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1 Johdanto

Perinteisesti videopelin hallitseva tekodly on tarkoittanut tietokoneshakkia. Tietokonesha-
killa on pitkéd historia, ja shakkialgoritmit ovat piihittdneet keskivertoiset ihmispelaajat jo
vuosikymmenien ajan. Tdmén pédivin videopelit ovat kuitenkin yhd monimutkaisempia, ja
muodostavat dynaamisia ympéristdjd, joiden mekaniikoista ei ole tdsmillisti tietoa. Vaikka
tietokoneen on vaikeampi navigoida téllaisissa ympéristdissd, myOs monimutkaisiin peleihin
on olemassa tehokkaita algoritmeja. Ndiden ohjelmien algoritmit, samoin kuin historian ja
nykypdivin shakkikoneiden algoritmit, hallitsevat tdydellisesti vain yhden pelin, johon ne on

erikoistettu.

Tekodlytutkimukseen keskittyvd yhtid DeepMind julkaisi MuZero-nimisen tietokoneohjel-
man loppuvuodesta 2019. Ohjelman tarkoituksena on oppia pelaamaan erilaisia pelejd tunte-
matta niiden sddntdjd entuudestaan, kdyttden apunaan suunnittelussa koneoppimisen teknii-
koita. MuZero pyrkii kohti yleiskayttoistd algoritmia, joka voisi potentiaalisesti pelata miti

tahansa pelid shakista konsolipeleihin.

Suunnitteluominaisuuksilla varustetuilla tekoilyilld on tavallisesti valmiina tiedot pelin ym-
paristostd ja sddnnoistd. Talloin toimintojen suunnittelu tapahtuu aiemman tiedon perusteel-
la, kiyttden apuna esimerkiksi puupohjaisia hakualgoritmeja optimaalisen siirron 16ytdmi-
seksi. Puuhakuun perustuvat menetelmiit ovat osoittautuneet tehokkaiksi shakin ja gon kal-
taisissa peleissi, joissa on kiytettdvissd simulaattori, toisin sanoen jokaisen tulevan siirron
seuraukset ovat laskettavissa (Schrittwieser ym.[2020). Nima suunnittelualgoritmit kuitenkin
tukeutuvat vahvasti tietoihin ympériston dynamiikasta, eivétkd ole kovin helposti yleistetti-
vissd muihin ongelmiin, ainakaan ilman suuria muutoksia. Mikéli ympériston dynamiikka
ei ole tiedossa, vaihtoehtoiset koneoppimisalgoritmit opettelevat ensin mallin ympéristos-
td, kyetidkseen suunnitteluun sen pohjalta. Useimmat mallipohjaiset suunnittelualgoritmit ei-
vit tosin selviydy visuaalisesti monimutkaisissa ympiristoissi, joissa suosituimmat menetel-
mit ovat perustuneet mallivapaaseen oppimiseen. Mallivapaat algoritmit arvioivat optimaali-
sen toimintatavan suoraan vuorovaikutuksesta ympiriston kanssa (Schrittwieser ym. [2020),
mutta toimivat puolestaan heikommin peleissé, jotka vaativat hienostunutta arviointia, kuten

shakki ja go.



Suunnittelualgoritmien rakentaminen onkin jo pitkddn ollut yksi suurimmista haasteista te-
kodlyjen kehityksessd. MuZeron algoritmi selviytyy seké klassisista lautapeleisti - shakista,
gosta ja shogista - ettd visuaalisesti monimutkaisista Atari 2600 -peleistd yhdistelemilld me-
netelmid uudella tavalla. Sen sijaan, ettd ohjelma pyrkisi koko ympiriston tarkkaan mallin-
tamiseen, MuZero keskittyy vain kaikkein merkityksellisimpiin ominaisuuksiin. Algoritmi
opettelee niiden pohjalta mallin pelin dynamiikoista, ja oppii ymmaértdméaén siirtojensa syy-

seuraussuhteet.

Tissd tutkielmassa tullaan selvittiméédn, mitd tarkoittaa mallipohjainen vahvistusoppiminen
sekd syvdoppiminen, ja perehdytdin siihen, kuinka mallipohjaista vahvistusoppimista hyo-
dynnetidin MuZeron algoritmissa. Lopuksi kidydddn vield yksityiskohtaisesti 1dpi MuZeron

algoritmin toimintamekanismi.



2 MuZeron toiminnan perusteet

Ennen 2010-lukua suurin osa peliympéristdssé toteutettavasta tekodlytutkimuksesta tapahtui
klassisten lautapelien, etenkin shakin parissa. Shakki on sopinut hyvin tekodlyn testialus-
taksi, silld peli on helppokdyttdinen, tuttu ja suhteellisen yksinkertainen (Ensmenger [2011).
Tutkimuksien tavoitteena saattoi esimerkiksi olla tehokkaimman mahdollisen jirjestelmén
luominen, jolla peliteoriaa ymmaérrettdisiin paremmin (Risi ja Preuss 2020). Nykyién video-
pelejd hallitsevista tekodlyistd ollaan kiinnostuneita paljon monipuolisemmin. Muutos on
ollut nopeaa, ja sitd ovat vauhdittaneet DeepMindin kaltaiset suuret toimijat. Kone- ja vah-
vistusoppimista sovelletaan yhd enemmaén, esimerkiksi vuonna 2019 julkaistu OpenAl Five
-niminen vahvistusoppimiseen perustuva tekoily oppi pelaamaan Dota 2 -strategiapelid jopa

ammattipelaajia paremmin (Berner ym. |[2019).

Pelimaailma tarjoaa tekoilyn potentiaalin testaamiseen monipuolisen alustan, jossa ohjel-
man valmiuksia suoriutua ympériston tehtdvistd voidaan kehittdd. Peliympéristdjd on mah-
dollista rakentaa hyvin vaihtelevilla ominaisuuksilla; deterministisilld ja diskreeteilld, kuten
klassisissa lauta- ja korttipeleissd, tai epiddeterministisilld ja jatkuvilla, kuten monissa mo-
derneissa videopeleissd (Bowling ym. |2006)). Yleispelaaminen (eng. general game playing,
GGP) on eris tekodlysuunnittelun alalaji. Yleispelaamisessa tavoitteena on luoda useaa eri-
laista pelid tehokkaasti pelaava tekoily, jonka oppiminen tapahtuu ilman ihmisen viliintuloa.
Toisin kuin erikoistuneet tekoélyt, MuZeron kaltaiset yleiskdyttoiset tekoilyt eivit luota tiet-
tyd pelid varten etukiteen luotuihin algoritmeihin (Genesereth, Love ja Pell 2005). Téllainen
itseddn korjaava ja itsendisesti oppiva algoritmi saadaan tavallisesti aikaan koneoppimista

hyodyntéden.

2.1 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekoélyn alalaji, jossa algoritmi parantaa suoritustaan kokemuksen seki
tiedon avulla, ja tekoédlyn oppiminen tapahtuu jotakin esimerkkidataa kiyttden. Koneoppi-
misen yleisimmit tekniikat ovat ohjattu-, ohjaamaton-, seki vahvistusoppiminen. Ohjatussa

oppimisessa (eng. supervised learning) opetusaineiston tarjoaa ulkoinen, asiantunteva ohjaa-



ja. Opetusaineiston avulla koneoppimismalli pyrkii muodostamaan funktion, jolla sekalainen
aineisto voidaan luokitella. Ohjaamattomassa oppimisessa (eng. unsupervised learning) mal-
lin tavoitteena on 10ytédé piilotettuja rakenteita luokittelemattomasta datasta (Sutton ja Barto
2018)). Ohjaamattoman oppimisen algoritmeja voidaan kdyttdd esimerkiksi samankaltaisten
tietojen klusterointiin, tietojen tiivistimiseen, tai uuden, alkuperidistd dataa muistuttavan syn-

teettisen datan luomiseen (Justesen ym. 2020).

2.1.1 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen (eng. reinforcement learning, RL) on koneoppimisen ongelmanratkai-
sutekniikka, josta puhutaan toisinaan myos trial and error -oppimisena. Tekoilyagentti saa
ympdiristossd suorittamiensa toimintojen perusteella joko negatiivista tai positiivista palau-
tetta. Vahvistusoppimisessa pyritiddn 10ytdméédn sellainen toimintatapa, jolla maksimoidaan
numeerinen palkintosignaali. Agentille ei kerrota, mitkd toiminnot sen tulee tehdd, vaan sen
tulee itse kokeilun ja erehdyksen kautta 16ytidd sopiva toimintamalli positiivisen palautteen

maksimoimiseksi (Sutton ja Barto 2018).

Videopeliympdiristdssid vahvistusoppimiseen perustuva agentti oppii oikeanlaisen toiminta-
mallin vuorovaikuttaen peliympériston kanssa. Videopeli voidaan helposti mallintaa vahvis-
tusoppimiseen soveltuvaksi ympéristoksi. Pelaajista mallinnetaan agentteja, joilla on rajal-
linen miird erilaisia toimintoja, ja palkintosignaali miiritetdén pelin pisteilld esimerkiksi
niin, ettd pisteiden saaminen edustaa positiivista palautetta, ja niilden menettdminen negatii-

vista palautetta (Justesen ym. 2020).

2.1.2 Mallipohjainen vahvistusoppiminen

Mallipohjainen vahvistusoppiminen (eng. model-based RL) on vahvistusoppimisen yksi va-
riaatio. Lahestymistapa keskittyy sellaisiin tilanteisiin, joissa on ensin hahmotettava uusi
ympdristd, ennen kuin pystytdin hallitsemaan sielld olevia tehtivid; menetelméssi yhdiste-
tddn suunnittelu ja vahvistusoppiminen (Moerland, Broekens ja Jonker 2021). Mallipohjai-
nen vahvistusoppiminen tarkoittaa periaatteessa optimaalisen toimintamallin etsimistd, joka

onnistuu opettelemalla ensin ympéristomalli. Klassisesti tdtd mallia edustaa Markovin pia-



toksentekoprosessi, joka koostuu kahdesta komponentista: tilasiirtymémallista, joka ennus-
taa seuraavan tilan, ja palkintomallista, joka ennustaa odotetun palkinnon siirtymin aikana
(Puterman |1994). Kun malli on rakennettu, algoritmi soveltaa optimaalisen arvofunktion tai
toimintamallin laskemiseksi Markovin pédidtoksentekoprosessin suunnittelualgoritmeja, ku-
ten arvoiteraatiota tai Monte Carlo -puuhakua (Schrittwieser ym. 2020). Mallipohjaisessa
vahvistusoppimisessa pyritdén siis kisitteleméddan ongelmia opettelemalla ensin malli ympi-

riston dynamiikasta, ja suunnittelemalla sitten olemassa olevaan malliin perustuen.

2.1.3 Mallivapaa vahvistusoppiminen

Mallipohjaisen vahvistusoppimisen lisiksi on olemassa mallivapaa vahvistusoppiminen (eng.
model-free RL). Mallivapaissa menetelmissd agentit arvioivat optimaalisen toimintamallin
ja/tai arvofunktion suoraan vuorovaikutuksesta ympdariston kanssa, kiyttdmattd lainkaan ym-
paristomallia (Schrittwieser ym. 2020). Suosittu mallivapaa vahvistusoppimisen menetelma
on Q-oppiminen. Kirjain ”Q” menetelmin nimessi viittaa laatuun (eng. quality), joka kuvaa,
kuinka hyddyllinen tietty toiminto olisi tulevan palkinnon saamiseksi. Q-oppimisessa tuleva
palkinto lasketaan valitsemalla parhaiten tunnettu tulevaisuuden tila-toiminto-pari (Shixiang
ym. [2016). Téllaiset puhtaaseen kokemukseen perustuvat algoritmit luottavat taysin niyttei-

siin ympéaristosta.

2.2 Syvidoppiminen

Syvédoppiminen (eng. deep learning) on koneoppimisessa kiytettivda menetelmi, jossa hyo-
dynnetiin useita kisittelykerroksia, eli neuroverkkoja (LeCun, Bengio ja Hinton 2015)). Ins-
piraatio neuroverkkoihin on alun perin tullut biologisesta tutkimuksesta, erityisesti hermos-
toista, eli thmisaivojen tietojenkdsittelymekanismeista (Bishop |1994)). Keinotekoinen neuro-
verkko koostuu myds neuroneista, eli yksittdisistd tiedonkisittely-yksikoistd, jotka on lin-
kitetty toisiinsa synapseilla, eli painotetuilla kytkennoilld. Neuronit ovat kerroksittain; en-
simmdistd kerrosta kutsutaan syotekerrokseksi, ja viimeistd ulostulokerrokseksi, ja nididen
kerrosten vilissd voi verkosta riippuen olla myos useita piilokerroksia. Neuroverkko vas-
taanottaa syotteend sille annettavaa dataa ja kisittelee sen sisdisen algoritminsa mukaisesti

(Bishop (1994)).



Keinotekoiset neuroverkot (eng. artificial neural networks) ovat siis oppimiseen kykenevid
yleiskdyttoisid funktioita. Neuroverkkojen yleiskdyttdisen luonteen vuoksi niitd on sovel-
lettu useisiin erilaisiin ongelmiin, mukaan lukien erilaisten pelien pelaamiseen (Justesen
ym. 2020). Keinotekoisten neuroverkkojen arkkitehtuurit voidaan jakaa karkeasti kahteen
padryhmiin: eteenpdinsyottiviin sekd takaisinkytkettyihin neuroverkkoihin. Eteenpéinsyot-
tdvit verkot vastaanottavat yhden syotteen, esimerkiksi pelitilan esityksen, ja antavat to-
dennikoisyyksid kullekin mahdolliselle toiminnolle (Justesen ym. 2020). Takaisinkytkettyjd
neuroverkkoja taas kéytetdén tyypillisesti aikasarjatietojen kisittelyyn, joissa verkon ulostu-
lo riippuu edellisissd askeleissa tapahtuneesta verkon aktivoitumisesta. Koulutusprosessi ta-
kaisinkytketyssd verkossa on lihes samanlainen kuin eteenpdinsyottivissi verkossa, mutta
verkon edellinen piilotettu tila syotetdédnkin takaisin verkkoon seuraavan syotteen kanssa. Ta-
mi mahdollistaa neuroverkon kontekstitietoisuuden, eli se muistaa myos edelliset aktivoin-
titiedot, mikd on hyodyllistd esimerkiksi silloin, kun yksittdinen havainto pelistéd ei edusta

koko pelitilaa (Justesen ym. |[2020).

Videopelien pelaamisessa tekodlylléd on tavallista kiyttidd useaa paillekkdistd konvoluutioker-
rosta, joiden jdlkeen on lisdksi takaisinkytketyt kerrokset, ja viimeisend eteenpdinsyottavéit
kerrokset (Justesen ym. 2020). Konvoluutioneuroverkot (eng. convolutional neural networks)
koostuvat koulutettavista suodattimista, ja soveltuvat hyvin kuvadatan, kuten nédyton pikse-

lien, kisittelyyn (O’Shea ja Nash 2015).

Palkinto

Agentti
Toim; Ymparisto
S % o olminto > (videopeli)

Tila

Kuvio 1. Syvéi neuroverkkoa kiytetddn toimintamallin etsimiseen (mukailtu: Justesen ym.

2020)



Kuviossa 1 on hahmotelma syviidn vahvistusoppimiseen pohjautuvasta ohjelmasta, joka las-
kee optimaalisia toimintoja ympdristostd vastaanotettujen havaintojen, sekid saatujen pal-
kintojen avulla. Kuvion ohjelmassa agentin noudattama toimintamalli médritetdin kdyttden
syvdd neuroverkkoa. Ympériston tila, tai vaihtoehtoisesti agentin vastaanottama havainto
(esim. ndyton pikselit), annetaan syotteend agentin toimintamalliverkolle. Ymparistosséd suo-
ritettava toiminto satunnaistetaan toimintamalliverkon avulla saadusta tuotteesta, jota merki-
tddn kuviossa 7:114. Vahvistusoppimisalgoritmi péivittdéd toimintamallinsa ympéristostd saa-
tavan palkinnon perusteella, ja tavoitteena on maksimoida kumulatiiviset palkinnot (Justesen
ym. 2020). Téassd kuviossa esitetty toiminnallisuus on pitkélti myds MuZeron toimintame-

kanismi, johon syvennytdéin tarkemmin luvussa 4.



3 Mallipohjainen vahvistusoppiminen MuZerossa

Mallipohjainen vahvistusoppiminen, jossa palkinnot ajavat tekoédlyagenttia kohti tavoitteita,
on MuZeron ytimessé oleva tekniikka. Tdmin luvun tarkoituksena on tarkemmin keskittyd
sithen, kuinka MuZero hyddyntidd mallipohjaista vahvistusoppimista, ja onnistuu sen avul-
la 16ytdmé&én ratkaisut myos sellaisiin ongelmiin, joita tavallisesti 1dhdettdisiin ratkaisemaan
mallivapaasti. MuZero oppii pelaamaan ja suunnittelemaan siirtoja mallinsa avulla seki Ata-

rin pikselisydtteen, ettd lautapelien tilasyotteen perusteella.

MuZeron voisi sanoa olevan jatkoa DeepMindin aikaisemmalle tekoilylle, vuonna 2017 esi-
tellylle AlphaZerolle. AlphaZero on tietokoneohjelma, joka oppi pelaamaan shakkia, gota
sekd shogia yksinkertaisesti pelaamalla itsedén vastaan (Silver ym. 2018). MuZero kéyttdd
AlphaZeron kaltaista puuhakua seké toimintamallin iterointialgoritmia, mutta siséllyttdé har-
joitteluprosessiinsa opitun mallin. Vaikka MuZero pitkilti rakentuukin AlphaZeron péille,
on niiden algoritmeissa ja toiminnoissa muutamia merkittdvid eroja, jotka mahdollistavat

MuZeron yleiskdyttoisemmin luonteen.

AlphaZeron suunnitteluprosessissa kdytetddn simulaattoria, joka tuntee pelien (shakki, go ja
shogi) sddnnot, ja neuroverkko ennustaa niiden perusteella sijaintien toimintamallin ja ar-
von. Pelin sdédntodjen tidydellistd tuntemusta kdytetddn myds mm. mallinnettaessa hakupuun
tilasiirtymid (Silver ym. [2018). MuZerolla ei ole padsyi pelien sdédntoihin, jotka sen tdytyy
oppia itsendisesti harjoittelemalla, aloittaen tyhjdstd. AlphaZerolla on liséksi koko ajan vain
yksi malli pelille (pelilaudan tilasta ennusteisiin), kun taas MuZero kiyttdd useampaa mallia
yhti aikaa: esitys pelin senhetkisesti tilanteesta, esitys tilojen dynamiikasta (eli kuinka jokin
toiminto muuttaa laudan tilojen esityksid), sekd ennustus tulevaisuuden sijainnin toiminta-
malleista ja arvosta. AlphaZeron kédyttima algoritmi on tdydellinen shakin, shogin ja gon
tapauksessa, mutta MuZero pystyy oppimaan ndiden lisdksi myos Atari-pelien ympiriston
vaikeasti ennustettavan dynamiikan. Yksi suurimmista eroista AlphaZeroon nihden onkin

opittu ymparistomalli.



3.1 Opittu ympéristomalli

Datan avulla opittava ympéristomalli on olennainen osa vahvistusoppimiseen perustuvien te-
kodlyagenttien toteutusta (Grimm ym. [2020). Kisitellddn aivan ensimmaéiseksi dynamiikka-
mallin avulla, mitd mallipohjaisessa vahvistusoppimisessa varsinaisesti tarkoitetaan mallil-
la. Agentti vastaanottaa suoritetun siirron seurauksena saadun datan, jolloin mallipohjaisessa
vahvistusoppimisessa ollaan kiinnostuneita varsinkin seuraavanlaisesta dynamiikkafunktios-

ta:

(St,a) = Sp41.

Tami on eteenpdin vilittdvad malli (eng. forward model), joka ennakoi aina ympériston seu-
raavan tilan s; 4 1, joka saadaan nykyisen tilan s;, sekd valitun toiminnon a; perusteella. Eteen-
pdin vilittavd malli on vahvistusoppimisessa ylivoimaisesti yleisin mallityyppi, jota kdyte-
tddn, kun suunnitellaan tulevaisuuteen (Moerland, Broekens ja Jonker [2021). Muihin tehti-
viin tarkoitettuja, samaisesta datasta mahdollisesti saatavia malleja ovat taaksepéin vilittdva
malli (eng. backward model) seki kddnteinen malli (eng. inverse model); (Moerland, Broe-
kens ja Jonker 2021)). MuZerossa kiytettdvd malli eroaa perinteisesti eteenpdin vilittdvasti
mallista jonkin verran. Joissain tilanteissa dynamiikan oppiminen voi olla monimutkaisem-
paa, kuin sijainnin arvon ennustamisen kannalta merkityksellisten dynamiikkojen oppimi-
nen. Téllaisissa tilanteissa ns. arvoa vastaavien mallien (eng. value equivalent models) kiyt-
tdminen saattaa olla tehokkaampaa, kuin eteenpdin vélittdvin mallin kdyttdminen (Grimm
ym.|2020). Arvoa vastaavissa malleissa ennustetaan siis tulevaisuuden sijainnin arvo tulevai-

suuden tilan sijaan.

3.1.1 Mallin soveltamisen hyodyt

Varsinkin visuaalisesti monimutkaisissa ympdaristoissd tehokkaan ja yleiskdyttéisen malli-
pohjaiseen oppimiseen perustuvan tekodlyn tulee kyeti sekd mallintamaan ennalta tuntema-
ton toimintaympéristo, ettd soveltamaan titd mallia, kun suunnitellaan optimaalisia toimin-
toja. Mallipohjaisessa vahvistusoppimisessa on yleensd keskitytty havainnointivirran suo-
raan mallintamiseen pikselitasolla. Niin tarkka mallinnus on kuitenkin osoittautunut lasken-
nallisesti raskaaksi varsinkin suurissa ympiristoissd (Hafner ym. 2019). Hienostuneeseen

suunnitteluun soveltuvien mallien rakentaminen on ollut pitkiaikainen haaste, jossa malliva-



paat menetelmit ovat menestyneet paremmin. Yleisimpid vaikeuksia ovat olleet mm. mallien
epatarkkuudet, sekd monivaiheisissa ennusteissa tapahtuva virheiden kasaantuminen (Hafner

ym. 2019).

Mallipohjaisessa suunnittelussa on kuitenkin paljon etuja verrattuna mallivapaisiin ldhesty-
mistapoihin. Opittu malli on potentiaalisesti tehtdvistd riippumaton, ja sopeutuu siksi suju-
vammin my0s muihin ympériston tehtdviin (Hafner ym. 2019). Mallin tuoma kyky ennustaa
tulevaisuuteen kannustaa agenttia myos ympériston tutkimiseen, tiarkeiden yksityiskohtien
huomioimiseen seki sisdisen motivaation syntymiseen (Kaiser ym. 2020). Lisdksi mallipoh-
jaisen algoritmin suorituskykyé voidaan kasvattaa yksinkertaisesti lisddmalléd laskentatehoa,
kun etsitdédn optimaalista toimintoa (Silver ym.2017), eikd vuorovaikutusta ympiriston kans-
sa tarvita niin valtavia méarid. Mallivapaissa algoritmeissa vaadittujen askelten mééra voi
kohota kymmeniin tai satoihin miljooniin, kun taas mallipohjaisessa oppimisessa huomatta-
vasti viahempi riittdd ratkaisun l16ytymiseen (Kaiser ym. 2020). Esimerkiksi MuZero saavutti

AlphaZeron tason shakissa vain miljoonan askeleen jilkeen.

3.1.2 Ympiriston mallintaminen MuZerossa

MuZero kéyttdd erilaista ldhestymistapaa mallipohjaiseen suunnitteluun ylittddkseen aiem-
pien menetelmien rajoitukset ja haittapuolet. Ohjelmalla ei edes yritetd jatkuvasti mallintaa
koko peliympéristdd pikseli kerrallaan, vaan algoritmi mallintaa ympéristostd vain ne asiat,
jotka ovat vilttamittomid padtoksentekoprosessille (Schrittwieser ym. 2020). Esimerkiksi
sen sijaan, ettd keskityttdisiin vastustajan jokaisen pikselin mallintamiseen, keskitytddnkin
oppimaan sen iskujen viistiminen. MuZero mallintaa ymparistostd kolme suunnittelun kan-
nalta kriittistd elementtid, jotka ovat arvo, toimintamalli sekéd palkinto. Arvon ennustami-
sella saadaan tietdd, kuinka hyvé nykyinen sijainti on. Kdytdnnossd tdmai tarkoittaa ennus-
tetta siitd, kuinka todennikoisesti agentti voittaa kyseisestd sijainnista, esimerkiksi tietysti
shakkiruudusta. Toimintamalli (eng. policy) edustaa arviota siitd, miké toiminto olisi paras

kyseisessd sijainnissa. Palkinto kertoo, kuinka hyvé viimeisin suoritettu toiminto oli.

MuZero oppii kaiken timén tiedon peliympéristosti syvilld neuroverkolla, ja se on samalla

kaikki tieto, jonka tekodly tarvitsee ymmirtidkseen pelin sdinnot ja dynamiikan tehokasta

10



suunnittelua varten (Schrittwieser ym. |[2020).

3.2 MuZeron tehokkuus

MuZeron kéyttdami algoritmi saavutti huipputason suorituskyvyn, kun sitéd testattiin 57:ssd
eri Atari-pelissd. Avoimen lihdekoodin Arcade -oppimisympiristd (ALE) on yleinen alusta
monimutkaisemmissa videopeliympiristoissd toteutettavalle tekoédlytekniikoiden testaami-
selle. Oppimisympdristd rakentuu Atari 2600-emulaattorin pdille, ja agentille voidaan an-
taa sielld syotteend pelin pisteet, ruudun pikselit seki RAM-muisti. Atari-pelit tarjoavat so-
pivasti erilaisia haasteita, jotka pakottavat tekoidlyn keksimédn jatkuvasti uusia strategioita
niistd selviytydkseen. Suurin osa peleistd vaatii nopeaa reaktiokykyi seki tarkkaa ajoitusta.
Osa peleistd, kuten Montezuma’s Revenge, edellyttavit puolestaan pitkédaikaista suunnitte-
lua ja toistaiseksi ndkyméttomissé olevien pelitilojen muistamista. Joissakin peleissd on siis
epdtdydellistd tietoa ja stokastisuutta, kun taas toiset ovat hyvinkin deterministisid (Juste-
sen ym. [2020). Peleissd on myos selked menestysmittari, eli pisteet, joita vastaan harjoitella.
MuZeron algoritmi ylitti ihmispelaajien taidot ldhes kaikissa peleissd moninkertaisesti, ja
osassa peleistd monin kymmen-, tai jopa monin satakertaisesti (Schrittwieser ym. 2020). Li-
siksi MuZero osoitti olevansa olemassa olevista Atari-algoritmeista tehokkain suurimmassa

osassa testatuista peleistd, kuten Space invaders- sekd Ms. Pacman -peleissa.

MuZeroa arvioitiin myds klassisissa lautapeleissi: shakissa, gossa ja shogissa. MuZeron al-
goritmi saavutti kaikissa kolmessa vihintddn yhtd hyvén tason, kuin DeepMindin vuonna
2017 julkaisema AlphaZero, joka tunsi pelien sddnndt, ja kdytti apunaan suunnittelussa si-
mulaattoria. Gossa MuZero ylitti hienoisesti AlphaZeron suorituskyvyn, vaikka hakupuussa
kiytettiin vihemmaén laskelmia solmua kohden. DeepMindin mukaan tdma viittaa siihen, et-
td MuZero saattaa vilimuistittaa laskentaansa hakupuuhun, ja kédyttdd dynamiikkamallin jo-

kaista lisdsovellusta saadakseen syvemmin kisityksen asemastaan (Schrittwieser ym.|[2020).

3.3 Haasteita

MuZeron algoritmi kykeni oppimaan ja piihittimdidn suurimman osan testatuista Atari -

peleistd (Schrittwieser ym. 2020). Muutamassa pelissd MuZeron suoritus jéi kuitenkin pait-
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si parhaita Atari-algoritmeja, kuten mallivapaata R2D2:a, myos keskivertoista ihmispelaa-
jaa huonommaksi. Niin tapahtui varsinkin Pitfall- ja Montezuma’s Revenge -peleissi, joista

molemmista MuZero sai tulokseksi pyoredn nollan.

Erityisesti Montezuma’s Revenged pidetidin vaikeana ongelmana vahvistusoppimiseen poh-
jautuville agenteille, silld se vaatii useiden pelinsisdisten taitojen yhdistamistd palkintojen
loytdmiseksi. Positiivista palautetta tuottavat palkinnot ovat satojen askelien pédédssd toisis-
taan jopa optimaalisen pelin aikana, ja timén takia peli vaatii agentilta erityisen pitkdjinteis-
td suunnittelua (Burda ym. 2018)). Vahvistusoppimisessa tekodlyagentti luottaa ymparistolta
saatuihin palkintosignaaleihin. Tavallisesti pelit antavat palkintoja onnistuneista strategiois-
ta, ja juuri sen vuoksi vahvistusoppiminen ja pelit sopivat hyvin yhteen. Siksi sellaiset pelit,
joissa ei ole selkedd palkintomallia, ovat vaikeita niihin luottaville algoritmeille. Kun pal-
kinnot ovat harvassa, haasteena on méadrittid, kuinka palkinnon saamiseen lopulta johtaneet

lukuisat toimet pystytdin hyvittdméddn (Justesen ym.|[2020).

Montezuma’s Revengen kaltaisissa peleissi tulosten syntyminen on téllaisten tekijoiden vuok-
si ollut hidasta, ja ne ovat edelleen vaikeita tai mahdottomia jopa parhaimmille vahvistusop-
pimiseen perustuville tekodlyille, silld uteliaisuutta on vaikea opettaa. Merkittdvia edistysti
on saavutettu tosin menetelmilld, joilla on padsy esimerkiksi pelin taustalla olevaan emulaat-
toritilaan (Tang ym. 2017)). Montezuma’s Revengen perustavanlaatuinen idea on hyvin erilai-
nen verrattuna esimerkiksi shakkiin tai gohon, joissa pelaaja saa toimintojensa seurauksena
lahes vilittomisti joko negatiivista tai positiivista palautetta, ja joissa pelaaja kdytdnnossi

pakotetaan toimimaan vastustajan liikkkeiden motivoimana.

12



4 MuZeron algoritmin toiminta

MuZeron algoritmin perusideana on pelata itsedén vastaan, tallentaa pelatut pelit, ja harjoi-
tella tallennettujen pelien dataa apuna kiyttden. Algoritmissa yhdistetdin opittu malli sekd
puuhaku. MuZero kéyttdd optimaalisen siirron valitsemiseen Monte Carlo -puuhakuna tun-
nettua menetelmiid. Menetelméssi seuraavan siirron valitsemiseksi simuloidaan todennékoi-
sid tulevaisuuden skenaarioita senhetkisesti sijainnista, arvioidaan niiden arvo neuroverkon
avulla, ja lopuksi valitaan toiminto, joka maksimoi tulevaisuuden odotetun arvon. Opittua
mallia sovelletaan suunnittelussa sekd ymparistdssd etenemisessd, ja MuZeron malli on op-
timoitu niin, ettd simuloidussa ympéristossd hyvin toimivat strategiat toimivat hyvin myos

todellisessa ymparistossa.

Siind, misséd tekodlyagentti normaalisti tuntisi pelin sddnnot, MuZeron tdytyy ensin luoda
itselleen oma kuviteltu peli, jota se voi kdyttdd apuna suunnitellessaan seuraavia siirtoja.
MuZero ei siis ymmirrd pelin sddntdjen lisdksi myoskddn sitd, kuinka jokin toiminto vai-
kuttaa pelitilaan. Téstd syystd MuZero ei voi suoraan simuloida tulevaisuuden skenaarioita
Monte Carlo -puuhaussa; liséksi tarvitaan yhden sijaan kolme neuroverkkoa ennustamista,

dynamiikkaa sekd esitystd varten.

Tidssd luvussa tullaan tarkemmin avaamaan Monte Carlo -puuhaun perusprosessia ja toi-
mintaa MuZerossa. Lopuksi kisitelldin MuZeron algoritmin toimintaperiaate padpirteittdin
kolmen kuvion avulla; mallin avulla suunnittelu, agentin toiminta ympéristossi, sekd mallin

kouluttaminen.

4.1 Monte Carlo -puuhaku

Monte Carlo -puuhaku on menetelmé optimaalisen siirron 10ytamiseksi. Menetelméé on ai-
kaisemminkin kiytetty mm. tietokoneshakissa ja -gossa ennustamaan polkuja, joita agen-
tin tulisi noudattaa voittoon johtavan ratkaisun saavuttamiseksi. Polkujen ennustaminen ta-
pahtuu ottamalla satunnaisniytteitd, ja rakentamalla hakupuu saatujen tulosten mukaisesti
(Browne ym. 2012)). MuZero kéyttidd parhaan siirron 16ytdmiseksi Monte Carlo -puuhakua.

MuZeron algoritmi pyséhtyy pelitilan muuttuessa aina uuden havainnon saatuaan laskemaan,
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miki toiminto tulisi valita seuraavaksi. Monte Carlo -puuhakua hyddynnetédén lisdksi pelat-
tujen siirtojen tallentamiseen, silld aikaisemmat pelit ovat tirked osa MuZeron oppimispro-

sessissa.

Monte Carlo -puuhaun keskeinen ajatus on simuloida tuhansia satunnaisia pelejd. Uudet
sijainnit lisdtddn hakupuuhun, jossa jokainen solmu siséltdd ennusteen siitd, kuka voittaa
kyseisestd sijainnista (Gelly ja Silver 2011). Ndmé ennusteet pdivitetdan Monte Carlo -
simulaatiolla; solmun arvo on kaikkien kyseisessd sijainnissa vierailevien simuloitujen pe-
lien keskimiirdinen tulos. Hakupuuta kédytetdidn ohjaamaan simulaatioita pitkin lupaavia pol-
kuja, valitsemalla sellaisia lapsisolmuja, joilla on suurin potentiaalinen arvo. Taémi johtaa
todella valikoivaan hakuun, joka tunnistaa nopeasti hyvit siirtosekvenssit (Gelly ja Silver
2011). Monte Carlo -puuhaun perusprosessi on kisitteellisesti melko yksinkertainen. Pro-
sessin neljddn pddvaiheeseen kuuluvat valinta, laajentuminen, simulaatio sekd peruuttami-
nen. Piddvaiheet toistetaan jirjestyksessd niin monta kertaa, ettd optimaalinen siirto on 16yty-

nyt.

/—p Valinta —— Laajentfuminen — Simulaatio — Peruuttaminen \

)

\_ A J

Kuvio 2. Monte Carlo -puuahun perusprosessi (mukailtu Browne ym. 2012)

Puuhaun valintavaiheessa edetdédn juurisolmusta alkaen, valiten aina toimintoja, joiden ar-
vioitu arvo on korkein. MuZero laskeutuu rekursiivisesti puun ldpi, kunnes saavutetaan leh-
tisolmu. Lehtisolmun vanhempaan kutsutaan algoritmin tdssi vaiheessa funktiota, jolla saa-
daan ennustettua palkinto, uusi piilotettu tila, sekd uuden piilotetun tilan toimintamalli ja ar-
vo. Laajennusvaiheessa lehtisolmu laajennetaan luomalla uusia lapsisolmuja, yksi jokaiselle
pelin mahdolliselle toiminnolle, ja osoitetaan jokaiselle uudelle solmulle vastaava toiminta-

malli. Simulaatio suoritetaan syntyneestd solmusta tuloksen saamiseksi, toisin sanoen peli
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simuloidaan loppuun. Peruutusvaiheessa simulaation tulos ns. varmuuskopioidaan; ennus-
tettu arvo kuljetetaan puussa samaa reittid pitkin takaisin ylos, jolloin reitti jad myos talteen
(Browne ym. 2012). Kaikki pelin tiedot tallennetaan toistopuskuriin (eng. re-play buffer), ja

agentti voi aloittaa uuden pelin.

4.2 Mallin avulla suunnittelu

Tarkastellaan, kuinka MuZero kiyttdd oppimaansa mallia suunnittelussa. Ohjelma vastaanot-
taa ensin havainnon, joka on kuva kdynnissi olevan pelin senhetkisesté tilanteesta. MuZero
kisittelee sitten havaintoa loytiddkseen siitd tirkeimmét elementit seuraavan siirron valitse-
miseksi. Tietojen avulla opitaan ymmirtimééin, mitd seuraa mistidkin toiminnosta, esimer-
kiksi kuinka go-pelissd kiven siirtiminen toiseen kohtaan vaikuttaa pelitilanteeseen, ja sa-
malla voiton mahdollisuuksiin. MuZero hahmottelee mallinsa avulla lukuisia skenaarioita,
joita havainnon aikaisesta sijainnista voisi eri siirtojen seurauksena syntyid. Lopulta moni-
vaiheisen suunnitteluprosessin tuloksena 10ytyy optimaalinen siirto, eli toiminto. Toiminnon
seurauksena puolestaan saadaan uusi havainto muuttuneesta pelitilasta, ja ndin pelid pelataan
eteenpdin. Késitellddn seuraavaksi yksityiskohtaisemmin algoritmin ensimméinen vaihe, eli

yhden siirron suunnitteluun vaadittava prosessi.

Kuvio 3. MuZero suunnittelee mallin avulla (l1ihde: Schrittwieser ym. 2020)
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Kuviossa 3 h edustaa esitysfunktiota, joka saadaan suoraan pelilaudasta raa’an havainnon
muodossa. Kuvion ylidreunassa on 2x2 go-pelilauta, joka edustaa saatua havaintoa. Sen tilal-
la voisi yhtd hyvin olla shakkilauta tai Atarin ndyttd. Havainto muunnetaan ensimméiseksi
piilotetuksi tilaksi s°. MuZero voi piilotetun tilan pohjalta lihtei tulkitsemaan tilannetta “pe-
laamalla” pelid eteenpidin ilman, ettd todellinen tilanne pelilaudalla muuttuu vield. Piilotetun
tilan tarkoituksena on yksinkertaisesti kaapata havainnosta kaikki oleellinen tieto suunnitte-
lua varten; ennustamisfunktion f avulla tilasta ennustetaan sekid arvofunktio v ettd toimin-
tamalli p (Schrittwieser ym. [2020). Arvofunktio kertoo, kuinka suuren miirin palkintoja
tilassa s saisi tulevaisuudessa. Toimintamallin tarkoituksena taas on antaa arvio siitd, kuin-
ka agentti toimisi tilassa s. Toimintamallin tuottaman epétdydellisen, mutta riittdvéan hyvin
tulevaisuuden arvion ansiosta MuZeron ei tarvitse tarkistaa jokaista mahdollista tulevaisuu-
den toimintoa puuhaulla, ja télld viltetddn padttymiton rekursio. Toimintamallia kdytetidin
simuloidun toiminnon a generoimiseen. Tédssd vaiheessa piilotetun tilan ja toiminnon avul-
la voidaan ennustaa seuraava piilotettu tila, sekd mahdollinen viliton palkinto » dynamiik-
kafunktiolla g. Viliton palkinto voi olla esimerkiksi pisteet, jotka on saatu pelaamalla siir-
to. Alkuperiinen piilotettu tila saadaan siirtimaélld aikaisemmat havainnot esitysfunktioon A

(Schrittwieser ym. 2020).

4.3 Ympiristossia toimiminen

Seuraavaksi kdydain lédpi, kuinka agentti toimii ympéristossd, eli suorittaa valitsemiaan siir-
toja ja vastaanottaa uusia havaintoja. Suunnitteluvaiheessa muodostetun piilotetun tilan ei
tarvitse kerdtd kaikkia alkuperdisen havainnon rekonstruoimiseksi tarvittavia tietoja. Taméa
vihentdd huomattavasti sen tiedon méérad, jota mallin tdytyy ylldpitdd ja ennustaa. Piilotetun
tilan ei edes odoteta vastaavan ympériston todellista tilaa, eikd muitakaan tilan semantiikan
rajoituksia. Sen sijaan piilotettu tila voi vapaasti edustaa mitéd tahansa tilaa, joka arvioi oi-
kein tomintamallin, arvofunktion seki palkinnon. Agentti keksii intuitiivisesti kaiken tirkeédn

dynamiikan, joka johtaa tarkkaan suunnitteluun (Schrittwieser ym. 2020).

Jokaisessa kuviossa 4 esitetyssd askeleessa suoritetaan luvussa 4.1. kuvatun kaltainen Mon-
te Carlo -puuhaku. Uusiin piilotettuihin tiloihin suoritetaan samat ennustukset, joiden kautta

saadaan tietdd seuraava generoitu toiminto, ja uusi piilotettu tila. Lopulta useiden piilotet-
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Kuvio 4. MuZeron toiminta ympéristossd (ldhde: Schrittwieser ym. 2020)

tujen tilojen muodostaman ketjun tuloksena saadaan aikaan toimintajakauma, ja toiminta-
malliverkkoa koulutetaan jiljittelemélld jakaumaa. Seuraava pelilaudalla tapahtuva toimin-
to a;41 satunnaistetaan tistd hakukdytdnnoksi kutsutusta osiosta 7, joka on verrannollinen
juurisolmun kunkin toiminnon vierailujen méérddan. Ympéristd vastaanottaa timén perus-
teella valitun toiminnon, ja tuottaa uuden havainnon o, ;| seké palkinnon ;1 (Schrittwieser

ym. 2020). Jakson lopussa reittitiedot tallennetaan toistopuskuriin.

4.4 Mallin kouluttaminen

Agentti kiyttdd kerddméaddnsd kokemusta vuorovaikutuksessa ympériston kanssa neuroverk-
kojensa kouluttamiseen, kdyttdméllid toistopuskuriin varastoitua dataa aikaisemmista peleis-
td. Keritty kokemus siséltidd sekd havainnot ja palkinnot ympéristosti, ettd tulokset suorite-

tuista hauista, kun péétetiin parhaasta toiminnosta.

@1

t+1 t+2 t+3
s B ) - s

Kuvio 5. MuZero kouluttaa malliaan (1ihde: Schrittwieser ym. 2020)



Kuvio 5 on esitys siitd, kuinka MuZero kouluttaa malliaan. Reitti satunnaistetaan toistopus-
kurista. Ensimmadisessd askeleessa esitysfunktio 4 vastaanottaa syotteend aikaisemmat ha-
vainnot valitulta reitiltd. Kussakin askeleessa dynamiikkafunktio g vastaanottaa syotteend
piilotetun tilan s edellisestd askeleesta ja suoritettavan toiminnon ;1. Esitys-, dynamiikka-
, ja ennustamisfunktioiden parametrit koulutetaan yhteisesti end-to-end, jotta saadaan ennus-
tettua kolme suuretta: toimintamalli p, arvofunktio v, seké palkinto r (Schrittwieser ym.2020).
Piilotetusta tilasta saadun toimintamallin tulisi siis olla mahdollisimman samanlainen, kuin

todellisen toiminnon, joka suoritettiin havainnossa, ja joka johti kyseiseen piilotettuun tilaan.

Tilld 1dhestymistavalla on DeepMindin mukaan etuna se, etti MuZerolla on potentiaali tois-
tuvasti kdyttdd oppimaansa mallia parantaakseen suunnitteluaan sen sijaan, ettd agentti ke-
rdisi aina uutta tietoa ympéristostd. Atari-peleisséd tehdyissa testeissd MuZero Reanalyze -
nimelld tunnettu variaatio kaytti opittua mallia suunnitellakseen aikaisempien jaksojen toi-

mia uudelleen, parantaen suoritustaan (Schrittwieser ym.|2020)).
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5 Yhteenveto

Tietokone on onnistunut ylittdimééin ithmispelaajien kyvyt jo vuonna 1996, kun IBM:n Deep
Blue -tietokone péihitti shakin suurmestari Gerry Kasparovin kuusipelisen ottelun ensimmai-
sessi pelissd. Deep Bluen tehokkuus perustui kuitenkin pitkélti sen massiiviseen laskentate-
hoon. Teknologiat ovat kehittyneet ja hienostuneet Deep Bluen jidlkeen huomattavasti. Shak-
kikoneet ovat kohonneet yli-inhimilliselle tasolle mm. Stockfish ja AlphaZero -ohjelmien
myo6td. Nykypiivin tekodlyn kehityksessd vahvistusoppimisesta on tullut yksi suosituim-
mista ldhestymistavoista myods muiden strategiapelien parissa (Risi ja Preuss 2020). Vuonna
2018 vahvistusoppimiseen perustuva AlphaStar -ohjelma 161 ammattipelaajat reaaliaikaises-
sa strategiavideopeli StarCraft Il:ssa, joka on shakkia monimutkasisempi peli ympéristol-

taan.

Nyt tietokoneohjelmalla on kyky itse oppia pelaamaan shakkia, gota, shogia, sekd kymmenié
eri Atari 2600-pelejd. Tietokoneohjelma MuZeron algoritmin taustalla on koneoppimisen on-
gelmanratkaisutekniikka, mallipohjainen vahvistusoppiminen. MuZero yhdistdd toiminnas-
saan mallipohjaisen vahvistusoppimisen ja -suunnittelun, seki Monte Carlo- puuhaun, saa-
vuttaen kyvyn suoriutua keskendén hyvin erilaisista peleistd tuntematta niiden sddntodjd en-
nalta. MuZeron algoritmi opettelee mallin peliympdristosti, ja ennustaa iteratiivisesti pelin
merkityksellisimmaét suureet, eli arvon, toimintamallin ja palkinnon. Pohjimmiltaan MuZero
siis vastaanottaa havaintoja - kuvia pelilaudasta tai Atarin nidytostd - ja muuntaa ne piilote-
tuksi tilaksi. Tdma piilotettu tila péivitetdin iteratiivisesti prosessilla, joka vastaanottaa edel-
lisen tilan ja hypoteettisen seuraavan toiminnon (Schrittwieser ym. [2020). Malli ennustaa

Jokaisessa vaiheessa toimintamallin, arvofunktion, seké vilittdmén palkinnon.

DeepMindin mukaan MuZero on merkittiva edistysaskel matkalla kohti yleiskdyttoisia al-
goritmeja. MuZero onkin suuri edistysaskel verrattuna AlphaZeroon, DeepMindin vuonna
2017 julkaisemaan shakkia, gota, ja shogia pelaavaan ohjelmaan, joka puolestaan oli edis-
tysaskel verrattuna 2015 julkaistuun AlphaGo -ohjelmaan. DeepMind suunnittelee sovelta-
vansa MuZeron tehokkuuden taustalla olevia oppimis- ja suunnittelualgoritmeja robotiikas-
sa, sekd muissa reaalimaailman monimutkaisissa ympéristdissé, joiden pelisddntoji ei vield

tunneta.
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