltddan
tietyn pelaajatyypin kadyttdytymistd jéljitteleviksi, kuten riskeja ottavaksi tai varovaiseksi pe-

laajaksi. (Aponte, Levieux ja Natkin|[2009)

Aponte, Levieux ja Natkin (2009) todentavat tdimén Pac-Man-esimerkilld, jossa he loivat
synteettisen pelaajan pelaamaan kyseistd pelid. Heiddn hyvin yksinkertaisessa demonstraa-
tiossaan vaikeusastetta voidaan skaalata muuttamalla pelaajan nopeutta. Télld tavalla voidaan
todeta, ettd synteettinen pelaaja saavuttaa keskiméérdisesti paremman pistetuloksen, kun no-
peusparametrin arvoa nostetaan, mikd puolestaan kertoo sen, ettd nédin vaikeustaso helpottuu.
Tamin esimerkin tulos on varmasti useimmille pelinkehittdjille itsestdédn selvdd. Vaikeusas-
teeseen liittyy usein monia parametreja, jolloin niiden yhteisvaikutus vaikeustasoon on hyvin

kompleksinen.

Tissd tutkielmassa tutkitaan, pystytddnko synteettistd pelaajaa eli agenttia hyodyntdméin
vaikeustason balansointiin erittdin haasteellisessa peligenressd koneoppimista hyodyntéden.
Téllainen automatisoitu ratkaisu vaikeustasoerojen havainnoimiseksi mahdollistaisi vaikeus-
kdyrdan muotoilemisen agentin toiminnan perusteella. Koneoppimismenetelmii hyodyntden

agenttia voidaan opettaa kiyttdytymidn ilman itse kdyttdytymisen ohjelmointia.



3 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekoilyn yksi osa-alue, jonka avulla voidaan ratkaista tehtévid, jotka ovat
mahdottomia tai liian hankalia toteutettavaksi perinteisid ohjelmointikielid kdyttden (Cam-
pesato 2020, s. 24). Murphy (2012} s. 1) méérittelee koneoppimisen tarkoittavan oppimista
annetun datan pohjalta: koneoppiminen voidaan mééritelld joukoksi metodeja, jotka voivat
automaattisesti tunnistaa datan sisilld toistuvat kaavat (engl. patterns). Tamin perusteella
pystytdin esimerkiksi ennustamaan tulevaisuuden dataa tai toteuttamaan muunlaista padtok-
sentekoa (Murphy 2012, s. 1). Huolimatta koneoppimisalgoritmien suuresta vaihtelevuudes-
ta, data on yleensi tdarkedmpdd kuin valittu algoritmi. Koneoppimisen suhteen moni ongel-
ma voi johtua datasta: dataa on vidhin, data on huonolaatuista, data voi olla virheellisti tai

oleellinen data voi puuttua (Campesato 2020, s. 24).

Koneoppiminen voidaan jakaa pienempiin osa-alueisiin. Sutton ja Barto (2018} s. 2-3) ja

Murphy (2012} s. 2) esittdvit koneoppimisen péddtyypeiksi:

* ohjattu oppiminen
* ohjaamaton oppiminen

* vahvistusoppiminen.

Ohjattu oppiminen tarkoittaa, ettd datalla on jokin tunniste, jolla voidaan identifioida ja luo-
kitella sen siséltd. Ohjaamaton oppiminen sisaltdd merkitsematontd dataa, jonka kisittelyyn
tyypillisesti tarvitaan klusterointia, jotta datasta saadaan johdettua jokin haluttu lopputulos.
Namai piityypit voivat kuitenkin myos yhdistyd eri menetelmissd. Esimerkiksi Campesa-
to (2020, s. 25-26) esittdd vield puoliohjatun oppimisen yhtend péddtyyppini. Puoliohjattu
oppiminen on yhdistelmi ohjatusta ja ohjaamattomasta oppimisesta: jotkin datapisteet ovat

luokiteltuja ja jotkin taas eivit. (Campesato 2020, s. 25-26)

Téssd luvussa esitellddn timén tutkielman kannalta olennaisimmat koneoppimismenetelmét
ja kaytettavit algoritmit. Luvussa [3.1 kidydédn ldpi neuroverkkojen toiminnan perusperiaat-
teet. Vahvistusoppiminen, jota kidytettiin suurelta osin agentin opettamisessa, esitelldidn lu-
vussa [3.2] Luku [3.3] kertoo tutkimuksessa kdytetyn gradienttimetodin toiminnan. Luvuissa

,[3.5]ja 3.6 kiyddin ldpi myds muut agentin opettamisessa kiytetyt koneoppimismene-



telmét. Luvussa esitellddn syvidoppimisen kisite, joka myos yhdistidd edellisten lukujen
osa-alueita isommaksi kokonaisuudeksi. Luku [3.§| kisittelee tutkimuksessa kiytetyn Unity-
pelimoottorin ominaisuuksia koneoppimisen kannalta. Lopuksi muita aihealueen tutkimuk-
sia esitellddn luvussa [3.9] jossa kiydiddn ldpi tutkimusten ldhestymistapaa koneoppimisen
hyodyntamiseen sekd kiytettyjd koneoppimismenetelmid. Suoranaisesti bullet hell -genreen
tai muuhun hyvin nopeatempoiseen ja haastavaan genreen kohdistettuja vaikeustason balan-
sointia kdsittelevid tutkimuksia ei etsinndstd huolimatta 10ytynyt, mikd on ymméirrettavaa,

silld tutkimusalue on verrattaen uusi.

3.1 Keinotekoinen neuroverkko

Yksinkertaisinta keinotekoista neuroverkkoa kutsutaan nimelld perseptroni (engl. percept-
ron). Tamd neuroverkko sisiltid yhden syotekerroksen ja yhden ulostulon. Kuviossa [2]
on esitetty yksinkertaistettu kuvaus perseptronin toiminnasta, jossa perseptroni vastaanot-

taa sy6tteitd X = [x ... x4] € R?. Sybtteiti on d kappaletta ja ne kuvaavat sisizntulotasoa.

X1
X2 k‘

: @* ulostulo
Xd /

Kuvio 2. Perseptronin yksinkertaistettu kuvaus

Perseptronialgoritmin kehitti Frank Rosenblatt (1958) 1950-luvulla ja sitd pidetddn yhtend
ensimmaisisti kehitetyistd koneoppimisen algoritmeista (Murphy 2012, s. 266). Rosenblatt
(1958) esitti yksinkertaisen tavan ulostulon laskemiseen: painokertoimet, W = Wi... wg| €
R?. Syote kerrotaan painokertoimella, jolloin painokertoimien avulla voidaan mérittid syot-
teen tirkeys. Tarkemmin sanottuna painokertoimella mééritelldén, kuinka paljon syote ote-
taan huomioon ulostuloarvon laskemissa. Neuronin tuottama ulostulo mééritetdén painote-
tun summan Y ;w;x; perusteella, jossa siis sisddntuloarvot [x;...x4] kerrotaan sisézéntuloa

vastaavan painoarvon [wj ...wy] kanssa ja summataan yhteen.



Laskemisessa hyodynnetiin vakiotermii (bias), jota kuvataan merkinnilléd b, jotta neuronin
tuottama ulostulo voidaan tarkemmin méidéritelld. Vakiotermin arvo médrittad kynnysarvon,
joka kertoo milloin neuronin ulostuloarvo muuttuu. Perseptroni on bindédrinen luokittelija
eli se voi tuottaa tuloksen, joka on toinen kahdesta médritellystd tulosarvosta. Yhtdlossd
(3.1)) perseptroni antaa tulokseksi O tai 1. Yhtilostd kdytetddn nimitystd porrasfunktio. Mikali
painotettu summa ylittdd kynnysarvon, niin tulos on 1. Summan ollessa pienempi tai yhtd

suuri kuin kynnysarvo, tulos on 0 (Nielsen 2015):

d
0 jOS Z Wj-Xj—f—bSO
J=1

ulostulo = 3.1

d
1 jos Y wj-x;j+b> 0
j=1

Yhtilossd (3.I) w; ovat painokertoimet, x; ovat sydtevektorin X komponentit ja vakioter-
mi b on reaaliluku. Yleisimmissd tapauksissa kuitenkin painoarvot ovat matriisimuodossa
(Campesato 2020, s. 104). Kuviossa [3] on kuvattu yksinkertainen neuroverkko, jossa pai-
noarvot ovat matriisimuodossa. Matriisin koko méardytyy neuroneiden ja syotteiden midrin
mukaan. Kuviossa matriisin sarake vastaa yksittdisen neuronin painoja. Yksittdisen syotteen
tarkeys muodostuu, kun syote kerrotaan neuronin vastaavalla painoarvolla eli toisin sanoen

matriisin rivilld kuten kuviossa |3|ndhddén. (Yasoubi, Hojabr ja Modarressi 2016))

N1 N2 N3 N4
XX |(wn=4|wp=4|wiz=2|wu=4%
cee XoX (W =2 |wn=9|wy=8|wyu=3
x3X (w3 1=T|wpp=5|wyz=1|wy=7

Kuvio 3. Painokertoimet matriisimuodossa (mukaillen Yasoubi, Hojabr ja Modarressi | 2016])

10




3.1.1 Aktivaatiofunktiot

Aktivaatiofunktiot maérittavit siis sen, mille arvovilille neuronin tulos sidotaan. Kuviossa

M) on kuvattu neuroni, johon vaikuttaa painokertoimien lisdksi myos vakiotermi. Aktivaatio-

funktiota merkitdin kuviossa tunnuksella ®.

Wd

bias

—_ | d

v= Y w;x;+bias
J=1

Kuvio 4. Aktivaatiofunktion kuvaus

Aktivaatiofunktio valitaan tehtdvin tarpeen mukaisesti. Yksinkertaisin aktivaatiofunktio on

lineaarinen aktivaatio ®(v) = v. Yleisid aktivaatiofunktioita ovat esimerkiksi etumerkkifunk-

tio (sign), logistinen sigmoidifunktio (sigmoid) ja hyperbolinen tangenttifunktio (tanh). Nii-

ta aktivaatiofunktioita kdytettiin jo neuroverkkojen aikaisessa kehitysvaiheessa. Yhtéloluet-

telossa (3.2)) on kuvattuna, kuinka aktivaatiofunktioksi ®(v) voidaan valita jokin néistd funk-

tioista (Aggarwal 2018, s. 12):

-1 v<O0
d(v) = (sign),
1 v>0
1 . ' (3.2)
d(v) = g (sigmoid),
e —1
qD(V) = m (tanh).

Etumerkkifunktio antaa arvoksi joko -1 tai 1, kun taas logistinen sigmoidifunktio antaa ar-

von vililtéd [0, 1]. Logistinen sigmoidifunktio on kiytidnnéllinen esimerkiksi todennékoisyy-

teen liittyvien laskelmien tekemiseen. Hyperbolinen tangenttifunktio puolestaan antaa arvon
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valiltd [—1,41]. (Aggarwal 2018, s. 12)

Viime vuosina esimerkiksi ReLU-funktio (Rectified Linear Unit) on tullut suosituksi moder-
neissa neuroverkoissa (Aggarwal [2018, s. 133). Kun v:n arvo on positiivinen, ReLU-funktio

antaa tulokseksi sisddntuloarvon v. Muussa tapauksessa ®(v) = 0.

®(v) =max(v,0) (ReLU-funktio) (3.3)

Kuviossa [5] on esiteltynd ylld mainittujen aktivaatiofunktioiden toiminta graafisessa muo-

dossa, jossa v kertoo sisdén tulevan arvon, ja ®(v) kertoo funktion tulostaman arvon.

17

T T 3 T T T T
27 ]
= | B = | B

5 0.5 5 1
0 ]
0 - ]

| | | | | 71 | | | |

—4 -2 0 2 4 -2 -1 0 1 2 3
v Vv

Kuvio 5. Erityyppisid aktivaatiofunktioita

Swish-funktio sisiltid sigmoid-funktion (1 +exp(—v))~!, joka on kuvattu yhtilossi (3.4)
merkinnilld o:

®(v) =vo(Bv) (Swish-funktio) (3.4)
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Kuvio 6. Swish-aktivaatiofunktio

Swish-funktion 8 on joko vakio tai koulutettava parametri. Mikéli B = 0, Swish-funktiosta
muodostuu skaalattu lineaarinen funktio ®(v) = 3. fB:n lihestyessd ddretontd, § — oo, sig-
moidikomponentin tuottama tulos ldhestyy yhtdlon (3.1)) mukaista porrasfunktiota, joka saa
negatiivisilla luvuilla arvon 0 ja positiivisilla arvon 1. Télloin Swish-funktio kiyttiytyy ku-
ten ReLu-funktio. Swish-funktiota voidaankin ajatella funktiona, joka interpoloi lineaarisen
funktion ja ReLu-funktion vililld. Interpoloinnin astetta voidaan mallin kautta hallita, jos
B on koulutettava parametri. Swish-funktion toiminta eri $:n arvoilla on havainnollistettu

kuviossa [6] (Ramachandran, Zoph ja Le 2017)

3.1.2 Oppiminen neuroverkossa

Aggarwal (2018, s. 5) esittid, ettii opetusdatainstanssi voidaan kuvata parina (X,y). Ensim-
miinen elementti, X = [x;...x;] € R?, on vektori, joka sisiltii d kappaletta komponentteja.
Opetusdatan toinen komponentti, y € {—1,+1}, siséltd4d havaitun arvon luokkamuuttujasta.
Havaitulla arvolla tarkoitetaan tdssd yhteydessd sitid, ettd se on annettu osana opetusdataa.

Tehtédvind on ennustaa luokkamuuttuja tilanteissa, joissa sitd ei ole havaittu.

Perseptronin palauttama arvo voidaan kuvata yhtilolld, jossa painokertoimien ja sisdédntulo-
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jen laskemisessa kéytetddn pistetuloa (Aggarwal 2018, s. 6):

d
y=sign{W-X+b} = sign{Z wixj+b},
j=1
jossa y kuvaa ulostulon ennustetta. Etumerkkifunktio, sign, muuntaa lasketun tuloksen ar-
voksi —1 tai 1, kuten yhtiloluettelossa (3.2) esiteltiin. Nyt perseptronin toiminta voidaan

ndhdi tarkemmin kuvion [/| mukaisesti, jossa on perseptronille kuvattuna kolme sisédéntu-

loa:
bias

b

X1 o—— W]

T Aktivaatio
\/\ funktio  Ulostulo
Syotteet < x2 o - W) /\Z"/ _@ $

X3 0—— W3

Painoarvot

Kuvio 7. Perseptroni

Virheen ennuste on titen E(X) = y — §. Neuroverkon painoarvoja piivitetiéin kun virhearvo
E(X) poikkeaa nollasta. Perseptronialgoritmin tavoitteena on minimoida ennustetun ulostu-
lon J ja havaitun arvon y vilinen ero. Tdmin tyyppistd minimointitavoitefunktiota kutsutaan
my0Os nimelld hdviofunktio (engl. loss function). Yksinkertainen hidviofunktio voidaan nyt

esittdd kaavalla (Aggarwal 2018, s. 6-7):

arg minpL = ) (y—9)? = ) (y —sign{W -X +b})?,
(X.y)eD (X,y)eD

jossa D kuvaa opetusdataa eli (X,y) € D. Ylli olevan hividfunktion tarkoitus on havainnol-
listaa hiviofunktion toiminta. Kyseisessi hdaviofunktiossa etumerkkifunktio ei ole kovinkaan
kdytannollinen, silld etumerkkifunktio tuottaa porrasmaisia hyppdyksid datapisteiden vilil-
14, jolloin se ei ole derivoituva. Tdmén johdosta gradienttimenetelméé varten voidaan kayttaa

heuristisesti midriteltyd pehmennysfunktiota (Aggarwal 2018, s. 7):
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VLsnoorh = 72 v _)7))_(
(X,y)eD
YlI4 esitetyt tavoitefunktiot on kuvattu koko datan suhteen, mutta tarkemmin sanottuna ope-
tusalgoritmi toimii niin, etti se syottii jokaisen sydtedatainstanssin X verkkoon yksitellen
tai pienissi sarjoissa tuottaakseen ennusteen y. Sen jidlkeen painoarvot péivitetddn perustuen
virhearvoon E (X ) = y — §. Tarkemmin sanottuna kun datapiste X on sydtetty verkkoon, pai-

nokertoimet W piivitetdin seuraavanlaisesti (Aggarwal 2018, s. 7):

W<+ W+aEX)X,

jossa o sditelee oppimisnopeutta (engl. learning rate).

Kuviossa [§] on havainnollistettu oppimisnopeuden periaate gradienttimenetelmissd yksin-
kertaisella funktiolla kuvattuna. Kuviossa aloitetaan kohdasta (0,0) ja jatketaan 12 askelta
kiyttden kiintedd oppimisnopeutta eli askelkokoa. Globaali minimi on kohdassa (1,1) ja se
on kuvattu punaisella pisteelld. Kuvion [§]a-kohdassa askelkoko on pieni ja b-kohdassa vas-
taavasti suurempi kuin a-kohdassa. Kuvion b-kohdassa on kuvattuna tilanne, jossa algoritmi
el toimi toivotulla tavalla globaalin minimin 10ytdmiseen, silli oppimisnopeus on tédssi ta-
pauksessa liian suuri eli gradienttia piivitetdin liian suurella askelkoolla. Vastaavasti pieni
oppimisnopeus tekee luonnollisesti 1dhestymisestd hidasta. Kiintedn oppimisnopeuden ta-
pauksessa siis liian pieni oppimisnopeus tekee ldhestymisestd hyvin hidasta, kun taas liian

suurella oppimisnopeudella 1dhestyminen voi epdonnistua tdysin (Murphy 2012, s. 247).

Perseptronialgoritmi kiy jatkuvasti jaksoittain ldpi opetusdataa satunnaisessa jarjestyksessi
ja iteratiivisesti sditdd painoarvoja, kunnes lihentyminen on tapahtunut. Yksittdinen ope-
tusdatapiste voi olla ldpikdytynd useassa eri syklissd. Jokaista yksittdistd syklid kutsutaan

nimelld epokki (engl. epoch ). (Aggarwal 2018, s. 7)

Neuroverkko tekee siis laskentaa sisdédn tulevien arvojen perusteella. Laskeminen tapahtuu
siirtdmdlld sisddn tulevien neuronien arvot seuraavan tason neuroneille kiyttdmalld painoar-
voja vilissd olevina parametreind. Oppiminen tapahtuu muokkaamalla painoarvoja neuro-

nien vilissd. (Aggarwal 2018, s. 2)
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.5//2
(a)

Kuvio 8. Oppimisnopeuden periaate gradienttimenetelmissd (mukaillen Murphy 2012,

s. 247)

;
(b)

Tillaisessa verkossa ensimmaéinen kerros tekee yksinkertaisia paitoksid painotettujen sisdédn-
tulojen perusteella. Toinen kerros puolestaan tekee pditoksid painottamalla ensimmaéisen ker-
roksen tulokset. Télld tavoin voimme muodostaa monitasoisen verkon, jota voidaan hyodyn-

tdd monimutkaisemmissa ja vaativammissa paidtoksenteoissa. (Nielsen 2015)

Sisdéntulo- ja ulostulokerroksen vilisid kerroksia kutsutaan piilokerroksiksi (engl. hidden
layer). Verkkoa, jolla on yksi tai useampi piilokerros, kutsutaan monikerroksiseksi neuro-
verkoksi. Monikerroksisen neuroverkon yksinkertaistettu rakenne on kuvattu kuviossa [9
jossa I on sisddntulokerros, H on piilokerros ja O on ulostulokerros. Kuviossa ei ole kuvat-

tuna vakiotermia.

Neuroverkoilla on suuri méédrd hyperparametreja, jotka toimivat sditimind oppimisproses-
sille. Hyperparametreistd yhtend esimerkkini ovat piilokerroksien lukuméiri ja neuronei-
den lukuméird piilokerroksissa. Hyperparametrien avulla voidaan esimerkiksi sdétié opetta-
misen nopeutta ja oppimisen tehokkuutta. Hyperparametrien valintamenetelmisti tunnetuin
on ruudukkohakumenetelmi (engl. grid search). Ruudukkohakumenetelmaéssi jokaiselle hy-
perparametrille valitaan etukéteen joukko arvoja, jolloin voidaan testata joukon kaikki mah-
dolliset kombinaatiot. Tdmén ldpikdynnin perusteella ndhdddn, milld kombinaatiolla 16ytyi
paras opetustulos, jolloin hyperparametreiksi voidaan valita kyseiset arvot. Nopeuden ja te-

hokkuuden kannalta optimaalisten hyperparametrien etsiminen on kuitenkin haastavaa, silld
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kerros Piilokerros Ulostulokerros

Kuvio 9. Monikerroksisen neuroverkon rakenne

vaihtoehtojen miérd kasvaa hyperparametrien lukuméirdin verrattuna eksponentiaalisesti.
Lisidksi varsinkin hieman monimutkaisemmissa tapauksissa hyperparametrien arvioimisen
kannalta riittdvien opetustuloksien saaminen voi kestii tarpeettoman kauan. Esimerkiksi yk-
sittdinen opetusajo voi tietyissd tapauksissa kestdd prosessoinnin kannalta useita viikkoja,
jolloin kaikkien kombinaatioiden etsiminen on hyvin epdkédytdnnollistd. Monissa tapauksis-
sa opettaminen voidaan kuitenkin lopettaa jo aikaisessa vaiheessa, mikili nihdéin, ettd ope-

tustuloksista tulee muodostumaan heikkolaatuisia. (Aggarwal [2018|, s. 125-126)

3.1.3 Vastavirta-algoritmi

Useimmiten keinotekoisten neuroverkkojen oppiminen perustuu ensisijaisesti gradienttime-
netelmin kiyttimiseen hyodyntden aktivaatiofunktioiden tulosta (Aggarwal 2018, s. 16).
Gradientti kertoo funktion suurimman muutosnopeuden ja sen suunnan. Rumelhart, Hinton
ja Williams (1986) esittivit oppimismenetelmén, vastavirta-algoritmin, jossa toistuvasti sda-
detddn verkon liitdntGjen painoarvoja minimoidakseen eron todellisen ulostulon ja toivotun

ulostulon valilla.

Yksikerroksisessa neuroverkossa oppimisprosessi tapahtuu suhteellisen suoraviivaisesti, sil-
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14 virhe eli hiaviofunktio voidaan laskea suoralla funktiolla painoarvoista, mikd mahdollistaa
helpon gradientin laskemisen. Monikerroksisissa neuroverkoissa ongelmana on se, etti hi-
vio on monimutkainen yhdistetty funktio, johon vaikuttaa aikaisempien kerroksien painoar-
vot. Gradientti lasketaan tédlloin kayttamilla vastavirta-algoritmia (engl. backpropagation).

(Aggarwal 2018, s. 21)

Vastavirta-algoritmien yhteydessd kiytetiddn usein termejd esiaktivointiarvo (pre-activation
value) ja jilkiaktivointiarvo (post-activation value). Esiaktivointiarvolla tarkoitetaan neuro-
nin arvoa ennen kuin se on syétetty aktivaatiofunktiolle. Esiaktivointiarvoa voidaan kuvata
notaatiolla a, = W - X + b. Jilkiaktivointiarvolla puolestaan tarkoitetaan neuronin tuottamaa
tulosta aktivaatiofunktion jilkeen, josta kiytetddn notaatiota h = ®(ay,). Tarkennuksena sa-
nottakoon, ettd neuronin tuottama tulos on aina jilkiaktivointiarvo. Esiaktivointiarvoa kiyte-

tddn kuitenkin vastavirta-algoritmin sisdisessé laskennassa. (Aggarwal 2018, s. 12)

Vastavirta-algoritmi hyddyntdd differentiaalilaskennan ketjusdédntod, joka laskee virhegra-
dientit summaamalla paikallisten gradienttien pistetulot eri poluista, jotka kulkevat aina si-
saantulokerroksesta ulostuloon. Polulla tarkoitetaan tisséd yhteydessa siis reittid, joka kulkee
eri neuronien kautta aina ulostuloon asti. Kuviossa [I0] on havainnollistettu kaksi eri pol-
kua. Vaikkakin gradienttien summaus sisiltdd eksponentiaalisen mairdn polkuja, voidaan
se laskea tehokkaasti dynaamisen ohjelmoinnin avulla. Vastavirta-algoritmi on suora sovel-
lus dynaamisesta ohjelmoinnista. Vastavirta-algoritmi sisiltdd kaksi vaihetta, joita kutsutaan
eteenpdin suuntautuvaksi ja taaksepiin suuntautuvaksi vaiheeksi. Eteenpéin suuntautuva vai-
he vaaditaan laskemaan ulostuloarvot seki paikalliset derivaatat eri solmuissa, kun taas taak-
sepdin suuntautuva vaihe tarvitaan kokoamaan pistetulot ndistid paikallisista derivaatoista.
Taaksepiin suuntautuvassa vaiheessa kidydadn ldpi verkon kaikki eri polut tarkasteltavasta

neuronista aina ulostuloon asti. (Aggarwal 2018], s. 21)

Eteenpdin suuntautuvassa vaiheessa opetukseen tarvittavat syotteet annetaan neuroverkolle.
Téastd seuraa eteenpdin virtaava laskenta ldpi kerroksien kdyttdméilld nykyisid painoarvoja.
Lopullista ennustettua ulostuloa voidaan verrata opetuksen syotteeseen, ja ndin voidaan hi-

viofunktion derivaatta suhteessa ulostuloarvoon laskea. (Aggarwal 2018, s. 21)

Taaksepidin suuntautuvassa vaiheessa tulee nyt laskea hdvion derivaatta suhteessa kaikkien
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kerroksien painoarvoihin. Tarkemmin sanottuna taaksepdin suuntautuvassa vaiheessa tavoi-
te on madrittdd haviofunktion gradientti ottaen huomioon eri painoarvot kédyttamalla diffe-
rentiaalilaskennan ketjusdintod. Niitd gradientteja kdytetddn pdivittimiin painoarvoja. Tatd
oppimisprosessia kutsutaan taaksepdin suuntautuvaksi vaiheeksi, koska gradientit lasketaan
ulostuloneuronista aloittaen ja laskemista jatketaan siis taaksepdin suuntautuen. (Aggarwal

2018, s. 21)

Yhdistetty funktio

|

0 =K(p,q) = K(g(f(w)),h(f(w)))
W) e
z 0
*/ \? i

w
— ’
Painoarvot Ulostulo

?% 1)
\% O\y

Kuvio 10. Ketjusddannon periaate (mukaillen Aggarwal 2018, s. 22)

Yksinkertaistetussa kuviossa [I0] on kuvattuna kaksi eri polkua, ja yhtilossd (3.5) on ha-
vainnollistettu kuvion mukainen ketjusddnnon toiminta yhtdlomuodossa. Osittaisderivaatto-
jen pistetulot kootaan yhteen polkujen mukaisesti. Kokoaminen tapahtuu painoista w ulostu-
loon o. Tulokseksi siis syntyy ulostulon derivaatta, joka on suhteessa painoon w (Aggarwal

2018, s. 22):

d do dp do 9
022 2r, 0 [Monen muuttujan ketjusdanto |

ow dp ow  dq ow

:%Ty%+%8_z% [Yhden muuttujan ketjusddnto | (3.5)
_JK(p,q) , , JK(p,q) ,, /
= KD g15). 00+ ZELD )

1. polku 2. polku

Oletetaan, ettd kerroksia on k kappaletta, ja neuroneita samalla kerroksella kuvataan merkin-
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noilld Ay, hy, . .., hi. Ulostuloa kuvataan merkinnilld o, jolle on laskettu hdvio L. Lisédksi pai-
noarvoja neuronilta 4, seuraavan kerroksen neuroniin 4,1 voidaan télldin kuvata notaatiolla

w(hy,hyi1) kun r € 1...k. (Aggarwal 2018, s. 22)

Kun oletetaan, ettid vain yksi polku kulkee neuronista /; ulostuloon o, hidviéfunktion gra-

dientti voidaan derivoida kidyttdmalld ketjusddntod (Aggarwal 2018|, s. 22):

JL 8L — ahl+1 oh,
— [ahkn I ](M Vrel..k

R L (hy—1.h7)

Oikeassa tilanteessa eri polkuja on eksponentiaalinen miiré, jolloin voidaan kdyttdid monen
muuttujan ketjusddntod (engl. multivariable chain rule). Tilloin kdytetddn yhdistettyd funk-

tiota jokaista polkua kohden alkaen neuronista /; jatkaen aina ulostuloon o (Aggarwal 2018,

s. 22):

oL dL Izllah,+1 oh,
oW, \ny) 00 Oy =y Oh BW(h,_hhr)’ (3.6)

[hr>hr+1 e 'hk70] S

-~

Vastavirta-algoritmi laskee A(h,0)= g—er

jossa P kuvaa joukkoa kaikista olemassa olevista poluista neuronista 4, ulostuloon o asti.

Lausekkeen oikea puoli, # avataan yhtilossi (3.8)). (Aggarwal 2018] s. 23)

1:hr)

Virheelld A(h,,0) = g }f tarkoitetaan rekursiivista laskemista, jossa ensin lasketaan A(/y,0)
neuroneille /;, jotka ovat siis ldhimpénd ulostuloa o. Tdmin jdlkeen rekursiivisesti jatketaan
laskemista aikaisempien kerroksien neuroneille. Liséksi virhe A(o,0) jokaiselle ulostulolle

alustetaan seuraavanlaisesti (Aggarwal 2018, s. 23):

JL
A(0,0) = 5

Virhe A(h,,0) voidaan derivoida kdyttimilld monen muuttujan ketjusddntod (Aggarwal 2018

s. 23):

JdL dL dh dh

A(hy,0) = o h:}éhﬁa—hr = h:}§:> =, A(h,0) (3.7)
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Kun jokainen 4 on myohdisemmilld kerroksella kuin /., virhe A(h,0) on jo laskettu kun
A(hy,0) on kisittelyssé. Tilanteessa, jossa A, on kytketty neuroniin / painoarvot kuvataan
w(hy,h). Talloin yhden muuttujan ketjusdédnnolld voidaan laskea yhtélon (3.7) 5—2, joka tois-
tetaan rekursiivisesti taaksepdin suuntautuen aloittaen ulostuloneuronista seuraavanlaisesti

(Aggarwal 2018, s. 23):

oh _ o day _ I%(ay)
oh = oa o aa, V=P @) wo ),

jonka vastaavat painoarvojen péaivitykset on seuraavat (Aggarwal 2018, s. 23):

A(hr0) =Y. ®(an)-wg, - Alh,o)
h:h,=h

Niin gradientit ovat koottu yhteen taaksepdin suuntautuen, ja jokainen neuroni on kdyty ldpi.
Lopuksi yhtilon (3.6) Lh) voidaan laskea (Aggarwal 2018, s. 23):
hy_1:hr
dh,

— " —h, ~<I>/ar, 38
I 1D (ap,) (3.8)

jolloin tuloksena saatu gradientti on derivaatta, jossa on huomioitu kaikkien kerroksien neu-

ronit.

Kuten aiemmin mainittiin a;, on esiaktivointiarvo ennen kuin aktivaatiofunktio ®(-) on lisit-
ty, jolloin i = ®(ay,). Esiaktivointiarvo a;, midrdytyy siis aikaisempien kerroksien neuroneis-
ta, joiden ulostulot ovat neuronin /4 syotteitd. Télloin yhtilo (3.6) voidaan esittdd muodossa

(Aggarwal 2018] s. 24):

L JdL @ (ay) - da, & H ! day,,, 8 ap,
aw ~ do ? da da
(hrflvh) [hr,hr_'_[,...hk,O}GP hi i=r hi ( r— lvh)
Vastavirta-algoritmi laskee 0 (h,,0)= 8‘312
-

0(hy,0) kertoo rekursiivisen yhtdlon. Virhe 8(0,0) voidaan laskea seuraavanlaisesti (Ag-

garwal 2018}, s. 24):
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oL, . oL
__q)(ao).%

Monen muuttujan ketjusdantod voidaan kéayttdaa kuten yhtélossa (3.7) (Aggarwal 2018, s. 24):

S(h,0)
oL oL 0
ap
S(hr,0) = 5~ = da, day = (an) Y, Wn:S(ho0),
Ahy popy—p 90 h, h:hy=>h
@ (an, )W (h,.1)

joka on yleisempi kuvaus vastavirta-algoritmien yhteydessid. Hivion osittaisderivaatta pai-
noarvot huomioiden on tilloin laskettavissa (Aggarwal 2018, s. 24):

JdL

——— =68(hy,0) -hy_ 3.9
MW (h, 1 ) (o) hir- 59

Neuronien painoarvojen piivittimisprosessia toistetaan jaksoittain (epokkeina) opetusdataa
lapi kdyden, kunnes virhe pienenee ja ldhestyminen tapahtuu. Neuroverkko voi joskus vaatia

tuhansia epokkeja painoarvojen péivittimisen yhteydessd. (Aggarwal 2018, s. 24)

3.1.4 Yli- ja alisovittaminen

Koneoppimisessa on kaksi keskeistd haastetta: ylisovittaminen ja alisovittaminen. Alisovit-
taminen tapahtuu, kun malli ei ole kykeneviinen saavuttamaan riittdvén alhaista virhearvoa
opetusdatasta eli se mukailee opetusdataa liian heikosti. T4lloin malli ei ole kykenevdinen
ratkaisemaan monimutkaisia tehtidvid. Ylisovittaminen tapahtuu, kun malli mukailee opetus-
dataa liian tarkasti. Talloin malli ei valttamittd pysty ratkaisemaan haluttuja tehtidvid. (Good-

fellow, Bengio ja Courville 2016, s 110)

Ylisovittaminen voidaan vilttdd esimerkiksi, kun lopetetaan opettaminen tietyn tarkkuuden
saavuttamisen jidlkeen, mutta myods opetusdatan lisdédminen voi olla ratkaisu, mikili sen to-
teuttaminen tai hankkiminen ei tuota ongelmia (Nielsen2015)). Kuviossa [TT|ndhdédn, kuinka
alisovittunut malli ei pysty mukailemaan datapisteitd kovinkaan hyvin. Ylisovittunut malli
toimii olemassa olevilla datapisteilld, mutta sen toiminta on heikkoa uudessa ympiristossi,

silld malli ei pysty toimimaan tehokkaasti erillisen datan suhteen.
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Alisovittaminen Toivottu tilanne Ylisovittaminen

o9
}‘/< > >
o Qo
X X X

Kuvio 11. Yli- ja alisovittaminen (mukaillen Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, s. 111)

3.2 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen tarkoittaa oppimista siitd, mité tulee tehdd — miten toimia tietyssé tilan-
teessa, jotta saadaan maksimoitua numeerinen palkintosignaali (engl. reward signal). Agen-
tille ei kerrota, miki toiminto tulee tehdd, vaan agentin tulee havaita, mitkd toiminnot tuot-
tavat eniten palkintoa kokeilemalla toimintoja. Haastavimmissa tehtdvissid toiminnot eivét
vaikuta vilittdomiin palkintoon vaan my6s myohempiin palkintoihin. Ndmé kaksi asiaa —
kokeileminen ja erehtyminen seki viivistyneet palkinnot ovat vahvistusoppimisen tirkeim-

pid tunnuksenomaisia ominaisuuksia. (Sutton ja Barto 2018, s. 1)

Vahvistusoppiminen viittaa siis padméératietoiseen algoritmiin, joka pyrkii saavuttamaan tie-
tyn tavoitteen. Tavoite voi olla esimerkiksi pelin voittaminen, joka vaatii useita eri liikkeita.
Vahvistusoppimisalgoritmi antaa palkinnon oikeasta liikkeesti, kun taas viirdstd liikkkeesti

se antaa rangaistuksen eli negatiivisen palkinnon. (Campesato [2020, s. 175)

Agentin tulee siis tarkastella my0s negatiivisia palkintoarvoja tuottavien toimintojen jalkeisid
tiloja ja niiden tuottamia palkintoarvoja. Agentin toimintoa (engl. action) kuvataan yleensi
tunnuksella a, agentin tilaa (engl. state) tunnuksella s, agentille annettavaa palkintoa (engl.

reward) tunnuksella r ja agentin aika-askelta (engl. time step) tunnuksella 7.
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Agentti kokeilee tilanteissa toimintoja. Kokeilemisen tuloksena agentti oppii yhd paremmin
suotuisat toiminnot eri tilanteissa. Agentin tulee siis hyddyntidd (engl. exploit) aikaisempia
kokemuksia siitd, mitkd aikaisemmat toiminnot ovat johtaneet palkitsemiseen, mutta myos
tutkia (engl. explore) mahdollisia uusia toimintoja, jotka johtavat parempaan lopputulokseen

tulevaisuudessa (Sutton ja Barto 2018| s. 1-3).

Sutton ja Barto (2018, s. 6) esittdvit, ettd vahvistusoppimisessa on neljd keskeisti element-
tid, jotka ovat tdrkeitd esitelld: menettelytapa (engl. policy), palkintosignaali (engl. reward
signal), arvofunktio (engl. value function) ja joissakin tapauksissa esiintyvi malli (engl. mo-
del) ympiristostd. Menettelytapa © maédrittelee agentin kdyttdytymistavan tarkasteltavassa
hetkessd. Karkeasti sanottuna menettelytapa on havaitun ympériston tilan ja tilassa suoritet-

tavan toiminnon vilinen linkitys. (Sutton ja Barto 2018, s. 6)

Sutton ja Barto (2018} s. 6) kiyttidvit termid palkintosignaali numeraalisesta palkinnosta, jon-
ka ympdristo ldhettdd agentille aika-askeleella ¢. Palkintosignaali médrittidi siis hyvén ja huo-
non tapahtuman agentin ndkokulmasta. Agentin tehtdavi on pitkilld tdhtaimelld maksimoida
kokonaispalkinnon miiri. Palkintosignaali on ensisijainen perusta menettelytavan muutok-
selle; jos menettelytavan valittu toiminto antaa huonon palkinnon, niin menettelytapaa voi
olla tarvetta muuttaa johonkin toiseen toimintoon kyseisessa tilassa ollessa. Palkintosignaa-
lista kiytetddn notaatiota r, € R. Negatiivisesta palkintoarvosta puhuttaessa voidaan ajatella

sen olevan rangaistus agentille ei-toivotun toiminnon suorittamisesta.

Palkintosignaalin méirittdessd mikd on hyvé toiminto vilittdméssi tilanteessa, arvofunktio
(engl. value function) madrittdd sen, mikd on hyvai pitkilld tihtdimelld. Karkeasti puhuen
tilan odotusarvo on palkintojen kokonaisméiri, jonka agentti odottaa kerddvinsi tulevaisuu-
dessa tietylld toimintaketjulla aloittaessaan etenemisen nykyisesti tilasta. Toiminnot valitaan
arvofunktioiden perusteella. Arvofunktiot puolestaan perustuvat kokonaispalkintoméaraan.
Suurin haaste vahvistusoppimisessa on tulevaisuuden arvojen tehokas arviointi. (Sutton ja

Barto 2018, s. 6)

Neljis eli viimeinen elementti, jota joissakin vahvistusoppimisen jirjestelmissd kdytetidin, on
ympiriston malli. Ympiriston mallilla tarkoitetaan tilannetta, jossa pyritddn matkimaan ym-

pariston kdyttdytymistd. Yleisemmin sanottuna tavoitteena on mahdollistaa paitelmien teke-
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misen siitd, kuinka ympéristo kéyttaytyy. Esimerkiksi tietyssd tilassa ja toiminnossa malli voi
ennustaa tuloksena seuraavan tilan ja seuraavan palkinnon. Malleja kédytetddn suunnitteluun,
jolla tarkoitetaan tapaa paittdd toimintatavasta huomioimalla tulevaisuuden tilanteet ennen
kuin niitd on koettu. Vahvistusoppimisen menetelmait, jotka kiyttdvét malleja ja suunnitte-
lua, ovat mallipohjaisia (engl. model-based) metodeja kun taas péinvastaisesti mallivapaat
(engl. model-free) metodit perustuvat tdysin oppimiseen kokeilemisen ja erehtymisen (engl.

trial-and-error) kautta. (Sutton ja Barto 2018, s. 7)

3.2.1 Markovin paitosprosessit

Markovin péitosprosessit (engl. Markov Decision Process) on matemaattisesti idealisoitu
muoto eli kehys, johon vahvistusoppimisen teoreettiset ilmaisut voi perustaa. Markovin pii-
tosprosessit ovat klassinen formalisointi pidtoksenteon sarjalle, jossa toiminnot eivit ota
huomioon vain vilittomid palkintoja, vaan my0s toiminnon suorittamisen seurauksena syn-

tyvit tilanteet. (Sutton ja Barto 2018, s. 47)

Markovin pédtosprosessit muodostuvat tiloista ja toiminnoista sekd siirtymésidinnoistd tilasta
seuraavaan. Tdrked ominaisuus Markovin paitosprosessissa on se, ettd seuraavan toiminnon

valintaprosessiin ei vaikuta aikaisemmin toteutuneet tapahtumat. (Campesato [2020, s. 179)

Kuviossa on kdytetty Markovin pditosprosessin kuvaamisessa vastaavaa notaatiota kuin
Campesato (2020, s. 179). Merkinnit a; ja a, vastaavat toimintoja, joiden suorittamisen
jédlkeen vastaanotetaan palkinto r ja siirrytdin seuraavaan tilaan. Ahne algoritmi ei paady
ikini tilaan s4, jossa palkintoarvo olisi suurin, silld se valitsee aina suurimman palkinnon
missi tahansa tilassa, joten tdlloin kuviossa pysytiddn aina tilassa sg. Vahvistusoppimisessa
yhtend ongelmana nousee esille siis se, ettd milloin agentin tulisi hyddyntdd aikaisempaa

tietoa ja milloin kokeilla uutta, mahdollisesti parempaan palkitsemiseen johtavaa toimintoa.

Epsilon-ahne menetelmé on erids yksinkertaisimmista menetelmisté, jossa yhdistyy seké ai-
kaisemman informaation hyodyntiminen ettd uuden toiminnon kokeileminen. Epsilon-ahne
menetelmin ajatus on se, ettd vililld satunnaisesti kokeillaan eri tiloihin siirtymistd. Ndin
voidaan samalla tutkia uusia ja mahdollisesti paremman lopputuloksen tuottavia siirtymii.

(Campesato [2020, s. 180)

25



Kuvio 12. Markovin pédétosprosessi

Wiering ja Otterlo (2012] s. 10-12) esittavit, ettd Markovin pédétdsprosessi voidaan kuvata

monikkona (S, A,T,R), jossa

¢ S on ddrellinen tila-avaruus, s1,...,S,

* A on direllinen joukko toimintoja, ay,...,a,
* T on siirtymifunktio, 7 : S x Ax S — [0,1]
* R on palkintofunktio, R: S — R.

Markovin péitosprosessi koostuu siis tiloista, toiminnoista, tilojen vilisistd siirtymistd ja
palkintofunktion mééritelméstd. Tilalla tarkoitetaan kuvausta paitoksentekoon vaikuttavas-
ta ympaéristostid. Esimerkiksi shakissa pelinappuloiden muodostelma, eli niiden sen hetken
sijainnit, muodostavat tilan. Tilan kuvaus aika-askeleella ¢ esitetiiin notaatiolla s;. Toiminto-
ja voidaan kéyttdd ohjaamaan systeemin tilaa, mutta tietyissd jirjestelmissi ei voida kaikkia
toimintoja suorittaa kaikissa tiloissa. Joukkoa toimintoja, joita voidaan kdyttad méadritellyissi

tiloissa s € S, kuvataan notaatiolla A(s) C A. (Wiering ja Otterlo 2012, s. 10-11)
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Suorittamalla toiminnon a € A tilassa s € S jérjestelma toteuttaa siirtymin tilasta s uuteen

tilaan ' € S. Siirtyméfunktio, T, voidaan kuvata yhtilolld (Wiering ja Otterlo 2012, s. 11):

P(St—i-l‘stvatast—l,at—l?'") = P(st-l-l‘stvat) = T(Staalast+1)7

jossa P kuvaa todennékoisyyttd. Siirtyméfunktio miidrittdd todennidkoisyysjakauman kaikil-
le mahdollisille seuraaville tiloille eli se kuvaa todennikoisyyttd piityé tilasta s tilaan s’

toiminnon a toteuttamisen jidlkeen. (Wiering ja Otterlo 2012, s. 11)

Palkintofunktio médrittdd epidsuorasti oppimisen tavoitteen. Agentin tavoitteena on paityd
tiloihin, joista saa positiivisen palkinnon. Palkintofunktio miirittdd palkinnot tilassa olemi-
sen perusteella tai tilassa toteutetun toiminnon perusteella. Tila-palkintofunktio on kuvat-
tu R:S — R ja se médrittdad saadun palkinnon Kyseisessi tilassa. Wiering ja Otterlo (2012,
s. 11-12) kuitenkin tarkentavat, ettd on olemassa kaksi muutakin méaritelmia: R: S x A — R
jaR:S x AxS — R. Ensimmidinen médritelmé antaa palkinnon toiminnon toteuttami-
sesta agentin ollessa kyseisessd tilassa. Jalkimmiinen antaa palkinnon tilasiirtymén perus-
teella. Palkintofunktio antaa tulokseksi skalaariarvon, joka voi olla negatiivinen (rangaistus)
tai positiivinen (palkinto). Erilaiset tarkoitusperdt Markovin piditosprosessin kuvaamisessa
alan kirjallisuudessa tuottavat lisithammennystéd palkintofunktion nimikkeen suhteen: pal-
kintofunktiosta kdytetddn nimikettd hividfunktio yleensi kun tavoitteena on minimoida timé

funktio. Palkintofunktiota kuvataan notaatiolla R(s,a,s’). (Wiering ja Otterlo 2012, s. 11-12)

-

i Agentti
Tila s; Palkinto r; Toiminto a;
T
E St+1 Y mpiristo ]

Kuvio 13. Agentin ja ympiriston vuorovaikutus

Kuviossa [I3]on kuvattu, kuinka jokaisen toiminnon jilkeen ympiristo tuottaa agentille seu-

raavan tilan ja palkintoarvon. Agentti ja ympéaristo vuorovaikuttavat toisiinsa jokaisella aika-
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askeleella (engl. time step). Agentti vastaanottaa kuvauksen ympdriston tilasta, s, € S, jo-
kaisella aika-askeleella 7. Tilan kuvaukseen perustuen agentti valitsee toiminnon, a; € A(s).
Toiminnon seurauksena, yhden aika-askelen jdlkeen, agentti vastaanottaa numeerisen pal-

kinnon 7,1 ja 10ytdd itsensd uudesta tilasta s, 1. (Sutton ja Barto 2018] s. 48)

Toimintojen suorittamisesta muodostuu historiatiedon sisédltami sekvenssi, jota kutsutaan
trajektoriksi (engl. trajectory). Trajektorin sisdltd voidaan kuvata alkamaan seuraavanlaisesti

(Sutton ja Barto 2018, s. 48):

50,40,71,51,41,12,52,42,73, ...

3.2.2 Arvofunktio

Tulevaisuuden palkintosignaaleja laskiessa kiytetddn vihennyskerrointa (engl.discount ra-

te), jota kuvataan tunnuksella y (Sutton ja Barto 2018, s. 55):
G =ri1+ Y+ Vrs+... = Z Yritit,
k=0

jossa vihennyskertoimen arvo on vililld [0, 1]. Vdhennyskerroin médrittdd aika-askeleella ¢,
agentin tulevaisuuden palkintojen painoarvon. Esimerkiksi jos vihennyskerroin olisi 0, niin
agentti yrittdisi vain maksimoida vilitontd palkintoa. Agentti ottaa huomioon tulevaisuuden
palkinnot yhd voimakkaammin kun vihennyskerroin ldhestyy arvoa 1. (Sutton ja Barto 2018|,

s. 55)

Arvofunktion avulla saadaan arvio siitd, kuinka optimaalista on toteuttaa annettu toiminta
annetussa tilassa kun otetaan huomioon tulevaisuuden odotetut palkinnot toiminnon toteut-
tamisen jélkeen. Toisin sanoen arvofunktio V*(s) palauttaa odotusarvon kun tilasta s jatke-
taan menettelytavalla 7 (Sutton ja Barto|2018, s. 58). Tdméa nidhdiin kaavassa:

V(s) = En{Gt‘st = s} = En{ i Yrest

k=0

s,:s},VSGS, (3.10)

jossa Ez]-] kertoo odotusarvon menettelytavalla & (Wiering ja Otterlo 2012, s. 16). Samalla

tavalla voidaan mairittdd Q-funktio, joka kertoo toiminnon a odotusarvon tilassa s menette-

28



lytavalla 7 (Sutton ja Barto 2018] s. 58):

Qn(s’a) :En{Gz|Sz =8,4r = a} :En{ Z 7/{”1+k+1

k=0

Sy = 8,4 :a}

Yhtilo (3.10) voidaan esittdd rekursiivisesti. Tétd rekursiivista yhtdlod kutsutaan nimelld

Bellmanin yhtdlo (Sutton ja Barto 2018, s. 59; Wiering ja Otterlo 2012, s. 16) :

VE(s) =Ex{Gi|si = s}
= En{”t+1 +YGis1]s = S}
= ZT(S, n(s),s’) <R(s,a,s/) + ]/V”(s/))

Bellmanin rekursiivinen yhtilo kertoo tilan vélittdmén palkinnon odotusarvon lisdamaélli sii-
hen kaikkien seuraavien tilojen (s”) palkintoarvot kun jatketaan menettelytavalla 7 (Sutton ja

Barto 2018, s. 59).

Tavoitteena on yleensid 10ytdd menettelytapa, joka tuottaa eniten palkintoa. Tamai tarkoittaa
arvofunktion maksimoimista kaikilla tiloilla s € S. Eniten palkintoa tuottavasta menettelyta-
vasta kdytetdan nimitystd optimaalinen menettelytapa, jota kuvataan merkinnélld 7*. Opti-
maalinen ratkaisu V*(s) = V™ noudattaa yhtilod (Wiering ja Otterlo 2012, s. 16) :
V*(s) =max Y T(s,a,s) (R(s,a,s') —H/V*(s’))
acA 4
s'eS
Optimaalista tila-arvo funktiota V* kdyttamailld saadaan selville optimaalinen menettelytapa

tilassa s (Wiering ja Otterlo 2012, s. 16):

7 (s) = argmax Z T(s,a,s) (R(s,a,s’) + yV*(s'))
¢ ges
Kyseistd funktiota kutsutaan Bellmanin optimaalisuusyhtéloksi (engl. Bellman Optimality
equation). 7*(s) madrittad, ettd tilan arvo optimaalisen menettelytavan johdosta tiytyy olla
yhtd suuri kuin odotettu paluuarvo parhaalla mahdollisella menettelytavalla kyseisessa ti-
lassa. Taméa on ahne menettely, silld se etsii aina parhaimman menettelytavan kdyttimalla

arvofunktiota V. (Wiering ja Otterlo 2012, s. 16—-17)
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Vastaavasti optimaalisen tila-toimintofunktion (engl. state-action function) eli optimaalisen

Q-funktion arvo saadaan (Wiering ja Otterlo 2012, s. 17):
Q*(s,a) = Z T(s,a,s') (R(s, a,s’) +ymax Q* (s, a'))
s/ a

Q*-funktiota kdyttimalld optimaalisen menettelytavan valinta tulee helpommaksi. Q-funktiota
kayttimailld saadaan selville, kuinka hyvi tietty toiminto miérityssé tilassa on. Toisin sanoen
Q-funktioiden avulla pédéstddn suoraan kiinni tila-arvo pareihin. Q-funktiot ovat kiytinnol-
lisid, silld ne sisdltdvit painotetun summan eri vaihtoehdoista. Télldin agentin ei tarvitse
erikseen tehdi laskemista seuraavien askelien tiloista, silld O-funktio sisdltdd viliaikaistal-
lennetun tiedon optimaalisesta tuloksesta myos seuraavien askelten suhteen. (Sutton ja Barto

2018, s. 65; Wiering ja Otterlo 2012, s. 17)

Q™ ja V* vilinen yhteys saadaan tietoon (Wiering ja Otterlo 2012, s. 17):
0'(s,a) = Y. T(s,0,5) (R(s,a.5) + W' ()
s'es

V*(s) = max Q*(s,a)

Nyt optimaalisen menettelytavan valinta voidaan yksinkertaistaa muotoon (Wiering ja Otter-
102012} s. 17):

m*(s) = argmax Q*(s,a),
a

joka kertoo, ettd paras menettelytapa on se, jolla on suurin palkintojen odotusarvo. Kysei-
nen odotusarvo siis huomioi myds menettelytavan toteuttamisen jilkeisten tilojen tuottamien
palkintojen odotusarvot (Wiering ja Otterlo 2012, s. 17). Seuraavassa luvussa kidydéén tar-

kemmin 14dpi yksi tapa, jolla menettelytapaa voidaan péivittda.

3.3 Proksimaalisen menettelytavan gradienttimetodi

Menettelytavan gradienttimetodin tavoitteena on optimoida menettelytapa maksimoimalla
saavutettava kokonaispalkinto. Menettelytavan gradienttimetodi arvioi toimintojen todenné-
koisyyttd jokaisella askeleella maksimoidakseen kokonaispalkintoa. Jos menettelytapa on
heikko, toiminto on todennékdisesti virheellinen ja toiminnosta saatava palkintokin on to-

dennékdisesti heikko. Palkinnon vastaanottamisen perusteella péivitetdéin toiminnon toden-
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nikoisyyttd kyseisessd tilassa. Arvioinnin haasteena on gradienttimenetelmissi se, etti toi-
minnon suorittamisesta seuraava palkinto ei ole usein vilittomasti havaittavissa vaan se on

sidottuna tulevaisuuden palkintoketjuihin. (Aggarwal 2018, s. 391-392)

Gradienttimenetelméssi lasketaan arvio menettelytavan gradientista. Arvion laskeminen voi-

daan esittdd haviofunktiolla (Schulman, Wolski ym. [2017):

LPG(G) =E, [logmg (as |51)A1]7
jossa g on menettelytapa. Notaatio A, on hyotyfunktio (engl. advantage function), joka ker-

too valitun toiminnon hy&tyarvon eli arvion valitun toiminnon suhteellisesta arvosta nykyi-

sessd tilassa (Schulman ym. [2018)):

At :A”(st,a,) = Qn(sl‘uat> - Vn(%)

Toisin sanoen A; laskee, onko agentin uusi toiminto parempi kuin oletettu toiminto vai oliko
se huonompi kuin oletettu toiminto. Negatiivinen arvio vihentdd valitun toiminnon valitse-
misen todennédkdoisyyttd, kun taas positiivinen arvio parantaa toiminnon valitsemisen toden-

ndkoisyyttd. (Schulman, Wolski ym. |[2017)

Mikaili tille hiviolle LPO suoritetaan useita askeleita kiyttimalld samaa trajektoria, se tuottaa
yleensi suuren menettelytavan péivityskoon, miki puolestaan johtaa menettelytavan huono-
nemiseen (Schulman, Wolski ym. 2017). Menettelytavan pidivittimisen yhteydessi tulee siis
varmistaa, ettei uuden menettelytavan piivityskoko ole liian suuri, jotta kyseinen ongelma

voidaan valttia.

TRPO (Trust Region Policy Optimization) on ratkaisu, jossa rajoitetaan menettelytavan péi-

vityksen kokoa seuraavanlaisesti (Schulman, Wolski ym. [2017):

A [ﬂe(az\st) Az]

max [
6 n-enld (a[ ‘St)

sikili kun &, [KL[mg,,, (-]s:), o (-|s;)]] < &
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Téssd 0,;; on vanha menettelytapa ennen piivitystd. Merkintd 6 on parametri, joka toimii
paivityskoon rajoittimena (Schulman, Levine ym. 2017). TRPO kayttdd Kullback-Leibler
divergenssid (KL), joka on yksi tapa mitata kahden todennikdisyysjakauman eroavaisuus
(Murphy 2012} s. 57). Kullback-Leibler divergenssi méadritellddn seuraavanlaisesti (Murphy
2012, s. 57):

X Pk
KL(pllg) = Y prlog—,
k=1 qdk

jossa p ja k ovat verrattavia jakaumia. TRPO hyodyntdda Kullback-Leibler divergenssii ker-
tomalla sen Kertoimella 3, jonka tarkoitus on toimia rangaistuskertoimena: mitd enemmén

uusi menettelytapa eroaa vanhasta, sitd suurempi rangaistus (Schulman, Wolski ym. 2017):

A T,
max I AN oV (]s1)

A, —KL[rmg , (|s;), o (-
0 ﬂeold(at|sl) ! [ 90]‘1( |St) 9( ‘Sl‘)]

On kuitenkin hankala 16ytaa yksittdistd arvoa 3, joka suoriutuu hyvin eri ongelmien kohdalla

— tai edes yksittidisen ongelman kohdalla, jossa ominaisuudet muuttuvat oppimisen aikana.

Schulman, Wolski ym. (2017) esittelividt uuden algoritmin nimeltdin proksimaalisen me-
nettelytavan optimointi (Proximal Policy Optimization) (PPO), joka on noussut erittdin
kiytetyksi gradienttimenetelmén algoritmiksi. Merkinnilld r;(6) kuvataan uuden ja vanhan
menettelytavan todennikoisyyssuhdetta: r,(6) = %, jolloin siis r(6,;4) = 1. Tulok-
seksi r;(6) saadaan suurempi kuin 1, mikili uusi menettelytapa on todennikoisempi kuin
vanha. Vanha menettelytapa on puolestaan todennikdisempi tuloksen ollessa vilillid [0, 1].

TRPO pyrkii maksimoimaan yhtilod (Schulman, Wolski ym. [2017):

~ | Tolar|s:) A A

L(6) =B, {MA,} =B [n(6)A], (3.11)
70,14 (a|st)

jossa CPI viittaa menettelytavan iteraatioon. Ilman rajoitetta, L*/ johtaa liian suureen me-

nettelytavan péivityskokoon. PPO:ssa rangaistaan menettelytavan muutoksia, jotka liikutta-

vat r;(0) arvoa pois tuloksesta 1. Rangaistuksen tarkoitus on siis uuden ja vanhan menette-

lytavan muutoksen loiventaminen. PPO hyodyntdd menettelytavan pdivittimisen yhteydessi
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yhtdldd (Schulman, Wolski ym. [2017):

LHP(0) =T, [min(r(0)A,,clip(r:(0),1—¢€,1+¢€)A,)],

jossa epsilon, €, on hyperparametri, joka voi olla esimerkiksi € = 0.2. &, on odotusarvo
PPO:n optimoimasta tavoitefunktiosta. Yhtdlon sisélld oleva min kertoo, ettd leikattua ja
leikkaamatonta funktiotulosta verrataan ja nidistd kahdesta arvosta valitaan minimi. Ensim-
miinen termi vastaa yhtilossid (3.11) esitettys haviotd L. Toinen termi, clip(r;(0),1 —
g1+ E)A,, leikkaa todennékoisyyssuhdetta, jolloin r, pysyy intervallin [1 — €, 1 + €] siséll4.
(Schulman, Wolski ym. 2017)

A>0 A<0
LCLIP 0 1-e 1

r LcLP

Kuvio 14. Hiviofunktion LEMP todennikoisyyssuhteen leikkaus (mukaillen Schulman,

Wolski ym. 2017)

Kuvio [I4]ndyttdd leikkauksen toiminnan yhden aika-askeleen yhteydessd. Agentin toimin-
nan hyotysuhteen muutoksen ollessa liian suuri, oli se sitten positiivinen tai negatiivinen,
leikataan muutosta, jottei péivitystéd tehdd liikkaa. Vasemmalla puolella ndhdéddn agentin toi-
minnon odotusarvon olevan edellistd parempi. Télloin liian suuri pdivitys estetdén, jottei lo-
pulta pdddyttidisiin huonoon lopputulokseen pdivityksen suuruuden vuoksi. Oikealla puolella
puolestaan agentin toiminnon odotusarvo on edellistd huonompi, jolloin myds liian suuri pii-
vitys silti estetdédn, jottei yksittdinen arvio vaikuta menettelytavan teilaamiseen. Leikatun ja
leikkaamattoman tavoitteen véliltd valitaan siis minimi. Mikili valinnaksi muodostuu huo-

nompi toiminto, se ei ole kuitenkaan ongelma, silld lopulta kyseisestd toiminnosta tehdédédn
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vihemmiin todennédkdinen: kun 0 péivittyy niin myods O old piivittyy suhteessa siihen, kuinka

paljon huonompi toiminto viime aika-askeleella suoritettiin. (Schulman, Wolski ym. 2017)

PPO voidaan nyt esittdi iteratiivisella yhtdlolld (Schulman, Wolski ym. 2017)):

LEHPHVESS(9) = |, |LHP(0) — | LYF () — c2S[mg] (1) |

jossa c1 ja cp ovat hyperparametrikertoimia, ja S kuvaa entropian bonusta, jonka avulla voi-
daan varmistaa, ettd agentin oppimisessa tapahtuu my®0s riittdvésti uusien toimintojen et-
sinti# (engl. exploration). LT puolestaan kuvaa arvofunktion keskimiriistd neliovirhetti:

LT = (Vo(s;) — V/""®)2. (Schulman, Wolski ym. 2017)

Algoritmi 1: PPO

for iteraatio = 1, 2, ... do
for roimija = 1, 2, ...,N do
Suorita menettelytapa g ,, ympéristossd 7" aika-askeleen verran

Laske hyotyennusteet A;,...,Ar
Optimoi hédviotd L huomioimalla 8, K méirilld epokkeja ja minisarjakoolla (engl.
minibatch size): M < NT

901d ~— 0

Algoritmista [I] (Schulman, Wolski ym. [2017) nihdéén, ettd ensin sisimmdisessé silmukassa
lasketaan arviot hyotysuhteista nykyiselld menettelytavalla. Sen jédlkeen lasketaan keritty

jakso gradienttimenetelméi kayttden. Kyseessi on siis vuorotteleva menetelma.

3.4 Uteliaisuusperusteinen tutkiminen

Pathak ym. (2017) esittelivit agentin uteliaisuusperusteisen tutkimisen (engl. curiosity-driven
exploration), joka tarkoittaa agentin ympériston tutkimiseen kannustavaa sisdistd mallia. Ky-
seessi on siis agentin sisdinen dynaaminen malli, jossa agentti oppii omien toimintojen seu-
raukset. Useimmissa skenaarioissa ulkoiset palkinnot eli ympériston tuottamat palkinnot ta-
pahtuvat harvoin tai ne esiintyvit yhdessi, jolloin hankala muodostaa hyvin muotoiltua pal-

kintofunktiota. Téllaisissa tapauksissa uteliaisuus voi toimia sisdiseni palkintosignaalina, jo-
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ka mahdollistaa agentin tutkimaan ympéristdd ja oppimaan taitoja, jotka voivat olla hyodylli-
sia myohemmin. Uteliaisuusperusteisessa tutkimisessa on kaksi alijarjestelmii: palkintoge-
neraattori, joka tuottaa uteliaisuusperusteisen sisdisen palkintosignaalin ja menettelytapa, jo-

ka tuottaa sarjan toimintoja maksimoidakseen kyseisen palkintosignaalin. (Pathak ym.2017)

Sisdisten palkintojen lisdksi agentti voi vastaanottaa ulkoisia palkintoja vuorovaikuttavasta
ympiristostd (Pathak ym. 2017). Kuviossa [I5] on kuvattu mallin sisdinen toimintalogiik-

ka. Kuviossa [I6]on puolestaan kuvattu mallin toiminta yhdistettynd ympiristostd saataviin

palkintoihin.
:
Kiidnteisen
qs(st—i-l) > dynamiikan |—— d;
T malli
Eteenpiin R (Sz) 0 (Sz+1)
virtaava
malli
A
Ominaisuudet | | Ominaisuudet
T T ICM

A St St+1
Kuvio 15. Sisdisen uteliaisuusmallin (ICM) toimintalogiikka (mukaillen Pathak ym.[2017)

Sisiistd uteliaisuuspalkintoa ajanhetkelld ¢ kuvataan merkinnilli 7. Ulkoista palkintoa puo-
lestaan merkinnélld r{. Menettelytavan alijdrjestelmé on opetettu maksimoimaan nédiden sum-
ma r;. Ulkoisia palkintoja tapahtuu usein harvoin, jolloin my0s niiden arvo on usein 0. Agen-
tin ollessa nykyisessa tilassa s; agentti vuorovaikuttaa ympariston kanssa suorittamalla ny-

kyiselld menettelytavalla toiminnon a, paityen tilaan s, ;. Menettelytapa 7 on opetettu mak-
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simoimaan tulos, jossa summataan ympériston E tuottama ulkoinen palkinto r{ ja uteliaisuu-

teen perustuva sisdinen palkinto ¢, (Pathak ym.2017)

T
ICM
R e
-7 ! RS
st ” : St+1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

I

1

az ar+1
€+ i re +rl
rrTr 1 T g1

Kuvio 16. ICM yhdistettyni ulkoisiin palkintoihin (mukaillen Pathak ym.[2017)

Uteliaisuuspalkinnon tuottaa sisdinen uteliaisuusmoduuli (engl. Intrinsic Curiosity Modu-
le) (ICM), joka koostuu kahdesta osiosta: kidédnteisen dynamiikan mallista (engl. inverse dy-
namics model) ja eteenpdin virtaavasta mallista (engl. forward model). ICM muuntaa ti-
lat s;,5,11 piirrevektoreiksi ¢ (s;), (s;+1). Kéinteisen dynamiikan malli arvioi toiminnon a;,
jolla agentti siirtyy tilasta s; tilaan s;y;. Tédtd toiminnon ennustetta kuvataan merkinnalld
d,. Eteenpiin virtaava malli vastaanottaa sisdéantulot ¢ (s;) ja a;, jonka perusteella lasketaan
tilan s,41 piirrevektorin arvio (]3(s,+1). Kéinteinen malli oppii piirreavaruuden (engl. featu-
re space), joka muuntaa informaation relevantiksi ennustaakseen agentin toiminnot. Eteen-
pdin virtaava malli tekee ennustukset kyseissd piirreavaruudessa. Sisdisen uteliaisuuspalkin-
non r! palkintosignaali saadaan laskemalla ennustetun piirrevektorin & (s,1) ja piirrevektorin

¢ (s;+1) erotus. (Pathak ym. 2017)
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3.5 Generatiivinen kilpaileva verkko

Goodfellow ym. (2014) esittelivit GAN-menetelmén eli generatiivisen kilpailevan verkon.
GAN-menetelmaéssi aluksi asetetaan opetusdata, jota menetelmésséd verrataan neuroverkon
tuottamaan synteettiseen dataan. Ideana on tuottaa synteettistd dataa, jota ei pysty erottamaan

aidosta datasta. Kuviossa [I'/|ndhdédédn generatiivisen kilpailevan verkon toimintaperiaate.

GAN-menetelmi voidaan jakaa kahteen ydinosaan: generaattoriin G ja diskriminaattoriin
D. Generaattorin tarkoitus on luoda synteettistd dataa, kun taas diskriminaattorin tehtivi
on pddttdd, onko generaattorin tuottama data aito vai keinotekoinen. Generaattori ldhettdd
keinotekoisen datan diskriminaattorille analysoitavaksi. Jos diskriminaattori osaa péaitelld,
ettd data ei ole aito, niin generaattoria tdytyy muokata, jotta tuotetun datan laatu paranee.

Muokkaaminen tapahtuu kiyttdmillad vastavirta-algoritmia. (Campesato 2020, s. 153)

Pdata ()_6)

aito data

D(¥)

diskriminaattori

aito?

—

p(3) —~  G(@)
N generaattori

Kuvio 17. Generatiivisen kilpailevan verkon toimintaperiaate

Samanaikaisesti kun generaattoria muokataan, diskriminaattoria opetetaan maksimoimaan
todennikdisyys generaattorin tuottaman datan aitouden tunnistamiseen. Toisin sanoen gene-
raattori ja diskriminaattori pelaavat kahden pelaajan vilistd minimax-pelid seuraavan funk-
tion V(G,D) mukaisesti, jossa generaattori pyrkii minimoimaan funktion tuloksen, kun taas

diskriminaattori pyrkii maksimoimaan sen. Tama nihdéén yhtalossi (Goodfellow ym. 2014):

minmaxV(D, G) = By, () 108 D)) + Eqepy () [log(1 = D(G(2))));

jossa p.(z) kuvaa sisdin tulevaa kohinadataa ja P, (x) alkuperiisti dataa. D(x) on diskri-
minaattorin antama todennikgisyys sille, ettd onko data x oikeaa dataa. D(G(z)) on diskri-

minaattorin antama todennikoisyys sille, ettd onko generaattorin tuottama data oikeaa dataa.
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[E, on odotusarvo alkuperdisestd datasta ja [E, on odotusarvo generaattorin tuottamasta syn-

teettisestd datasta. (Goodfellow ym. 2014)

Diskriminaattori D pyrkii siis maksimoimaan todennékdisyyden sille, ettid se pystyy luokit-
telemaan oikein sekd alkuperidisen datan ettd generaattorin tuottaman datan. Generaattori G
pyrkii minimoimaan funktion sisilld olevan lausekkeen log(1 — D(G(z)) tuloksen. Alussa
generaattori parjdd heikosti ja diskriminaattori pystyy helposti hylkdamiidn niytteet suurel-
la luottamuksella, koska ne ovat selkedsti erilaisia verrattuna alkuperdiseen opetusdataan.
Kun oppiminen etenee tarpeeksi diskriminaattori ei pysty endéd tekemiin eroa generaatto-

=E, ), (;)- (Goodfellow

rin tuottaman datan ja alkuperdisen datan vilillg, jollom E,_, =~ =E__,

ym.[2014)

3.6 Imitaatio-oppiminen

Imitaatio-oppiminen tarkoittaa oppimista annetuista asiantuntijan niytteista eli trajektoreista.
Imitaatio-oppimisessa on olemassa kaksi olennaista ldhestymistapaa: kdyttaytymisen kloo-
naaminen (engl. behavior cloning) ja kiddnteinen vahvistusoppiminen (engl. inverse rein-
forcement learning). Ho ja Ermon (2016)) esittelivdt uuden imitaatio-oppimisen menetelmin

nimeltd GAIL, joka hyddyntii generatiivisten kilpailevien verkkojen perusperiaatetta.

Kiyttdytymisen kloonaaminen on yleisnimike metodille, jossa ihmisen alikognitiiviset taidot
voidaan kaapata ja toistaa uudelleen tietokoneohjelmassa. Ihmisen toiminnot nauhoitetaan ja
nauhoitteiden logia kéytetdadn syotedatana oppimisohjelmalle. Ohjelma tuottaa sarjan sdidn-
tojd, jotka luovat uudelleen saman kiyttaytymisen. Tdtd menetelmidd voidaan esimerkiksi
kiyttdd rakentamaan automaattisia ohjausjdrjestelmid monimutkaisille tehtéville. (Sammut

2017)

3.6.1 Kaiinteinen vahvistusoppiminen

Kéidnteinen vahvistusoppiminen (engl. inverse reinforcement learning) tarkoittaa kayttayty-
misen oppimista asiantuntijan (engl. expert) demonstraatiodatan pohjalta. Demonstraatio-
data on siis syotedataa, johon pohjautuvaa kiayttdytymistd agentti pyrkii imitoimaan mah-

dollisimman hyvin. Kddnteisessd vahvistusoppimisessa on nimensd mukaisesti kddnteinen
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toimintalogiikka verrattuna vahvistusoppimiseen. Vahvistusoppimisen tarkoituksen ollessa
kdyttdytymisen tuottaminen niin, ettd maksimoidaan ennalta méarittyé palkintofunktion tuot-
tamaa arvoa. Kéénteinen vahvistusoppiminen pyrkii tuottamaan palkintofunktion tarkastel-
tavan kiyttdytymisen perusteella. Tuotettua palkintofunktiota kiytetdin menettelytavan luo-

miseen. (Ng ja Russell 2000)

Ympéristo

Syote

Syote Vahvistus- Ulostulo o ‘
Palkinnot o —— | Kiyttdytyminen
oppiminen

[ Y mpéristo ]

Syote
Kéénteinen )
, Ulostulo . Syéte N .
Palkinnot vahvistus- Kéyttdytyminen
oppiminen

Kuvio 18. Vahvistusoppimisen ja kédédnteisen vahvistusoppimisen toimintalogiikan eroavai-

suus

Kéinteisen vahvistusoppimisen tapaukset voidaan jakaa pddasiasiallisesti kolmeen eri tyyp-

piin (Zhifei 2012)):

« adrellinen Markovin paatosprosessi tunnetulla optimaalisella menettelytavalla
* ddreton Markovin pidtosprosessi tunnetulla optimaalisella menettelytavalla
* ddreton Markovin péidtosprosessi tuntemattomalla optimaalisella menettelytavalla, jos-

sa demonstraatiot ovat annettu.

Niisté tapauksista viimeinen on lihimpéni kdytdnnollisempédd ongelmaa, sillid yleensd vain
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asiantuntijan demonstraatiodata on saatavilla, eikd optimaalista menettelytapaa tunneta. Kéén-
teisessd vahvistusoppimisessa oletetaan, ettd demonstraatiodata on optimaalinen menettely-
tapa 7. Demonstraatiodata siséltdd seuraavat tiedot, joiden pohjalta agentille on tarkoitus

16ytdd palkintofunktio R*, joka selittdd asiantuntijan kdyttaytymisen (Zhifei 2012):

* Adrellinen tila-avaruus S

* sarja toimintoja A = ay,ay,...a;
* siirtymén todennékdisyys P

* vihennyskerroin y

* menettelytapa 7.

3.6.2 Generatiivinen Kilpaileva imitaatio-oppiminen

Kéyttdytymisen kloonauksessa ja kéénteisessd vahvistusoppimisessa on tiettyjd heikkouk-
sia. Kéyttdytymisen kloonaus onnistuu yleenséd vain hyvin suurella méiérilld dataa. Lisiksi
se el yleensd toimi muuttuvassa ympéristossd. Kéddnteinen vahvistusoppiminen oppii hédvio-
funktion, joka selittdd asiantuntijan kdyttdytymisen, mutta ei suoraan kerro oppijalle, kuinka
tulee toimia. Kéédnteisen vahvistusoppimisalgoritmien ajaminen on erittdin hidasta, silld se

tarvitsee vahvistusoppimisen ajamisen sisdisessd silmukassa. (Ho ja Ermon 2016)

Ho ja Ermon (2016) esittivdat uuden menetelmédn, GAIL-menetelmén eli generatiivisen kil-
pailevan imitaatio-oppimisen (engl. Generative Adversarial Imitation Learning). GAIL yh-
distdd kddnteisen vahvistusoppimisen ja generatiivisen kilpailevan verkon taustalla olevat
ideat. GAIL-metodissa generaattorina toimii syvdoppimisen metodi, joka generoi menette-
lytapoja, ja jossa diskriminaattori laskee generoidun menettelytavan ja demonstraation me-

nettelytavan eron. (Zuo ym. 2020)

GAIL-menetelméssd, kuten GAN-menetelméssékin, verrataan generaattorin tuottamaa ha-
vaintoa diskriminaattorin havaintoon. Generatiivinen malli on timin tutkielman yhteydessi
ympadristosséd toimiva agentti. Diskriminaattorin ty0 on erotella generatiivisen mallin tuot-
tama data oikeasta datasta. Kun Diskriminaattori ei pysty endd erottelemaan dataa, silloin

generaattori on onnistuneesti jiljitellyt oikeaa dataa (Ho ja Ermon 2016).

Kuviossa ndhdidin GAIL-menetelmin toiminta. Diskriminaattori vertailee demonstraa-
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tiodatan havaintoja ja toimintoja agentin vastaaviin. Agentille annetaan palkinto sen perus-
teella kuinka hyvin sen toiminta vastaa demonstraatiodataa. GAIL-menetelmin algoritmiku-

vaus on nihtdvissd algoritmissa [2] (Ho ja Ermon [2016).

{ Havainnot ja W
{ Toiminnot J

Ympiriston tila

muuttuu

Diskriminaattori

Demonstraatiot

A

Y mpiristo W T

Agentti suorittaa

toiminnon

Agentti L - -
J Agentti muuttaa kdyttdytymistddan

kasvattaakseen palkintomadridi

Kuvio 19. GAIL-menetelmin toimintaperiaate

GAIL-metodissa generaattoria kuvataan merkinnélld Gy ja diskriminaattoria merkinnilld
Dy, joissa 0 ja @ ovat parametreja. GAIL pdivittdd parametria @ gradienttiaskeleella, ja
puolestaan parametria & TRPO-askeleella (Ho ja Ermon [2016). Generaattorin tehtdvina on
tuottaa menettelytapa 7y (a|s). Tuotettu menettelytapa perustuu agentin nykyiseen tilaan s.
Menettelytavan perusteella tuotetaan toiminto a,, jonka agentti suorittaa. Diskriminaattori
madrittdd onko toiminto a, nykyisessi tilassa s; demonstraatiodatan toiminto vai generaat-
torin tuottama toiminto. Tuloksena diskriminaattori tuottaa todennikodisyyden sille, kuinka

hyvin a; vastaa demonstraation toimintoa. (Zuo ym. 2020)

Optimointitavoite diskriminaattorilla D4 on minimoida:

B+ [Volog(De(s,a))] + B, [Volog (1 — Du(s,a))],

'Unity Blog: https://blogs.unity3d.com/2019/11/11/training-your-agents-7-times-faster- with-ml-agents
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jossa Tg ~ Trg, on generaattorin trajektoreita, ja Tp ~ Tp on demonstraatiodatan trajekto-
reita (Zuo ym. 2020). Pdivityskertojen edetessd diskriminaattori osaa yhid paremmin erottaa
generoidun toiminnon demonstraation toiminnosta. Optimointitavoite generaattorilla Gg on

maksimoida lauseke:

ETE [Vglog (D(Dm (s,a))]

Generaattorin péivittdminen tuottaa menettelytavan, joka kaventaa generatiivisen menettely-
tavan ja demonstraation menettelytavan etidisyytti, jotta se pystyisi lopulta huijaamaan dis-
kriminaattoria. Generaattorin ja diskriminaattorin opettamisen seurauksena saavutetaan lo-
pulta tila, jossa kumpikaan ei voi enii saavuttaa parempaa lopputulosta. Télloin generaatto-
rin toiminto on ldhelld demonstraation toimintoa ja imitaatio-oppimisen tavoite agentilla on

saavutettu. (Zuo ym. 2020)

Algoritmi 2: Generatiivinen kilpaileva imitaatio-oppiminen
Input: Asiantuntijan trajektorit T ~ 7, alustava menettelytapa ja diskriminaattorin

parametrit 6y, wy
fori=01 2, ...do
Niytetrajektorit 7; ~ 7,
Péivitd diskriminaattorin parametrid @; gradientilla, jolloin pdivityksen jilkeen

parametri on @1
Bt [Volog(De(s,a))]+Er, [Velog (1 — Dg(s,a))]

Péivitd menettelytapaa askeleesta 6; seuraavan askeleeseen ;. 1, kdyttamalla
TRPO-siintoa hidviofunktiolla log (D, , (s,a)). Tarkemmin sanottuna ota

gradienttiaskel, jossa on kdytetty KL-divergenssié:
Efi [Ve log Tlo (a|s)Q(s, a)] — ).V@H(TL'@),

jossa Q(5,a) = Eq [log (Dgy, , (5,a))|so = 5,a0 = ]

42



3.7 Syvioppiminen

Campesato (2020, s. 99) mddrittelee syvdoppimisen niin, ettd syvdoppiminen sisdltdd va-
hintdédn kaksi piilokerrosta neuroverkossa. Syvidoppimiseen liittyy usein suuri opetusdata-
aineisto ja syvidoppimisen arkkitehtuurit nojaavat perseptroneihin neuroverkkojen perusta-
na (Campesato 2020, s. 19). Syvi vahvistusoppiminen (engl. deep reinforcement learning)
yhdistdd syvdoppimisen ja vahvistusoppimisen. Campesato (2020, s. 19) esittdd, ettd syvin
vahvistusoppimisen ero perinteiseen vahvistusoppimiseen voidaan yksinkertaistettuna kuva-
ta niin, ettd agentin opettamisessa kdytetddan syvidd neuroverkkoa. Verrattuna perinteiseen
vahvistusoppimiseen, syvdoppimisen avulla agenttia voidaan opettaa hyvin moniulotteisel-
la datalla, mikd mahdollistaa haastavampien tehtdvien suorittamisen ja pitemmén aikavi-
lin tarkastelun, jotta agentti voi oppia tehokkaammin aikaisemmista kokemuksistaan (Mnih
ym. 2015)). Kuviossa [20|on havainnollistettu kolmella piilokerroksella syvin vahvistusoppi-
misen toiminta. Agentti vuorovaikuttaa ympériston kanssa ja sisddntulokerros saa syotteend

agentin sen hetken tila-arvot. Menettelytapaa péivitetddn neuroverkon avulla.

Agentti

Sisdin- Piilo- Piilo- Piilo-  Ulostulo-

tulokerros kerros 1 kerros 2 kerros 3 kerros
Ne iy

Tila W‘ ‘ V‘ Menettelytapa
o m ‘t" )
60 F‘ Y “f
A
S "t

Ympéristd

Kuvio 20. Syvén vahvistusoppimisen perusperiaate
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Syvédoppimisen avulla on saavutettu erittdin hyvid tutkimustuloksia haasteellisissa ympa-
ristdissd. Syvidoppimisen avulla opetettu agentti on oppinut muun muassa pelaamaan Atari
2600 -pelikonsolien peleja (Mnih ym. [2013), Go-pelid (Silver ym. 2016), jossa agentti péi-
hitti Euroopan mestaruuksiakin voittaneen ammattilaispelaajan sekid Dota 2 -pelid (Berner
ym. 2019), jossa tekodlyjérjestelmi paihitti pelin maailmanmestarit. Niistd tutkimustulok-

sista kerrotaan tarkemmin luvussa

3.8 Koneoppiminen Unity-pelimoottorissa

Viime vuosina on tapahtunut merkittdvad edistymisté tutkimuksessa ja algoritmien suunnit-
telussa syvidoppimisen saralla. Simulaatioympiristot ja -alustat ovat auttaneet motivoimaan
tutkijoita tehokkaampien algoritmien pariin. Simulaatioympéristolld tarkoitetaan tutkimusa-
lustaa, jossa vahvistusoppimisen yhteiso testaa ideoita ja algoritmeja. Moni nykyisistd tut-
kimusalustoista pohjautuu suosittuihin videopeleihin tai pelimoottoreihin. Tdmé on osa pi-
tempiaikaista trendid, jossa pelit ovat palvelleet alustoina tekodlyn tutkimusta. Tdmé trendi
voidaan jiljittdd ihan aikaisimpiin tekodlyn saralla tehtyihin toihin, joissa tekodlyratkaisu-
ja sovelletaan pelien pelaamiseen. Tekodlyn toteuttamisen haasteet tarvittavassa etsinnissi,
paitoksenteossa ja suunnittelussa peleihin liittyen, ovat my06s samoja haasteita, jotka kiinnos-
tavat tekodlyn tutkijoita. Timé on motivoinut monenlaisia tutkimuksia videopelien ja teko-
dlyratkaisujen yhdistdimiseen, kuten pelien pelaamiseen, pelaajan mallintamiseen ja sisidllon

luomiseen liittyvia tekoédlytutkimuksia. (Juliani ym. 2020, s. 2)

Nykyaikaiset pelimoottorit ovat tehokkaita tydkaluja simuloimaan visuaalisesti realistisia
maailmoja pitkélle kehitetyilld fysiikoilla ja monimutkaisilla vuorovaikutuksilla agenttien
ja muuttuvan ympaériston vélilld. Lisdksi pelimoottorit tarjoavat kiyttoliittymén, joka on ke-
hitetty olemaan intuitiivinen, helppokéyttdinen ja saatavilla monelle alustalle. Viime vuosina
on kehitetty useita simulaatioalustoja, joiden tarkoitus on tuottaa haasteita ja vertailuanalyy-
seja (engl. benchmarks) syvdoppimisen algoritmeille. Moni néistd alustoista pohjautuu jo
olemassa oleviin peleihin tai pelimoottoreihin, sisdltden niiden tiettyjd vahvuuksia ja heik-
kouksia. Toisinkuin moni tutkimusalusta, Unity-pelimoottori tarjoaa yleisen alustan, joka
el ole sidottuna vain tietyn tyyppisen pelattavuuden tai simulaation toteutukseen. (Juliani

ym. 2020, s. 8)
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Unityn ML-Agents E| on avoimen lihdekoodin projekti, joka mahdollistaa tutkijoille ja kehit-
tdjille koneoppimiseen suunnattujen simuloitujen ympiristdjen luonnin Unity editorissa ja
vuorovaikuttamisen Python-ohjelmointirajapintaa kdyttien. ML-Agents sisdltdd kaiken toi-
minnallisuuden, jolla voidaan maédritelld oppimisprosessi Unityn editorin sisdlld kdyttden
C#-ohjelmointikieltd. ML-Agents mahdollistaa demonstraatioiden nauhoittamisen opetta-
mista varten. Kehittdjd voi aloittaa simulaation ja kontrolloida yhtd tai useampaa agenttia
generoiden asiantuntija demonstraatioita, joita kdyttdid opettamiseen ja imitaatio-oppimisen
algoritmien arviointiin. Saatavilla oleva Python-ohjelmistopaketti sisiltdd rajapinnan Unityn
ympéristoon. Python toteutus mahdollistaa my0s esimerkiksi olemassa olevien vahvistusop-
pimisalgoritmien liittimisen ML-Agents ympéristoon rajapinnan avulla. (Juliani ym. 2020,

s. 10-13)

ML-Agents ohjelmistopaketti sisdltdd agenttityypin luokan, joka mahdollistaa peliobjektin
madrittimisen agentiksi. Agentti-peliobjekti kerdd havainnot, tekee toiminnot ja vastaanot-
taa palkinnot. Agentti voi kerdtd havaintoja kidyttdmailld erilaisia sensoreja, jotka kerddvét
informaatiota eri tavoin. Sensorit voivat keriti tietoa muun muassa renderdidystid kuvasta,

sdteensuuntaustuloksista tai mielivaltaisilla pituusvektoreilla. (Juliani ym. 2020, s. 12)

Agentit voivat myos piivittdd samaa menettelytapaa. Télloin siis agentit suorittavat samaa
menettelytapaa ja jakavat kokemusdataa oppimisen aikana. Tami mahdollistaa rinnakkaisen
opetuksen usealla agentilla. Lisiksi skenessi EI voi olla useita agentteja, jotka suorittavat eri
menettelytapoja, mahdollistaen ndin moniagenttiskenaarion, jossa esimerkiksi agentin oppi-

miseen voi vaikuttaa toisen agentin toiminnot. (Juliani ym. 2020}, s. 12)

Unityssid fysiikan simulointi ja kuvan renderdinti tapahtuu asynkronisesti. Ndin ollen on
mahdollista nopeuttaa simuloinnin nopeutta ilman tarvetta nopeuttaa kuvan renderdintipro-
sessia. On my0Os mahdollista ajaa simulaatioita ilman render6intid, mikili siihen ei ole tar-
vetta. Skenaarioissa, joissa renderdinti on toivottavaa, on myos mahdollista kontrolloida ruu-

dunpiivitysnopeutta (engl. frame rate) ja pelilogiikan nopeutta. (Juliani ym. 2020, s. 10)

2ML-Agents GitHub sivusto: https:/github.com/Unity-Technologies/ml-agents
3Unityn skenen kuvaus ja dokumentaatio: https://docs.unity3d.com/Manual/CreatingScenes.html
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3.9 Aihealueen tutkimukset

Vaikeusasteiden ollessa epdsuhdassa pelisuunnittelijan odotuksiin nihden voidaan titd epi-
suhtaisuutta kutsua my0s pelin balanssiin liittyviksi bugiksi. Zheng ym. (2019)) esittéviit, ettd

pelien eri bugit voidaan kategorisoida viiteen eri luokkaan:

* pelin kaatumiseen johtavat bugit

e pelin jumiutumiseen johtavat bugit
* loogiset bugit

* pelin balanssiin liittyvit bugit

« kiyttdjakokemukseen liittyvit bugit.

Loogiset bugit eivit yleensi riko pelid, mutta johtavat odottamattomiin tuloksiin, kuten vir-
heisiin pistelaskussa. Tdmén tyyppiset bugit johtuvat yleensd pelilogiikan virheellisestd to-
teutuksesta. Pelin balanssiin liittyvét bugit tarkoittavat epdsuhtaa pelin balanssissa suunnit-
telijan odotuksiin nihden. Kayttdjakokemukseen liittyvét bugit alentavat kdyttdjakokemusta.
Tiéllaisia bugeja voivat olla esimerkiksi puuttuvat ddniefektit, puutteelliset ohjetekstit tai kir-

joitusvirheet. (Zheng ym.[2019)

Pelin dynamiikka on liian kompleksinen, jotta sen voisi tdysin formalisoida. Edes pelisuun-
nittelijat eivit pysty suunnittelemaansa pelid tdysin formalisoimaan, silld usein pelit haa-
rautuvat valtavasti ja niissd on satunnaisuutta. Ndin ollen on tarpeellista rakentaa tekoélyyn

pohjautuva agentti tutkimaan titd dynamiikkaa. (Aponte, Levieux ja Natkin 2009)

Roohi ym. (2019) esittivdt uuden simulaatiomallin, jonka avulla voidaan ennustaa ne kentit,
joissa pelaajat todennikdisesti luovuttavat koko pelin pelaamisen suhteen. Heidén tutkimuk-
sensa koski Angry Birds Dream Blast -pelii, jonka pelaajadataan heilld oli paasy. Tutkimuk-
sessa he tutkivat syvioppimismenetelmilld kehitetyn agentin hyodyntimistéd yhdistettyni pe-
laajadataan, jossa kdy ilmi, kuinka pelaajaméiira kehittyy pelin eri kentissid. Kehitetyn mallin
perusteella he saivat tulokseksi, ettd opetettua agenttia voidaan kiyttdd ennustamaan pelaa-
jien todenndkdisimmin luovuttamiseen johtavat kentét, esimerkiksi kentéin liiallisen haas-
teellisuuden tai pdinvastoin kylldstymisen vuoksi, mikd voi johtua kenttien liiallisesta help-
poudesta. Vaikeustason mittaamiseen he kayttivit kentdn ldpdisyprosenttia, joka lasketaan

onnistumisen ja kaikkien yritysten lukuméiirien suhteesta.
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Myds Kristensen ja Burelli (2020) kayttavit tutkimuksessaan kentédn ldpdisyn prosenttiosuut-
ta agentin validointiin. He vertaavat sitd ihmispelaajien vastaavaan tulokseen. Heidén tutki-
muksensa koski vahvistusoppimisen hyodyntimisté pelitestauksessa Unityn ML-Agents ym-
paristod kidyttden. Menettelytavan optimointiin he kayttivdt proksimaalista menettelytavan
optimointialgoritmia. He sovelsivat vahvistusoppimista Lily’s Garden -puzzlepeliin. Tutki-
muksen yhteni tarkoituksena oli selvittdd, voisiko agentin kiyttdminen Kyseisen genren pe-
litestauksessa olla hyoddyllistd tuotannossa kenttdsuunnittelijoiden kannalta. Tutkimuksessa
he opettivat agenttia valikoiduissa kentissd. He nostavat esille, ettd kenttdsuunnittelijan tulisi
luottaa koneopetetun agentin toimintaan, jotta sen kiyttimisesti on konkreettista hyotya. Tu-
loksista kévi ilmi, ettd agentin ldpdisyprosentti on huonompi niissi kentissd, jotka eivit ole
agentille tuttuja opetuksen kautta, joten ennakkoon tuntemattomien kenttien kohdalla agen-

tin kdyttdminen on tédltd osin ongelmallista kenttdsuunnittelijalle.

My6s Gudmundsson ym. (2018)) toteuttivat ennustemallin, jonka avulla koneopetetun agen-
tin avulla voidaan ennustaa ihmispelaajien onnistumisprosentti Candy Crush Saga -pelissa.
Tutkimus suuntautui pelin genren mukaisesti Match-3 tyyppisiin puzzlepeleihin. Heilld oli
kiytossd pelaajadataa, jonka pohjalta he toteuttivat mallin. Mallissa he mittaavat vaikeutta
kentén ldpdisyprosentilla. Ennustemallin tuloksien perusteella he esittivit, ettd mallin avulla
voidaan ennustaa uuden kentén vaikeusaste alle minuutissa, kun taas perinteisen ihmispelaa-

jilla toteutettavan pelitestauksen he kertovat kestidvén seitseméin paivad.

Bergdahl ym. (2020) tutkivat syvdoppimisen hyodyntdmistd yleisemmin automatisoituun pe-
litestaukseen. Heidin tyOssédin agentti osoittautui hyodylliseksi esimerkiksi bugien 16ytimi-
sen suhteen. Agentin avulla myds pystyi huomaamaan bugit, joita hyodyntdméillad agentti pys-
tyi saavuttamaan paremman lopputuloksen. He loivat my0s lampokartan (engl. heat map),
jonka avulla voidaan ndhdi agentin navigointi pelikentdssd. Tdmé voi olla hyvin hyodylli-
nen visualisoitu tieto kentén balansoinnin kannalta. Vaikeustason médrittdmisen suhteen he
puolestaan esittivit, ettd aikaa, joka agentilla kuluu tehtivén hallitsemiseen, voidaan pitii in-
dikaattorina siitd, kuinka vaikea peli voisi olla ihmispelaajalle. He esittivét johtopddtokses-
sddn, ettd vahvistusoppimista voidaan hyddyntédé pelitestaukseen hyvin, kun sen integrointi
on modulaarista. Tdlloin agentin opettaminen on huomattavasti helpompaa ja nopeampaa,

kun se opetetaan suoriutumaan yksittdisistd tehtivisti, jotka on eriytetty kokonaisen pelin
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laajemmasta logiikasta.

De Mesentier Silva ym. (2017) toteuttivat eri pelityylin agentteja, joiden kdyttaytymistd he
testasivat Ticket To Ride -pelissa. Ticket To Ride on suosittu lautapeli, josta on julkaistu myds
digitaalinen versio. He osoittivat, etti heiddn menetelméilldin on mahdollista havainnoida
pelimaailman osien keskindistd balanssia, sekd ndhdi eri pelistrategioiden suhteellisia vah-
vuuksia eri pelaajaméérilld ja havainnoida eri maailmojen eroja voittavan pelistrategian osal-
ta. Agentin avulla voidaan myos helposti ndhdi pelin logiikkaan tehtyjen muutosten vaiku-
tus. Tutkimuksen ohessa he my0s huomasivat, ettd agentti 16ysi pelitiloja, joita ei ollut katettu

pelisddnnoilla.

Isaksen, Gopstein ja Nealen (2015)) osoittivat menetelmésséén, ettd kidyttdmalla tekoédlyn oh-
jastamaa pelaajaa voidaan tekoidlyn suoriutumisen perusteella muokata haasteparametreja
halutun vaikeusasteen saavuttamiseksi. He my0s esittdviit, ettd tekoily voisi tehdi tarvittavat
parametrien muutokset, jolloin pelisuunnittelu nopeutuisi entisestdin. He arvioivat agentin
toimintaa elinaika-analyysimenetelmilld ja vertasivat agentin pistekertymdd ihmispelaajien
tuloksiin kiyttdjdtestien perusteella. Heiddn kokeensa kohdistui tunnettuun Flappy Bird -
peliin, joka on pelimekaniikoiltaan minimaalinen pistekertymédpohjainen peli. Tutkimukses-

sa heilld oli saatavilla parametrisoitu versio alkuperiisesti pelisti.

Tekodlytutkimuksiin erikoistunut yritys nimeltddn OpenAl puolestaan kehitti tekodlyjérjes-
telmin OpenAl Five EI, joka muun muassa péihitti Dota 2 -pelin maailmanmestarit. OpenAl
Five perustuu syvidoppimiseen, jonka avulla he opettivat joukkueellisen agentteja pelaamaan
Dota 2 -pelid. Dota 2 on tiimipohjainen peli, jossa kaksi viiden henkilon joukkuetta pelaavat
vastakkain. Tekodlyjarjestelmin kehitykseen heilld meni kaiken kaikkiaan aikaa 10 kuukaut-
ta. Kehityksen aikana he tekivit kuitenkin muutoksia muun muassa opetukseen liittyen, silld
kehityksen aikana opetusprosessissa huomattiin parannettavaa, kuten esimerkiksi ylisovittu-
mista, kun tietty opetusinformaatio toistui liian useasti. Resurssien ja pitkédn opetukseen ku-
luvan ajan vuoksi opetuksen aloittaminen alusta ei olisi ollut mahdollista jokaisen muutoksen
jalkeen. Myos itse peliin tuli kehityksen aikana erilaisia pelattavuuteen liittyvid péivityksii,
jotka lisittiin kehitysvaiheessa mukaan tekoilylle opetettavaksi. Tutkimuksen lopuksi toteu-

tettiin kuitenkin vield uusi opetusajo lopullisessa opetusympéristdssd. Tdmén ajon kesto oli

4OpenAl Five -projektin verkkosivusto: https://openai.com/projects/five/
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2 kuukautta. (Berner ym. 2019)

OpenAl Five:n yksi tirkeimmistd menestykseen johtavista tekijoisti on muun muassa sen
kyky oppia pitkiltd aikajaksolta sekd kompleksisista tilojen ja toimintojen kombinaatiovaih-
toehdoista. Dota 2 -peli asetti hyvin pitkédn aikariippuvuuden ongelman: kun moni vahvis-
tusoppimisen jakso kestdd tuhansia aika-askelia, Dota 2 -pelisessiot voivat kestdd kymme-
nid tuhansia aika-askelia. OpenAl Five kiyttidd proksimaalista menettelytavan optimointia.

(Berner ym. 2019)

Muutaman viime vuoden aikana koneoppimisen hyddyntdmistd on siis tutkittu pelialan eri
osa-alueisiin lupaavin tuloksin. Lopputulosta arvioidessa agentin toimintaa verrataan usein
luonnollisesti pelaajadataan. Kuten OpenAl:n tutkimuksesta kdy kuitenkin ilmi, komplek-
sisen ja haastavan pelin opettamiseen liittyvéd kehitystyd voi sisdltdd useita iteraatioita, ja
niin ollen kehitysaika voi kasvaa suhteellisen suureksi. Seuraavassa luvussa kuvataan timén
tutkimuksen kehitystyon eri askeleet ja havainnot, joiden perusteella toteutettiin lopullinen

opetusympéristd parametreineen.
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4 Tutkimus

Tutkielmassa suoritettiin kvantitatiivinen tutkimus, joka sisélsi vertailevan tutkimuksen ja
kokeellisen tutkimuksen. Tutkielmassa verrattiin koneopetetun agentin suoriutumista suh-
teessa kdyttdjadataan. Kiyttidjadata kerdttiin kdyttdjitestien muodossa. Koneoppimisen me-
netelmind kiytettiin syvdoppimisen ja imitaatio-oppimisen yhdistelmii niin, ettd menetel-
mien tuottamia palkintosignaaleja painotettiin maéritellyilld kertoimilla. Simulaatioymparis-
tond kdytettiin Unity-pelimoottoria ja agentin opettamisen vélineeni toimi ML-agents, joka
on Unitylle toteutettu koneoppimisen avoimen lihdekoodin ohjelmistopaketti. Menettelyta-
van optimointialgoritmina kéytettiin proksimaalista menettelytavan optimointia eli PPO:ta.
Aktivaatiofunktiona kiytettiin Swish-funktiota, joka on myos ML-Agents ohjelmistopaketin

oletusfunktio El

Tutkimusta varten toteutettiin prototyyppi, jonka katsottiin vastaavan bullet hell -genred. Tar-
koitus oli selvittdd, mukaileeko opetetun agentin suoriutuminen eri kentissd niiden vaikeus-
tasoa. Tuloksien perusteella arvioitiin, voidaanko koneopetetun agentin avulla 16ytiid bullet
hell -genren vaikeustasojen erot eri kenttien vililld eli onko agenttia mahdollista kayttid peli-
ja kenttdsuunnittelun apuvilineend vaikeustasojen miirittimisessd. Toisin sanoen arvioitiin,
pystytdidnko kehittiméén tarpeeksi luotettava koneopetettu agentti, jonka avulla voidaan saa-
da tietoon kenttien viliset vaikeustasot ja sen pohjalta tehdi kenttiin tarvittavia muutoksia.
Konkreettinen esimerkki tillaisen agentin hyodyntidmiselle on tilanne, jossa halutaan pelin

toteuttavan flow-teoria mukaista tasaisesti nousevaa haastavuutta.

Bullet hell -genressd, kuten myods muissa suuren haasteen tuottamiseen pyrkivissid genreis-
sd, kenttien vaikeustasoerot voivat olla hankalasti hahmotettavia, joten parhaassa tapaukses-
sa automatisoitu testaus voi olla ratkaisu tdhidn ongelmaan. Agentin opettamismenetelmiin
liittyen tehtiin alustavaa tutkimusta, jossa selvitettiin, miten agentti oppii parhaiten. Esitutki-
muksessa testattiin eri hyperparametriarvoja, agentille annettavien havainnoitavien asioiden
vaikutusta oppimiseen seki sitd, minkidlainen oppimisymparistd mahdollistaa parhaimmat

oppimistulokset.

'ML-Agents lihdekoodi: https:/github.com/Unity-Technologies/ml-agents/blob/release_5/ml-agents/
mlagents/trainers/models.py#L.92-1.95
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4.1 Pelisuunnittelu

Prototyyppi kehitettiin itsendisesti grafitkkoja mydten, lukuun ottamatta dédnid, joina kiytet-
tiin ulkopuolisten dénikirjastojen musiikkitiedostoja. Kehittiméilld prototyypin eri osa-alueet
itsendisesti, tarkoitus oli myds pyrkid kehitystyohon, joka mukailee kdytdnnon tilannetta
indie-kehittdjdan asemassa. Prototyyppid kehitettiin iteratiivisesti kdyttden yhtid genren koe-

henkil6d pelitestaajana.

Lopullinen versio laitettiin palvelimelle, josta kdyttdjd pystyi sen lataamaan omalle koneel-
le. Kéyttdjdtestejd varten prototyyppiin toteutettiin myos pelitietojen automaattinen tallen-
taminen tietokantaan. Tietokantana kéytettiin Googlen Firebase -tietokantaa. Kerdtyn datan
avulla pelikerrat voitiin yksil6idi niin, ettd pelaajan anonymiteetti sdilyy. Pelaajan ja agentin
suorituksesta tallennettiin tietokantaan kenttien ldpdisyprosentti, joista muodostettiin tutki-
mustulokset. Pelitiedoista tallennettiin kentédn ldpdisyprosentin lisdksi myos tiedot siitd, mis-
sd vihollisaallossa pelihahmo on hdvinnyt kentén, jolloin saadaan myds kentién sisdisti dataa

edistymisesti.

4.1.1 Prototyypin ydinmekaniikat

Toteutettavassa prototyypissd tiytyy olla genren ydinmekaniikat toteutettuna, jotta vaikeus-
tason balansointia voidaan tutkia nimenomaisesti bullet hell -genreen liittyen. Tdamén tutkiel-
man kannalta toissijaiset mekaniikat voivat tehdd tuloksien arvioinnista hankalaa. Tutkimus-
ta varten toteutettiin pelkistetty prototyyppi pelistd, jonka katsotaan olevan selkeisti bullet
hell -genren peli. Vaikka valitun genren ydinmekaniikat ovat pysyneet vuosien saatossa sa-
moina, niin esimerkkipeliksi pyrittiin valitsemaan my0s peli, jonka katsotaan olevan suosittu

nykyhetkelld, jotta prototyypin suunnittelussa otetaan huomioon myds nykyhetken tila.

Bullet hell -genrelld tarkoitetaan nimensd mukaisesti haastavaa ampumispelii, jossa pelaaja-
hahmo kohtaa useita vihollisia ja joutuu luotisateeseen useita kertoja. Bullet hell on genrené
ammuskelupelien alakategoria, mutta genrelld ei ole tdysin tarkkaa médritelmdad. Ammus-
kelupelien genret eivdit myOskédédn ole toisiaan poissulkevia. Esimerkiksi Twin-stick shoo-
ter-genre tarkoittaa kiytdnnosséd vain ammuskelupelin syotelaitteen ohjausmenetelméd, jos-

sa hahmon liikkuminen tapahtuu peliohjaimen toista ohjaussauvaa kiyttden ja puolestaan
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tdhtaaminen tapahtuu toisella ohjaussauvalla.

Enter The Gungeon valittiin esimerkkipeliksi, josta pelkistetty prototyyppi tehtiin, silld se
on yksi viime vuosien menestyneimmistid indie-peleistd bullet hell -genren sisélld. Steam
-jakelualustan kayttdjdarvio EI on kirjoitushetkelld 94.38%, jota voidaan pitdd erittdin myon-
teisend palautteena. Enter The Gungeon on pelind tutkielman tekijélle jo entuudestaan tut-
tu, mutta tutkielmaa varten toteutettiin my0s pienimuotoista pelitutkimusta itse pelid pelaa-
malla, jotta pelkistettyd prototyyppid tehdesséd otetaan huomioon tarkasti alkuperdisen pelin

oleellisimmat pelimekaniikat.

Enter the Gungeon -pelin perusmekaniikat ovat liikkkuminen, syoksyvéisto (engl. dodge roll)
ja tietysti ampuminen. Syoksyviiston suorittamisen aikana pelaajaan ei osu luodit. Ampu-
misessa ja syoksyvéistdssd on aina suorituksen jidlkeen pieni viive toiminnon uudelleen ak-
tivoimiseen, jottei toimintoa voi kdyttdd yhtdjaksoisesti. Pelin ympiristé generoidaan pro-
seduraalisesti eri huoneista niin, ettd huoneiden muoto on etukédteen médritetty. Huoneiden
sisélto, kuten huoneessa olevat viholliset, luodaan myds ajonaikaisesti, jolloin pelaaja ei voi
etukdteen tietdd kohdattavaa vihollista. Karkeasti sanottuna, pelaajan tehtdvind on péihittdd
huoneen kaikki viholliset, jonka jédlkeen pelaaja voi jatkaa seuraavaan huoneeseen. Pelissd
on kuitenkin esimerkiksi hyvin paljon eri aseita ja vihollistyyppeji sekd pelaajahahmokoh-
taista progressiota pelikerran edetessd, joten niiltd osin prototyypissa ei pyriti jiljitteleméan

alkuperdisti pelid.

Pelkistetyn prototyypin osalta toteutettavat kentédt voidaan katsoa olevan Enter The Gun-
geon -peliin verrattavia huoneita. Opetettua agenttia voisi kdyttdd my0s proseduraalisesti
luoduissa kentissd, jotka koostuvat néistd huoneista. Vihollistyyppeja Enter The Gungeonis-
sa on suuri miird ja niiden kédyttdytymisessd on myos suhteellisen paljon eroavaisuuksia.
Toimintaperiaatteeltaan perusvihollistyypit voidaan karkeasti kategorisoida vihollisiin, jotka
ampuvat ja vihollisiin, jotka liikkuvat pelaajaa piin ja antavat vahinkoa rdjahtimalld. Vihol-
listyyppien osalta prototyyppiin toteutettiin kolme perusvihollistyyppid, jotka ovat kuvattu
luvussa[d.1.2] Enter The Gungeon -peliin olennaisesti kuuluvat pomotaistelut rajataan timén

tutkimuksen ulkopuolelle.

Enter the Gungeon - Steam Database: https://steamdb.info/app/311690/
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Kuvio 21. Kuvankaappaus toteutetusta prototyypisti

Enter The Gungeonissa huoneissa on my6s vihollisaaltoja ja vihollisten ilmestyminen aal-
toina toteutettiin my0s prototyyppiin. Vihollisaaltojen ilmestyessi, pelaajalle annetaan vi-
suaalinen tieto siitd, mihin kohtaan viholliset ilmestyvit animoidun tekstuuriefektin avulla,
joka toimii pelaajalle merkitsijand (engl. signifier). Merkitsija kertoo kéyttdjélle, mihin tie-
tyn toiminnon voi kohdistaa (Norman 2013] s .13). Ilman merkitsijoiden kéyttod pelaaja ei
ehdi ennakoida vihollisaaltojen ilmestymistd, jolloin peli voi tuntua epéreilulta pelaajaa koh-
taan. Merkitsijdn vérilld annetaan myds pelaajalle tieto siitd, mikéd vihollistyyppi ilmestyy
kyseiselle paikalle. Toteutetussa prototyypissd seki viholliset ettid pelaaja tuhoutuvat yhdes-

td luodista. Pelaaja voi kuitenkin aloittaa saman kentin yhé uudelleen.

4.1.2 Prototyypin vihollistyypit

Vihollistyyppien 1 ja 2 toiminnan eroavaisuutena on ammuttavien ammusten mééra ja am-
muksen nopeus. Vihollistyyppi 1 ampuu nopeammin etenevin ammuksen. Vihollistyyppi 2
puolestaan tekee tarpeelliseksi syoksyviiston kiyttimisen pelaajan kannalta. Vihollistyypit

on kuvattu taulukossa [1l

53



Taulukko 1. Prototyypin vihollistyyppien ominaisuudet

Vihollistyyppi Pelaajalle tuotettava vahinko | Liikkuminen

Vihollistyyppi 1 | Yksittdiset ammukset Seuraa pelaajaa, mutta pyrkii pité-
miin vilimatkan pelaajaan
Vihollistyyppi 2 | Ampuu 10 ammusta kerralla | Seuraa pelaajaa, mutta pyrkii piti-
hajaumamuodostelmassa maiin vilimatkan pelaajaan
Vihollistyyppi 3 | Rdjdhdys kohdatessaan pe- | Liikkuu pelaajaa kohti

laajan

4.1.3 Prototyypin kentiit

Prototyypin kenttien suunnittelussa lahtokohtana oli tutkimuskysymys, mutta suunnittelus-
sa tdytyi ottaa huomioon myos kayttdjitestit. Tutkimuskysymystd ajatellen oli tarkedd, ettd
prototyypisséd on bullet hell -genren mukaisesti paljon haastetta. Kéyttijdtestejd ajatellen oli
myd&s huomioitava, ettd prototyypin ldpdisy on mahdollista kéyttdjin kannalta inhimillises-
sd ajassa, joten prototyyppi ei voinut olla kovin pitkikestoinen. Téstd johtuen prototyypin
kahden viimeisimmén kentédn vaikeustaso nousee huomattavasti ja nédin ollen vaikeustason

nousu ei noudata optimaalisen flow-kédyrin mukaista nousua.

Yksittdisten kdyttdjatestien ongelmana on se, ettd pelaajat oppivat pelin pelimekaniikat kiyt-
tdjatestin edetessd yhd paremmin, jolloin testauskerran alkupdin haasteet voivat nayttaytyd
kayttdjidatan mukaan vaikeammilta suhteessa viimeisimpiin kenttiin. Téssé tutkielmassa on-
gelmaa pyritddn lieventdmiin toteuttamalla tutoriaalikenttd, jonka tarkoituksena on opettaa
pelaajalle pelimekaniikat ja vihollistyypit. Tutoriaalikentén tuloksia ei kuitenkaan siséllytetd

tutkimustuloksiin.

Kenttien méaardssi paddyttiin neljdidn kenttddn. Lisdksi toteutettiin yksinkertainen tutoriaali-
kenttd, jotta testihenkil6illd on hieman kokemusta pelimekaniikoista ennen varsinaista tulok-
siin raportoitavaa kenttdd. Koehenkilon kidyttiminen pelitestaajana kehitysvaiheessa osoit-
tautui erittdin hyodylliseksi, silld vaikeustaso paljastui ensimmaéisissd testeissd aivan liian
haastavaksi. Liiallinen haastavuus olisi johtanut sithen, etteivit edes genren pelaajat olisi

kyenneet ldpdisemiin prototyyppid kovinkaan hyvin.
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Bullet hell -genre on ldhtokohtaisesti haastava, jolloin genreen tottumaton ei todennédkoi-
sesti ldpdise prototyypin kenttid kovin hyvilld prosentilla. Tutkielman kannalta agentin toi-
mintaa on mielekkdintd verrata kohderyhmén suoriutumiseen. Tdmén vuoksi kdyttdjdtestin
kohderyhmaéksi valittiin 1dhtokohtaisesti pelaajia, joilla on kokemusta bullet hell -genresti.
Agenttia arvioidaan vertaamalla sen ldpdisyprosenttia prototyypin eri kentissd kayttdjadatan
lapdisyprosentteihin. Lapdisyprosenttia on my0os kidytetty mittaamaan vaikeustasoa useassa
aithealueeseen liittyvissd viimeaikaisessa tutkimuksessa, joita on kuvattu luvussa [3.91 Ko-
neopetettua agenttia simuloidaan eri kentissd 300 kertaa, jonka perusteella saadaan ldpiisy-

prosentti ohjelmallisesti laskettua. Taulukossa [2{on kuvattu prototyypin eri kenttien sisilto.

Taulukko 2. Prototyypin kentiit

Kentti Vihollismaarda | Selite

0 4 Tutoriaalikenttd, jonka tarkoitus on opettaa pelimekaniikat

ja esitelld vihollistyypit.

1 8 Yksi vihollisaalto. Siséltdd vihollistyypit 1 ja 2.

2 9 Yksi vihollisaalto. Siséltdd vihollistyypit 1 ja 2.

3 16 Kaksi vihollisaaltoa. Sisdltdad kaikki vihollistyypit.
4 23 Kolme vihollisaaltoa. Siséltdd kaikki vihollistyypit.

4.2 Agentin opettamiseen liittyva kehitystyo

Opettamisen tehokkuutta vertailtiin eri hyperparametriarvoja kokeilemalla, mutta my®s agen-
tin oppimisympériston muutoksilla sekid agentille annettavien havainnoitavien muuttujien
suhteen. Oppimisprosessiin liittyvien asioiden, kuten agentille mééritettivien havainnoita-
vien asioiden vaikutus oppimisen tehokkuuteen, oli etusijalla suhteessa hyperparametrien
hienosditoon, silld niiden vaikutus oppimistuloksiin oli hyvin suurta. Agentin opettamisen
yhteydessd TensorBoard -visualisointityokalu oli hyvin tirked datan visualisointityokalu, sil-
14 se mahdollistaa muun muassa oppimistulosten vertailun eri opetuskertojen kesken. Ope-
tuskerta lopetettiin, mikéli oli selkeisti havaittavissa, ettei oppimistulos tule parantumaan

valitulla hyperparametriarvolla tai muulla agentin oppimiseen liittyvalld muutoksella.

Tutkielman teknisen osion kehityksessd kiytettiin seuraavia ohjelmistopaketteja ja niiden
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versioita:

e Unity, versio 2020.1.15f1.

e com.unity.ml-agents (C#), versio 1.6.0.

e ML-Agents (Python), versio 0.22.0.

e Communicator (C#-Python), versio 1.2.0.

» PyTorch, versio 1.7.0.

4.2.1 Agentin toiminnot

Agentin opettamiseen valittiin vain haasteen kannalta oleellisimmat pelimekaniikat eli osu-
mien viistdminen ja ampuminen. Prototyypin eri kenttien huoneissa sijaitsee myos seuraa-
vaan kenttddn pddsyn mahdollistava ovi, joka aukenee, kun viholliset ovat tuhottu. Ovelle
litkkkuminen on kuitenkin vihollisten tuhoamisen jidlkeen toissijaista vaikeustason todenta-
misen kannalta, joten opettamisen tehostamiseksi se rajattiin opetusprosessista pois. Agen-
tin tapauksessa kenttd katsotaan ldpdistyksi vihollisten tuhouduttua. Taulukossa [3|ndhddédn

agentille médritetyt toiminnot.

Taulukko 3. Agentin toiminnot

Indeksi Arvo Selite

0 Vasemman ohjaussauvan x-arvo Liikkumisen x-arvo
1 Vasemman ohjaussauvan y-arvo Liikkumisen y-arvo
2 Oikean ohjaussauvan x-arvo Tdhtddmisen x-arvo
3 Oikean ohjaussauvan y-arvo Téhtddmisen y-arvo
4 Vasemman liipaisinnapin arvo Syoksymisen arvo
5 Oikean liipaisinnapin arvo Ampumisen arvo

Pelihahmon liikkkuminen toteutuu peliohjaimen kahdella ohjaussauvalla. Prototyyppi noudat-
taa siis Twin-stick shooter-ohjaustyylid. Kaikki toiminnot ovat float-tyyppisiéd, silld Unityn
ML-Agents vaatii float-tyyppisen taulukon, joka asetetaan koodissa agentin suoritettaviksi
toiminnoiksi. Téssd tutkielmassa liikkkumisen ja tihtddmisen x ja y-arvot ovat vililtd [—1, 1],
kun taas syoksymisen ja ampumisen arvot ovat puolestaan {0, 1}. Oppimisen aikana agent-

ti kokeilee eri toiminta-arvoja, minkd seurauksena agentti esimerkiksi pystyy liikkumaan.
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Imitaatio-oppiminen mahdollistaa sen, ettd agentti saa jo alussa tietoon demonstraatiodataa,
jota se pyrkii jdljittelemédn. Oppimisen edetessd agentti osaa yhd paremmin kdyttidd toimin-

toja palkintomééréan saavuttaakseen.

4.2.2 Agentille miéritetyt havainnot

Agentille annettavien havaintojen osalta todettiin myds oppimisen olevan tehokkainta, kun
havainnot ovat oleellisia tehtivién suorittamisen kannalta ja kun ne ovat mahdollisimman yk-
siselitteisid. Oppimisen kannalta tehokkuus laskee, kun agentille asetetaan liian suuri méaard
eri muuttujia havainnoitavaksi, mitkd eivit tehtdvin suorittamisen kannalta ole valttimét-
tomid. Tehtdvin suorittamisen kannalta myos liian suuri médédrd havainnoitavaksi annetta-
via muuttujia tuo agentin oppimisprosessiin lisdd kompleksisuutta. Té@ll6in oppiminen ym-
mirrettdvisti hidastuu, kun agentin tdytyy oppia eri muuttujien vaikutusta palkintosignaalin

maksimoimiseen.

Agentti saa tiedon vihollisista sidteensuuntausta (engl. raycast) kdyttamailld eli agentista am-
mutaan séteitd, jotka osuvat pelimaailman objekteihin. Kehitysvaiheessa agentille annettiin
esimerkiksi normaalin sdteensuuntauksen lisiksi tieto vihollisten sijainnista erillisen vekto-
ritaulukon muodossa. Vektoridataa testattiin niin normalisoituneilla vektoreilla kuin etdisyy-
den siséltivilld vektoreilla. Tdtd testattiin siksi, ettd agentista ldhtevit siteet osuvat usein
vihollisten luoteihin, jolloin agentti ei tiedd luodin takana olevasta vihollisesta mitééin. Ope-
tustulokset ja agentin suoriutuminen eivit kuitenkaan parantuneet vektorimuotoisen vihol-
lisdatan lisddmiselld, vaan pdinvastoin opetustulokset heikkenivit. Tadmén selittdnee se, ettd
agentin tulee ensisijaisesti viistdd luotia, jottei pelikerta loppuisi kyseiseen osumaan. Mainit-
tu vektorimuotoinen vihollisdata vaikutti siis olevan ylimdiridistda informaatiota, jolla itsea-
siassa oli tuloksia heikentdva vaikutus. Agentille siis kentdssd onnistumisen kannalta prio-
riteettina on viistidd ensin kohtisuoraan ldhestyvé luoti, jonka jédlkeen voidaan toimia vihol-
lisen péihittamiseksi. Sdteensuuntauksen kiyttiminen yksindédn tdssé tapauksessa siis paitsi

yksinkertaisti opettamista, niin my9ds nopeutti agentin oppimista.

Agentin havainnoitavaksi on médritelty seuraavat peliobjektien téagit (engl. tag) siteensuun-

tausta kiyttiden:

57



* Viholliset, jotka on eritelty vihollistyypittdin
* Vihollisten ammukset vihollistyypittidin
» Kentin seinit eli pelialueen reunat

* Vihollisen ilmestymistéd pelikenttiddn indikoivan merkitsijdobjektin tagi.

Tédgien avulla agentti pystyy erottamaan vihollis- ja ammustyypit toisistaan. Vihollisen tu-
houduttua ohjelmakoodi muuttaa vihollisen tédgin, jolloin agentti ei endd havainnoi kyseisti
vihollista, vaan pelkistddn aktiivisena olevat viholliset. Lisiksi skriptin kautta agentille an-

netaan havainnoitavaksi taulukossa 4] niikyvit numeraaliset tiedot omasta toiminnastaan.

Taulukko 4. Agentille havainnoitavaksi annetut muuttujat

Tieto Tyyppi
Agentin aseobjektin suuntavektori Vector2
Agentin litkkumisnopeus float
Ampuminen sallittu boolean
Syoksyminen sallittu boolean

Ampumisen ja syoksymisen boolean-arvot ilmaisevat pystyyko agentti kdyttimain kyseisti
toimintoa. Niiden kohdalla pelissd on kummankin toiminnon toteuttamisen jilkeen pieni
viive toiminnon uudelleen aktivoimiseen, jottei toimintoa voi kédyttdd yhtéjaksoisesti koko
ajan. Mikili niité tietoja ei vilitetd agentille havainnointia varten, se ei myodskéén ole silloin

tietoinen siitd, ettd toiminto ei aktivoidu.

4.2.3 Ulkoiset palkinnot

Agentin opettamisen yhteydessd agentille annetaan ympéristossid toimimisen suhteen pal-
kintoja vahvistusoppimisen avulla. Nami palkinnot ohjaavat agenttia haluttuun toimintaan

opettamisen aikana. Annettavat palkinnot ovat seuraavanlaisia:

» Agentin kuoleminen: -2
* Vihollisen tuhoaminen: +1
» Kentin lidpdisy: +1

* Ampumiskomennon tapahtuessa ja sdteen osuttaessa vihollisobjektiin: +0.5
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* Jokaisella aika-askeleella annettava rangaistus: -0.0001.

Jokaisella aika-askeleella tapahtuva rangaistus pakottaa agentin kokeilemaan nopeammin eri
toimintoja palkintomiiridn kasvattamiseksi, jolloin oppiminenkin nopeutuu. Myos alusta-
vissa testeissd todettiin, ettd oppimisessa tapahtuu huomattavaa nopeutumista néin tehden.
Prototyypissé vihollisen eliminointi tapahtuu ammuttavan ammusobjektin tormétessa siihen.
Agentti el saa vilitontd palautetta ampumisen onnistumisesta vaan palkinnon saaminen ta-
pahtuu viiveelld. Tésti johtuen agentin oppiminen tdhtdimisen suhteen oli hidasta, silld agen-
tin tulee tarkastella palkintomiirdd usean aika-askeleen paidhén. Tahtdimisen oppimista te-
hostettiin antamalla ampumiskomennon tapahtuessa palkinto, mikili agentista tdhtidyssuun-

taan ldhtevd sdde osuu vihollisobjektiin.

4.2.4 Hyperparametrit ja palkintosignaalit

Hyperparametriarvoja ldhdettiin hienosdatamiin ML-Agents dokumentaation suositusarvo-
jen pohj altaﬂ Valitut hyperparametriarvot valikoituivat siis iteratiivisen kehitystyon tulokse-
na, jossa testattiin lukuisia eri parametriarvoja. Oleellisimmat agentin opettamiseen kiytetyt
yleiset asetukset ja hyperparametrit on kuvattu taulukossa [5| Opetusalgoritmina kiytettiin
PPO:ta. Oleellisimpana huomiona verrattuna ML-Agent dokumentaation suositusarvoihin,
mainittakoon se, ettd agentin muistiin ja kokemuspuskurin (engl. experience buffer) kokoon

liittyvid arvoparametreja asetettiin vastaamaan pidempéd aikavilid.

Palkintosignaalien osalta kéytettiin kolmen palkintosignaalin yhdistelméd eri painokertoi-
mella: ulkoisia palkintoja, uteliaisuuspalkintoja ja imitaatio-oppimisen palkintoja. Erityises-
ti imitaatio-oppimisen painotusarvoa testattiin eri arvoilla. Esitutkimuksessa kivi ilmi, ettid
agentti oppii alussa nopeammin, kun imitaatio-oppimisen painotusarvo on suurempi. Pitem-
malld aikavélilld vahvistusoppimisen suurempi osuus painotuksessa mahdollistaa kuitenkin
yhi paremman palkintoméirin saavuttamisen, joten imitaatio-oppimisen painoarvoa pienen-
nettiin niin, ettd imitaatio-oppiminen toimii painoarvoltaan vain pienend ohjaavana tekijiana.
Demonstraatiodatan laadulla oli myds hyvin suuri vaikutus. Tutkimuksessa pyrittiinkin tuot-

tamaan hyvii pelitulosdataa demonstraatioita nauhoittaessa. Lopulliset palkintosignaalien

3ML-Agents konfiguraatiotiedoston tarkemmat méiritelmit ja selitteet: https://github.com/Unity-

Technologies/ml-agents/blob/master/docs/Training-Configuration-File.md
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Taulukko 5. Ote lopullisista opettamiseen kéytetyistd asetuksista ja hyperparametriarvoista

Tunniste Arvo Selite

time_horizon 512 Askelten lukumaéiri, jonka jilkeen agentin kokemus li-
satddan kokemuspuskuriin.

learning_rate 3¢~ Alustettu oppimisnopeus gradienttimenetelmélle.

batch_size 2048 Kokemusten lukumiiri jokaisella gradienttimenetelmin
iteraatiolla.

buffer_size 20480 Kokemusten lukuméiri, joka kerédtddn ennen menettely-
tavan paivittdmista.

beta 0.04 Entropian sddnnonmukaisuuden vahvuus. Kertoo, kuin-
ka paljon menettelytapaa satunnaistetaan eli kuinka pal-
jon agentti kokeilee uusia toimintoja eri tiloissa.

epsilon 0.2 Vastaa hyviksyttivii raja-arvoa vanhan ja uuden menet-
telytavan vililld gradienttimenetelmén péivityksen yh-
teydessa.

lambd 0.95 Kertoo, kuinka paljon agentti luottaa tulevaisuuden pal-
kintoarvioon (arvion pdivityksen yhteydessi).

num_epoch 3 Kertoo, kuinka monta kertaa kokemuspuskuri kdyddan
lapi, kun suoritetaan gradienttimenetelmén optimitointi.

num_layers 2 Piilokerrosten lukumaira neroverkossa.

hidden_units 512 Neuroneiden lukuméiri piilokerroksissa.

memory_size 512 Agentin muistin koko.

sequence_length | 128 Mairittdd, kuinka pitkd kokemusjakson tulee olla ope-

tuksen aikana.
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midritykset on kuvattu taulukossa [6] Esitutkimuksessa kokeiltiin my6s vaihtoehtoisten pal-
kintosignaalien asetusten muuttamista, mutta ne eivét tuottaneet parempia oppimistuloksia,
joten niiden osalta pysyttiin oletusarvoissa. Ndméi vaihtoehtoiset asetukset ovat kuvattuna

tarkemmin ML-Agents dokumentaatiossa k)

Taulukko 6. Palkintosignaalien konfiguraatiot

Tunniste Arvo Selite

reward_signals extrinsic Ulkoiset palkinnot.

strength 1.0 Painokerroin.

gamma 0.99 Tulevaisuuden palkintoarvojen véhennysker-
roin.

reward_signals curiosity Sisdinen uteliaisuusmoduuli.

strength 0.02 Painokerroin.

gamma 0.99 Tulevaisuuden palkintoarvojen véhennysker-
roin.

reward_signals gail Imitaatio-oppiminen.

strength 0.02 Painokerroin.

gamma 0.99 Tulevaisuuden palkintoarvojen védhennysker-
roin.

demo_path ../demo0O1l.demo | Demonstraatiodatan polku.

4.2.5 Agentin opetusympiristo

Opetuksen aikana agentin oppimista arvioitiin péddasiallisesti suhteessa agentin kerddméaén
ulkoisten palkintojen kumulatiiviseen palkintomééradan. Myos pelkkd visuaalinen tarkastelu
agentin toimimisesta opetuksen aikana auttoi huomaamaan opetukseen ja oppimiseen liitty-
vid ongelmia. Visuaalisen tarkastelun avulla huomattiin esimerkiksi bugeja oppimisympa-
ristossd sekd tiettyjd oppimisvaikeuksia, kuten tdhtdimisen vaikeus, jonka oppimista vahvis-
tettiin ulkoisten palkintojen avulla. Visuaalisen tarkastelun perusteella pystyi myos huomaa-
maan mallissa tapahtuvan ylisovittamisen: kun tietty kenttid toistui opettamisvaiheessa liian
usein, pystyi agentin liikkkumisesta huomaamaan jo opettamisen aikana, ettd agentin liikku-

minen muovautuu hyvin vahvasti vain kyseiseen kenttdén sopivaksi.
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Demonstraatiodataa nauhoitettiin prototyypin eri kentissd yhteensid 15 minuuttia, koska ly-
hyempi nauhoituksen pituus heikensi opetustuloksia. Nauhoitetun datan laatu vaikutti myos
huomattavasti agentin oppimistuloksiin. On ymmarrettdavii, ettd mitd heikompi pelitulos de-

monstraatiodatassa on, sitd heikommin agentti oppii.

Oppimisympiriston suhteen kokeiltiin my0s peliympéristod, jonka eri kentissd on hyvin pal-
jon satunnaisuutta. T4lld pyrittiin testaamaan, kuinka hyvin agentti toimii jo olemassa ole-
vissa kentissd, kun oppiminen on tapahtunut dynaamisessa ympdristossd. Tdssd peliympa-
ristossd my0Os kenttien muoto oli erilainen kenttien vililld. Agentin opetustulokset kuitenkin
huononivat niin paljon, ettei agentin opettamisen katsottu olevan kdytdnnollistd tdllaisessa
ympaéristossd. Tastd syystd lopullinen opettaminen tapahtuu kentissi, jotka vastaavat myos
prototyypin kenttid. Tétd valintaa tuki myos tutkijoiden Kristensen ja Burelli (2020) tutki-
mustulos, jossa agentin toiminta oli huomattavasti heikompi tuntemattomien kenttien koh-

dalla, vaikka pelimekaniikat pysyivitkin samoina.

Seuraavaksi tutkittiin, voisiko agenttia opettaa kurssioppimisen avulla eli niin, ettd haas-
tetta kasvatetaan aina kun agentti on saavuttanut médritetyn palkintorajan oppimisen aikana.
Kurssioppimista hyddynnettiin niin, ettd kentét vaihtuvat haasteellisemmiksi aina kun agentti
saavuttaa tietyn palkintomiirin. Tuli kuitenkin selkedsti ilmi, ettd télld tavoin tehden agent-
ti alkaa unohtamaan aikaisemmassa kentidssd toimivaksi todetun kayttaytymisen eli malli
ylisovittuu aina viimeisimmadn kentin suhteen. Hyperparametreja, jotka mahdollistavat ai-
kaisempien kokemusten huomioimisen, pyrittiin asettamaan pidemmalle aikavilille, mutta
tdssd tapauksessa aikavéli oli liian suuri, silld opetuksessa olisi pitdnyt tarkastella useiden
miljoonien takaisten aika-askelten kokemuksia. Yksi keino olisi opettaa agentille uudelleen
myds aikaisempia vaiheita, mutta tima todettiin kdytinnon toteutuksen kannalta haasteelli-
seksi, silld se olisi vaatinut useita tarkasteluajoja opettamisen yhteydessd. Tistd syystéd kurs-
sioppimisen hyddyntdminen télld tavoin ei endd vaikuttanut kovinkaan kdytidnnolliseltd tai

jarkeviltd kehitystyon kannalta.

Kokonaisen prototyypin oppimisen kannalta parhaimmaksi opetustavaksi todettiin opetusym-
péristd, jossa agentti kohtaa prototyypin jokaisen vihollisaallon haasteita. Tutkimuksessa vi-
hollisaaltojen ilmestyminen satunnaistettiin, mutta vihollisaallot vastasivat prototyypin kent-

tien vihollisaaltoja. Agentin sijainti satunnaistettiin jokaisen kentén alustuksen yhteydessi,
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koska useita vihollisaaltoja sisédltdvin kentédn ldpdisy vaatii sen, ettd agentti osaa toimia uu-
den vihollisaallon aktivoituessa myos sen hetkisessd sijainnissaan. Kentin alustaminen ta-

pahtuu aina, kun kentén viholliset on pdihitetty tai vastaavasti agentin hdvitessad kentén.

Oppimisen nopeuttamiseksi skenesséd opetetaan samanaikaisesti kuutta eri agenttia, jotka péi-
vittdvit samaa menettelytapaa. Agentin opettamisen lopettamiseksi oli tarkoituksena mééri-
telld raja, jolloin agentti katsotaan oppineeksi. Osoittautui kuitenkin, ettd tillaista rajaa on
hyvin hankala, ellei mahdoton mééritelld. Esimerkiksi agentin kerddmé kumulatiivinen pal-
kintomé&éra voi oppimisen aikana heikentyéd pitkédnkin tarkasteltavan aikavélin aikana, jonka
jéalkeen jilleen parantua. Lisédksi liian lyhyt opetusaika ei mahdollistanut kovinkaan hyvid

lopputuloksia prototyypin haastavuuden vuoksi.

ML-Agents mahdollistaa opetuksen keskeyttimisen niin, ettd opetusta voidaan my6hemmin
jatkaa, kunhan neuroverkon ja agentin sisdisen mallin miiritykset ovat entiselldén. Hyperpa-
rametrien sekd agentille miiritettdvien toimintojen ja havainnoitavien asioiden osalta ei siis
ollut mahdollista tehdid opetuksen aikaisia muutoksia. Kehitysvaiheessa kuitenkin opetus-
kerrat lopetettiin jo aikaisessa vaiheessa, mikdli pystyttiin selvdsti huomaamaan, ettd agentin

opetustulokset tulevat olemaan heikkoja.

Pitkédkestoisen opetusprosessin vuoksi agentin opetukseen tehtiin kuitenkin tiettyjd muutok-
sia ja kokeiluja niin, ettei opetusta aloitettu uudelleen jokaisen muutoksen jédlkeen. Téllaisia
muutoksia olivat esimerkiksi opetuksen aikana huomatut oppimisympéiriston bugit ja opetuk-
sen tehostamista varten toteutetut muutokset, kuten agentille annettavien palkintojen muut-
taminen ja agentin sijainnin satunnaistaminen opetusjaksojen alustuksen yhteydessd. Taméa
menettely mahdollisti huomattavasti nopeamman kehitystyon, silli muutoksien vaikutuksen
oppimiseen pystyi havainnoimaan paljon nopeammin. Lopullinen opetusajo toteutettiin kui-
tenkin puhtaasti, eli ilman kesken opetuksen toteutettavia muutoksia. Tdméa lopullinen ope-
tusajo, jonka aikana muutoksia ei siis tehty, paransi myos lopulta oppimistuloksia jonkin
verran. Lopullista kdyttdjidataan verrattavaa agenttia opetettiin 75 miljoonan aika-askeleen

verran, mik vastasi suunnilleen neljii viikkoa yhtédjaksoista opetusta.

Tutkielman toteutushetkelld Unityn ML-Agents ei esimerkiksi mahdollistanut ainakaan do-

kumentoitua tapaa laskennan ja opetusympériston siirtimisestd ulkopuoliselle pilvipalvelul-
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le, jolloin opettaminen olisi ollut nopeampaa lisdlaskentatehon avulla. Tdmén tutkielman
puitteissa ei ollut mahdollista hankkia pdédsyé tehokkaalle palvelimelle opettamista varten, ja
tarkempaa tutkimusta ei toteutettu siitd, voisiko ympériston siirtiminen ulkopuolisiin pilvi-
palveluihin olla tidltd osin mahdollista. Opettaminen vaatii siis my0s peliympériston, jonka
kanssa agentti vuorovaikuttaa. ML-Agents on vield uusi ohjelmistopaketti ja se on jatku-
van kehitystyOn alla. Agentin opettamiseen dedikoitu pilvipalvelu on kuitenkin télld hetkelld
tekeilld ﬂ Agentin opetuksessa jouduttiin tyytyméén kahteen tietokoneeseen, joilla kehitys-
tyoti tehtiin rinnakkain. Kahden koneen kéyttdminen rinnakkain nopeutti kuitenkin omalta

osaltaan eri opetusmenetelmien ja hyperparametriarvojen testaamista.

4.3 Tulokset

Agenttia opetettiin ensin kokonaisen prototyypin kaikissa kentissd. Luvussa 4.3.1] kdyddin
lapi kyseisen agentin tulokset prototyypin kaikissa kentissd, joita verrataan kdyttdjadataan.
Kokonaisen prototyypin opettamisen jilkeen suoritettiin vield kenttdkohtainen opetus, jonka
tarkoituksena oli tarkastella, voisiko agentin palkintokertyméidatan perusteella havaita kent-

tien vaikeustasoerot. Kenttikohtaisen opettamisen tuloksia kasitellddn luvussad.3.2]

4.3.1 Kokonaisen prototyypin opettaminen

Kayttdjatesteihin valittiin 9 pelaajaa, jotka pitivit itsedédn bullet hell -genren pelaajina. Kiyt-
tdjatestit haluttiin kohdentaa bullet hell -genren pelaajatyyppiin, jotta kdyttijédtesteihin osal-
listujien taito on oletettavasti hyvilld tasolla. Kéyttdjidn oli suoriuduttava védhintiin viimei-
seen kenttddn saakka, jotta kdyttdjdn tulosdata sisdllytetdéin lopullisiin kdyttdjitestien tulok-
siin. Kaikkiin kenttiin vaadittiin siis tulos, jotta saadaan vertailukelpoista dataa kenttien vili-
sistd vaikeustasoeroista. Tastd syystd kahden pelaajan tulokset katsottiin olevan tutkimuksen
kannalta vajaat, koska kaikista kentistd ei ollut dataa. Lopullisiin kiyttdjitestien tuloksiin

huomioitiin siis seitsemén kiyttdjin pelitulosdata.

Pelaajat saivat pelata pelin useita kertoja 14pi ja pelikerroista johdettiin pelaajakohtainen kes-

kiarvo ldpdisykertoimen tulokseksi. Kentiin ldpdisykerroin kiyttdjddatasta lasketaan kaaval-

4Unity Machine Learning Agents Cloud: https://create.unity.com/ML- Agents-cloud-get-in-touch
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la:
Liapdisykerrat
Lapiisykerroin apalsykerra

pelaaja = yritysten médri

pelaajamddra

Lépéisykerroing,,,,,,, = Z Lipéisykerroin
n=1

Lapdisykerroin

pelaajay,

summa * 100

Lapdisykerroin =
patsy pelaajamddrd

Pelaajien ldpdisykertoimet summataan yhteen, minké jilkeen jaetaan kéyttdjien madrilla ja
kerrotaan sadalla, jotta saadaan lopullinen kenttikohtainen ldpéisyprosentti koko kéyttdjada-
talla. Agentin tapauksessa lidpdisykerroin lasketaan samalla tavalla, mutta luonnollisesti pe-
laajaméédré on ldpdisykertoimen laskennassa 1, joten summaaminen voidaan ohittaa. Agent-
tia simuloitiin 300 kertaa prototyypin jokaisessa kentéssi ja agentin suoriutumisesta tallen-

nettiin kenttien ldpdisyprosentit tulosdataksi.
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Kenttd 1 Kenttd 2 Kenttd 3 Kenttid 4
Kuvio 22. Kiyttédjitestien ldpdisyprosenttien hajonta

Kuviossa [22|ndhdédédn kiyttdjitestien lapdisyprosenttien hajonta prototyypin eri kentissé pe-
rinteisend laatikko-janakuviona. Kuviossa palkin keskiviiva kertoo mediaanin. Viritetyn laa-
tikon yld- ja alareunat kertovat ylidkvartiilin ja alakvartaalin kentédn ldpdisytuloksista. Tar-
kemmin sanottuna véritetyn alueen sisidlld on 50% kentén tuloksista. Janan dériviivat kerto-

vat pienimmit ja suurimmat arvot, joita ei lasketa poikkeamiksi. Tarkempi kuvaus laatikko-
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janakuvion merkinndistéd on nihtivilld alaviitteen ldhteestd ﬂ

Kaéyttdjatestien perusteella voidaan todeta, ettd viimeinen kentté oli hyvin haasteellinen pe-
laajille, kun taas kaksi ensimmaéistd kenttidd olivat suhteellisen helppoja. Niin ollen kenttien

vaikeustasot vastasivat hyvin sitd, mihin prototyypin vaikeuden médrittdmisessa pyrittiinkin.
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Kuvio 23. Koetulokset

Kuviossa [23]on raportoitu kéyttéjitestien ja agentin lapaisyprosentit prototyypin eri kentissa.
Kentit 3 ja 4 sisélsivit useamman kuin yhden vihollisaallon. Kuviossa 24]on esitelty kenttien
3 ja 4 vihollisaaltokohtaiset lapdisyprosentit, jotta voidaan ndhdé tarkemmin, kuinka agentti
suoriutuu ndiden kenttien sisilld. Vihollisaallon ldpiisy vaatii siis edellisen aallon ldpédisyn

eli kentén viimeisen aallon ldpiisyprosentti vastaa my0s kentéin lopullista ldpédisyprosenttia.

Agentin tulokset olivat heikompia kuin pelaajien keskiméérdinen tulos. Opetetun agentin 14-
pdisykertoimien ero suhteessa pelaajadataan kuitenkin pienenee kenttien vaikeutuessa. Vii-

meisessd kentidssd agentin ldpdisyprosentti on hyvin ldhelld pelaajadatan keskiarvotulosta.

>Towards Data Science - Understanding Boxplots: https:/towardsdatascience.com/understanding-

boxplots-5e2df7bcbd51
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Lopullista agenttia opetettiin siis 75 miljoonan aika-askeleen verran.
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Kuvio 24. Kahden viimeisen kentin vihollisaaltokohtaiset tulokset

4.3.2 Kenttikohtainen opettaminen

Kenttdkohtaisella opettamisella haluttiin varmistaa, voisiko kenttikohtainen opetus olla var-
teenotettava ratkaisu, silld niin voidaan estdd mallin ylisovittaminen toiseen kenttién. Agent-
tia opetettiin jokaisessa kentissi erillisind opetuskerroilla 5 miljoonaa aika-askelta. Kentti-
kohtaisessa opetuksessa haluttiin tarkastella agentin palkintokertymén kehitysté eri kentissd
opetuksen aikana, jotta nihdéén, voisiko palkintokertyméstd tulkita kenttien vilisid vaikeus-

tasoeroja jo aikaisessa opetusvaiheessa.

Agentti ei pystynyt ldpdisemédédn prototyypin vaikeimpia kenttid valitulla opetusajalla. Tulos
oli kuitenkin odotettavissa luvun4.3.T kokeen perusteella, silld prototyypin viimeinen kentti
oli syy, jonka vuoksi agenttia opetettiin lopulta 75 miljoonan aika-askeleen verran. Jokai-
sen kentdn opettamista kentdn ldpdisyyn asti ei katsottu kdytinnolliseksi ratkaisuksi, silld

prototyyppid useamman kentén kohdalla pelin kehitysaika pitenisi huomattavasti.
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Eri opetuskertojen agentin kumulatiivinen palkintokertyma on nihtévissd kuviossa [25] Ku-
viossa pystyakseli kertoo agentin numeraalisen palkintokertymén, joka siis kehittyy opetuk-
sen edetessd taulukossa [6] annettujen palkintosignaalien perusteella. Kuvion palkintokerty-

mikdyrit ovat tasoitettuja, mutta raakadata on nédhtéavissi taustalla himmedmmalld véarityk-

selld.
7
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Kuvio 25. Agentin palkintoméérin kehitys opetuksen aikana

Eri kenttien vaikeustasoerot ovat noin 1.5 miljoonan aika-askeleen jdlkeen havaittavissa,
mutta varsinkin kenttien 1 ja 2 vililld ndhd&én, ettd opetuksen edetessid ero kapenee agen-
tin oppiessa paremmaksi. Tdmai johtuu siité, ettd kentésséd 2 agentilla on mahdollisuus keriti
suurempi vahvistusoppimisen palkintomédrid kentdn useamman vihollisen vuoksi. Palkinto-
kertymien perusteella voidaan suuntaa antavasti ndhdd vaikeustasoerot verrattaessa luvun
.3 1] kayttdjitesteihin, mutta suoraa johtopditosti kenttien vaikeustasoista ei palkintokerty-

masti ilman tulkintaa voida tehda.

4.4 Pohdinta

Tutkimuksessa selvitettiin kolmen tutkimuskysymyksen avulla koneopetetun agentin sovel-
tuvuutta pelitestaukseen bullet hell-genren pelissd. Tutkimuksen suorittamisen jidlkeen on

haastavaa antaa yksiselitteistd vastausta tutkimuskysymyksiin, silld kysymysten vastauksia
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madrittad suuresti pelin vaikeus ja pelisséd olevien opetettavien toimintojen laajuus. Seuraa-
vissa aliluvuissa kdydiin ldpi tutkimuskysymyksien vastauksia seké niihin olennaisesti liit-

tyvid seikkoja, jotka nousivat esiin tutkimuksen aikana.

4.4.1 Tutkimuskysymys 1

Ensimmiinen tutkimuskysymys oli muodossa: "Pystytidinko koneopetetun agentin avulla
paitteleméén bullet hell -genren kentédn suhteellinen vaikeustaso luotettavasti?". Ensimméi-
selld tutkimuskysymykselld tarkoitettiin siis sitd, ettd ovatko agentin pelitulokset kenttien
vaikeustasojen mukaisia. Tutkimuksessa kenttien vaikeustasot todennettiin kéyttéjitesteilla.
Agentin tulokset mukailevat kiyttdjatestien tuloksia ja kenttien viliset vaikeustasoerot ovat

selkeisti ndhtivissd. Néin ollen tutkimuskysymykseen voidaan vastata myontivasti.

4.4.2 Tutkimuskysymys 2

Toisessa tutkimuskysymyksessid kysyttiin: "Onko opetetun agentin suoriutuminen bullet hell
-genren pelaajien tasolla?". Tuloksista nihdddn, ettei opetetun agentin suoriutuminen vas-
taa pelaajadataa kovin hyvin. Agentin suoriutuminen sinélldian kylld mukailee kenttien vai-
keusasteita verrattaessa tuloksia pelaajadataan, mutta varsinkin prototyypin kahden ensim-
maiisen kentédn osalta agentin ldpdisykertoimessa on suuri ero suhteessa pelaajadataan. Ti-
mi johtui mallin ylisovittumisesta viimeisiin kenttiin. Opetusvaiheessa pyrittiin opettamaan
erityyppisid vihollisaaltoja niin, ettei ylisovittumista tapahtuisi, mutta ylisovittamisen esté-
minen osoittautui haasteelliseksi. Kenttien 1 ja 2 vihollisaaltojen muodostelmat olivat ldhel-
14 toisiaan, jolloin aikaisemmilla opetuskerroilla tapahtui ylisovittumista kyseisiin kenttiin.
Tuolloin agentin ldpdisyprosentit olivat huomattavasti paremmat kentissé 1 ja 2, mutta myo-
hempii kenttid agentti ei pystynyt ldpdisemédn lainkaan. Tdmén vuoksi pdddyttiin lisddmééin
muiden kenttien ja niiden vihollisaaltojen ilmaantuvuutta opetuksen yhteydessi. Téllainen
kenttikohtainen ylisovittuminen on haasteellinen asia ratkaistavaksi, silld kehittdjian voi ol-
la hyvin vaikea péitelld, miki olisi mahdollisimman tasapainoinen opetussuhde eri kenttien

osalta.

Useiden bullet hell -kenttien tapauksessa agentin oppiminen riippuu siis paljolti kenttien
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eroavaisuuksista. Mikili kenttien vililld on suuria eroavaisuuksia, on agentilla haasteellista
oppia sellainen menettelytapa, joka toimii jokaisessa kentdssd. Tamin tutkielman puitteis-
sa kehitetyssd prototyypissd kenttien rakenne oli sama ja muuttuvina ominaisuuksina olivat
vihollisaallot. Silti ylisovittumista tapahtui kehitysvaiheen testeissd, kun tietty kentté toistui
opetusvaiheessa liian usein tai tiettyjen kenttien vihollisaaltojen samankaltaisuuden vuoksi.
Kokonaisen pelin opettamisen kannalta on hyvin tirkedd, ettd agentille opetetaan tasaises-
ti kaikkia kenttid. Mikili kuitenkin opetusvaiheessa toistuu liian usein esimerkiksi kaksi sa-
mankaltaista kenttdd, niin ongelmaksi voi muodostua agentin pyrkimys oppia menettelytapa,

joka toimii parhaiten ensisijaisesti ndissd kahdessa kentéssi.

4.4.3 Tutkimuskysymys 3

Kolmas tutkimuskysymys kuului: "Miten ja milld menetelmilld koneopetettua agenttia voi-
daan hyodyntidd bullet hell -genren pelitestauksessa, jotta sen hyddyntdminen on kehitysa-
jan kannalta kdytannollistd?". Pelikehityksen kannalta kokonaisen bullet hell -pelin balans-
sin testaaminen tuntuu tyoldaltd prosessilta, mikili samalla pitéisi kehittdd myos itse pelid.
Yksittdisen tehtdvin suorittamisen suhteen agentin oppimistuloksia voidaan arvioida muu-
tamien tuntien jidlkeen. Tdssd tutkielmassa agenttia kuitenkin opetettiin haasteellisen pro-
totyypin kaikkien kenttien ldpéisyyn, jolloin agentin tuloksia pystyi tarkemmin arvioimaan
tuntien sijasta vasta useiden vuorokausien jilkeen. Tédssd tapauksessa pienten muutosten tes-
taaminen agentin oppimiseen vie suhteettomasti aikaa. Tdmén osalta tdytyy siis kuitenkin
muistaa, ettd tarkasteltavana genrend oli haasteellinen bullet hell -genre. Vaikeustasoltaan
helpommat genret ovat kehittdjdn tyoméadrin kannalta huomattavasti kevyempii koneope-
tetun agentin hyodyntimiseen. TyOméiirdd arvioitaessa kyse on tietenkin my0s resursseis-
ta. Ainakin indie-kehittédjélle nédin laajamittainen toteutus tuottanee lisddntyvin kehitysajan
vuoksi lisdhaasteensa. Vastaavasti taas suuremmassa pelifirmassa resurssit eivit valttimatti

ole niin suuri ongelma.

Bergdahl ym. (2020) esittivit, ettd opettamisen aikaa, joka agentilla kuluu kentén hallitse-
miseen voidaan pitdd indikaattorina sille, kuinka vaikea kenttd on ihmispelaajalle. Tésséa tut-
kielmassa suoritettiin myos kenttidkohtainen opettaminen, jonka perusteella voidaan todeta,

ettd haasteellisessa bullet hell -genren pelissd jokaisen kentidn opettaminen olisi kehittdjélle
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hyvin aikaavievi prosessi. Tutkimusta varten kehitetyssi prototyypissi oli vain nelja kentti,

joten kokonaisen pelin kaikkien kenttien opettaminen erikseen ei olisi kovin mielekésti.

Koneopetettu agentti osoittautui kuitenkin jo prototyypin kehitysvaiheessa hyodylliseksi, sil-
14 sen avulla 16ytyi niin loogisia bugeja kuin vihollisen toimintalogiikasta johtuneita kentti-
kohtaisia balansointibugeja. Téllaisia bugeja kehittdja ei valttiméttd kovinkaan helposti pys-
ty huomaamaan. Prototyypin osalta yksinkertaisina esimerkkeind tédllaisista bugeista mainit-
takoon collider-komponenttien vilissd oleva hyvin pieni aukko, josta agentti oppi pakene-
maan pelikentiltd kiyttden syoksyvéistod oikea-aikaisesti. Lisdksi kehitysvaiheessa viholli-
sen ampumisetdisyys oli lyhyempi kuin kentin koko, jolloin agentti pyrki pysyméédn riitta-
vin kaukana vihollisista vélttddkseen osumat ja ampumaan vihollisia vain tdimén etdisyyden
padstd. Namai ovat kenttdsuunnittelua ajatellen tirkeita tietoja, jotta voidaan vilttda téllaisten
ongelmien padtyminen lopulliseen versioon. Varsinkin visuaalisesti ndkymittomien bugien

kohdalla agentin hyodyllisyys suhteessa ihmistestaajiin luonnollisesti korostuu.

Prototyypissd pelaajahahmolla oli vain yksi asetyyppi, eikd pelaajahahmoon liittyvid pe-
lin sisdistd progressiota ollut. Tillaiset pelin aikana muuttuvat ominaisuudet voivat tuottaa
agentin kannalta hyvin kompleksisen logiikan, mikéd hidastaa agentin oppimista huomatta-
vasti. Laskentatehon lisddminen ja kehittyvit koneoppimismenetelmit toki mahdollistavat

yhid kompleksisempien ymparistdjen oppimisen.

Kuten Aponte, Levieux ja Natkin (2009) mainitsivat, agentin kdyttdytymisen ollessa par-
haimmillaan stabiilimpi kuin ihmispelaajan, se voi ainakin teoriassa antaa ihmispelaajaa luo-
tettavampia tuloksia pelin suorittamisesta. Pelisuunnittelijan tulee kuitenkin huomioda pelin
vaikeuskidyrdd suunnitellessa, ettd ihmispelaaja oppii pelin edetessd pelimekaniikkojen kiy-
ton yhd paremmin. Tamidn vuoksi agentin kdyttiminen vaikeustason miirittimiseen vaatii
silti pelisuunnittelijan omaa arviointia ja nikemystd. Agentin puutteena voidaan my0s pitda
sitd, ettei sen kiyttdytymisestd pystytd padtteleméddn esimerkiksi ohjauslaitteen kontrollien
haastavuutta. Lisdksi pelissd voi olla esimerkiksi erilaisia visuaalisia efektejd, jotka vaikutta-
vat haasteeseen: kameran tirdhdys rdjihdyksen tapahtuessa voi vaikuttaa pelaajan pelaami-

seen, kun taas pelimaailmassa toimivaan agenttiin sillé ei ole vaikutusta.
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5 Yhteenveto

Tutkimuksessa selvitettiin koneoppimisen keinoin koneopetetun agentin soveltuvuutta peli-
testauskiyttoon. Tutkimuksen kohteena oli erityisesti vaikeusasteen balansointi koneopete-
tun agentin avulla. Agentin soveltuvuutta arvioitiin niin kdytinnollisyyden kuin luotettavuu-
den osalta. Luotettavuutta selvitettiin vertaamalla agentin suoritustuloksia kdyttdjadataan.
Tutkimustuloksista kivi ilmi, ettei agentin taitotaso ihan yltidnyt bullet hell -genren pelaajan
taitotasolle, kun tarkastellaan agentin suoriutumista prototyypin kaikkien kenttien suhteen.
Tulos ei ollut kuitenkaan yllatys, silld genressi vaaditaan hyvin nopeaa reagointia ja paatok-
sien tekemisti refleksinomaisesti. Agentin tulisi oppia menettelytapa, joka on hyvin tehokas
virheiden vilttimiseen. Agentin tulokset kuitenkin mukailevat kiyttdjadatan tuloksia niin,

ettd kenttien vaikeustasoerot voidaan nahda.

Agenttia opetettiin ldpdiseméidn prototyypin kaikki kentdt. Kehitysvaiheessa kuitenkin tuli
selkeisti ilmi, ettd on hyvin haastavaa opettaa agenttia niin, ettei ylisovittumista tapahtuisi
tiettyd kenttdd kohtaan. Kun opetusvaiheessa toistuu tietty kentti tai joidenkin kenttien tietty
ominaisuus, agentti oppii nima kentét tai ominaisuudet paremmin verrattuna toisiin. Tdmi

osoittautui suurimmaksi epiluotettavuustekijéaksi.

Jatkotutkimuksena olisi hyodyllistd tutkia ympériston siirtdmistd tehokkaalle palvelimelle tai
pilvipalveluun lisidlaskentatehon vuoksi. Lisdlaskentatehon avulla agenttia voitaisiin opettaa
tehokkaammin oppimaan bullet hell -genren tai jonkin muun haasteellisen genren pelimeka-
niikat yhd paremmin. Tdmé mahdollistaisi ndin ollen myds ajankdytollisesti tehokkaamman

tutkimisen ylisovittamisen ongelmaan liittyen.

Yleisesti ottaen koneopetettu agentti osoittautui kuitenkin hyoddylliseksi pelitestauksen apu-
vilineeksi. Ihmistestaajiin verrattuna agentin hyotyni voidaan pitdd sen tehokkuutta 16ytiad
loogisia bugeja, joita on hyvin hankala huomata. Liika kompleksisuus pelilogiikassa tuo kui-
tenkin haastetta agentin tehokkaan oppimisen suhteen. Kokonaisen pelin ja sen kaikkien
kenttien oppiminen voi viedd suhteettomasti kehitysaikaa, ellei sitten pelin logiikka ole hy-

vin yksinkertainen ja sisédlld vain vihdn dynaamista sisaltod.
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