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Abstract: Al-research using games has garnered a lot of attention with many different imple-
mentations achieving super-human or human-like skill level. In this thesis one essential
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1 Johdanto

Tietokoneiden alkuajoista asti on haaveiltu koneesta, joka kykenisi ihmisenkaltaiseen ajatte-
luun, ja erilaisten pelien pelaamisen on ajateltu olevan mahdollinen tie kohti sitd (Shannon
1950). Yli puoli vuosisataa myohemmin tdmai ajattelutapa on vield hyvin voimissaan ja ehki

jopa vahvempi kuin koskaan, kuten tissé tutkielmassa havaitaan.

Laskentatehon ja tallennuskapasiteetin kasvu on mahdollistanut suurten datamiérien kdyton
tekoilyagenttien kouluttamisessa. Erityisesti grafiikkasuorittimien kehitys on ollut tdsséd suh-
teessa suotuisaa (Ciresan ym. 2010). Niiden teho perustuu monien rinnakkaisten laskutoimi-
tusten suorittamiseen, ja siten ne soveltuvat hyvin syvien neuroverkkojen painokerrointen
laskentaan (Baji 2018). Koska yksi ajava tekijd grafiitkkaprosessorien kehityksesséd on halu
yhi visuaalisesti ndyttavimmille peleille, muodostuu toinen mielenkiintoinen linkki tekoi-

lytutkimuksen ja pelien vilille.

Kuitenkaan pelkén raa’an laskentatehon kasvattamien ei ole tae tekoélytotetusten kehittymi-
selle. Uusia innovaatioita tarvitaan my0s algoritmeissa ja oppimismenetelmissid. Useissa pe-
leissd on vilttdmitontd ottaa huomioon aiemmat tapahtumat, silli kaikki informaatio, kuten
reaalimaailmassa, ei ole joka hetkelld saatavilla. Témén temporaalisen ulottuvuuden haltuun-
otto on ollut haaste tekoilykehitykselle. Yksi titd ongelmaa ratkaisemaan pyrkivd menetel-
mi on Sepp Hochreiterin ja Jiirgen Schmidhuberin vuonna 1997 esittelemi long short-term
memory (Hochreiter ja Schmidhuber 1997). Loppututkielman ajan kiytetdén tastd lyhennetti
LSTM.

LSTM:n tarkka toimintaperiaate selitetdin kolmannessa luvussa. Kuitenkin nopeana johdan-
tona, LSTM kiyttdd muistisoluja, jotka oppivat tunnistamaan relevantit tapahtumat ja syot-
tdmalld niitd takaisin soluun kunnes ne voidaan unohtaa tarpeettomina. Tdma tapahtuu nk.
porttien avulla, jotka séditelevit solun tilaa, joka edelleen méérédd edellisten tapahtumien vai-
kutuksen ulostuloon. Solu siis oppii muistamaan tdrkeit tapahtumat joista voisi olla hyotya
tulevaisuudessa sen sijaan, ettd pyrittdisiin muistamaan jokaista yksityiskohtaa. Yhtildisyy-

det ihmismielen toimintaan ovat ilmeisia.

Noin 25 vuotta sitten TD-Gammonista (Tesauro [1995)) alkanut ihmisentasoisten tekoélype-



laajien kehitys on ottanut suuria harppauksia 2010-luvulla. Yksi merkkipaalu saavutettiin
vuonna 2018, kun tdysin itseoppinut ohjelma AlphaGo (Silver ym. [2017) voitti hallitsevan
maailmanmestarin lautapelissd Go. Tekodlypelaaja oli kehittynyt ilman ihmisen ohjausta par-

haaksi pelissd, jota pidettiin tietokoneelle paljon shakkia haastavampana.

Tekoilyn kéytto pelaajana ei kuitenkaan rajoitu lautapeleihin. Videopelien kayttod tutkimuk-
sessa alkoi 2000-luvun alussa, ja on vain kasvattanut suosiotaan (Yannakakis ja Togelius
2018)). 2010-luku olikin akateemiselle tutkimukselle mielenkiintoista aikaa: Tutkittavien pe-
ligenrejen kirjo kasvoi kattamaan ldhes koko kentén, ja tutkimukset suosituissa verkkomo-
ninpeleissd, kuten Dota 2 (OpenAl ym. 2019) ja Starcraft II (Vinyals ym. 2019), nostivat

alan suuren yleison tietoisuuteen.

Tadman tutkielman tarkoituksena on kartoittaa kirjallisuutta siitd, millaista tutkimusta LSTM:std
ja peleistd on tehty, sekd millaisia ongelmia se ratkaisee. Luvussa [2] kisitelldédn tekodlyn ja
pelitutkimuksen taustaa, jonka jdlkeen kdydiin ldpi LSTM:n toimintaperiaate ja sen yleisim-
mit variaatiot. Luvussa [ tarkastellaan kirjallisuutta pelejd pelaavista, LSTM:4 hy6dyntivis-

td tekodlytoteutuksista. Lopuksi tehddédn yhteenveto tutkielmassa esiin tulleista havainnoista.



2 Teoria

Téssd luvussa kdydéén lépi tarvittava teoria, jotta LSTM:n ja sitd kédyttdvien pelien tarkastelu
olisi mielekéstd. Tavoitteena on luoda lukijalle intuitiivinen késitys kisiteltidvistd tekodlyme-

netelmistd, joten kovin syvéille matematiikkaan ei paneuduta.

2.1 Pelit ja tekoily

Jo 70 vuotta sitten Claude Shannon esitti ajatuksen shakkia pelaavasta tietokoneesta (Shan-
non 1950). Vaikkei hin ajatellutkaan shakkikoneesta olevan kovin paljon kidytinnon hyotya,
Shannon uskoi sen olevan askel kohti merkityksellisempid haasteita - kuten loogiseen péitte-
lyyn ja melodioiden sidveltdmiseen. Yhdeksdn vuoden kuluttua vuonna 1959 tarkastellessaan
kahta koneoppimismenetelmédd tammen palaamisessa Arthur Samuel péitteli ettd tietokone
voidaan ohjelmoida niin, ettd se pystyy oppimaan pelaamaan tammea paremmin kuin sen
ohjelmoija, sekid ennusti, ettd tulevaisuudessa titd voisi yleistdd reaalimaailman tilanteisiin

(Samuel |1959).

Pelit ovat siis olleet tekodlytutkimuksessa vahvassa asemassa koko sen historian ajan. Yan-
nakakis ja Togelius|[2018] listaavat viisi padsyyti tietokonepelien kiinnostavuudelle tutkimuk-

sessa:

Pelit ovat vaikeita ja mielenkiintoisia ongelmia
Rikas vuorovaikutus tietokoneen ja ihmisen vililld
Pelit ovat suosittuja

Tarjoavat haasteita jokaiselle tekoédlyn osa-alueelle

A

Toteuttavat tekodlytutkimuksen pitkdaikaistavoitteita

Néamai syyt lukuun ottamatta toista ja kolmatta ovat hyvin oleellisia timén tutkielman késitte-
lemissi artikkeleissa. Vuorovaikutus ja pelien suosio eivit kirjallisuutta késitellessd nousseet
esille, ja vaikuttavat 1dhinni epédsuorasti. Pelitutkimuksesta voidaan oppia paljon tekoélyn ja
ihmisen eroista vuorovaikutuksessa (esim. havainnointi), suosion tuodessa monimuotoisem-

pia pelejé ja lisdd dataa (Yannakakis ja Togelius 2018]).



Ensimmadiselld kohdalla Yannakakis ja Togelius viittaavat pelien laskennalliseen vaikeuteen:
mahdollisuudet eri pelistrategioihin ovat valtavia, ja hyvén tilan evaluointi voi olla vaikeaa.
Kuitenkin lopputilanteen (voitto/hédvio, pisteet) arviointi on usein helppoa. Monet pelit ovat

NP-kovia ongelmia (Yannakakis ja Togelius 2018)).

Kuten myohemmin luvussa [} harva pelid pelaava tekoilytoteutus kéyttdd vain yhtd tekod-
lymenetelméa. Pelin kiyttd antaakin mahdollisuuden tutkia monia eri tekodlyn osa-alueita,

kuten konenidkoi ja tekstintunnistusta, sekéd kuinka ndmé menetelmét toimivat yhdessi.

Viimeinen kohta on monimutkaisin, silld yksimielisyyden saavuttaminen tdsséd kysymykses-
sd on haastavaa. Yannakakis ja Togelius laskevat pédtavoitteiksi sosiaalisen ja tunneidlyn, las-
kennallinen luovuuden, sekd vahvan tekodlyn tavoittelun. Ndmé saattavat kuulostaa melko
suureellisilta ja kauaskatseisilta, joten voidaan 10ytdd yksinkertaisempi motivaatio tekoily-

tutkimukselle: ratkaista reaalimaailman ongelmia.

2.2 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen (reinforcement learning) oli 16ytyneissé artikkeleissa péddasiallinen op-
pimismenetelmd. Sen tomintaperiaate on hyvin samankaltainen ihmisten oppimisen kanssa:
onnistuneesta suorituksesta annetaan positiivinen palkkio ja huonosta negatiivinen. Tieto-
koneiden ollessa kyseessid palkkiona on jokin numeroarvo, ja tavoitteena on valita kussakin
tilanteessa toiminto, joka maksimoi palkkion (Sutton ja Barto [2018]). Palkkiota vastaa esi-

merkiksi peleissd jonkin pelitilanteen "hyvyys", tai yksinkertaisesti pelin voittaminen.

Vahvistusoppimisen etu muihin koneoppimisen pidparadigmoihin, valvottuun oppimiseen
(supervised learning) ja valvomattomaan oppimiseen (unsupervised learning), on ettei se
tarvitse luokiteltua dataa, tai dataa ollenkaan toimintamallin saavuttamiseen. Valvotussa op-
pimisessa tekodlyagentti oppii yleistiméédn luokitellusta datasta toimintamalleja, ja valvo-

mattomassa etsimédéin datassa esiintyvia rakenteita (Sutton ja Barto 2018)).

Yleisin vahvistusoppimismenetelmé tutkimuksissa oli Q-oppiminen (Q-learning, Watkins
1989)). Koska pelin tilojen s ja toimintojen a joukot S ja A (hetkelld ¢) ovat direllisid, voidaan

pelien formaalisti ajatella olevan ddrellisid Markovin pditosprosesseja. Télloin on olemassa



optimaalinen toimintamalli ¢ (s,a) joka maksimoi odotetun palkkion Bellmanin yhtilon
g«(s,a) = E[R,+1 + ymaxg.(s',d")] (2.1)

mukaisesti, jossa s € S, a € A, R;+1 on seuraavan askeleen palkkio, ¥y on vidhennyskerroin
ja maxq.(s’,a") on maksimipalatutuksen antava toimintapa. Tavoitteena on siis maksimoida
myds tulevien askeleiden palkkio kuitenkin painottamalla niitd sitd vihemmédn mitid kauem-

pana ne olevat.

Jokaisen toiminto-tila -parin ldpikiynti ei ole jarkevii, koska tdlloin konvergointi optimaa-
liseen toimintamalliin olisi hidasta. Sen sijaan voidaan tasapainotella tutkimisen ja hyodyn-
tamisen vililld. Tutkiessa agentti tekee satunnaisia valintoja tavoitteenaan saada jokin hyvi
palkkio. Kun palkkion mééré kasvaa ja siten ldhestytddn hyvéa toimintamallia, voidaan tut-

kimisen méérdd vihentdd ja alkaa hyodyntidméén 16ydettyd mallia.

Toteutuksia voidaan myos tehostaa toimija-kriitikko -mallilla (actor-critic -model). Lyhyesti
tdmd tarkoittaa kriitikon lisddmistd toteutukseen. Tdami kriitikko oppii arvioimaan tilojen

hyvyytti ja siten auttaa toimijaa valitsemaan parhaan toiminnon a kussakin tilassa s.

2.3 Neuroverkot

Neuroverkkomallien tutkimusta tietotekniikassa on tehty jo lihes 80 vuotta (McCulloch ja
Pitts |1943). Neuroverkot pyrkivit matkimaan elididen hermostoa keinotekoisilla neuroneil-
la, jotka kuten normaalit neuronit sddtelevit tiedonkulkua aktivoitumalla ja linkittymalld
muihin neuroneihin. Neuroneita kutsutaan keinotekoisten neuroverkkojen kontekstissa sol-
muiksi (node), ja monen toisiinsa linkittyneiden solmun verkostoa neuroverkoksi (neural
network). Jokaisella solmuun vievilld linkilld on oma painokertoimensa w, joka médrii sol-
mun aktivoitumisen a. Keinotekoisissa neuroverkkoarkkitehtuureissa solmut on usein jérjes-
tetty kerroksiin L. Tekoilytoteutuksista jotka kdyttivit hyvikseen monikerroksista neuro-

verkkoa kiytetddn nimitystd syvdoppiminen (deep learning) (Alpaydin 2016).

Keinotekoisissa neuroverkoissa on monenlaisia arkkitehtuureja, mutta timén tutkielman kan-
nalta mielenkiintoisimmat ovat yksinkertainen myotikytketty neuroverkko (feedforward neu-

ral network), seké takaisinkytketty neuroverkko (recurrent neural network), jonka erikoista-



paukseksi LSTM luokitellaan.

2.3.1 Myotiakytketyt neuroverkot

Myotikytketty neuroverkko on yksi yksinkertaisimmista arkkitehtuureista. Sisdédntuleva in-
formaatio x() kulkee kuvan |l mukaisesti piilokerrosten (n kappaletta), joiden viimeisti ker-
rosta voidaan merkitd A(z), ldpi. Lopuksi ndmi vield viedddn yhden funktiokerroksen lépi,
joka tuottaa ulostulon y(z). Funktiona viimeiselld kerroksella on normalisoiva aktivaatio-

funktio, kuten hyperbolinen tangentti-, logistinen sigmoidi- tai softmax-funktio.

Myotikytketyt neuroverkot ovat yksinkertaisuudestaan huolimatta edelleen kidytossda moni-
mutkaisempien arkkitehtuurien osana (Vinyals ym. 2019). Yksi yleinen variaatio talldin on
monikerroksinen perseptroni (multi-layered perceptron), jossa viimeisend kerroksena on yk-
st solmu. Tilléd tavalla saadaan syottdmalld vektori ulostuloksi jokin lukuarvo, esimerkiksi

pelin tilasta sumean logiikan totuusarvo.

Ajanhetkilld ¢ ei ole myotikytketyissd neuroverkoissa merkitystd, silld sisdéntulo tai piilo-
kerrosten painot eivit riipu edellisisti tai tulevista ajanhetkistd. Ne ovat tdssda merkitty yh-
denmukaisuuden vuoksi, silld niiden tirkeys tulee esiin vertailtaessa myotéikytkettyjé takai-

sinkytkettyihin neuroverkkoihin.

3 B8 &
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Kuvio 1. Mydétikytketty neuroverkko



2.3.2 Takaisinkytketyt neuroverkot

Téamin tutkimuksen kannalta mielenkiintoisin keinotekoinen neuroverkko on kuitenkin ta-
kaisinkytketty neuroverkko. Jos sisdédntuleva informaatio on jollain tavalla kytkeytynyt edel-
lisiin tai tuleviin informaatioihin, tdytyy tdmi jollain tavalla ottaa huomioon. Esimerkiksi
lauseessa sanan merkitys saattaa riippua edellisistd sanoista tai jopa lauseista, tai tulevis-
ta sanoista. Samalla tavalla peleissd optimaalinen siirto voi riippua menneistd tai tulevis-
ta tapahtumista. Kaksisuuntaiset eli bidirektionaaliset neuroverkot, jotka ottavat molemmat

suunnat huomioon, jatetdén tdssi tutkielmassa kuitenkin vain maininnan tasolle.

Takaisinkytketyt neuroverkot eroavat siis yksinkertaisemmista neuroverkoista, joissa infor-
maatio kulkee vain yhteen suuntaan, lisddmilld vihintdin yhden syklisen polun neuroverk-
koon. Tavoitteena on luoda pidemmin aikavélin riippuvuuksia. Yksinkertaisin arkkitehtuu-
ri tdllaiselle neuroverkolle saadaan kytkemalld verkon ulostulo takaisin sisdédntuloon uuden
informaation kanssa. Kuviossa [2] vasemmalla on takaisinkytketty neuroverkko, josta nih-
ddidn helposti syklinen polku. Oikealla on sama neuroverkko, mutta avattuna ajanhetkittdin.
Niin ollen edelliset aika-askeleet vaikuttavat, ainakin teoriassa, kaikkiin seuraaviin askelei-
hin. Kdytinnossd timi kuitenkin esittelee uuden ongelman: pidemmalld aikavélilld mini-
moitava virhe pienenee kiyttokelvottomaksi (Hochreiter [1998)). Tdmé tunnetaan katoavan
gradientin ongelmana. Yksi mahdollinen ratkaisu on LSTM.

y(t-1) yit) v[t+11[

-

X ¥

\J h‘[‘;-‘i-i/][ () g

h x(t1) () x(t+1)

o

Kuvio 2. Yksinkertainen takaisinkytketty neuroverkko



3 Long short-term memory

Ihmisen muisti voidaan jakaa sédilyvyyden mukaan kolmeen osaan: Aistimuistiin, tyomuis-
tiin seki sdiliomuistiin. Tekoédlyn tapauksessa aistimuistina toimivat neuroverkot; esimerkik-
si kuvantunnistuksessa sisdadntulevan havainnon, eli kuvan, voidaan katsoa olevan aistimuis-
tissa sen kulkiessa konvoluutiokerrosten lipi. Myds sdiliomuistille on helppo 16ytidd vastine
tiedontallennusvilineistd, kuten kovalevyistd, joten datan tallentaminen ja sen palauttaminen

muistista ei ole tietokoneille ongelma.

Toimivan tyomuistin luominen tekodlylle ei kuitenkaan ole yksinkertaista: takaisinkytketyt
neuroverkot pyrkivét ylldpitiméén lyhytaikaisia aikariippuvuuksia ja késitekokonaisuuksia,
mutta kirsivit jo alemmin mainitusta katoavan gradientin ongelmasta (Goodfellow, Bengio

ja Courville 2016).

3.1 Katoavan gradientin ongelma

Kiytettiin sitten vahvistusoppimista, valvottua oppimista tai valvomatonta oppimista, tdytyy
neuroverkon painot jollain tavalla muuttaa. Algoritmeja muuttamiseen on monia (Goodfel-
low, Bengio ja Courville 2016), mutta suurin osa niistd perustuu gradienttien laskentaan.

Tami voidaan tehda vastavirta-algoritmin (backpropagation) avulla.

Neuroverkon ulostulon eroa haluttuun ulostuloon kutsutaan tappioksi (loss) ja sen laske-
vaa funktiota tappiofunktioksi (loss function). Intuitiivisesti Q-oppimiseen viitaten tdmin
voi ajatella olevan ero nykyisen toimintatavan ja optimaalisen toimintatavan vélilld. T4lloin
tappion minimointi toisi neuroverkon ldhemmiksi parasta mahdollista toimintamallia. Las-
kemalla tappion derivaatta suhteessa painoihin saadaan siis selville, kuinka painoja tulisi

muuttaa, jotta optimaaliseen toimintamalliin pdéstdisiin.

Vastavirta-algoritmi nimensi mukaisesti laskee gradientteja neuroverkon kerroksissa alkaen
viimeisestd kerroksesta. T#lloin edellisen kerroksen painojen muutokset tulevat riippumaan
seuraavan kerroksen painoista. Painojen ollessa usein rajoitettu vilille [0, 1], lihestyvit en-

simmdisten kerrosten gradientit nollaa. Ensimmadisilld kerroksilla ei siis tapahdu painojen



muokkaamista varsinkin kdytettdessd monikerroksisia, syvid neuroverkkoja. Tdma tunnetaan

katoavan gradientin ongelmana.

Kuinka tdma liittyy takaisinkytkettyihin neuroverkkoihin? Yleistettyd vastavirta-algoritmia
voidaan yksinkertaisesti soveltaa takaisinkytkettyihin neuroverkkoihin eiki erillistd algorit-
mia tarvita (Goodfellow, Bengio ja Courville |2016). Nyt jonkin sekvenssin lopussa laske-
taan tappion gradientti suhteessa aiempien ajanhetkien tappioihin. Mutta taas kerroksia, tai
tdssd tapauksessa ajanhetkid, ollessa monia, ei ensimmadisilli kerroksilla tapahdu muutosta.

Takaisinkytketty neuroverkko ei siis opi pitkid aikariippuvuuksia.

3.2 LSTM

Hochreiter ja Schmidhuber (1997) pyrkivit ratkaisemaan katoavan gradientin ongelman esit-
tamalld idean muistisolusta, jossa pelkin takaisinkytkennin sijaan informaation etenemisti
sdddeltdisiin porttien (gate) ja solun tilan (cell state) avulla. Kuviossa[3|on yksi mahdollinen
konfiguraatio muistisolulle. Kdydaédn seuraavaksi yksityiskohtaisesti 1dpi muistisolun osat ja

LSTM:n toimintaperiaate.

y(t)
E[t-l} f/:\\ (/I_\ C{t}
a(t-1) - a(t)
fit) ult)
forget gate l.ipdate gate{ input gate
(1) [ [ [

Kuvio 3. Muistisolu

Ensimmadiseksi on syytd huomauttaa, ettd nimeidmiskaytinteissd on huomattavia eroja. Osa
kirjallisuudesta kéyttdd ylldolevan mukaisia nimid (Goodfellow, Bengio ja Courville [2016),

osa taas nimittdd muistisolua blokiksi (block) ja tilaa soluksi (Greff ym. 2016). Hochreiter
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ja Schmidhuber soluista kirjoittaessaan tarkoittivat yksittdisid arvoja tilassa, jota he taas ni-
mittivit muistisolublokiksi (memory cell block). Tassa tutkielmassa kiytetddn nimid, jotka

parhaiten kuvaavat osia suomeksi kifinnettyini.

3.2.1 Yleiskuvaus

LSTM sisiltdd normaalin takaisinkytkennén liittamilld edellisen aika-askeleen aktivaation
a'~! nykyisen askeleen sisizntuloon x’. Samoin kuin muissakin neuroverkoissa voidaan ak-
tivaatiosta a’ ottaa ulostulo y'. Tdmi voi olla esimerkiksi peleissé péitos suorittaa jokin toi-

minto.

Ero tavallisiin takaisinkytkettyihin neuroverkkoihin on solun tilassa c, joka kiertda silmukas-
sa ajanhetkesti toiseen. Edellisen ajanhetken tila ¢/ ~! voidaan unohtaa ja/tai pivitti, ja lo-

! madrazvit ulostulon. Koska solun tila on kiytinnossi vektori muistettavis-

pultac’, x' jaa'~
ta asioista, voidaan osa alkioista unohtaa tai pdivittdd, tai jopa jattdd koko tila tdysin muuttu-
mattomaksi. Tdméi toimii ratkaisuna katoavan gradientin ongelmaan vastavirta-algoritmissa

ajan suhteen (Hochreiter ja Schmidhuber 1997).

Solun tilaa ylldpidetidin porttien avulla. Portit ovat neuroverkkokerroksia painoilla W ja bia-
seilla b, ja ovat kuviossa [3] kuvattuna suorakaiteilla. Porttien aktivaatiofunktiona kéytetddn
usein logistista sigmoidia, paitsi sisddntuloportissa (input gate) jossa kiytetddn hyperbolista

tangenttia (Greff ym. 2016).

Alkaen vasemmalta ensimmadinen portti on unohtamisportti (forget gate). Unohtamisportin
tehtidvdnd on oppia nollaamaan solun tilaa, jotta turha informaatio ei enédd vaikuttaisi ulos-
tuloon. Tétd ei ollut alkuperdisessda LSTM:ssd ja se lisdttiin myShemmin rajoittamaan tilan

lineaarista kasvua aika-askelittain (Gers, Schmidhuber ja Cummins [1999).

Paivittdmisportti (update gate) ja sisddntuloportti (input gate) siitelevit yhdessd uuden in-
formaation lisddmisti solun tilaan c. Péivittamisportti paéttdd mikéd informaatio on relevant-
tia, ja sisddntuloportti luo uuden tilan ehdokkaan c. Niiden alkioittainen tulo voidaan lisdti

solun tilaan.

Viimeisend on ulostuloportti (output gate), joka nimensd mukaisesti tuottaa nykyisen ajan-

10



hetken ulostulon o. Tdmi olisi yksinkertaisen takaisinkytketyn neuroverkon ulostulo, mutta
LSTM:ssi lopullinen aktivaatio saadaan kertomalla alkioittain o’ solun tilasta otetulla hyper-

bolisella tangentilla tanh ¢’

3.2.2 Matemaattinen kuvaus

Alaindeksit painoissa W ja biaseissa b kuvaavat mille porteille ne kuuluvat. Yldindeksit ker-

tovat aika-askeleen. Alkioittaista tuloa (Hadamardin tulo) merkitdédn operaattorilla ©.

Unohtamisportin ulostulo on

fr=o(Wld ™' X +by) 3.1)

Péivittdmisportin ulostulo on

u =o(W,]d ' x]+b,) (3.2)
Sisddntuloportti taas luo uuden tilan ehdokkaan

¢ =tanh(Wi[a' ', X' + b)) (3.3)
Ehdokkaasta ¢ saadaan poimittua relevantit asiat kertomalla se ' :1la.

Viimeiseni on ulostuloportti, joka tuottaa nykyisen ajanhetken ulostulon

o' = G(Wo[at_l,xt] +b,) (3.4)

Nyt voidaan siis kirjoittaa yhtédlo solun tilalle
d=d'off+doc (3.5)

Tistd ndhdddn helposti porttien vaikutukset solun tilaan. Esimerkiksi jos unohtamisportin
ulostulon f” alkiot ovat nollia, kaikki edelliset aika-askeleet unohdetaan. Toisaalta jos f':n
alkiot ovat ykkosid ja pdivittimisportin ulostulon u’ alkiot ovat nollia, jdd solun tila kier-
timiin muuttumattomana. Huomattavaa toki on, etti arvot f7, u’ ja ¢ muuttuvat jokaisella

aika-askeleella.

Lopullinen aktivaatio saadaan solun tilasta ja ulostuloportista
r__ 2 t
a =tanhc Go (3.6)
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3.2.3 Variaatiot ja kiyttotavat

Kuten aiemmin viitattiin, LSTM ei ole pysynyt muuttumattomana vuoden 1997 ensiesittelyn
jalkeen. Unohtamisportin (Gers, Schmidhuber ja Cummins | 1999) lisddmisen jidlkeen Gers ja
Schmidhuber (2000) pitivdt LSTM:4 edelleen puutteellisena; portit eivit saaneet informaa-
tiota solun tilasta kuin vasta seuraavalla aika-askeleella, ja tidlloinkin muutettuna. Ratkaisuna

olivat kurkistusaukot (peephole).

Tami on nykyisin yleisimmin kdytetty variaatio (Greff ym. 2016). Tdmin tutkielman ku-
viosta [3| ja luvuista ja kurkistusaukot jatettiin pois yksinkertaistamisen vuoksi.
Mistiddn kovin monimutkaisesta ei kuitenkaan ole kyse: solun tila syotetdédn portille kullakin

aika-askeleella ennen tilan muokkaamista.

Kurkistusaukkojen tiarkeyttd on kuitenkin kyseenalaistettu kirjallisuudessa. (Greff ym.2016))
ja Breuel (2015) tulivat suorituskykytesteissdin johtopaddtdkseen, ettd kurkistusaukot eivit
juurikaan lisdnneet tarkkuutta, ja niiden poistaminen véihentii laskennallista raskautta. Tastd
syystd on jatkotutkimuksen kannalta huonoa, ettei useimmissa tissi tutkielmassa késitelté-
vissd artikkeleissa mainittu millaista LSTM:44 kéytettiin. Nédiden selvittdminen voisi jatkos-

sa tuoda hyvii lisdtietoa tekodlytoteutuksien rakentamiseen.

Cho ym. (2014) esittelemdd GRU:a (gated recurrent unit) voidaan pitda yksinkertaistettu-
na LSTM:n varianttina. Siinid vain kaksi porttia, pdivitysportti ja resetointiportti, ja solun
tilan paikalla kdytetddn suoraan edellisen ajanhetken aktivaatiota. Suorituskyky on joissain

tehtdvissid verrattavissa LSTM:n suorituskykyyn (Chung ym.[2014).

Usein akateemisessa kirjallisuudessa LSTM:i ja sen variaatioita kédytetidin puheen- ja teks-
tintunnistuksessa (Greff ym. 2016). Muitakin alueita 16ytyy, kuten ruuhkanhallintaa (Fu,
Zhang ja Li 2016)) ja huippuhetkien tunnistamista e-urheilussa (Fu ym. [2017). Kuitenkin

mielenkiintoisin alue, jolla LSTM on ollut menestynyt, on pelit.
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4 LSTM peleissa

Kirjallisuuskatsaus rajattiin toteutuksiin, joissa tekodly kykeni pelaamaan pelid. Tutkimus-
ta tehddin myos pelien saralla ennustamalla aiemmin tallennetuista pelitilanteista seuraavaa
siirtoa tai ruudunpdivitystd (Tsunoda ym. 2017). Vaikka tuloksissa esiintyikin 1dhinnd vi-
deopelejd, ei rajausta niihin tarkoituksella tehty. Kyseesséd on lopulta vain rajapintakysymys:
shakkia pelaavalle tekoilylle ei ole tutkimuksen kannalta merkitystéd liikkuvatko nappulat

ruudulla vai liikuttaako ithminen niitd pelilaudalla kédskyjen mukaan.

Tutkimuksia huomattiin olevan laajasti monesta pelityypistd. Monessa tutkimuksessa pelien
tekodlylle luomat haasteet ovat kuitenkin samoja. Tamén vuoksi peleittiin tai edes genreit-
tdin tutkimusten ldpikdyminen ei ole mielekéstd. Jarkevintd on siis tarkastella muutamaa
tutkimusta tarkemmin, ja verrata nditd lopuksi muihin tutkimuksiin. Luonnolliset valinnat
tarkemmin ldpikdytaviksi tutkimuksiksi ovat state-of-the-art -tutkimukset Grandmaster le-
vel in StarCraft Il using multi-agent reinforcement learning (Vinyals ym. 2019) ja Dota 2

with Large Scale Deep Reinforcement Learning (OpenAl ym. 2019).

4.1 StarCraftII ja Dota 2

AlphaGo:n (Silver ym. 2017) voitettua 18-kertaisen maailmanmestarin Lee Sedolin gossa
vuonna 2016, on mietitty miké olisi seuraava peli, jossa tekodlylld olisi mahdollisuus kehittyd
ihmispelaajaa taitavammaksi. Paljon kiinnostusta on osoitettu peleihin StarCraft II (Blizzard

Entertainment, 2010) ja Dota 2 (Valve Corporation, 2013) (Justesen, Debus ja Risi [2019).

4.1.1 Yleiskuvaukset

StarCraft II on reaaliaikainen strategiapeli, jossa pelaaja kasvattaa armeijaansa taistellen sa-
maan aikaan yhtd tai useampaa vastustajaa vastaan. Pelaajan ohjattavissa voi parhaimmillaan
olla useita kymmenii yksittdisid joukkoja. Pelin voittaa tuhoamalla kaikki vastustajan raken-
nukset tai jos vastustaja luovuttaa. Ennen pelin alkua pelaaja valitsee yhden kolmesta rodus-
ta, jolla aikoo pelata. Kullakin rodulla on eri joukot ja rakennukset, joten valinnalla on suuri

vaikutus kdytettaviidn pelistrategiaan. Kaikkien rotujen sisilld on kuitenkin monipuolisesti
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erilaisia joukkoja, joten pelitaktiitkan muutos ottelun aikana on mahdollista.

StarCraft:1la pelisarjana on historia tietokonevastustajien kehityksessd, silld pelisarjan ai-
empi osa StarCraft: Brood War on toiminut alustana tekodlyn kehityskilpailuille (Ontanon
ym. 2013)). Ndmai tietokonevastustajat eivit kuitenkaan rajoitu kdyttdmééin neuroverkkoja tai
syvdoppimista (Ontanon ym. [2013). Kuitenkin myds LSTM:4i on kiytetty erdissi toteutuk-

sissa (Gehring ym. [2018)).

MOBA -genreen (Multiplayer Online Battle Arena) kuuluvassa Dota 2:ssa pelaaja ohjaa yh-
td vilden hahmon joukkueeseen kuuluvaa sankaria toista viidden hahmon joukkuetta vastaan,
tavoitteenaan tuhota vastustajan tukikohdassa sijaitseva paarakennus. Jokaisella hahmolla on
hahmosta riippuen noin nelja erikoistaitoa, joten tidssdkin pelissd on ennen varsinaisen otte-
lun alkua tapahtuvalla sankarin valinnalla suuri merkitys pelin kulkuun. Pelin aikana palaaja
kerid itselleen rahaa ja kokemuspisteitid tuhoamalla vastustajan puolustusrakennuksia, tappa-
malla vastustajan joukkoja ja pitiméilld hallussaan tiettyjd osia pelikentiistd. Rahalla sanka-
rille voi ostaa yli sata tavaraa sisiltavistd kaupasta maksimissaan kuusi kdytettdvii tavaraa,
jotka lisddvit sankarin voimaa ja/tai antavat lisdi erityistaitoja. Kokemuspisteet taas kasvat-
tavat hahmospesifejd taitoja ja attribuutteja, kuten elamipisteet. Sankarin kuollessa pelaaja
joutuu odottamaan kuluneen pelin kestosta riippuvan ajan, jonka jidlkeen hahmo herdi eloon

padrakennuksensa luota.

4.1.2 Haasteet tekodlylle

Vaikka ndmi kaksi ovat pelillisesti melko erilaisia, luovat ne osittain samoja haasteita te-
kodlylle. Molemmissa peleissd on staattinen kartta, josta pelaaja voi nihdé kerrallaan vain
osan padnidkyméissddn. Pelaajalla on kutenkin jatkuvasti ndkyvilld pienoisrepresentaatio (nk.
minimap) koko kartasta, mutta pelaaja ei voi ndhdéd kuin mitd oman puolen joukot nikevit.

Dota 2 ja StarCraft 2 ovat siis epdtdydellisen informaation pelejd.

Tami jo itsessddn on suuri ero shakkiin ja gohon luoden uuden haasteen: temporaalisuu-
den. Shakissa ja gossa koko pelilauta on jatkuvasti ndkyvilld, ja kumpikin pelaaja tietdd mit-
ki ovat vastustajan mahdolliset siirrot. AlphaGo Zero ja sen seuraaja AlphaZero toimivat

Monte-Carlo-puuhakualgoritmilla ja ottivat syotteend pelilaudan tilanteen, simuloivat mah-
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dollisia skenaarioita, ja lopuksi valitsivat siirron, joka johtaisi suotuisimpaan tilanteeseen.
Niin ollen nima toteutukset eivit vilittdneet edellisisti siirroista (Silver ym. 2018)). Niiden
huomioimatta jittiminen ei kuitenkaan toimi Dota 2:n ja StarCraft 2:n kaltaisissa peleissa:
nikokentdn ulkopuolelle katoava vastustajahahmo ei poistu pelilaudalta. Peleissd ei myos-
kddn ole aikarajaa, joten pelit saattavat kestdd jopa yli tunnin. Pitkét aikariippuvuudet ja

puutteellinen informaatio on siis ratkaistava jollain tavalla.

Toinen haaste liittyy pelien suureen tila-avaruuteen, niin pelikentéin laajuudessa ja mahdol-
listen siirtojen miirdssd. Kyseisissd peleissd pelikenttd on suuri, sitd ole jaettu ruutuihin,
siitd ei voi ndhdi kerralla kuin osan, ja tunnistettavia hahmoja ja efektejd on satoja. Shakissa
pelilauta voidaan esittdd 64 bitilld, ja pelitilanteet luomalla téllaisia bittikarttoja eri nappu-
loille. Samankaltainen (OpenAl ym. 2019) tai hieman ihmisenpelaajan nikymé&i vastaava
representaatio (Vinyals ym. 2019) oli kidytossd ndissd kahdessa tutkimuksessa, jotta esim.
kuvantunnistuksen virheet eivit tuottaisi ongelmia muulle toteutukselle. Mahdollisten "siir-
tojen"maédristd johtuen huomiokyvyn jakaminen ja siitd seuraava pédidtdksenteko ovat mer-

kittdvid haasteita peleissd (Vinyals ym. 2019).

My®6s pelien reaaliaikaisuus aiheuttaa omat haasteensa tekodlylle. Koska peleissi ei ole vuo-
roja ja jotkin toiminnot vievit enemmaén aikaa kuin toiset, ei optimaalisen siirron etsimi-
seen ole kovin paljoa aikaa. Ylldttden myos toinen dédripad on mahdollinen: ihmisen reaktio-
kyvyn ja kidskyjen antamisen hiiren ja ndppdimiston avulla ollessa rajattu, saa tekoily yli-
inhimillisen edun. Jotta tutkimus keskittyisi enemmin "dlykkyyteen"ja padtoksentekoon, voi

tiettyjen rajoitusten asettaminen olla perusteltua (Vinyals ym. 2019).

4.1.3 AlphaStar ja OpenAl Five

StarCraft II:een luotu toteutus nimettiin AlphaStar:ksi ja Dota 2:een OpenAl Five:ksi, ja
molemmissa tutkimuksissa kdytettiin tekoilytoteutuksen ytimessda LSTM:&. Tarkasteltaessa
toteutuksia korkealla tasolla ovat molempien arkkitehtuurit hyvin samanlaiset: Observaatiot
pelin tilasta prosessoitiin yhdeksi vektoriksi, joka syotettiin LSTM:lle, jonka tekemi péitos
toteutettiin erilliselld toteutuskerroksella. Molemmissa LSTM:n ulostulo kopioitiin lisdksi

erilliselle arvoivalle neuroverkolle, joka ennustaa tulevia palkkioita ja siten ohjaa oppimista.
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Observaatiokerros koostui AlphaStar:ssa myotikytketyistd neuroverkoista, joiden tehtdva-
ni oli muokata saatu havainto (pelin tila) LSTM:lle sopivaksi paidtoksentekoa varten. Myos
toteutuskerros koostui myotikytkeyistd neuroverkoista, jotka ottivat LSTM:n ulostulon ja

valitsivat sitd vastaavan toiminnon, sen suorittavat joukot, kohteen ym. riippuen toiminnosta.

Toteutuskerrokset saivat havaintoja myos suoraan observaatiokerroksilta. Jokaiseen erilli-
seen toimintoon ei siis tarvittu padtostd. Tama liittyi pelien reaaliaikaisuuteen: Paidtoksen
tultua ei LSTM:n tarvitse laskea uutta paitostd pelikentdin muututtua suoritettavan toiminnon
aikana, ja AlphaStar:ssa LSTM:n ohitetut havainnot menivitkin suoraan valituista yksikoisti

tai kohteista vastaaville neuroverkoille.

Yksi merkittdva ero toteutuksissa oli, joka johtui pelien pelaajaméérien erosta. AlphaStar
luotiin pelaamaan suosituinta pelimuotoa 1vsl, joten sen arkkitehtuurissa oli yksi jokaista
ylldkuvattua komponenttia. Dota 2:n ollessa 5vs5 -peli, koostui OpenAl Five nimensd mu-
kaisesti viidestd toimijasta. Ndmai eivit kuitenkaan olleet tdysin itsendisid: Kaikki viisi saivat
samat havainnot observaatiokerrokselta (hieman muokattuna riippuen mitd sankarihahmoa
kukin toimija ohjasi), mutta LSTM seké toteutuskerrokset olivat jokaiselle toimijalle omia.
Niiden kerrosten neuroverkkojen painot olivat samat, joten toimijat olivat kopioita toisis-
taan. Kuitenkin koska jokaisella LSTM:114d oli oma piilotettu tilansa, jokainen toimija teki
oman paitoksensd. Taméa on mielenkiintoinen demonstraatio milld keinoin tekoély kykenee

toimimaan yhteistyodssd itsensid kanssa.

4.2 Muut artikkelit

Monet pelien luomat haasteet toistuvat pelistéd toiseen, joten yhtd yksityiskohtainen tarkas-
telu ei ole mielekistd. Seuraavaksi siis nostetaan esiin haussa vastaan tulleita haasteita ja

ratkaisuja.

4.2.1 Ensimmaiisen persoonan pelit ja ajopelit

Dota 2:n ja StarCraft II:n ollessa peliympdristoltidin kaksiulotteisia, ovat ensimmaéisen per-
soonan pelit vihintdédn ulkoasultaan kolmiulotteisia, ja pelin tilan litistiminen vektoriksi ei

mahdollisesti tuota toivottua tulosta. Tdméa nikyy l6ytyneiden artikkelien toteutuksista siten,
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ettd AlphaStar:n ja OpenAl Five:n kdyttdmin observaatiokerroksen tilalla on kuvantunnis-
tuskerros (Lample ja Chaplot 2017) (Ratcliffe ym. 2017) (Jaderberg, Mnih ym. 2019) (Ja-
derberg, Czarnecki ym.[2019).

Kuvantunnistuksen kéyttdminen tuo uuden haasteen LSTM:lle: Jos kuvantunnistuksen tark-
kuus ei ole riittdvd, LSTM el saa riittdvéasti informaatiota, ja oikean toimintamallin oppi-
minen vaikeutuu (Lample ja Chaplot 2017/). Tdméa vahvistaa datan laadun merkitystid syvi-
oppimiselle. Konendon kdyttdminen peleissd toimii hyvinid esimerkkini ajatukselle peleisti

monimuotoisena alustana tekodlyn eri osa-alueille, kuten Yannakakis ja Togelius esittiviit.

Kuvantunnistus on haasteena myos ajopeleissé (Perot ym.2017). Ne kuitenkin tarjoavat alus-
tan tutkia ja kehittdd menetelmii, joita myShemmin voitaisiin kiyttdd reaalimaailmassa (Ga-

nesh ym. 2016).

4.2.2 Tekstipohjaiset pelit

Tekstin ollessa luonteeltaan sekventiaalista ja takaisinkytkettyjen neuroverkkojen késitelles-
sd tillaista dataa, ei ole yllattavad, ettd LSTM esiintyy tekstipohjaisten pelien tutkimuksessa.
Tekstipohjaisissa peleisséd pelin tila annetaan pelkéstién tekstimuodossa, jonka jilkeen pe-

laaja vuorovaikuttaa pelin kanssa antamalla kdskyja vastaavasti kokonaisilla lauseilla.

Luonnollisten kielten prosessointi (natural language processing) on ongelma, johon tekoi-
lyratkaisuja on useita (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016)). Tekstipohjaiset pelit tarjoavat
alustan eri ratkaisujen testaamiseen, joten tutkimukset sisilsivit vertailutuloksia ratkaisujen

vililld (Ammanabrolu ja Riedl|2019) (Yin ja May|2019) (Yuan ym.[2018]) (Ansari ym.[2018)).

Language Understanding for Text-based Games using Deep Reinforcement Learning (Na-
rasimhan, Kulkarni ja Barzilay [2015)) ollessa 10ytyneistd artikkeleista kronologisesti ensim-
miinen pyrkivit muut tutkimukset luomaan monimutkaisempia ratkaisuja tekstipohjaisten
pelien pelaamiseen. Tuloksista voidaan havaita ettd vaikka yksinkertaisempi LSTM-malli
lopulta kykenee saavuttamaan hyvén onnistumisprosentin (Narasimhan, Kulkarni ja Barzi-
lay 2015), voidaan nopeampi konvergenssi saavuttaa muilla arkkitehtuureilla (Yin ja May

2019).
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4.2.3 Muut

Loput artikkelit tutkivat muita pelityyppejd, kuten tappelupelejd (Kanervisto ja Hautamiki
2019) (Li ym.[2018)), pokeria (Li ja Miikkulainen 2018) ja Atari-pelejd (Oh ja Kaneko[2018)).
Nama tutkimukset vahvistavat aiemmin havaittuja kisityksid LSTM:n suorituskyvystd mo-
nella alueella, mutta myos sen haasteista aiempien kerrosten virheiden kanssa (Li ym. |[2018)),

ja konvergenssin hitaudesta sitd koulutettaessa (Oh ja Kaneko 2018)).
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5 Yhteenveto

Tissd tutkielmassa tehtiin nopea esittely Long Short-Term Memory:n perusideasta, seki tut-
kittiin kirjallisuuskatsauksen avulla sen kiyttod peleissid tekodlytutkimuksessa. Tutkielmaa
voidaan hyoddyntédd jatkotutkimuksessa uusien tutkimusalueiden etsimiseen ja vertailukoh-

tien 10ytdmiseen

Tutkielmassa havaittiin LSTM:n olevan olennainen osa nykypdivén pelid pelaavia tekoélyto-
teutuksia. Sitd on kiytetty menestyksekkdésti monen toteutuksen ytimessd piidtoksentekoe-
limend. Silld on myos heikkouksia, mutta niitd voidaan minimoida kehittimalld muita teko-
dlyn osa-alueita. Tdmai nikyi tutkimuksissa LSTM:n kdyton perustelun vihyytend, muiden
toteutuksen osa-alueiden, kuten oppimisalgoritmien ja muun arkkitehtuurin, ollessa etualal-
la. Vain tekstipohjaisissa peleissi oli tehty perusteellisempaa vertailua eri LSTM:n ja kor-
vaavien menetelmien vililld. Niissd yksinkertainen LSTM jii kuitenkin suorituskyvyltddn

muista jalkeen.

Pelien, tai laajennetusti virtuaaliympéristdjen, kiyttd tekodlytutkimuksessa tulee todenni-
koisesti olemaan tulevaisuudessakin merkittdvi osa tekodlytutkimusta. Mahdollisuudet eri
menetelmien testaamiseen, niiden vertailuun, sekéd agenttien kouluttamiseen ovat niin suu-
ret, ettei niiden kdyttdmittd jattdminen ole jirkevdd. Nykypdivin videopelien ollessa reaa-
limaailman tavoin informaatioltaan epitdydellisid seki aikariippuvaisia, tullaan jatkossakin

kdyttamidn LSTM:n kaltaisia ratkaisuja.
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