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on pidetty luotettavana ratkaisuna sen optimaalisuuden takia. Dynaamiset pelialueet ja mo-
niagenttireitinhaku ovat kuitenkin tuoneet haasteita, joihin A*-algoritmi ei ole pystynyt yk-
sin vastaamaan. Téssd tutkimuksessa hyodynnetddn Unity-pelinkehitysalustalle luotua ML-
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1 Johdanto

Reitinhaku on robotiikan ja videopelien tekoédlyn yksi suurimmista ongelmista, jota on tut-
kittu jo vuosikymmenid (Abd Algfoor, Sunar ja Kolivand |2015; Cui ja Shi 2011). Reitin-
haulla tarkoitetaan kahden pisteen tai solmun vélisen reitin selvittimistd alueella, jossa on
vapaita solmuja ja estesolmuja. Useimmissa tapauksissa halutaan etsid nopein ja tehokkain
reitti, mutta ongelman haastavuuden vuoksi voidaan tyytyd my0s epdoptimaalisiin ratkaisui-
hin (Rahmani ja Pelechano [2022)). Reitinhakuongelma on ajan mittaan muuttunut lyhimmén
reitin 10ytdmisestd myos reitin selvittimiseen muuttuvassa eli dynaamisessa alueessa. Eri-
tyisesti robottien suorittamaa dynaamisen alueen reitinhakua on tutkittu viime vuosina ja
siten uudet vaatimukset, kuten turvallisuus ja tarkkuus, ovat nousseet prioriteeteissa (Karur

ym. 2021).

Usein perinteinen reitinhakuongelma pystytidin ratkaisemaan A*-algoritmilla, jota kédytetddn
etenkin videopeleissid, mutta my9s robotiikassa (Abd Algfoor, Sunar ja Kolivand 2015; Bo-
tea ym. 2013} Cui ja Shi[2011). A*-algoritmi 10ytdd optimaalisen reitin heuristiikkafunktion
ansiosta. Heuristiikkafunktion avulla algoritmin ei tarvitse tutkia selvisti huonompia vaih-

toehtoja, jolloin reitinhausta saadaan kevyempaa.

Videopeleissi reitinhaku ilmenee usein erillisten tekodlyagenttien toimintana. N&itid kutsu-
taan my0s ei-pelaaja-hahmoiksi (engl. non-player-character, NPC) (Cui ja Shi2011). Video-
pelien reitinhaussa suorituskyky nousee suurimmaksi ongelmaksi. Tietokoneen suoritusky-
ky osoittautuu rajalliseksi vaativien grafiikka- ja fysiikkalaskelmien vuoksi. Joissain peleis-
sd, kuten reaaliaikaisissa strategiapeleissi (engl. Real-Time Strategy, RTS), pelaajan ohjaa-
mia liikkuvia hahmoja voi olla samanaikaisesti jopa satoja, joten esimerkiksi pelkdn A*-
algoritmin soveltaminen jokaiselle agentille osoittautuu ddrimmadisen haastavaksi laskennal-
lisesti. Siksi vuosien mittaan on kehitetty ratkaisuksi erilaisia pelialueen esitystavan muok-

kauksia, reitinhakualgoritmien variaatioita ja lopulta jopa koneoppimisratkaisuja.

Koneoppimista ja sen menetelmid on myds tutkittu viime vuosina hyvin paljon eri sovel-
lusten parissa (Jordan ja Mitchell [2015). Koneoppimisen avulla pystytddn hyodyntdmiéin

aiempaa kokemusta uusissa tilanteissa. Etenkin neuroverkkoja ja syvdoppimista on pystytty



hyodyntdmiin monissa erilaisissa ongelmissa luokittelusta robotiikkaan.

Tissd tutkimuksessa on tarkoitus soveltaa Unity-pelinkehitysalustan valmista Machine Lear-
ning Agents -pakettia (ML-agents) reitinhakuagenttien luomiseen. ML-agents kdyttdd Py-
Torch-kirjastoa neuroverkkomallin luomiseen. ML-agents-paketin avulla agentteja voidaan
opettaa reitinhakuun kiyttden syvii vahvistusoppimista ja sithen perustuvaa Soft Actor Cri-

tic -algoritmia. Tarkoitus on pyrkid vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin

1. Oppiiko koneoppimisagentti suorittamaan reitinhakutehtdvid?

2. Miten koneoppimisagentin suorittama reitinhaku vertautuu A*-algoritmiin nopeuden
ja tarkkuuden osalta?

3. Loytyyko reitinhakutehtidvi, jota A*-algoritmi ei pysty ratkaisemaan, mutta koneop-

pimisagentti pystyy?

Luvussa[2]kerrotaan yleisesti reitinhakuongelmasta videopeleissd pelialueiden esitystavan ja
kdytettyjen reitinhakualgoritmien muodossa. Luvussa [3] kidsitellddn yleisesti koneoppimis-
ta, sen eri paradigmoja ja syvidoppimista. Luvussa [] esitelldén pelinkehitysalusta Unity, sen
rakenne ja tdssid tutkimuksessa kdytetyt paketit. Luvussa [5| kdydéin ldpi tutkimuksen empii-
rinen osuus menetelmien ja tutkimusasetelman kannalta. Luvussa [6] esitelldén ja analysoi-
daan empiirisessid osuudessa saadut tulokset. Lopuksi luvussa [/| kdydéén ldpi tutkimuksen

yhteenveto lyhyesti.



2 Reitinhaku videopeleissi

Reitinhaulla tarkoitetaan yksinkertaisimmillaan reitin tai polun selvittimistd kahden pisteen
vililld pelialueella. Se on yksi videopelien tekodlyn ja myds robotiikan tunnetuimmista ja
haastavimmista ongelmista, jota on tutkittu jo muutaman vuosikymmenen ajan (Abd Alg-
foor, Sunar ja Kolivand 2015} Cui ja Shi2011). Reitinhakua esiintyy monissa eri peligenreis-
sd, kuten roolipeleissi ja reaaliaikaisissa strategiapeleissi, joissa ei-pelaaja-hahmot liikkuvat
ennaltamédrittyyn tai pelaajan midradaméén sijaintiin viistellen samalla vastaantulevia es-
teitd. Reitinhaun ja yleisesti tekoédlyn on oltava realistista, jotta pelaaja pystyy syventyméiéin

videopelin maailmaan eikd pelaajan kokema immersio esty.

2.1 Pelialueen esitystavat

Pelialue esitetdin reitinhakua varten aina graafina, joka koostuu solmuista ja kaarista (Lawan-
de ym. 2022). Kaaret yhdistdvit solmut toisiinsa ja mahdollistavat liikkumisen solmujen
vililla. Graafista voidaan muodostaa erilaisia kokonaisuuksia, joita kutsutaan ruudukoiksi
(engl. grid). Ruudukot voivat olla kuvioltaan sddnnollisid tai epidsddnnollisid. Sddnnolliset
ruudukot sisiltdavit esimerkiksi kolmioita, kuusikulmioita, neliditd tai kuutioita riippuen on-
ko kyseessd kaksiulotteinen vai kolmiulotteinen alue. Epésdéinnolliset ruudukot voivat koos-
tua esimerkiksi reittipisteisti (engl. waypoint) tai navigointiverkosta (engl. navigation mesh).

Selvisti kdytetyin esitystapa videopeleissd on kaksiulotteinen nelidruudukko.

Yleisesti ruudukot sisdltdvit yksittdisid ruutuja (engl. tile), jotka voivat olla vapaita ruutuja
tai esteruutuja (Botea ym. 2013). Vapaat ruudut muodostavat graafin, jolloin jokainen va-
paa ruutu vastaa yhtd graafin solmuista. Vierekkdisid ruutuja yhdistivét kaaret, joita pitkin
reitinhaku ja litkkuminen tapahtuu. Solmujen vierekkéisyys voi tarkoittaa horisontaalista ja
vertikaalista vierekkiisyyttd (neljd suuntaa) tai niiden lisiksi myos diagonaalista vierekkdi-
syyttd (kahdeksan suuntaa) (Abd Algfoor, Sunar ja Kolivand 2015; Botea ym. [2013). Kuva
[T] havainnollistaa kaksiulotteista nelioruudukkoaluetta, jossa liikkkuminen tapahtuu neljdén
suuntaan. Vaikka nelidruudukkoa pidetddn tunnetuimpana ja kdytetyimpéani pelialueen esi-

tystapana, se voi kuitenkin osoittautua ongelmalliseksi tilanteessa, jossa hahmo voi liikkua



my0s diagonaalisesti, jolloin kaikki vierekkiiset ruudut eivit ole saman etdisyyden pédssi
toisistaan. Ruudukossa, jossa ruudut ovat kooltaan 1x1, diagonaalinen etdisyys on V2, kun
taas vertikaalinen ja horisontaalinen etdisyys on 1 (Panov, Yakovlev ja Suvorov [2018)). Jos
yhdelli aika-askeleella hahmo voi liikkua vain yhden ruudun verran, niin diagonaalinen liik-

kuminen voi olla vaikea toteuttaa.

ENEEEEEEEEEE NN
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Kuvio 1. Kaksiulotteinen nelidruudukko, jossa mustat ruudut ovat esteruutuja ja valkoiset

ruudut vapaita ruutuja. Vihred ruutu on aloitusruutu ja punainen ruutu on maaliruutu.

Vihemmain tunnettuja pelialueen esitystapoja ovat kolmiointi ja kuusikulmiointi (Abd Alg-
foor, Sunar ja Kolivand 2015). Alueen kolmiointi ja sithen perustuvat TA*- ja TRA*- al-
goritmit ovat kuitenkin osoittautuneet moninkertaisesti nopeammiksi suurissa pelialueissa
verrattuna A*-algoritmiin (Demyen ja Buro 2006). Kuusikulmioihin perustuvat pelialueet ja
reitinhakualgoritmit ovat myds tuottaneet lupaavia tuloksia robotiikan tutkimuksessa seki
yleisesti suoriutuneet paremmin muistinkdyton ja ajankidyton suhteen verrattuna nelidruu-
dukkoihin (Abd Algfoor, Sunar ja Kolivand 2015; Lawande ym. 2022)). Epdsddannollisisti
ruudukoista navigointiverkkoa on kéytetty suurimmaksi osin videopeleissd ja esimerkiksi
Unity tarjoaa dokumentaatiossaan laajat ohjeet ja menetelmit navigaatioverkon luomiseen

(Lawande ym. |2022; Unity 2022c).

2.2 Reitinhakualgoritmit

Graafin lyhimmin polun ongelmaa ja eri reitinhakualgoritmeja on tutkittu jo 1900-luvun
puolivilistd ldhtien. Vanhimmat ja tunnetuimmat algoritmit, Dijkstran algoritmi ja A*-algo-

ritmi, esiteltiin jo 50- ja 60-luvuilla ja ne pystyivit ratkaisemaan lyhimmén polun ongelman
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staattisessa graafissa (Dijkstra [1959; Hart, Nilsson ja Raphael [1968). Undemmat reitinhaun
sovellukset, kuten itseohjautuvat autot ja robotit, toivat kuitenkin alkuperiiselle ongelman-
ratkaisulle lisdd vaatimuksia. Lyhimmin polun 16ytdmisen lisdksi reitinhakualgoritmin tiy-
tyy ottaa huomioon sovelluksesta riippuen reitin turvallisuus, tehokkuus ja mahdollisten es-

teiden viistiminen (Karur ym. 2021).

A*-algoritmi on selvisti tunnetuin videopelien ja robottien reitinhaussa nopeutensa ansiosta
(Abd Algfoor, Sunar ja Kolivand 2015; Botea ym. 2013} Cui ja Shi[2011). A*-algoritmista
on kehitetty jo monia eri variaatioita, jotka pyrkivét vastaamaan jatkuvasti kasvaviin vaati-

muksiin. Tdssid tutkimuksessa keskitytididn tarkemmin A*-algoritmiin ja sen variaatioihin.

2.2.1 A*-algoritmi

A*-algoritmi on hyvin tunnettu paras-ensin-reitinhakualgoritmi, joka hyddyntdd heuristis-
ta arviointifunktiota lyhimmaén reitin etsimiseen (Cui ja Shi|[2011; Duchon ym. 2014). A*-
algoritmia voidaan pitdd kdytetyimpédnd graafien etsintdalgoritmina etenkin videopeleissd

(Botea ym. 2013; Lawande ym. [2022).

Algoritmin toiminta tapahtuu seuraavasti: jokainen aloitussolmun vierekkdinen solmu ar-

vioidaan kaavan
f(n) = h(n)+g(n)

mukaisesti, jossa n on solmu, 4(n) on heuristinen etdisyys solmusta n maalisolmuun ja g(n)
on todellinen etdisyys aloitussolmusta solmuun 7. Niistd solmuista matalimman f(n)-arvon
solmu kisitelldidn seuraavaksi, jolloin kyseisen solmun vierekkiisten solmujen f(n)-arvot
lasketaan. Tdmai prosessi jatkuu, kunnes maalisolmu saavutetaan. Heuristiikan ollessa nolla

A*-algoritmista tulee Dijkstran algoritmi.

A*-algoritmilla on Hart, Nilsson ja Raphael (1968) mukaan kolme esitettyd ominaisuutta.
Ensiksi A*-algoritmi 16ytéd reitin, jos sellainen on olemassa. Toiseksi reitti on optimaalinen,
jos heuristitkka on luvallinen eli arvioitu etdisyys on lyhyempi tai yhtd suuri kuin todelli-
nen etdisyys. Viimeisenid mikddn muu algoritmi samalla heuristiikalla ei kdy 14pi vihemmén
solmuja kuin A*-algoritmi eli A* kédyttdd heuristiikkaa tehokkaimmalla mahdollisella taval-

la (Cui ja Shi 2011} Hart, Nilsson ja Raphael [1968). Luvallisia heuristiikkoja ovat solmujen



vierekkiisyydesti riippuen Euklidinen etdisyys, Manhattan-etdisyys, Chebyshev-etdisyys ja
Octile-etdisyys (Botea ym. 2013 Duchoni ym. 2014)). Manhattan-etdisyyttd kdytetddn paa-
asiassa neljan suunnan ja Octile- sekd Chebyshev-etdisyyttd kahdeksan suunnan vierekkéi-
syyksissd. Euklidista etdisyyttd voidaan kdyttdd tilanteessa, jossa agentti voi siirtyd seuraa-

vaan soluun mistd kulmasta tahansa.

2.2.2 A*-algoritmin variaatiot

Reitinhakualgoritmeja toteutettiin alunperin valmiisiin ja tarkkoihin ympéristoihin, joka ei
kuitenkaan ole verrattavissa reaalimaailman tilanteisiin, joissa ympéristd voi muuttua ar-
vaamattomasti (Lawande ym. [2022)). A*-algoritmia ja sen rajoitteita onkin tutkittu jo useita
vuosikymmenid, joka on mahdollistanut useiden eri variaatioiden kehittimisen. Useimmiten
variaatiot keskittyvit korjaamaan yleisimpid A*-algoritmin ongelmia, kuten tehokkuutta ja

sopeutumista dynaamisiin alueisiin (Stentz 1994).

Stentz (1994, [19935) esitti 90-luvulla kaksi A*-algoritmin variaatiota: D*-algoritmi (Dyna-
mic A*) ja Focussed D*-algoritmi. Uudet variaatiot pyrkivit ratkaisemaan etenkin dynaami-
sen ja tuntemattoman alueen ongelmat robotiikan tutkimuksessa. Alkuperdinen D*-algoritmi
teki mahdolliseksi reitin korjaamisen esteen tai muutoksen tullessa reitille. Focussed D*-
algoritmi tehosti alkuperdisen D*-algoritmin toimintaa ajallisesti ja ndin kehitti sen toimin-

taa entisestaan.

Koenig ja Likhachev (2005) esittivit myohemmin 2000-luvulla D* Lite -algoritmin, joka
nimestddn huolimatta ei varsinaisesti perustu suoraan D*-algoritmiin, vaan LPA* (Lifelong
Planning A*) -algoritmiin. D* Lite -algoritmi osoittautui yksinkertaisemmaksi ja hieman te-
hokkaammaksi kuin D*- ja Focussed D*-algoritmit, jonka vuoksi sen toteuttaminen ja sovel-
taminen oli helpompaa. Tavoitteena oli luoda vahva perusta tulevalle tutkimukselle etenkin

robotiikan parissa.

2.3 Reitinhaun haasteet

Yhden agentin staattisen ruudukkoalueen reitinhakuongelma on ratkaistavissa optimaalises-

ti heuristisilla reitinhakualgoritmeilla, mutta nykyéin videopeleissi reitinhakuongelmat ovat
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monimutkaisempia ja saattavat vaatia useiden eri kriteerien tayttymisen. Suurimpia haastei-
ta ovat esteiden jarkevd viistdminen, optimaalisen reitin 16ytdminen ja suorituskykyvaati-
musten minimointi (Abd Algfoor, Sunar ja Kolivand 2015; Cui ja Shi2011). Néiden lisiksi
reitinhakuongelmat pitavit sisdllddn esimerkiksi useamman agentin samanaikaista reitinha-
kua ja reaaliajassa muuttuvan alueen reitinhakua. Siksi videopeleissd onkin kdytossd monia
eri reitinhakualgoritmeja, joista osa on kehitetty toimimaan dynaamisissa ympiristdissi, osa
staattisissa ympdristdissd ja osa molemmissa (Lawande ym. 2022). Reitinhakualgoritmin va-
linta on siis riippuvainen kdyttotarkoituksesta. Nykytutkimus keskittyy pddasiassa monimut-
kaisten reitinhakuongelmien ratkaisemiseen ja algoritmien vertailuun erilaisissa reitinhaku-

tilanteissa.

2.3.1 Suorituskyky

Reitinhakualgoritmin tdytyy minimoida suorituskyvyn vaatimukset ja tallennustilan kiyt-
to. Vaikka komponentit ovatkin kehittyneet vuosi vuodelta nopeasti, myos videopelit ovat
monimutkaistuneet ja niiden laskennalliset vaatimukset kasvaneet. Reitinhakualgoritmeille
varatut resurssit ovat videopeleissd rajatut, koska resursseja kidytetddan hyvin paljon myos
graafisiin ja fysikaalisiin laskelmiin (Lawande ym. |2022). Suorituskykyyn liittyen etenkin
muistinkdyttod ja laskentatehoa pidetddn yleisesti rajoittavina tekijoind videopelien reitin-
haussa (Botea ym. 2013). Ongelmia voidaan ratkaista erilaisilla algoritmeilla tai pelialueen

esitystapaan liittyvilld ratkaisuilla (Botea ym. 2013} Cui ja Shi[2011).

Yksi suorituskykyyn liittyvistd ongelmista on reitinhakualgoritmien huono skaalautuvuus
etenkin muistinkdyton suhteen. Jos agentin reitinhakuun sovelletaan A*-algoritmia suurella
1000x1000 pelialueella, muistiin joudutaan tallentamaan pahimmassa tapauksessa miljoona
solmua (Cui ja Shi[2011}; Duchon ym. 2014). Muistinkéyttod havainnollistetaan kuvassa [2]
jossa A*-algoritmia on kdytetty esteitd sisdltavin alueen reitinhakuun. Kuvan keltaiset ruu-
dut ovat tallennettu muistiin reitinhaun aikana. Kuvasta huomataan, ettd A*-algoritmi kiy
1dpi suuren méddrdn yliméérdisid solmuja, koska alueella on esteitd. Ongelma moninkertais-
tuu, jos alueella litkkuu useita reitinhakuagentteja. Tédssd tapauksessa A*-algoritmi osoittau-
tuu riittiméattomiksi ongelman ratkaisemiseen, joten tilanteeseen kannattaa soveltaa erilaisia

menetelmii tai algoritmien variaatioita.



Kuvio 2. Kaksiulotteinen nelioruudukkoalue, jossa sininen reitti on A*-algoritmin laskema

optimaalisin reitti. Keltaiset ruudut ovat késitellyt solmut, jotka on tallennettu muistiin.

2.3.2 Dynaamisen alueen reitinhaku

Dynaamisen eli muuttuvan alueen reitinhaussa pyritdédn 10ytdmééan optimaalisin reitti jatku-
vasti muuttuvassa alueessa (Lawande ym. 2022). Dynaamisen alueen reitinhakua esiintyy
erityisesti robotiikassa, mutta my0s videopeleissd. Robottien reitinhaussa ympiroivia tilaa
mitataan erilaisten sensorien avulla, jonka perusteella reitinhakua suoritetaan (Rahmani ja
Pelechano 2022). Videopeleissd pelialue on usein valmiiksi reitinhakuagentin tiedossa eiki
erillisid sensoreita kdyteti pelialueen havainnoimiseen, ellei erikseen haluta agentin toimivan

tdysin tuntemattomassa ymparistossa.

Videopeleissi pelialue voi muuttua toisten pelaajien, ei-pelaaja-hahmojen tai muuten vain
liikkuvien esteiden takia. Esimerkiksi kilpa-ajoneuvopeleissd pelaaja voi kisata ei-pelaaja-
hahmon kanssa, joka joutuu véistelemiin seki pelaajan ajoneuvoa ettd muita alueen liikku-
via esteitd (Sazaki, Primanita ja Syahroyni 2017). Jokainen alueen muutos rikkoo reitinha-
kugraafin rakenteen, jolloin graafi ja valittu reitti tdytyy korjata. Graafin luominen voi olla
isoissa pelialueissa kallis operaatio, joten jatkuva uudelleenluominen ja uuden reitin etsimi-
nen ei vilttamittid ole vaihtoehto suorituskyvyn kannalta. Nykyéddn videopelien reitinhaun

tutkimuksissa painotetaankin dynaamisia reitinhakualgoritmeja.



Graafin jatkuva péivittiminen on tuonut erilaisia ideoita tutkimuksissa. Luvussa[2.2.2| mainit-
tu D*-algoritmi ja sen muunnelmat ovat kehitetty juuri tuntemattoman ja dynaamisen alueen
reitinhakuun. Myos koneoppimismenetelmiéd on alettu soveltamaan dynaamisissa alueissa.
Lei, Zhang ja Dong (2018)) kiyttivit syvdd vahvistusoppimista koneoppimisagentin opetta-
miseen simulaatiossa ja testasi algoritmia my0s reaalimaailman robotin reitinhaussa. Robotti
kaytti lidar-sensoreita ldhiympériston mallintamiseen ja onnistui muuttamaan reittiddn estei-

den tullessa eteen.

2.3.3 Moniagenttireitinhaku

Moniagenttireitinhaussa alueella on useampi kuin yksi agentti ja jokaisella niistd on oma
aloitus- ja lopetuspisteensi graafissa. Jokaisella aika-askeleella agentti voi joko liikkua toi-
seen solmuun tai pysyéd paikallaan nykyisessi solmussaan (Sharon ym.[2015; Stern ym.|2019).
Tarkoituksena on samaan aikaan ratkaista moniagenttireitinhakuongelma ja minimoida rei-
tinhaun kustannusfunktio (engl. cost function). Yleinen kustannusfunktio on sum-of-costs,
joka on agenttien aika-askelten summa kun ne saapuvat kohteisiinsa. Kustannusfunktiona
voi olla myds makespan, joka minimoi ajan kunnes viimeinen agentti on saapunut kohdesol-
muun tai fuel, joka minimoi agenttien kulkeman matkan. Erityinen huomio fuel- kustannus-

funktiossa on se, ettd paikallaan odottaminen ei nosta kustannusta.

Moniagenttireitinhaun rajoitteet voivat vaihdella tutkimusalasta riippuen, kuten esimerkiksi
saavatko agentit kulkea samaa reittid pitkin seuraten toisiaan, mutta yleenséd perusrajoitteet
ovat samat (Sharon ym.|2015; Stern ym. |[2019). Perinteisesti agenttien tdytyy liikkua lopetus-
pisteeseen tormaddamitti toisiinsa matkalla eli ts. yhdelld solmulla ei saa olla samanaikaisesti
enempdd kuin yksi agentti. Kaksi agenttia eivit myOskédédn saa kulkea saman kaaren kaut-
ta samalla aika-askeleella. Moniagenttireitinhakuongelman sovelluksia esiintyy videopelien
lisdksi esimerkiksi robotiikassa, ilmailussa, litkennesuunnittelussa ja itseohjautuvissa ajo-
neuvoissa, joten se on saanut viime vuosina paljon huomiota tutkimuksissa ja akateemisissa

yhteisOissi.

Moniagenttireitinhakuongelmaan on seké optimaalisia ettd epdoptimaalisia ratkaisuja (Sha-

ron ym. 2015). Optimaaliset ratkaisut ovat luonteeltaan NP-kovia, koska agenttien lukuméari



kasvattaa ongelman tila-avaruutta eksponentiaalisesti. A*-algoritmi on esimerkiksi optimaa-
linen ratkaisu, mutta moniagenttireitinhaussa sen suoritusaika voi olla hyvin pitkd ja muistin-
kaytto liian suurta. Tdmén vuoksi ongelmissa, joissa agentien lukumédri on suuri, kdytetdan

usein epdoptimaalisia ratkaisuja.
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3 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tilld hetkelld yksi teknisten tutkimusalojen suosituimmista aihealueista.
Sen ydin rakentuu kysymykselle, pystyyko tietokone jéljitteleméidn ihmismielen oppimispro-
sessia ja titen oppia automaattisesti kokemuksen kautta (Das ja Behera|20177; Jordan ja Mitc-
hell 2015). Automaattisella oppimisella pyritdén vihentimédn manuaalista, tapaus tapauksen
perddn ohjelmoimista. Sen sijaan konetta opetetaan syote-tuloste-parien avulla. Vuosikym-
menten aikana koneoppimisen tutkimus on edistynyt merkittivésti eikd loppua ole toistai-
seksi nidkyvissid. Uudet sovellukset ja algoritmit, laskentatehon kasvu ja massadata (engl. big
data) eli hyvin suuret, keskittyneet datamiirit ovat tuoneet tarpeen seké teorian tutkimuk-

selle ettd kehittyneille kdytinnon ratkaisuille.

3.1 Koneoppimisen perusteet

Koneoppiminen on tieteenalana yhdistelmd tietotekniikkaa ja tilastotieteitd. Tietotekniikka
ja tietokoneet mahdollistavat ongelmanratkaisun. Suurista datajoukoista oppiminen, erilais-
ten ennusteiden tekeminen ja padtdksenteko vaativat sen sijaan tilastotieteellisid menetelmiéd
(Das ja Behera 2017; Jordan ja Mitchell 2015). Myds neurotieteiden ja psykologian roolit
ovat kasvamassa koneoppimisen tutkimuksessa. Esimerkiksi thmisaivojen ja sitd kautta op-
pimisprosessin tutkiminen ja hyddyntdminen koneoppimisessa ovat tulevaisuudessa merkit-
tavid tutkimuksen kohteita (Das ja Behera 2017). Koneoppimisen sovellukset ovat nykyédéin
hyvin laaja-alaiset. Tunnettuja esimerkkejd ovat konendko, puheentunnistus ja robotiikka.
Konenidkod hyddynnetidin etenkin terveydenhoidon alalla anomalioiden tunnistamiseen ku-
vissa. Mainonnassa koneoppimista kiytetidin personoitujen suositusten luomiseen ja mark-

kinoinnissa erilaisissa ennusteissa.

Tietoteknisten laitteiden suosio ja sitd kautta datan rdjihdysmiinen kasvu ovat olleet suu-
ressa roolissa koneoppimisen hyddyntimisessd. Massadataa on mahdotonta tarkastella ma-
nuaalisesti, joten niiden késittelyyn on otettu kidyttoon koneoppimisen menetelmiéd (Jordan
ja Mitchell 2015). Koneoppimisalgoritmit pystyvit muokkaamaan palveluita vastaamaan jo-

kaisen henkil6kohtaisiin tarpeisiin personoidun datan avulla. Esimerkiksi mainoksia voidaan
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kohdentaa tietyille ryhmille ja vanhoja potilastietoja voidaan hyodyntidd hoitotyypin valitse-
miseen tietyille potilaille. Personoitu data tuo tosin my0s tietoturvallisia haasteita. Henkilo-
datasta on pyrittavi tekemiddn anonyymia, jottei sitd pysty yhdistiméédn suoraan henkil6ihin.
Samalla kuitenkin data voi olla niin tarkkaa, ettd jokaisella sanotaan olevan oma digitaali-
nen sormenjilki suuressa datamassassa. My0s suorituskykyvaatimukset ovat nousseet datan

kasvun my6td, joten algoritmit tdytyy kehittdd mukautuviksi.

Koneoppiminen perustuu koneen opettamiseen erillisen opetusdatan avulla (Das ja Behera
2017} Jordan ja Mitchell 2015). Opetusdatasta pyritddn havaitsemaan piilossa olevia mal-
leja tilastotieteellisten menetelmien avulla. Kohdatessaan uusia esimerkkejd ja uutta dataa
kone pystyy muodostamaan arvion vastauksesta havaitun mallin perusteella. Opetusdata voi
olla valmiiksi luokiteltua tai kokonaan luokittelematonta, joista luokiteltua dataa kiytetdin
tavallisesti ohjattuun oppimiseen perustuvissa menetelmissa ja luokittelematonta dataa oh-

jaamattomaan oppimiseen perustuvissa menetelmissa.

Koneoppimisella yritetidin perinteisesti ratkaista luokitteluongelmia, joissa datajoukosta voi-
daan péitelld, kuuluuko késiteltdvi asia tiettyyn luokkaan vai ei (Jordan ja Mitchell [2015)).
Esimerkiksi sdhkoposti voidaan luokitella roskapostiksi tai aidoksi s@hkopostiksi riippuen
mitkd ovat luokittelun vaihtoehdot. Koneoppimisen avulla kasvatetaan luokittelun tarkkuut-
ta, joka on kyseisen luokitteluongelman tarkein mittari. Opetusdata voi koostua kokoelmasta
erilaisia sdhkoposteja, jotka on valmiiksi luokiteltu roskapostiksi tai aidoksi sdhkdpostik-
si. Syotteend on siis yksittdinen sihkoposti ja tulosteena roskaposti tai aito. Koneoppimisen
avulla kone opetetaan tunnistamaan malleja ja kuvioita datassa, jolloin se pystyy mydhem-

min tunnistamaan samoja kuvioita oikeissa tilanteissa.

3.2 Koneoppimisen paradigmat

Koneoppiminen voidaan jakaa eri osiin oppimistyylin mukaan. Oppimistyylejd ovat esimer-
kiksi ohjattu oppiminen, puoliohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen, transduktio ja vah-
vistusoppiminen (Das ja Behera |2017). Niistd tunnetuimpia ovat ohjattu oppiminen, ohjaa-

maton oppiminen ja vahvistusoppiminen.
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3.2.1 Ohjattu oppiminen

Kiytetyin oppimistyyli on ohjattu oppiminen ja siihen liittyvit menetelmaét (Jordan ja Mitc-
hell 2015} Nasteski 2017). Ohjatun oppimisen tehtédvit voidaan jakaa luokitteluun ja regres-
sioon. Luokitteluongelmissa vastaukset ovat kategorisia, esimerkiksi lintu, koira tai jokin
kokonaisluku, ja regressiossa jatkuvia lukuarvoja, esimerkiksi hinta. Ohjatussa oppimises-
sa opetusaineisto tuodaan (x,y) pareina, jossa x on sydte ja y on tulos. Oppijan tavoitteena
on approksimoida funktio, joka kuvaa kaikki syotteet niitd vastaaviin tuloksiin. Yksittéises-
sd luokittelutehtdvissd oppija luo mahdollisimman tarkan ennusteen y syotteen x perusteella
ja vertaa ennustetta oikeaan tulokseen. Jos ennuste on véard, niin mallia muokataan tarpeen
mukaisesti. Yleisesti ohjatun oppimisen heikkoutena voidaan pitdd luokitellun datan saata-
vuutta ja laatua (Das ja Behera [2017). Data tiytyy esikésitelld ja luokitella ennalta muilla
menetelmilld, joka nostaa lopullista laskentakustannusta. Toisaalta jotkin menetelmit, ku-
ten naiivi Bayes-luokittelija, eivit vaadi suuria datamiirid tuottaakseen tarkkoja vastauksia
(Osisanwo ym. 2017). Naiivi Bayes -luokittelijan liséksi tunnettuja ratkaisualgoritmeja ovat

paitospuut ja tukivektorikoneet.

Paatospuu (engl. decision tree) on tiedonlouhinnassa ja koneoppimisessa kéytetty luokitte-
lualgoritmi, jolla luokitellaan asioita ominaisuuksien perusteella (Nasteski 2017; Osisanwo
ym. 2017). Paatospuu koostuu juurisolmuista, oksasolmuista ja lehdistd. Juuri- ja oksasol-
muissa sijaitsee yksittdisid piirteitd ja lehtisolmuissa mahdollisia tuloksia. Luokittelu alkaa
juurisolmusta ja péétyy johonkin lehtisolmuun eli yksittdiseen tulokseen. Tarvittaessa pai-
tospuun yleistd arviointi- ja suorituskykyéd voidaan parantaa karsimalla (engl. prune). Kar-
simisessa paitdspuun tarpeettomia solmuja poistetaan kokonaan kéytostd, jolla vihennetdéin

esimerkiksi ylisovittamista.

Naiivi Bayes -luokittelija (engl. naive-Bayes) on ohjatussa oppimisessa kiytetty luokittelu-
menetelmad, jolla luokitellaan asioita piirteiden perusteella kiyttden Bayesin todennakoisyys-
teoreemaa (Nasteski 2017; Rish 2001). Yksinkertaistamisen vuoksi naiivi Bayes -luokitteli-
jassa piirteet oletetaan tilastollisesti riippumattomiksi toisistaan, jolloin tuloksena saadaan
approksimaatio luokittelusta. Tdstd huolimatta naiivi Bayes -luokittelija on osoittautunut te-
hokkaaksi menetelmiksi kdytannon luokitteluongelmissa, kuten tekstin luokittelussa ja 144-

ketieteellisessd diagnosoinnissa (Rish 2001).
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Tukivektorikone (engl. support vector machine, SVM) on yksi tunnetuimmista ja tehokkaim-
mista ohjatun oppimisen menetelmisti luokitteluun ja regressiotehtiviin (Cervantes ym.2020;
Osisanwo ym. [2017). Opetusaineistosta saaduista ominaisuuksista muodostetaan piirreava-
ruus (engl. feature space), josta luokat erotellaan toisistaan piirteiden perusteella. Luokkia
erottelevaa rajapintaa kutsutaan tasoksi (engl. plane) ja etdisyyttd tasoa ldhimpéana olevaan
datapisteeseen marginaaliksi (engl. margin). Kaksi vektoria, jotka kulkevat tason molempien
puolien ldhimpien pisteiden kautta, muodostetaan yksisuuntaisesti tasoon nihden ja ndiden
vektorien etdisyys toisistaan pyritddn maksimoimaan, jolloin tavoitteena on minimoida luo-

kitteluvirhe ja parantaa yleistdmisti.

3.2.2 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattomassa oppimisessa analysoidaan luokittelematonta dataa (Das ja Behera 2017;
Jordan ja Mitchell 2015)). Tarkoituksena on tehdi paidtelmid datan rakenteesta ja malleista
ilman ulkopuolista ohjeistusta. Erityisen tirkedd on pyrkid valitsemaan datasta ominaispiir-
teet, jotka ovat relevantteja datan tarkastelun kannalta. Liian suuri miéra piirteitd kasvattavat
datajoukon ulottuvuutta eli dimensiota ja ndin ollen tekee datajoukon rakenteesta monimut-
kaisen. Datajoukkoa pyritdén strukturoimaan eri menetelmien avulla, jolloin datan tarkas-
telua pyritddn selkeyttamédn. Klusterointi ja dimension redusointimenetelmét ovat yleisid

datan strukturointimenetelmi.

Klusteroinniksi kutsutaan menetelmid, joissa datapisteet jaetaan ominaispiirteidensi perus-
teella klustereihin (Usama ym. 2019)). Yksittdiset klusterit sisdltdvit siis ominaisuuksiltaan
samankaltaiset datapisteet. K-means -klusterointi on tunnettu klusterointimenetelmi, jossa
datapisteet n jaectaan K:hon klusteriin. Klusterin keskipistettd 1dhimpéni oleva datapiste toi-
mii erddnlaisena prototyyppind, johon muiden datapisteiden etdisyyksid verrataan. Uusi da-

tapiste katsotaan kuuluneeksi siithen klusteriin, jonka keskipisteeseen on pienin etdisyys.

Dimension redusointimenetelmét pyrkivit tihentiméén datajoukkoa ja helpottamaan sen ana-
lysointia (Usama ym. 2019). Niiden periaatteena on vihentdd datajoukossa tarkasteltavia
ominaispiirteitd ja ndin ollen vihentdd datajoukon kokonaisulottuvuutta, jolloin datajoukon

analysointi yksinkertaistuu. Uuteen datajoukkoon pyritddn sisdllyttamiin keskeisimmat piir-
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teet siten, ettei relevanttia informaatiota katoaisi. Pddkomponenttianalyysi on yksi tunne-
tuimmista ja vanhimmista dimension redusointimenetelmistd, jossa olemassaolevasta data-
joukosta poimitaan tarkeimmit piirteet ja niistd luodaan pidkomponentteja (engl. principal

components) (Abdi ja Williams 2010).

3.2.3 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen on kolmas suuri koneoppimisen paradigma, jossa oppijana toimii agent-
ti ja agentin toimintaa ohjaavat palkkiot (Arulkumaran ym.2017; Jordan ja Mitchell 2015} Li
2018). Vahvistusoppimisen opetusaineisto eroaa muiden paradigmojen opetusaineistoista si-
ten, ettei tietylle syotteelle x anneta valmiiksi oikeaa tulosta y tai etsitd rakenteellisia malleja
datajoukosta, vaan agentti saa jokaisesta suorittamastaan toiminnosta positiivisen tai negatii-
visen palkkion. Palkkiot ohjaavat agentin oppimisprosessia ja kdyttdytymistd ympiristossa.
Toimintojen ja niistd saatujen palkkioiden lisdksi agentti on jatkuvassa vuorovaikutuksessa
ympadristonsd kanssa siten, ettd agentti tarkkailee toimintojensa vaikutuksia ja ympériston ti-
lamuutoksia. Ndin agentti pystyy muokkaamaan toimintojaan saamiensa palkkioiden perus-
teella. Vahvistusoppimistehtdvin ideaaliratkaisu on palkkiot maksimoivan kidytdnnon (engl.
policy) selvittiminen. Kéaytantod voidaan pitdd todenndkoisyytend tehdd tietty toiminto tie-
tyssd tilassa ja kyseistd todenndkoisyyttd pdivitetddn saatujen palkkioiden avulla. Esimer-
kiksi reitinhaussa kohteeseen pddseminen tuo agentille positiivisen palkkion, jolloin agentti

kasvattaa todennédkoisyytti valita tila-toiminto-pareja, jotka veivit sen kohteeseen.

Vahvistusoppiminen voidaan kuvata Markovin péddtosprosessina (engl. Markov decision pro-
cess) tilojen S, toimintojen A ja palkkiosignaalien r avulla (Arulkumaran ym. [2017). Jokai-
sella aika-askeleella ¢ agentti suorittaa toiminnon a, jolloin ympériston tila s muuttuu ja muu-
tos viestitddn agentille palkkiosignaalin r kautta. Palkkiosignaalin lisdksi ympéristd viestii
agentille tilamuutoksesta, jolloin agentti saa tiedon uudesta tilasta s + 1. Palkkion ja uuden
tilan perusteella agentti valitsee jdlleen seuraavan toimintonsa. Markov-prosessi voi olla jak-
sollinen (engl. episodic), jolloin tila nollaantuu tietyn ajan jdlkeen. Agentin lopullisena ta-
voitteena on saavuttaa paras mahdollinen kiytinto, joka maksimoi saadun palkkion méérén.

Kuva 3| havainnollistaa vahvistusoppimisen toimintaa.
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Palkkio (r) ja tilamuutos

Tila (s)
Ymparisto Agentti

Toiminta (a)
Kuvio 3. Vahvistusoppimisympériston oppimissilmukka yhdelld aika-askeleella.

Oppiakseen optimaalisen kdytdnnon agentin tekemit padtokset vaativat jonkin ennusteen tu-
levien toimintojen arvosta. Yleisesti timén ennusteen laskemista kutsutaan nimelléd action-
value function, ja yksi tunnettu menetelmi sen laskemiseen on Q-oppiminen (engl. Q-lear-
ning). Q-oppiminen on mallivapaa menetelmad eli se ei tarvitse toimiakseen erillistd mallia
ympiristostid. Q-oppimisessa jokaisen tilan eri toimintoa arvioidaan Arulkumaran ym. (2017)
esittdimén kaavan

O(s,a) = ry +ymax,Q" (si41,a)

mukaisesti, jossa s on tila, @ on toiminto, r; on tilan palkkio, ¥ on erillinen alennusparamet-
ri, joka méirittdd tulevien toimintojen tirkeyden aiempiin verrattuna ja max,Q” (s;41,a) on

ennakkoarvio tulevasta, optimaalisesta palkkiosta.

Funktiosta saatuja arvoja pdivitetddn erillisessd Q-taulussa. Oppimisepisodien aikana agent-
ti pystyy ennakoimaan Q-taulun avulla jokaisen mahdollisen toimintonsa tulevaa lopullista
palkkiota ja tarvittaessa paivittiméin Q-taulun arvoja. Ongelmaksi osoittautuu kuitenkin uu-
den tutkimisen (engl. exploration) ja olemassa olevan tiedon hyddyntidmisen (engl. exploi-
tation) tasapainotus (Arulkumaran ym. 2017). Epsilon-Greedy on menetelmd, jossa tietylld
todennikoisyydelld € agentti valitsee pienemmén arvon tilan, jolloin voidaan 16ytdd uusia
ja parempia ratkaisuja tavoiteltuun lopputulokseen (Li [2018; Panov, Yakovlev ja Suvorov
2018). Agentti voi my0s jatkaa aiemman kiytinnon hyodyntdmistid todennikoisyydelld 1 -

E.

Vahvistusoppimiseen liittyy haasteita optimaalisen kdytdnnon I6ytdmisessi ja agentin satun-
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naisissa toiminnoissa (Arulkumaran ym.2017). Optimaalinen kédytdntd on mahdollista 16ytida
vain jatkuvan yrittdmisen kautta, ja ainoana oppimisen signaalina toimivat saadut palkkiot.
Riippuen tehtdvin haastavuudesta lukuisatkaan yritykset eivit valttiméttd takaa optimaalista
ratkaisua. Toiseksi agentin palkkioon johtavissa toiminnoissa saattaa olla paljon turhia toi-
mintoja eli toisin sanoen agentti ei vilttimattd tiedd, mitkd toiminnot oikeasti johtivat palk-
kion saamiseen. Esimerkiksi robotin liikkuessa sisétiloissa sen havainnot riippuvat vahvas-
t1 siitd, kohtaako se matkalla umpikujia vai siirtyyko se satunnaisilla toiminnoilla suoraan
kohteeseen. Jos palkkio annetaan maaliin pdisemisen yhteydessé, niin robotti voi olettaa, et-
td umpikujaan pddtyminen kuului palkkion saamiseen vaativien toimintojen joukkoon. Tétd

ongelmaa kutsutaan nimelld (temporal) credit assignment problem.

3.3 Syvidoppiminen

Koneoppimisen ja sitd kautta my0s syvaoppimisen tutkimus on ollut viime vuosina hyvin
aktiivista (Pouyanfar ym. 2018). Syvioppimisella ollaan onnistuttu ratkaisemaan ongelmia,
joita tekodlyn tutkimuksessa on yritetty ratkaista jo vuosia (LeCun, Bengio ja Hinton 2015;
Pouyanfar ym.2018)). Erityisesti tuloksia on tullut kuvantunnistuksessa, puheentunnistukses-
sa ja erilaisissa luonnollisen kielen prosessoinnin tehtdvissd. Merkittdvimpid syvdoppimisen
tutkimuksen keksintdjd viime vuosikymmenilld ovat vastavirta-algoritmi (engl. backpropa-
gation), konvoluutioneuroverkon (engl. Convolutional Neural Network, CNN) inspiraationa
tunnettu neocogitron-neuroverkko, siitd hieman myohemmin kehitetty takaisinkytketty neu-
roverkko (engl. Recurrent Neural Network, RNN) ja syvd uskomusverkko (engl. Deep Belief
Network, DBM). Syvi uskomusverkko mahdollisti entistd syvemmén neuroverkon oppimi-
sen, jonka seurauksena siirryttiin yleisesti kiyttiméén termid syvioppiminen. Viime vuosien
yksi tunnetuimpia syvidoppimisen sovelluksia on Googlen AlphaGo, joka onnistui piihitti-
mién useita Go-pelin ammattilaisia pelin ddrimméisestd strategisesta haastavuudesta huoli-
matta. Tdssd luvussa kerrotaan neuroverkkojen, syvioppimisen ja syvén vahvistusoppimisen
toiminnan perusteet sekd esitellddn Soft Actor-Critic -algoritmi, jota myohemmin sovelle-

taan tutkimuksen empiirisesséd osuudessa.
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3.3.1 Neuroverkkojen perusteet

Neuroverkkojen perusosiin kuuluvat perseptronit (engl. perceptron), jotka ovat keinotekoi-
sia neuroneita (Nielsen 2015). Perseptronit koostuvat binéddrisistd syotteistd x,x,x3,.., ja
yksittdisestd binddrisestd tuloksesta. Syotteiden relevanttius méiritelldén erillisten painoar-
vojen (engl. weight) wi,ws, w3, .., perusteella. Syétteet ja painoarvot lasketaan painotettuna
summana ) ;w;x; ja tulokseen lisétddn neuronin vakiotermi (engl. threshold tai bias), jo-
ka on neuronille parametrina annettu luku ja médrittada onko lopullisena tuloksena O vai 1.
Yksinkertaistettuna Nielsen (2015) kuvaa perseptronia "laitteeksi, joka tekee paitokset pun-

nitsemalla todisteita".

Yleisesti neuroverkko koostuu syotekerroksesta, piilokerroksesta ja ulostulokerroksesta (Niel-
sen 2015). Piilokerros koostuu yhdestd tai useammasta perseptroni-kerroksesta. Ensimméi-
selld perseptroni-kerroksella tehddidn yksinkertaisimmat paiatokset ja jokaisella seuraavalla
kerroksella tehddén toinen toistaan monimutkaisempia paatoksid. Kerrosten suuri lukumiird

mahdollistaa siis vaativienkin pédétosten tekemisen.

Oppiminen on mahdollista painoarvoja muuttamalla, jolloin koko neuroverkon lopullinen
tulos muuttuu (Nielsen 2015). Vaarana kuitenkin on, ettd pienet muutokset muuttavat neu-
roverkon tulosta radikaalisti vastakkaiseen suuntaan. Korvaamalla alkuperiiset, binddriset
perseptronit Sigmoid-neuroneilla painoarvojen muutokset eivit atheuta suurta muutosta tu-
loksessa. Sigmoid-neuronit kéyttdavit sigmoid-funktiota porrasfunktion sijaan, jolloin tulos

voi olla miti tahansa 0 ja 1 vililla.

Kuten koneoppimisessa, myos syvioppimisessa neuroverkon opettaminen tapahtuu opetusai-
neiston avulla (Nielsen 2015). Luokitteluongelman suoran ratkaisemisen sijaan neuroverkon
opettamisessa keskitytdin ensin painoarvojen ja vakiotermien muodostaman virhefunktion
minimiarvon selvittdmiseen ja vasta sen jilkeen luokittelun tarkkuuteen. Virhefunktion mi-
nimin I6ytdmiseen kdytetddn tunnettua optimointikeinoa, gradienttimenetelmii (engl. gra-
dient descent) ja vastavirta-algoritmia (engl. backpropagation). Vastavirta-algoritmilla voi-
daan laskea kerralla gradienttimenetelmiiin tarvittavat osittaisderivaatat painoarvojen ja va-
kiotermien suhteen virhefunktiossa. Tuloksena saadaan virhefunktion gradientti, jonka jil-

keen painoarvot ja vakiotermit pdivitetddn neuroneissa takaperin iteroiden viimeisestd ker-
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roksesta ldhtien ja menetelmai toistetaan.

Gradienttimenetelmalld pyritdédn yleiselld tasolla selvittdméén virhefunktion minimi suoritta-
malla pienid askeleita kohti globaalia tai lokaalia minimié (Nielsen 2015). Askeleiden pituus
madritellddn oppimisnopeudella (engl. learning rate), joka on usein pieni vakioluku. Oppi-
misnopeus ei saa kuitenkaan olla liian pieni, koska muuten algoritmi toimii hyvin hitaasti.
Oppimisnopeutta voidaan tehostaa myos kadyttamilld stokastista gradienttimenetelmii, jossa
painoarvot ja vakiotermit pdivitetddn vasta pienen opetusaineistojoukon jilkeen. Téastd saatu

tulos toimii hyvéni arviona todelliselle gradienttivektorille.

3.3.2 Syvioppimisen haasteet

Yksi suurimmista syvaoppimisen haasteista on ylisovittaminen (engl. overfitting) (Nielsen
20135). Ylisovittamisessa neuroverkko oppii opetusaineiston liiankin tdsmallisesti ja menet-
tdd sen johdosta kykynsi yleistdd oppimaansa toisiin tapauksiin esimerkiksi testiesimerkki-
datassa. Ylisovittamista ilmenee usein jos opetusaineiston luokittelun tarkkuus nousee lihel-
le sataa prosenttia, mutta testiesimerkkidatan luokittelun tarkkuus pysyy ennallaan. Ylisovit-
tamista voidaan estdd esimerkiksi neuroverkon pienentimiselld tai opetusaineiston kasvat-
tamisella. Joskus opettaminen voidaan my0s keskeyttéd, jos testiesimerkkidatan tarkkuus ei

tunnu endi kasvavan.

Ylisovittamista voidaan hillitd myos sdinnostelylld (engl. regularization), jossa pyritién pie-
nentdméin neuronien painoarvoja virhefunktion minimin 16ytimiseen (Nielsen 20135)). Suur-
ten painoarvojen pienet muutokset voivat aiheuttaa suuria muutoksia neuroverkon toimin-
taan, jolloin se voi ajautua ylisovittamaan opetusaineistoa. Sddnndstely toisin sanoen te-
hostaa neuroverkon kykya tehdd yleistyksid. Yleisid sddnnostelymenetelmid ovat L1- ja L2-
sadannostelyt sekd neuronien poistaminen (engl. dropout). Neuronien poistaminen eroaa muis-
ta mainituista siten, ettei siind keskitytd virhefunktion muokkaamiseen, vaan neuroverkon
piilokerroksesta poistetaan hetkellisesti neuroneita. Neuroverkon toiminta pysyy muuten en-
nallaan, mutta vain osaa neuroneista kiytetdin ja niiden parametreja paivitetdin. Seuraavalla
iteraatiolla neuronit palautetaan ja jédlleen osa piilokerroksen neuroneista poistetaan véliai-

kaisesti. Jokainen iteraatio kdyttdd opettamiseen rakenteeltaan erilaista neuroverkkoa, koska

19



osa neuroneista on piilotettu. Tamin avulla saadaan luotua tilanne, jossa samaa neuroverk-
koa opettaessa opetetaankin useita erilaisia neuroverkkoja ja nididen neuroverkkojen yliso-

vittamiset kumoavat toisensa.

3.4 Syvi vahvistusoppiminen

Yksi tekodlyn tutkimuksen suurimpia tavoitteita on luoda tdysin autonominen ja ohjailtava
agentti, joka pystyy toimimaan erilaisissa ymparistdissa samalla oppien ja kehittden kayttdy-
tymistddn paremmaksi (Arulkumaran ym. 2017). Alunperin vahvistusoppimisella pystyttiin
kehittiméin oppivia agentteja, mutta ongelmaksi osoittautui ongelmien ja ratkaisujen sup-
peus, koska pelkilld vahvistusoppimisella ei pystytty kisittelemééin ja hyodyntdaméddn mo-
niulotteista dataa, kuten robotin raakaa sensoridataa tai kuvan pikseleitd. Syvaoppimisella
onnistuttiin vastaamaan tidhidn vaatimukseen, ja pian syvén vahvistusoppimisen sovelluksilla

pystyttiin jo pelaamaan Atari 2600:n videopeleja kdyttamélld hyviksi kuvan pikselidataa.

3.4.1 Syvin vahvistusoppimisen menetelmiit

Syvé vahvistusoppiminen hyoddyntdd syvidoppimista ja neuroverkkoja suurten tila- ja ha-
vaintoavaruuksien tapauksissa (Arulkumaran ym. 2017; Li |2018)). Se eroaa vahvistusoppi-
misesta pddasiassa funktioapproksimaation suhteen. Esimerkiksi tavallisessa Q-oppimisessa
muodostetaan taulu tila-toiminta-pareista ja niiden Q-arvoista, mutta syvassd Q-oppimisessa
(engl. deep Q-learning) taulu korvataan neuroverkolla. Syvissd Q-oppimisessa tila, esimer-
kiksi pikselidata, syotetddn neuroverkolle ja tuloksena saadaan mahdolliset toiminnot. Op-
piminen tapahtuu neuroverkon tapaisesti eli tuloskerrokselta saatu tieto palkkiosta viedddn
vastavirta-algoritmilla takaisin syotekerrosta kohti ja samalla neuronien painoarvoja piivite-
tddn. Esimerkiksi reitinhaussa agentti saa positiivisen palkkion saavuttaessaan kohteen, jol-
loin kohteeseen johtavia tila-toiminto-pareja pyritidin valitsemaan todennikdisemmin péivit-
tdmélld neuroverkon painoarvoja. Syvissd Q-verkossa voi muodostua epidvakautta, jolloin
pienetkin muutokset Q-verkkoon voivat muuttaa kiytdntod merkittavésti (Mnih ym. [2015)).
Tétéd epavakautta voidaan korjata Experience replay-menetelmilld. Menetelmissi tallenne-
taan muistiin satunnaisesti aiempia kokemuksia, joita agentti voi myohemmin kéyttdd oppi-

miseen. Menetelmin hyoty perustuu siihen, ettd opettamisesta pyritddan poistamaan ajalliset
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korrelaatiot.

Arvofunktioiden approksimaation perustuvat menetelmit kohtaavat suuria haasteita moniu-
lotteisissa tila- ja toimintoavaruuksissa, kuten robotiikassa esiintyvissid ongelmissa on tapana
olla (Arulkumaran ym. [2017; Deisenroth, Neumann ja Peters |2013)). Vaihtoehtoisina mene-
telmind ovat policy search -menetelmait, joissa arvofunktiomallin ylldpitdmisen sijaan kiyte-
tddn parametrisoituja kiytintdjd. Parametreja pdivittdmalld pyritddn maksimoimaan odotettu
tulos ja loytdmiin paras kiytinto. Policy search -menetelmit voivat olla mallipohjaisia tai
mallivapaita eli joko ylldpidetidin mallia ympiristosti tai opetellaan suoraan kidytanto. Usein

kdytannon opetteleminen on helpompaa kuin tarkan mallin oppiminen.

Arvofunktioita ja policy search -menetelmid voidaan hyddyntidd myos yhdessd, jolloin saa-
daan tekijd-kriitikko-menetelmid (engl. actor-critic) (Arulkumaran ym. [2017)). Tdssd kon-
tekstissa sana tekijd viittaa kdytdntoon ja kriitikko arvofunktioon. Tekijd kdyttdd kriitikolta
saamaa palautetta oppimiseen tai toisin sanoen tekijd saa ympdristoltd tilan ja valitsee sen
perusteella toiminnon ja samaan aikaan kriitikko saa ympéristoltd tilan ja edellisen aika-
askeleen palkkion. Kriitikko laskee tdmin perusteella ennustevirheen (engl. temporal diffe-

rence) ja pdivittii itsensd ja tekijan.

3.4.2 Soft Actor-Critic

Soft Actor-Critic (SAC) on Haarnoja, Zhou, Abbeel ym. (2018) kehittimd mallivapaa ja
off-policy syviin vahvistusoppimiseen perustuva algoritmi. Off-policy tarkoittaa oppijan
kykyd kdyttdd aiempaa dataa nykyisiin tehtdviin. Se kehitettiin vastaamaan yleisiin vah-
vistusoppimisalgoritmien ongelmiin reaalimaailmassa, kuten opetusaineiston kompleksisuu-
teen (engl. sample complexity) ja hyperparametrien herkkyyteen (Haarnoja, Zhou, Hartikai-
nen ym. [2018). Yksinkertaisetkin tehtivét saattoivat vaatia satoja tuhansia ellei jopa miljoo-
nia opetusaskeleita ennen kuin hyviksyttdvi lopputulos saavutettiin. Tdmén liséksi eri teh-
tavien vililld joutui viritteleméddn monien eri hyperparametrien arvoja, jotta oppiminen olisi
edes mahdollista. SAC pyrkii mahdollisimman satunnaisiin toimintoihin samalla maksimoi-
den odotetun palkkiosumman, jota kutsutaan myos nimelld maximum entropy. Tavallisesti

parhaimman kiytdnnon 10ytdmisessd halutaan maksimoida saatu palkkio, mutta maximum
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entropy -periaatteessa yhtdloon lisdtdin erillinen entropia-termi. Entropian suuruutta kont-
rolloidaan kertoimen o avulla, jota kutsutaan myos lampdétilaksi (engl. temperature). Ker-
roin voidaan asettaa myos nollaksi, jolloin yhtdlo palauttaa jdlleen maksimipalkkion antavan

kdytdnnon.

Optimaalisen ldmpotilan valitseminen on hankalaa useiden erilaisten tehtivien tapauksessa
(Haarnoja, Zhou, Hartikainen ym. 2018)). Palkkion suuruus ja sitd kautta kidytannon kehit-
tyminen vaikuttavat optimaaliseen entropiaan ja siten myos ldmpotilan valintaan. Kiintedn
lampdtilan valitseminen ei ole kannattavaa, koska agentin tulisi pyrkid etsimién uusia tilo-
ja myos alueilta, joissa optimaalisista toiminnoista ei ole varmuutta. Toisaalta agentin tulisi
my0s pitdd kiinni selvésti hyvisti tiloista ja toiminnoista. Ongelma ratkaistaan pdivittdmailla
lampdotilatermid siten, ettd kdytdnnon entropian keskiarvo pysyy samana, mutta tilojen eril-
liset entropiat voivat vaihdella. Téhdn kidytetddn apuna myo6s dynaamista ohjelmointia, jossa

ongelma jaetaan pienempiin osiin ratkaisemista varten.

SAC suoriutui Haarnoja, Zhou, Hartikainen ym. (2018)) suorittamista testeistid selvisti no-
peammin verrattuna muihin algoritmeihin, kuten PPO (proximal policy optimization), DDPG
(deep deterministic policy gradient) ja TD3 (twin delayed deep deterministic policy gra-
dient). Etenkin haastavat tehtivit osoittautuivat nopeammiksi ja lopputulokseltaan parem-

miksi.
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4 Unity

Unity on Unity Technologiesin kehittiméa pelinkehitysalusta, joka sisiltdd oman renderdinti-
ja fysitkkamoottorin sekéd Unity Editor -nimisen graafisen kéyttoliittymén (Juliani ym.[2020).
Unitylld on mahdollista kehittdd perinteisten kolmiulotteisten ja kaksiulotteisten pelien lisidk-
si myOs esimerkiksi virtuaalitodellisuutta (engl. virtual reality) hyddyntivid peleji tietoko-
neille, mobiililaitteille ja pelikonsoleille. Unitystd onkin vuosien mittaan tullut yksi tunne-
tuimmista pelinkehitysalustoista, jonka parissa tyoskentelee kuukausittain jopa 1.5 miljoo-

naa aktiivista kayttdjaa (Unity [2022a).

Viime vuosina Unityd on kiytetty simulointialustana tekoilytutkimuksen parissa (Juliani
ym. [2020). Unity mahdollistaa ldhes mielivaltaisten tilanteiden ja ympéristdjen simuloin-
nin kaksiulotteisista ruudukkokartoista monimutkaisiin pulmanratkaisutehtiviin. Kehitystyo

ja prototypointi ovat Unitylld my0s erityisen nopeaa.

4.1 Unityn hierarkia

Unityn hierarkia koostuu itse projektista ja sen sisdltimistd pienemmisti osista. Tédssd luvus-
sa esitellddn hierarkian osat projektista ldhtien ja havainnollistetaan kuvien avulla miltéd osat

ndyttavit Unity Editorissa.

4.1.1 Unity-projekti ja assetit

Unityn hierarkian pohjana toimii itse projekti, jonka luomisesta kehitystyo aina alkaa. Uni-
tyssd on mahdollista luoda projekti valmiista pohjista, joita ovat esimerkiksi kaksiulotteinen
projekti, kolmiulotteinen projekti tai virtuaalitodellisuutta hyodyntédva projekti. Pohjien avul-

la projekteihin saa liséttyd suoraan suositeltavat, parhaita kdytdntdjd mukailevat asetukset.

Unityssid pelinkehityksessd kéytettyjd osia tai palasia kutsutaan asseteiksi, jotka voivat ol-
la esimerkiksi ddniefektejd, kolmiulotteisia malleja tai tekstuureja (Unity 2022b). Assetteja
voidaan luoda itse Unitylld tai muilla ohjelmilla tai ladata muiden tekemii assetteja Unityn

omasta Asset Storesta.
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Unity-projekteja voidaan hallinnoida ja avata erilliselld Unity Hub -sovelluksella. Unity Hub
kertoo muun muassa mitd Unityn versioita projekti tukee. Projekteja voi tarvittaessa siirtdd
(engl. migrate) toimimaan uusimmilla Unityn versioilla, mutta siirto voi aiheuttaa toiminnal-

lisuuksien muutoksia tai virheitd projektissa.

4.1.2 Nakymiit

Projektista seuraavana hierarkiassa ovat ndkymit (engl. scene) (Unity 2022g). Nakymiit toi-
mivat tyoskentelyalustoina projektissa. Projektin luonnin jidlkeen Unity lisdd sithen auto-
maattisesti aloitusndkymin, joka sisiltdd kamera- ja valonldhde-peliobjektin. Titd nikym&i
voi lihted muokkaamaan lisdd@milld siihen erilaisia peliobjekteja, esimerkiksi maata ja eri-
laisia geometrisia muotoja. Projekti siséltdd aina yhden tai useamman nidkymaén, koska ilman
niitd mitdédn ei pysty luomaan. Tavallisesti yksittdinen ndkymai kuvaa aina yhti tasoa, aluetta
tai esimerkiksi valikkondkymad pelissd, ja siirryttdessi toiselle alueelle Unity pystyy lataa-
maan ajon aikana uuden nidkymin. Nidkymin lataaminen voi tosin viedd aikaa, joten lataus
peitetddn useimmiten latausruuduilla, jotka voivat myos olla omia, kevyitd ndkymid. Yksin-

kertaisimmillaan peli voi perustua vain yhteen nikymaiin, jota muokataan ajon aikana.

4.1.3 Peliobjektit ja Prefabit

Peliobjektit (engl. GameObject) ovat tirkein osa Unityn pelinkehitysprosessia, koska kaikki
peliin luotavat objektit ovat pohjimmiltaan peliobjekteja (Unity 2022¢). Peliobjektit eivit it-
sessddn tee mitddn tai ndytd miltdédn, vaan ne toimivat siilidind komponenteille. Peliobjekteja
voidaan jirjestelld vanhempi-lapsi -periaatteella. Lapsiobjektit litkkkuvat vanhemman muka-
na, jolloin niitd ei tarvitse litkutella ndkymaéssi erikseen. Esimerkiksi jokin pelialue voidaan
esittdd tyhjdni peliobjektina ja alueen sisdltdmit esteet ja hahmot olisivat sen lapsiobjekteja.

Kuva [ havainnollistaa esimerkkinikymén peliobjekteja ja niiden vanhempi-lapsi -suhteita.

Prefabit ovat peliobjektien valmiita malleja, joita luodaan peliobjektien tavoin. Prefabien
avulla pystytédédn tallentamaan peliobjekti, sen komponentit ja komponenttien arvot myShem-
pad kiyttod varten. Ne vihentiviit toistoa peliobjektien luomisen yhteydessa. Prefabeille voi-

daan lisdtd komponentteja ja lapsiobjekteja kuten peliobjekteille. Kun prefab lisdtddn niky-
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miin, sen komponentteja ja arvoja voidaan tarvittaessa muuttaa ilman, ettd alkuperiisen pre-
fabin arvot ja komponentit muuttuvat. Esimerkiksi katuvalosta voidaan luoda prefab, jolloin
se voisi sisdltdd lapsiobjekteina pylvddn, valonldhteen ja fyysiikkakomponentit. Katuvalo-

prefabeja voisi helposti kopioida alueelle haluamansa miirin.

Peliobjekteja voi lisdtd GameObject-valikosta Unity Editorissa joko tyhjind objekteina tai
valmiina kokonaisuuksina. Valmiita peliobjekteja ovat esimerkiksi erilaiset valonlihteet tai

kolmiulotteiset objektit, ja ne sisdltdvit automaattisesti tarvittavat komponentit.

= Hierarchy
+v
P SampleScene
) Main Camera
) Grid
Ep) Areal
(0 Agent
) Tilemap
0 Co
o &
) End
(0 Target
7] StartPos
viovingBlocks

Kuvio 4. Lista peliobjekteista avoimessa nikymadssi. Sisdkkéiset peliobjektit ovat lapsiob-

jekteja.

4.1.4 Komponentit

Komponentit antavat peliobjekteille ominaisuuksia ja toiminnallisuuksia kuten muodon, vi-
rin tai fysiikan (Unity 2022f). Komponentteja voi olla rajattomasti, mutta peliobjektilla on
luonnin jilkeen vihintddn Transform-komponentti, joka méérittidd peliobjektin sijainnin, suun-
nan ja skaalan. Transform-komponenttia ei voi poistaa peliobjektilta. Esimerkiksi valmis kol-

miulotteinen objekti pallo saa automaattisesti Mesh Filter-, Mesh Renderer- ja Sphere Col-
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lider -komponentit. Kaksi ensimmaistd Mesh-komponenttia antavat pallolle graafiset omi-
naisuudet ja Sphere Collider fyysiset tormdysominaisuudet. Sphere Collider -komponentti

asettuu automaattisesti pallon graafisen ulkomuodon kokoiseksi.

Usein komponenteilla on erilaisia arvoja, kuten koko tai véri, joita voi muokata kayttoliitty-
mielementtien avulla. Komponentit voivat sisdltdd myds viittauksia muihin peliobjekteihin,
tiedostoihin tai assetteihin. Esimerkiksi Sprite Renderer -komponenttiin voidaan lisétd viit-
taus kuvatiedostoon, jolloin Unity renderd6i peliobjektin kohdalle tai pinnalle lisdtyn kuvan.
Kuvassa [5] on lista peliobjektin komponenteista ja niiden ominaisuuksista. Esimerkiksi ku-
van Rigidbody 2D- ja Collider-komponentit antavat peliobjektille mahdollisuuden tunnistaa

ja késitelld tormiysdataa.

4.1.5 Skriptit

Ohjelmoinnin merkitys Unityn kédytdssd tulee skripteistd (Unity [2022d)). Skriptit ovat ohjel-
makooditiedostoja, joita voi lisitd peliobjektiin komponenttien tavoin. Skripteissd voi esi-
merkiksi méiritelld ominaisuuksia ja arvoja, joita voi muokata komponenttilistauksessa tai
ajon aikana. Unity tukee tdlld hetkelld vain C#-ohjelmointikieltd, mutta tuki ennen myos

Javascriptiin pohjautuvaa UnityScript-ohjelmointikielta.

Unity tarjoaa skripteihin MonoBehaviour-pohjaluokan, joka mahdollistaa pelinkehityksen
tarkeimmat osat eli Start()-aloitusfunktion ja Update()-péivitysfunktion. Start()-funktio aje-
taan ennen yhtidkiin piivitysfunktiota, joten siind voidaan méérittii ja alustaa tarvittavat al-
kuarvot. Update()-funktio ajetaan joka ruudunpdivityskerralla, joten sithen sijoitetaan usein

pelilogiikka ja mahdollisesti fyysiset toiminnallisuudet.

Skriptien avulla peliobjekteille voidaan tehdi ldhes kaikki samat asiat kuin Unity Editorissa.
Peliobjekteja voidaan etsii tagien tai nimien kautta ja niille voidaan lisitd ja poistaa kompo-
nentteja ajon aikana. Kayttimittomait peliobjektit voidaan tuhota tai asettaa epdaktiivisiksi,

JOs niité ei tarvita.
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i« Tilemap Collider 2D

Add Component

Kuvio 5. Lista peliobjektin komponenteista.

4.2 Machine Learning Agents

Machine Learning Agents on Unitylle kehitetty ilmainen koneoppimispaketti, joka mahdol-
listaa Unity Editorilla luotujen simulaatioympdéristdjen ja Python APIn vélisen vuorovaiku-
tuksen (Juliani ym. 2020). ML-agents SDK (Software Development Kit) tarjoaa kaikki toi-
minnallisuudet ja skriptit toimivan koneoppimisympériston luomiseen. Kuva[6|havainnollis-

taa yksinkertaisen ML-agents koneoppimisympériston toimintaa.
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4.2.1 ML-agents SDK

ML-agents SDK sisiltdd kolme ydinosaa: sensorit, agentit ja akatemia. Agentti-komponentti
voidaan lisédtd suoraan Unityn peliobjektille, jolloin se pystyy kerddméén havaintoja ja suorit-
tamaan toimintoja alueella ja vastaanottamaan palkkioita. Sensorit mahdollistavat havainto-
jen kerddmisen eri tavoin. Akatemia ylldpitidi tietoa simulaation askelmédristd ja ympériston

parametreista seki ohjaa agenttien toimintaa.

Agentti ’

h

\QI/

{ Kdytanto

A

Y

Kommunikaattori

\.‘)ppimisympéiristﬁ /

Kuvio 6. Lohkokaavio Unity ML-agents-paketin toiminnasta.

Agentin kdytdnto miiritelldiin Behavior Name -nimikkeen avulla. Eri agenteilla voi olla sa-
ma kiytinto, jolloin agentit kiyttidvat kyseistd kidytintod padtdksentekoon. Myds useiden

erilaisten agenttien toiminta voidaan mahdollistaa erinimisillad kdytannoilla.

4.2.2 Python API ja PyTorch

Python APIa kiytetddn Unitylld tehdyn simulaatioympériston ja koneoppimissilmukan ki-
sittelyyn. APIn avulla tekijin ei tarvitse itse olla suoraan yhteydessd Pythonin koneoppimis-

kouluttajaan, vaan API tarjoaa helppokiyttoiset, valmiit menetelmét koneoppimissilmukan

28



luomiseen. Tarkemmin APIsta ja sen toiminnasta voi lukea dokumentaatiost

PyTorckE| on avoimen lihdekoodin koneoppimiskehys, johon pohjautuen Unity ML-agents-
paketin koneoppimiseen liittyvét toteutukset on tehty. PyTorch siséltdd kaikki syvioppimisen
perusosat datan kanssa tyoskentelysti ja koneoppimismallin luomisesta mallin parametrien

optimointiin ja oppimismallien tallentamiseen.

1. https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents/blob/main/docs/Python-LLAPI-Documentation.md
2. https://pytorch.org/
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5 Tutkimuksen empiirinen osuus

Téssd luvussa kisitelldin tutkimuksen empiiristd osuutta. Tutkimus toteutettiin empiirisend
vertailevana tutkimuksena. Vertailun kohteena olivat Unityn ML-agentin suorittama reitin-
haku ja heuristiseen A*-algoritmiin perustuva reitinhaku. Luvussa 5.1 kuvaillaan tutkimusta
yleiselld tasolla ja esitelldédn tutkimuksessa kiytetyt tyokalut. Luvussa[5.2]kdydién ldpi simu-
laatioympiristot ja koneoppimiseen liittyvit konfiguraatiot. Luvussal5.3|kerrotaan koneoppi-

misagentin havainnoista ja palkkoista. Lopuksi luvussa [5.4]kisitelldédn tulosten mittaamista.

5.1 Tutkimuksen kuvaus

Téssd luvussa kuvataan miten Unityd kéytettiin tutkimuksessa ja millaisia alueita ja algorit-

meja toteutettiin.

5.1.1 Alueiden luonti

Unityn valmiiden menetelmien avulla luotiin yksinkertaisia ruudukkoalueita, jonne sijoi-
tettiin esteruutuja, kdvelykelpoisia ruutuja ja alku- ja loppuruudut seki joihinkin alueisiin
litkkkuvia esteitd. Ruudukon pohjana kiytettiin Grid-komponenttia ja kédvely- ja esteruutujen
asetteluun Tilemap-komponenttia. Alueet ovat kooltaan 37x52 ruutua ja alueen ulkoreuna

koostuu yhden ruudun paksuisesta esteesté.

5.1.2 Unity

Tutkimuksen simulaatioalustana kéytettiin Unityd, koska sen kéyttd oli ennestddn tuttua
ja se soveltuu hyvin erilaisten ympiristojen ja tilanteiden simuloimiseen. Tutkimusta var-
ten Unity Hubissa luotiin valmis 2D-projekti ja projektiin liséttiin Unity Package Manage-
rin kautta ML—agents—pakettiﬂ jotta tarvittavat toiminnallisuudet saatiin kdytt6on koneoppi-
mista varten. Unitylld luotiin agentti, joka on neljaan mahdolliseen suuntaan liikkuva ne-

li6. ML-agents-paketin avulla agentille annettiin viisi komponenttia. Behavior Parameters

1. https://docs.unity3d.com/Packages/com.unity.ml-agents @2.0/manual/index.html
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-komponentilla pystytdin médritteleméén vektorihavaintojen lukumééri ja tieto siitd, kéyt-
tadko agentti valmista koneoppimismallia vai onko opettaminen kdynnissda. Agent Script -
komponentissa madritelladn mitd vektorihavaintoja ylipditdadn kerédtdaan, mitd palkkioita agent-
ti saa ja esimerkiksi mitd opetusjakson alussa tapahtuu. Decision Requester -komponentilla
madritellddn kuinka tasaisin véliajoin agentti tekee padtoksid. Kaksi Ray Perception Sen-
sor 2D -komponenttia mahdollistaa havaintojen kerddmisen my0s sdteiden osumatiedoista.

Agentin opettamiseen kidytetddn syviin vahvistusoppimiseen perustuvaa SAC-algoritmia.

5.1.3 A*-algoritmi

Reitinhaun vertailua varten toteutettiin A*-algoritmi. Agentti pystyy liikkkumaan neljdén suun-
taan, joten A*-algoritmin heuristiikaksi valittiin Manhattan-etédisyys. A*-algoritmin toteutus-
ta tdytyi hieman muokata tutkimukseen sopivaksi. Pelialueet voivat muuttua reaaliaikaisesti,
jolloin perinteinen A*-algoritmi ei pysty reagoimaan muutoksiin vélittomasti. Algoritmia
muokattiin tutkimukseen siten, ettd esteen ilmestyessd laskelmoidulle reitille A*-algoritmi
ajetaan uudestaan, mutta lahtopisteeksi asetetaan agentin uusi sijainti. Uusi sijainti on agen-
tin sithen asti kulkema matka, jolloin seuraava reitinhakuiteraatio vaatii lyhyemmaén matkan
ja on kevyempi muistinkdyton kannalta. Ratkaisu ei kuitenkaan ole jarkevd suuremmissa

pelialueissa, mutta soveltuu hyvin tdmén tutkimuksen esimerkkeihin.

5.2 Tutkimusasetelma

Téssd luvussa kerrotaan millaisessa ympéristdossd empiirinen osuus toteutettiin ja miten ym-

péristo konfiguroitiin tutkimuksen eri osioita varten.

5.2.1 Alue

Tutkimuksessa toteutettiin kolme eri tason aluetta: helppo, keskivaikea ja vaikea. Helppo
alue oli tehty tarkoituksella avaraksi ja alueella oli vain muutamia esteitd. Keskivaikeassa
alueessa oli useampia esteitd ja seinid ja alueelle pyrittiin tekemiin sekd kapeita kdytidvid
ettd erillisid huoneita. Kuvassa|/|nihdaén helppo ja keskivaikea pelialue rinnakkain. Vaikea

alue on sama kuin keskivaikea, mutta sinne tehtiin 1x1 suuruinen liikkuva este ja erillinen
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kolme ruutua pitkd portti, joka aukeaa ja sulkeutuu kahden sekunnin vilein. Liikkuva este
etenee yhden sekunnin vilein kuvan [§] punaisella merkitylld alueella ja toinen merkitty alue
kuvaa portin sijaintia ja kokoa. Keskivaikean alueen koneoppimismallia kdytettiin vaikean
alueen testaamiseen, jotta voidaan testata agentin sopeutumista dynaamisiin esteisiin. Ko-
neoppimista varten kohderuutu valittiin Unityn valmiilla Random.Range()-funktiolla satun-
naisesti vapaiden ruutujen seasta, mutta vaikean alueen testauksessa ruutuja valittiin esteiden
laheisyydesti tai niiden toiselta puolelta. Vertailussa kohteet valittiin kisin tasaisesti alueen

reunoilta.

Kuvio 7. Helppo ja keskivaikea pelialue. Keltainen ruutu pelialueen keskelld on agentti.

5.2.2 Koneoppiminen

Agentilla voi olla kdytossid sekd Continuous Actions- etti Discrete Actions -taulukoita, jotka
syotetddn parametrina OnActionReceived()-funktioon. Continuous Actions -taulukon voivat
olla mitd arvoja tahansa, mutta ne rajataan ennalta [-1,...,1] vilille. Kyseiset arvot voidaan
asettaa esimerkiksi agentin liitkkumista varten, jolloin agentti pystyy oppimisen aikana kont-
rolloimaan arvoja. Toisena vaihtoehtona on Discrete Actions -taulukko, joka siséltdd vain
kokonaislukuja. Tésséd tutkimuksessa agentilla on kidytossid vain viiden elementin Discrete
Actions -taulukko, jossa on arvot [0,1,2,3,4]. Agentin litkkuminen on toteutettu siten, etti
0 on paikallaan pysyminen, 1 on litkkuminen vasemmalle, 2 on liikkuminen oikealle, 3 on
litkkkuminen alas ja 4 on litkkuminen ylos. Agentti pystyy litkkumaan kerralla yhden ruudun

verran.

Unity ML-agents mahdollistaa saman pelialueen rinnakkaisen opettamisen yksinkertaisel-
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Kuvio 8. Vaikea pelialue, jossa on merkitty punaisilla dériviivoilla tasaisin véliajoin aukeava

portti ja litkkuva este. Keltainen ruutu on agentti ja punainen ruutu on kohderuutu.

la drag-and-drop-menetelmalld. Pelialueesta luodaan prefab eli valmis malli, joita voidaan
siirtdd useampi kappale samalle ndkymidlle. Kaikki agentit pystyvit kerddméidn kokemuksia
samaan kiytintoon, kunhan jokaisella on sama Behavior Name -arvo. Opettaminen aloite-
taan virtuaaliympiristossd komennolla mlagents—learn <polku konfiguraati-
otiedostoon> -run-id=<opetustunnus>.Opettaminen kdynnistetdin Unity Edi-
torissa Play-painikkeella. Yksi opetusjakso kestdd 1000 askeletta tai kunnes agentti saapuu

maaliin tai osuu esteeseen.

Agentin opettamisessa kéytettiin samoja hyperparametreja eli konfiguraatiotiedostoa kuin
Unityn valmiissa koneoppimisesimerkissid nimeltd Food Collectoﬂ Food Collector -pelissi
koneoppimisagentti pyrki kerdiméén pelialueelta vain tiettyjd ruokia ja oppi viisteleméédn
kiellettyjd ruokia. Pelin idea oli hyvin lidhelld timén tutkimuksen esimerkkid, joten tissa tut-

kimuksessa paddyttiin samoihin hyperparametreihin. Ainoastaan max_steps asetettiin mil-

2. https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents/blob/main/docs/Learning-Environment-

Examples.md#food-collector



joonaan, jolloin oppiminen pysidytettiin automaattisesti sithen. Myos summary_freq-arvoksi
vaihdettiin 10000, jolloin opetusta pystyttiin seuraamaan tiheimmin aikavélein. Kokonai-
suudessaan konfiguraatiotiedoston sisiltd 10ytyy tutkimuksen lopusta liitteesté [A] ja hyper-

parametrien kuvaukset Unity ML-agents GitHubista

Opettamista voidaan seurata komentoriviltd, joka ndyttdd 10000 askeleen vilein kuluneen
ajan sekunneissa ja palkkioiden keskiarvon ja keskihajonnan. Tdmén lisdksi tarkempaa ke-
hittymisté voi seurata Tensorboarditﬂ avulla komennolla tensorboard -logdir re-—
sults -port 6006 ja menemilld selaimella sivulle localhost:6006. Téssd tutkimukses-
sa seurattiin agentin kumulatiivista palkkiota (engl. cumulative reward), entropian méaraa
mallissa eli kuinka satunnaisia agentin toiminnot ovat, kustannusfunktion havion keskiarvoa
(engl. policy loss) ja arvofunktion hidvion keskiarvoa (engl. value loss). Ndiden neljdn mit-
tarin perusteella voidaan arvioida agentin kdytdnnon kehittymistd opetuksen aikana. Tassd

tutkimuksessa kuvaajia ei tasoitettu ollenkaan.

Helpon tason alueessa opettamista tehtiin 500000 askeleen ajan, joka kesti 2712 sekuntia.
Keskivaikean tason alueessa opetettiin miljoonan askeleen ajan, joka kesti 5600 sekuntia.
Molemmista alueista muodostui .onnx-péitteinen malli-tiedosto, jonka pystyy asettamaan
agentille kdyttoon Behavior Parameters -komponentissa. Keskivaikean tason luomaa neu-
roverkkoa sovellettiin vaikean tason alueen reitinhakuun, jotta pystyttiin tarkastella agentin

sopeutumista uusiin esteisiin.

5.3 Agentin havainnot ja palkkiot

Koneoppimisagentin oppimista ohjaavat sen tekemét havainnot ja sen saamat palkkiot. Ha-
vaintoja voi tallentaa suoraan skriptitiedostossa kédsin AddObservation()-metodilla, jolle an-
netaan parametrina datatyyppi ja sen arvo. Tamén tutkimuksen reitinhakutehtédvissi agent-
ti havainnoi omaa ja kohteen sijaintia kaksiulotteisessa vektorimuodossa (x,y), jolloin jo-
kaisella askeleella neuroverkko saa tiedon niistéd sijainneista. Tdhdn havaintoon kéytetddn

Unityn omaa datatyyppid Vector2, joka sisiltdd x ja y arvot float-tyyppisind. Lisédksi agent-

3. https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents/blob/main/docs/Training-Configuration-File.md
4. https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents/blob/main/docs/Using-Tensorboard.md
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ti havainnoi sen etdisyyttd kohteeseen, jonka laskemiseen kdytetdan Unityn valmista Vec-
tor2.Distance() -funktiota. Agentille lisittiin myos kaksi Ray Perception Sensor 2D -kompo-
nenttia, jotka ldhettivit agentista osumatietoja kerddvii séteitd. Ensimméinen sensori sisaltdi
kaksitoista sddettd, jotka ovat pituudeltaan 15 yksikkod ja tunnistavat ainoastaan kohderuu-
dun. Toinen sensori sisdltdd kahdeksan siddettd etdisyydeltddn viisi yksikkod ja tunnistavat
vain esteruutuja. Tunnistaminen médritelldédn erillisen Detectable Tags -kentédn avulla, johon
kirjoitetaan tunnistettavan kohteen tagi. Esteet ovat tagilla Col ja kohderuutu tagilla End.
Lisiksi sensorille annetaan Ray Layer Mask -valintalistaan tieto, mihin alueen kerroksiin si-
teet voivat fyysisesti osua ja mitkd kerrokset jitetddn huomiotta. Tédssd tutkimuksessa esteet
on asetettu kerrokselle Collision ja kohderuutu kerrokselle End. Néiden tietojen perusteella
sensori ldhettdd automaattisesti sidteiden osumadatan float-taulukkona neuroverkolle, jolloin

sitd el tarvitse itse toteuttaa Agent Script -tiedostossa.

Agentin saamat palkkiot ovat vahvistusoppimisen ydin ja tdssd tapauksessa agenttia palki-
taan sen nopeuden ja yleisen suoriutumisen perusteella. Jokaisen agentin pédidtoksen yhtey-
dessd annetaan pieni negatiivinen palkkio, jolloin agenttia ohjataan suorittamaan tehtdvi niin
nopeasti kuin mahdollista. Palkkio mééritellddn skriptitiedostossa AddReward(-1/MaxStep),
jossa MaxStep on yhden opetusjakson maksimipituus eli kuinka monta pédétostd agentti voi
yhden jakson aikana tehdd. Téssd tutkimuksessa pelialueet ovat melko pienid, joten maksi-
mipituudeksi asetettiin 1000. Jos agentti ei saa suoritettua tehtivdd ja maksimi askelmiird
saavutetaan, agentti saa palkkioksi yhteensd -1. Jos agentti osuu kohteeseen, sille annetaan
koko jakson palkkioksi +1 eli SetReward(1). Jos agentti yrittda litkkkua matkalla esteruutuun,
sille annetaan palkkioksi -1 eli AddReward(-1) ja opetusjakso pysidytetddn. Tidlld halutaan

estdd agentin turha tormiiminen esteisiin.

5.4 Tulosten mittaaminen

A*-algoritmin reitin selvittdmistd ja koneoppimisagentin toimintaa on vaikea mitata ajalli-
sesti, koska agentti ei laske reittid ennalta toisin kuin A*-algoritmi. Tdssi tutkimuksessa ver-
taillaan siksi seké kohteeseen litkkumiseen kulunutta aikaa ettd kdytyjd solmuja ja esitelldin
saatu data taulukkomuodossa. Sekid koneoppimiseagentti ettd A*-algoritmia kdyttiva agent-

ti pystyvit litkkumaan yhden ruudun joka 0.2 sekunti. Ajan mittaamista varten toteutettiin
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ajastin, joka alkoi nollasta pelin kdynnistyttyd. Kun koneoppimisagentti tai A*-algoritmia
kdyttavd agentti saapui kohteeseen, ajastimen sen hetkinen aika ja agentin kédytyjen solmu-
jen lukumdiird tulostettiin Unityn sisdiseen debuggauslokiin ja kirjattiin sieltd talteen. Jos
agentti ei padssyt kohteeseen tuhannen paiatosaskeleen kuluessa, tehtdvi lopetettiin ennen-
aikaisesti ja agentin ajaksi ja solmujen lukumaédriksi asetettiin epaonnistui. Tamin lisaksi
tarkastellaan laadullisesti molempien vaihtoehtojen reittien optimaalisuutta eli esimerkiksi
tekeekd koneoppimisagentti turhia litkkeitd verrattuna A*-algoritmin optimaaliseen reittiin.
Dynaamisissa alueissa tutkitaan koneoppimisagentin tekemid ratkaisuja A*-algoritmin rat-

kaisuihin ja selitetddn sanallisesti niiden eroja.

Koneoppimisagentin opettamisen kehitystd seurataan Tensorboardin avulla. Tensorboardin
kuvaajista kumulatiivinen palkkio kertoo agentin jaksojen palkkioiden keskiarvon, jonka tu-
lisi kasvaa oppimisen yhteydessi. Entropia-kuvaaja esittdd agentin toimintojen satunnaisuut-
ta. Aluksi entropian kuuluisi olla suurta, mutta agentin oppiessa entropian tulisi tasaisesti
laskea. SAC-algoritmin luonteeseen kuuluu entropian maksimointi, joten entropian kuului-
si hieman vaihdella agentin selvitellessd uusia tiloja. Kéytdnnon virhefunktio kuvaa agentin
kidytdnnon muuttumista ja sen tulisi laskea onnistuneen oppimisen aikana. Arvofunktio ku-
vaa mallin kykyd ennustaa tilojen arvoja. Sen tulisi aluksi kasvaa oppimisen aikana ja lopuksi

laskea kun palkkio tasoittuu.
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6 Tulokset ja johtopiitokset

Téssd luvussa esitellddn tutkimuksen tulokset. Luvussa esitetidiin helpon pelialueen ko-
neoppimisen tuloksia. Luvussa esitetdin keskivaikean pelialueen koneoppimisen tulok-
set. Luvussa [6.3| kerrotaan keskivaikean neuroverkkomallin sopeutumisesta vaikean pelialu-
een dynaamisuuteen. Luvussa [6.4] esitellddn A*-algoritmin ja koneoppimisagentin vertailun
tulokset. Lopuksi luvussa [0.5] kerrotaan johtopditokset tuloksista ja mahdolliset rajoitteet

tutkimuksessa.

6.1 Helppo pelialue

Koneoppimisagentin opettaminen aloitettiin helposta pelialueesta. Kuvasta[9|huomataan, et-
td agentin kumulatiivinen keskiarvopalkkio nousi tasaisesti ylospdin kohti maksimia eli yh-
td, kunnes noin 220000 askeleen jilkeen kehitystd ei suuremmin tapahtunut. Aluksi agentti
testasi satunnaisesti toimintoja ja sensoridatasta saatuja havaintoja huomatakseen eri toimin-
tojen ja palkkioiden merkityksen. Seiniin osuminen aiheuttaa tidssd tapauksessa ison mene-
tyksen palkkiossa, joten agentti oppi nopeasti vilttelemdin osumia. Satunnaiset kontaktit
maaliruutujen kanssa saivat agentin huomaamaan sijainti- ja sensoridatan yhteyden positii-
visen palkkion saamiseen, joten agentti alkoi pyrkimiin kohti 1ihimpid maaliruutuja. Alu-
een kauimmaiset maaliruudut eivét kuitenkaan olleet helppoja tapauksia, joten niiden op-
pimiseen meni useita kymmenid tuhansia opetusaskeleita. Lopulta agentti oppi kiertdméédn
esteet ja saavutti jopa reunimmaiset maaliruudut vaivattomasti. Opettamista ei kuitenkaan
kannattanut jatkaa liian pitkéén, jotta liialliselta ylisovittamiselta véltyttdisiin. Opettaminen

lopetettiin siksi ennenaikaisesti 500000 askeleen kohdalla.

Kuvasta[9nikee my®0s, ettd agentin entropian méiri laski aluksi nopeasti. Onnistuneen oppi-
misen aikana entropian tulisi laskea samalla, kun palkkioiden méird kasvaa. Helpon alueen
tapauksessa tdmai toteutui, joka viestii onnistuneesta oppimisesta. Kuvasta|l0|ndhdédédn agen-
tin kdytdnnon virhefunktion ja arvofunktion keskiarvohédvio. Kidytinnon virhefunktio laskee
nopeasti 150000 askeleen kohdalla, kun agentti saa kisityksen oikeasta toiminnasta. Arvo-

funktion kuvaajassa esiintyy piikkimdisid nousuja ja laskuja, mutta pitkéllad aikavalilld sekin
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laskee tasaisesti. Kokonaisuudessaan agentti oppi maksimoimaan palkkion méérén ja onnis-

tui suurimmaksi osin ratkaisemaan annetut reitinhakuongelmat.

0.75
0.9
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0.7 0.55
0.45
05
0.35
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0 100k 200k 300k 400k 500k 0 100k 200k 300k 400k 500k

Kuvio 9. Vasemmalla helpon tason kumulatiivinen palkkio ja oikealla entropian kehitys

500000 askeleen aikana.
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Kuvio 10. Vasemmalla helpon tason kidytinnon virhefunktion kehitys ja oikealla arvofunk-

tion kehitys 500000 askeleen aikana.

6.2 Keskivaikea pelialue

Keskivaikeassa alueessa koneoppimisagentti kehittyi selvisti hitaammin, joka nikyy myos
kuvasta[l 1] Vasta 200000 askeleen kohdalla agentti alkoi saamaan keskiarvoltaan positiivista
palkkiota. Oppiminen oli kuitenkin tehokasta 600000 askeleeseen asti, jonka jidlkeen se hi-
dastui merkittdvisti saavuttaessaan noin arvon 0.9. Keskivaikean alueen lisddntyneet esteet
tekivit alun oppimisesta hidasta, koska agentti pyrki aluksi maksimoimaan palkkion mii-
rin pysymilld kaukana esteistd. Agentti liikkui pitkddn vain aloitusruudun ympérilld, mutta

entropian kasvaessa se onnistui liikkumaan myos pidemmalle alkuruudusta. Entropian ku-
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vaajasta huomaa, ettd entropian miiri laski nopeasti 200000 askeleeseen asti, jonka jéilkeen

se vaihteli loppuajan 0.3 ja 0.5 vililla.

Kuvan[I2] virhefunktion keskiarvo kasvaa jostain syysti alussa 300000 askeleeseen asti, jon-
ka jdlkeen se laskee hitaasti. Alussa oppimisessa on selvisti ollut hankalaa ja agentti ei vélt-
tdmittd ole pystynyt oppimaan tehokkaasti, kuten palkkion kehityksestd myos huomattiin.
Arvofunktio sen sijaan laskee alussa jyrkésti ja nousee sen jilkeen hieman 200000 ja 400000

askeleen viililld ja lopuksi laskee hitaasti ja tasoittuu opetuksen loppuun mennessi.

1.1 /
0.9
0.7 0.9
0.5 07
0.3
0.5
0.1
-0.1 0.3 |
0 200k 400k 600k 800k 1™ 0 200k 400k 600k 800k 1™

Kuvio 11. Vasemmalla keskivaikean tason kumulatiivinen palkkio ja oikealla entropian ke-

hitys miljoonan askeleen aikana.
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Kuvio 12. Vasemmalla keskivaikean tason kdytdnnon virhefunktion kehitys ja oikealla arvo-

funktion kehitys miljoonan askeleen aikana.

6.3 Vaikea pelialue

Keskivaikean tason opetuksen luomaa .onnx-tiedostoa kiytettiin vaikean tason reitinhakuon-

gelmiin, jolloin pystytdin arvioimaan agentin sopeutumista dynaamisen alueen reitinhakuun.
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Agentti kohtasi reitillddin uusia ylldttdvid esteitd, joita ei opetusprosessissa esiintynyt. Reitin-
hakua testattiin aluksi portin toiselle puolelle. Agentti liikkui oppimansa mukaan kohti au-
kinaista porttia, mutta portin sulkeutuessa agentti pysdhtyi muutaman ruudun péadhin odot-
tamaan. Kun portti avautui uudestaan, agentti eteni kohderuutuun normaalisti. Kuvasta @
nidhdddn agentin paidtoksentekoa portin ollessa auki ja kiinni. Kuvasta myos huomataan, etti
agentti litkkui turhaan pystysuunnassa ennen porttia, joka kertoo epdaoptimaalisesta reitista.
Optimaalisin vaihtoehto olisi siirtyd heti portin viereen odottamaan. Seuraavaksi testattiin
agentin sopeutumista litkkuvaan esteeseen. Agentti varoi estettd monen ruudun piistd, joka
johtui todennikdisesti liian pitkistd sensorisiteistd. Monissa tapauksissa agentti el uskalta-
nut ldhted kiertiméédn estettd, vaan jdi liikkumaan esteen viirille puolelle sivusuunnassa.

Joissain tapauksissa agentti viisti esteen ja eteni kohderuuduun.

—

Kuvio 13. Agentti osasi odottaa portin avautumista ja kdytti portin 1dpi kulkevaa reittid koh-
teeseen. Punainen ruutu on kohde, vihred ruutu on aloitusruutu ja keltainen ruutu on agentti.

Siniset ruudut kuvaavat agentin kulkemaa reittia.

6.4 A%*-algoritmin ja koneoppimisagentin vertailu

A*-algoritmi suoriutuu staattisista pelialueista optimaalisesti, joten helpon ja keskivaikean
pelialueen vertailua ei toteutettu. Taulukossa [I] ndhdddn kymmenen eri reitinhakutilanteen
tulokset vaikeassa pelialueessa, jossa on liikkuvia esteitd. Kohteiden sijainnit nihdédan ku-
vassa [I4] Unityn fysiikkapéivitykset tapahtuvat arvon Time.fixedDeltaTime perusteella, jo-
ka on oletuksena 0.02 sekuntia. Tamén vuoksi taulukossa ndhdiin joissain tilanteissa sama

madrd kdytyjd solmuja, mutta ajat eroavat noin 0.02 sekuntia toisistaan.
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Taulukko 1. Agentin ja A*-algoritmin vertailutaulukko.
Kohde Agentin aika (s) A¥* aika (s) Agentin solmut (n) A* solmut (n) Ero (%)

1 6.8196 16.6600* 35 84* 140
2 8.6198 7.0392 44 36 -18
3 4.0196 3.2396 21 17 -19
4 Epédonnistui 6.8397 Epédonnistui 35 -
5 4.4196 4.4399 23 23 0
6 6.6195 6.6396 34 34 0
7 3.6197 3.6399 19 19 0
8 4.8198 3.8399 25 20 -20
9 Epédonnistui 3.8398 Epédonnistui 20 -
10 9.8198 7.6598 50 39 -22

* A* kohtasi portin ja valitsi pidemmén reitin sen seurauksena.

Taulukosta kohteista viisi, kuusi ja seitsemidn huomataan, etti koneoppimisagentti onnis-
tuu suoraviivaisissa ja ldhialueen reitinhaussa optimaalisesti ja samassa ajassa kuin A*-
algoritmi. Ensimmadisessd kohteessa hyoddynnettiin portin olemassaoloa. Agentti onnistui
odottamaan portin aukeamista, kuten luvussa [6.3] selitettiin. Kuva [I5] havainnollistaa A*-
algoritmin toimintaa kohdatessaan portin. A*-algoritmi péétyi valitsemaan aluksi portin ldpi
kulkevan reitin, mutta kohdatessaan sulkeutuneen portin se vaihtoi kokonaan reittidin. Kier-
toreitin kulkeminen vei tissé tapauksessa selvisti pidemmaén ajan, jolloin koneoppimisagent-

ti pdityi suorittamaan reitinhakutehtdvin nopeammin.

Toinen kohde aiheutti hieman ongelmia agentin reitinhaussa ja se pdityi valitsemaan epi-
optimaalisen reitin portin 1dpi, kun taas A*-algoritmi valitsi optimaalisen reitin liikkuvan
esteen vierestd. Kolmannen kohteen tehtivissd agentti varoi litkkuvaa estettd jo melko kau-
kaa, jolloin reitinhaku ei ollut optimaalista. A*-algoritmi ehti menné esteen ohi. Neljdnnen
kohteen reitinhaussa agentti epdonnistui eikd koskaan saavuttanut kohdetta. Kahdeksannessa
kohteessa agentti jostain syysté valitsi pysyi aluksi paikallaan, joka laskettiin myos mukaan
solmujen lukuméadrdan. Yhdekséds kohde epdonnistui jilleen agentilta, joka oli yllitys, kos-
ka kohde oli hyvin ldhelld vain yhden esteen takana. Kymmenes kohde sen sijaan onnistui,

mutta jilleen epdoptimaalisesti hitaampaa reittid pitkin. Yleisesti kdytyjen solmujen erot ei-
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Kuvio 14. A*-algoritmin ja koneoppimisagentin vertailun kohderuudut.

vit olleet suuria. Koneoppimisagentti oli useimmiten vain 20% hitaampi kuin A*-algoritmi
kohteissa, joissa eroa havaittiin. Parhaimmillaan koneoppimisagentti oli yli kaksi kertaa no-

peampi opitun kidyttdytymisen ansiosta.

Liikkuvan esteen suhteen A*-algoritmi toimi selvésti paremmin kuin koneoppimisagentti.
Tutkimuksessa toteutettu A* variaatio onnistui heti vaihtamaan reittid kohdatessaan esteen,
jolloin se passi kiertimiin sen vilittomisti. Adritapauksissa A* valitsi kiertoreitin samalta
puolelta johon este oli liikkumassa, jolloin este liikkui heti uudestaan reitille ja A* joutui
laskemaan reitin jdlleen uudestaan. Agentti sen sijaan oli liian varovainen liitkkuvan esteen
suhteen, kuten luvussa [6.3] selitettiin. Pahimmillaan agentti ei pystynyt suorittamaan reitin-

hakutehtivii ollenkaan.

6.5 Johtopiaitokset ja rajoitteet

A*-algoritmi suoriutuu selvisti staattisista pelialueista optimaalisesti. Dynaamisissa alueissa
sen suoriutuminen riippuu vahvasti esteiden toteutuksesta. A*-algoritmi osaa viistelld liik-

kuvia, yksittiisid esteitd laskemalla uuden reitin vilittomaisti uudestaan. Lisdksi uusi reitti on
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Kuvio 15. A*-algoritmin valitsema reitti portin ollessa auki ja kiinni. Punainen ruutu on
kohde, vihred ruutu on aloitusruutu ja keltainen ruutu on agentti. Siniset ruudut kuvaavat

A*-algoritmin laskemaa reittid.

suurella todennédkoisyydelld lyhyempi ja siten kédyttdd vihemmaén muistia. Suuremmat esteet,
jotka estdvit padsyn kokonaan tietyn reitin kautta hetkellisesti, osoittautuivat vaikeiksi, kos-
ka A*-algoritmi ryhtyi kiertaiméén kohteeseen toista kautta. Uusi reitti voi olla pahimmillaan
monta kertaa pidempi. Tédssédkin tapauksessa esteen luonne tosin vaikuttaa A*-algoritmin
reitin optimaalisuuteen. Jos este tulisi reitille pysyvésti, niin A*-algoritmin toiminta olisi hy-
viksyttivad. Jos reitti estyy vain hetkellisesti, niin A*-algoritmin uuden reitin valinta olisi
huono piitds. A*-algoritmia kannattaa kiyttidd edelleen videopelien reitinhakuun ja etenkin

uusien variaatioiden kiyttod kannattaa myos harkita.

Koneoppimisagentin reitinhaku oli yksinkertaisissa alueissa lihes moitteetonta. Oppiminen
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oli helpossa pelialueessa suoraviivaista ja nopeaa, mutta keskivaikea alue oli aluksi ongel-
mallinen ja agentti ei saanut késitystd oikeanlaisesta kdytannosti. Jotkin reunatapaukset ai-
heuttivat agentille ongelmia seki helpossa ettd keskivaikeassa alueessa, jolloin se pédtyikin
litkkkumaan vain paikallaan eiké 10ytinyt kohteen luokse ajoissa. Agentti pystyi jollain tapaa
sopeutumaan vaikean pelialueen esteisiin, vaikka se ei opetellut erikseen esteiden viistamis-
td. Koneoppimista voi suositella kidytettivin alueissa, joihin liittyy jonkinlaista dlyd kuten

hetkellisesti estyvii reitteja.

A*-algoritmin toteutus oli hyvin yksinkertainen, jonka takia se ei tdysin sovellu vertailukoh-
teeksi. Tutkimuksessa olisi ollut parempi kdyttdd esimerkiksi D*- tai D* Lite -algoritmin
tapaista dynaamisen alueen algoritmia, mutta niiden toteutus on selvisti hankalampaa eikd
selkeitd ohjeita vilttamattd 16ydy. Myo0s tidssa tutkimuksessa toteutettu jatkuva A*-algoritmin
uudelleenlaskenta esteiden tullessa reitille on tehotonta (Stentz [1995). Taméan tutkimuksen
pelialueet ovat kuitenkin pienid, joten A*-algoritmin tehokkuudella ei tdsséd tapauksessa ole
merkitystid. Jos tutkimusta laajennettaisiin ja pelialueita tehtdisiin lisdd, niin A*-algoritmi

kannattaisi toteuttaa my9ds uudestaan tehokkaammin.

Koneoppimisagentin toteuttamisen suhteen on myds mahdollista toimia toisin. Vektoriha-
vainnot ovat néihin yksinkertaisiin tapauksiin sopivat, mutta sensorihavaintoja voisi kayttdi
toisin. Sdteet oli tdssd tutkimuksessa jaettu kahteen osaan tunnistamaan erikseen esteitd ja
kohdetta. Kohdesiteet olivat pitkid ja menivit esteiden ldpi ja esteséteet olivat lyhyempid
ja pysahtyivit esteisiin. Agentti oppi litankin hyvin varomaan esteiti, jolloin litkkuvat es-
teet pysdyttivit sen etenemisen kokonaan. Estesiteet olisivat voineet olla lyhyempid kuten
esimerkiksi vain yhden ruudun pituisia. Agentti olisi voinut my0s kéyttdd visuaalisia havain-
toja, jotka olisivat syottineet suoraan agentin ldhialueen pikselidataa neuroverkolle. Visuaa-
liset havainnot voisivat parantaa agentin kiyttdytymistd esteiden ldheisyydessi. Palkkiot oli
toteutettu siten, ettd agenttia ohjattiin suorittamaan tehtdvd mahdollisimman nopeasti lisda-
milléd jokaiselle aika-askeleelle negatiivista palkkiota. Ongelmaksi kuitenkin muodostui po-
sititvisen palkkion harvinaisuus, koska agentti osui aluksi harvoin kohteeseen. Toteutukseen
olisi voitu lisitd pieni palkkio, joka riippuisi agentin etdisyydestd kohteeseen ja testata vaiku-
tusta kohteen 10ytdmiseen. Yksi suurimmista muutoksista olisi hyperparametrien oikeanlai-

nen konfigurointi, koska tdssd tutkimuksessa oli kdytossd valmiin esimerkin hyperparamet-
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rit. Suuremmat batch_size ja buffer_size arvot vaikuttaisivat gradientin ja kokemuspuskurin
(engl. experience buffer) suuruuteen, jolloin agentti oppisi enemmén aiemmista kokemuksis-
ta. Myos esimerkiksi piilokerrosten (num_layers) lisdédaminen kahteen voisi tehostaa agentin

toimintaa ongelmien kasvaessa suuriksi.
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7 Yhteenveto

Téssd tutkimuksessa pyrittiin péddasiassa selvittdimiin, voiko koneoppimista hyddyntédd vi-
deopelien reitinhaussa ja miten reitinhaku vertautuu perinteisen A*-algoritmin ratkaisuihin.

Vastausta haettiin seuraaviin tutkimuskysymyksiin

1. Oppiiko koneoppimisagentti suorittamaan reitinhakutehtdvid?

2. Miten koneoppimisagentin suorittama reitinhaku vertautuu A*-algoritmiin nopeuden
ja tarkkuuden osalta?

3. Loytyyko reitinhakutehtivi, jota A*-algoritmi ei pysty ratkaisemaan, mutta koneop-

pimisagentti pystyy?

Ensimmiiseen kysymykseen vastattiin empiirisessd osuudessa luomalla koneoppimisym-
paristd Unity-pelinkehitysalustalla kdyttien ML-agents-pakettia. Koneoppimisagentti kdytti
syvéd vahvistusoppimista ja Soft Actor-Critic -algoritmia oppiakseen reitinhakutehtivii hy-
viksikdyttdmalld saatuja havaintoja ja palkkioita. Oppimisen kehitysté seurattiin Tensorboard-

tyokalun avulla ja saadut tulokset esiteltiin sanallisesti kuvaajia apuna kiyttiden.

Toiseen kysymykseen vastattiin tutkimuksen empiirisessd osiossa vertailun muodossa. Ko-
neoppimisagentti opetettiin keskivaikeassa alueessa ja koneoppimismallia kdytettiin vaikean
eli dynaamisen alueen reitinhakuun. Vaikeassa alueessa valittiin kymmenen kohdetta tasai-
sesti alueen reunoilta, jotka toimivat reitinhakutehtidvien loppupisteind. Tdmaén jidlkeen ver-
rattiin jokaiseen reitinhakutehtdviin kulunutta aikaa ja kidytyjd solmuja sekid koneoppimisa-
gentin ettd A*-algoritmin osalta. Yhdessi reitinhakutehtdvissd koneoppimisagentti onnistui
suorittamaan reitinhakutehtdvan nopeammin kuin A*-algoritmi, mutta yhdeksdssi tehtivis-

sd se suoriutui joko huonommin tai yhtd optimaalisesti kuin A*-algoritmi.

Kolmanteen kysymykseen vastattiin luomalla alueelle dynaamisia esteitd, jotka ovat tun-
netusti A*-algoritmin heikkous. Neljdssd reitinhakutehtidvidssd kymmenestd oli mukana dy-
naamisia esteitd, joista A*-algoritmi suoriutui kuitenkin melko hyvin. Tamin lisdksi A*-
algoritmin ja koneoppimisagentin reitinhakua seurattiin esteiden ldheisyydessd tarkemmin
ja esitettiin tuloksia sanallisesti. Tdssd tutkimuksessa ei kuitenkaan 16ydetty reitinhakutehta-

vid, jota A*-algoritmi ei olisi saanut suoritettua.
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Tutkimus osoitti kuitenkin, ettd koneoppimisen avulla voidaan luoda reitinhakuagentteja,
jotka pystyvit suorittamaan erilaisia reitinhakutehtivid videopeleissd. Etenkin syvé vahvis-
tusoppiminen soveltuu tehtdviidn ldhes tdydellisesti. Vastaavaa tutkimusta on esiintynyt 14-
hinné robotiikassa, joka kuitenkin sisidltdd omat rajoitteensa esimerkiksi turvallisuuden ja te-
hon suhteen. Videopeleissi rajoitteita ei ole niin paljon, joten agentin opettamisesta saadaan
tehokkaampaa. Koneoppimisessa ei vilttamattid kannata keskittyd pelkédstdidn reitinhakuun,
vaan agentti voidaan samalla opettaa ratkaisemaan muita pelillisid tai loogisia ongelmia.

Opettaminen voi kestdd kauemmin, mutta agenteista saadaan siten yleishyodyllisié.
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Liitteet

A Hyperparametrit

behaviors:
GraduTest:
trainer_ type: sac
hyperparameters:
learning_rate: 0.0003
learning_rate_schedule: constant
batch_size: 256
buffer _size: 2048
buffer_init_steps: 0
tau: 0.005
steps_per_update: 10.0
save_replay_buffer: false
init_entcoef: 0.05
reward_signal_steps_per_update: 10.0
network_settings:
normalize: false
hidden_units: 256
num_layers: 1
vis_encode_type: simple
reward_signals:
extrinsic:
gamma: 0.99
strength: 1.0
keep_checkpoints: 5
max_steps: 1000000
time_horizon: 64

summary_freqg: 10000
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