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1 Johdanto

Viime vuosina pelien kompleksisuuden noustessa pelitestaukseen kulutetut resurssit ovat
kasvaneet. Tdmi on johtanut keskusteluun mahdollisesta pelitestauksen automatisoinnista.
Tissi kirjallisuuskartoituksessa automaattista pelitestausta ldhestytddn koneoppimisen niako-
kulmasta. Pelitestauksessa huomiodaaan sekd pelaajan pelikokemuksen ettd pelin teknisen
toimivuuden pysyminen tavoitellun kaltaisena. Automaattinen pelitestaus keskittyy enim-
mikseen pelin teknisen toimivuuden varmistamiseen, silli pelajaan pelikokemuksen testaa-
minen vaatii vield ihmistestaajia (Albaghajati ja Ahmed [2023). Vaikka pelitestauksen auto-
matisointi nopeuttaisi testausprosessia ja titen sdéstiisi pelituotannon resursseja (Albaghaja-
ti ja Ahmed|2023)), peleille sopivan mallin 16ytdminen voi olla vaikeaa ja oman kehittiminen

veisi vield entistd enemmin resursseja (Rafi ym.[2012).

Pelitestausta tarkastellessa tidytyy huomioida pelin kehittdvdn tahon koko sekéd heidén jul-
kaisumenetelménsid. Esimerkiksi itsejulkaistujen pelien kehittdjistd 30% olivat maininneet
testauksen menneen hyvin heiddn kehitysprosessissaan, kun taas ulkopuolista julkaisijaa
hyodynténeistd kehittéjistd vain 19% kokivat nédin. Yksi testaamisen epdonnistumisen syis-
td oli palautteen vdhiinen tai véddrdnlainen hyodyntiminen (Washburn ym. 2016)). Indie-
pelistudioilla pelitestauksessa tulee yleisesti vastaan budjetti, jonka takia testaus voi jadda
vihdiseksi ja sen tuottamaa palautetta ja dataa ei ehditd hyodyntidd tarpeeksi kehittimispro-
sessin aikana (Mirza-Babaei, Moosajee ja Drenikow [2016). Pelitestauksen automatisointi
indie-pelistudioille olisi timén takia tdrkedd, silld testausprosessi nopeutuisi ja sen luoma
data olisi helpommin analysoitavissa. Ndille pienille studioille oman mallin kehittdminen ei
kuitenkaan ole yleensd mahdollista resurssien puutteen takia, joten he joutuisivat kdyttdméan

kolmannen osapuolen luomia ratkaisuja.

Vahvistusoppiminen on koneoppimisen osa-alue, johon kuuluvat algoritmit hyddyntévit saa-
tavilla olevia toimintoja muuttaakseen ympdariston tilaa, padamidridnédédn jokin ennalta-asetettu
tavoite (Wiering ja Van Otterlo 2012). Vahvistusoppimista ollaan hyddynnetty jo usean eri-
laisen pelin, kuten lautapeli Go:n, Atari-pelikonsolin eri pelien (Mnih ym. [2013)), StarCraft
II (Vinyals ym. 2019), Dota 2 (OpenAl Five) seki eri FPS-pelien (Lample ja Chaplot|[2017),

pelaamiseen. Nédiden mallien ansiosta voidaan havaita vahvistusoppimisen sopivan pelaa-



misprosessin automatisointiin, joten sen hyodyntiminen pelitestauksessakin samankaltaisil-

la tuloksilla voi olla mahdollista.

Téamin kirjallisuuskartoituksen tarkoituksena on selvittid, miten vahvistusoppimista voidaan
hyodyntédd pelitestauksessa. Tadménhetkiset vahvistusoppimista hyodyntédvit pelitestauksen
mallit hoitavat useita pelitestauksen tavoitteita. Ndihin kuuluvat esimerkiksi pelin sisédisten
virheiden, eli bugien, etsintd, laadunvarmistus, uuden sisidllon tuottaminen peliin seki pelin

vaikeustason mairittiminen.

Automaattiseen pelitestaukseen 10ytyy useita muitakin menetelmid koneoppimisen lisiksi,
vaikkakin koneoppimista hyodyntidvit mallit yrittdvit yleensd tdydentdd kyseisten menetel-
mien ongelmia. Yleisin metodi on luoda pelaajadatan avulla skriptattuja agentteja, jotka mat-
kivat pelaajan liikkeitd. Muihin metodeihin kuuluvat myos esimerkiksi Monte Carlo puuhaun
(Holmgard ym. 2019) tai eri kuvantunnistusalgoritmien hyddyntédmiset (Paduraru, Paduraru

ja Stefanescu 2021)).

Tutkielman luvussa 2 avataan kirjallisuuskartoituksessa esille tulleet keskeiset késitteet ylei-
sesti sekd tutkielman aiheen kontekstissa. Luvussa 3 kdymme ldpi vahvistusoppimisen so-
veltamisen pelitestauksessa. Tarkemmassa késittelyssd on vahvistusoppimisen hyddyntimi-
nen eri pelitestauksen vaiheissa seki sen heikkouksien tiydentdminen eri keinoin. Luvussa
4 tarkastelemme Zheng ym. 2019 kehittamid Wuji-kehystd, jota on hyddynnetty kolmessa
jo julkaistussa pelissd. Tutkielman luvussa 5 kdydddn ldpi kirjallisuuskartoituksessa esille

tulleet johtopddtokset ja huomiot.



2 Kaisitteet

2.1 Koneoppiminen ja vahvistusoppiminen

Koneoppimisen algoritmit perustuvat kerdtyn datan perusteella muodostettuihin malleihin.
Vahvistusoppiminen on taas koneoppimisen osa-alue, jossa algoritmit kerddvit dataa ilman
minkédnlaista ulkopuolista vaikutusta ja muodostavat kerddménséd datan perusteella malle-
ja. Vahvistusoppimisen algoritmien paatoksenteot perustuvat muunmuassa Markovin pii-
tosprosesseihin (Markov Decission Processes), jotka taas perustuvat jarjestelmin nykyiseen

tilaan ja saatavilla oleviin toimintoihin (Puterman {1990, Wiering ja Van Otterlo [2012)).
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Kuvio 1. Vahvistusoppimisalgoritmin toimintasykli (Wikipedia 2020)

Markovin pédtosprosessin toimintasyklid kuvaa Kuvio [I| Prosessissa agentti vuorovaikut-
taa ympdriston kanssa saatavilla olevilla toiminnoilla, etsidkseen tilanmuutosten seki tuo-
tetun palkkion (engl. reward) avulla optimaalisen toiminnon kyseisessd ympiriston tilassa.
Vahvistusoppimisen algoritmeissa muihin Markovin pédidtosprosesseihin eroavana tekijidni
on vuorovaikutus ympériston kanssa. Ainoana palautteena tilldin toimii skalaari, ei suuntaa
antava, palkkio. Vahvistusoppimista hyodyntédvit algoritmit tavoittelevat timén palautteen
maksimoimista pitkélld aikavililld, joka toimii ympéristossd vaikuttavan agentin tavoitteena

(engl. goal) (Wiering ja Van Otterlo 2012.)



Tavoitteen optimointi aiheuttaa joillekin pelitestauksessa vahvistusoppimista kiyttaville ke-
hyksille ongelman. Vahvistusoppimisen algoritmit keskittyessédén tavoitteen optimointiin yrit-
tavit hyodyntdd mahdollisimman optimaalisia toimintoja. Ndiden optimointiin agentin tiy-
tyy kuitenkin tutkia laajemmin saatavilla olevien toimintojen vaikutusta ympériston tilaan.
Tamai tutkiminen taas hidastaa prosessia, jolloin algoritmin tavoittelema optimaalinen suo-
ritus heikentyy (Wiering ja Van Otterlo 2012). Tille kompromissille laajan tutkimisen ja
toimintojen hyddyntdmisen vililld (engl. exploration-exploitation trade-off) esitetddn yksi

ratkaisu luvussa 4 kisitellyssd Wuji-kehyksessi.

2.2 Pelitestaus ja sen automatisointi

Pelitestauksesta puhuttaessa voidaan tarkoittaa kahta eri pelitestauksen osa-aluetta, peliko-
kemuksen ja pelisuunnittelun tai pelin teknisen toteutuksen testausta. Molemmat kyseisis-
td osa-alueista keskittyvit joihinkin pelin tiettyihin komponentteihin, kuten pelin ohjaimiin,
pelattavuuteen, tekodlyyn tai fysiitkkamoottoriin. Pelitestaus kokonaisuudessaan on koko pe-
lin kehitysprosessin aikainen huomioonotettava prosessi, jonka unohdettaessa pelin laatu voi
kérsid huomattavasti (Washburn ym. 2016). Tavanomaisiin pelitestauksen tapoihin kuulu-
vat erilaisten syotekombinaatioiden testaaminen, eri toimintojen kédytto pelin eri tiloissa sekd

ihmistestaajien pelikokemuksen tarkastelu.

Pelitestaus eroaa perinteisestd ohjelmistotestauksesta monin tavoin ja tdmin takia pelites-
tauksen automatisointi ei ole yhté helppoa tai joustavaa kuin ohjelmistotestaus. Murphy-Hill,
Zimmermann ja Nagappan 2014 tuottamassa kyselyssid yksikkotestauksen ongelmakohdis-
ta nousi esille graafisen kayttoliittymin (engl. grapchical user interface, GUI) testaamisen
hankaluus. Pelitestaus sisdltdd paljon pelaajan sekd pelin vilistd vuorovaikutusta pelin graa-
fisia kdyttoliittymid hyodyntdmélld. Luvussa @ kisittelemédssamme Wuji-kehyksessd graafis-
ten kdyttoliittymien testaaminen oli jitetty kokonaan huomioimatta. Vertaamme pelitestauk-
sen sekd ohjelmistotestauksen eroja pelisuunnittelun nidkokulmasta luvussa [2.2.1] ja pelin

teknisten toteutuksen nikokulmasta luvussa2.2.2]



2.2.1 Pelisuunnittelu ja -kokemus

Pelisuunnittelua testatessa kidydadn ldpi asioita, kuten pelin vaikeustasoa, ohjaimien intui-
tiivisuutta ja pelimekaniikkojen toimivuutta eri tilanteissa. Pelikokemuksen testaaminen on
my0s tirked osa testausprosessia, silld pelaajan immersion sdilyminen pitdéd pysyd pelaami-
sen aikana. Pelisuunnittelun sekd kokemuksen kannalta vahvistusoppimista on vaikea hyo-
dyntid, silld suurin osa testattavista osa-alueista perustuvat ihmisen tunteisiin ja ajatuksiin.
Kuitenkin esimerkiksi pelin vaikeustasoa voidaan sdddelld yhdistimalld syvi- sekd vahvis-

tusoppimista ja jo olemassa olevaa pelaajadataa (Shin ym. 2020).

Suunnittelun ndkokulmasta pelitestaus ja ohjelmistotestaus eroavat myds suurissa madrin.
Perinteisen ohjelman suunnitelma pysyy alusta ldhtien hyvin samankaltaisena, kun taas pe-
lid kehittdessd suunnitelma voi muuttua hyvinkin paljon pelitestauksessa saadun palautteen

mukaan.

2.2.2 Tekniset ongelmat seki laadunvarmistus

Pelitestausta verrattaessa ohjelmistotestaukseen tulee vastaan vertailu niiden kompleksisuu-
desta. Pelitestauksessa tidytyy testata pelid kokonaisuutena, silld pelin komponentit yleensi
tukeutuvat toisiinsa ja niiden testaaminen yksitellen voi olla hyvin haastavaa. Pelin tekni-
sen toteutuksen testaus vaatii siis koko peliympiriston huomioimisen. Tdmé ajaa siihen, ettd
testaus tapahtuu suurimmilta osin pelid pelaamalla, jolloin testattava ympiristd on komplek-

sisuudeltaan paljon laajempi kuin perinteisessd ohjelmistotestauksessa.

Pelin kompleksisuuden lisdksi pelaajalle saatavilla oleva sytteavaruus ja sen kanssa vuo-
rovaikuttaminen peliympéristossd luovat testaukselle mahdottoman laajan médrin testatta-
via jdrjestelmin tiloja . Néiden tilojen laaja testaus voi myos rajoittaa pelin pelattavuut-
ta (Murphy-Hill, Zimmermann ja Nagappan 2014). Testaamattomien sydtekombinaatioiden
jattdminen mahdollistaa pelin sisdisten virheiden, bugien, ja@misen peliin, jolloin pelin laatu
kirsii ja mahdollisen jilkituotannon aikainen testaaminen lisdéntyisi. Luvussa (4| kisittelys-
sd olevaa Wuji-kehysté kéytettiin kahteen jilkituotannnossa olevaan peliin, joista 10ydettiin

muutamia uusia bugeja (Zheng ym. 2019).

Pelin laadunvarmistuksessa bugit jactaan yleensi eri ryhmiin, silld ne eroavat vaikutusalueil-
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taan sekéd laajuudeltaan todella paljon. Yleisimpid jakoja ovat esimerkiksi pelin kaatumiset,
pelin progression etenemisen esto sekd yleiset bugit, kuten virheet pelin grafiikoissa tai ani-

maatioissa (Pfau, Smeddinck ja Malaka 2017; Zheng ym. 2019).



3 Vahvistusoppimisen soveltaminen pelitestauksessa

Vahvistusoppimista hyddyntévit algoritmit keskittyvét pelitestauksessa pelin tekniseen to-
teutukseen, eli sen pelimekaniikkojen toimivuuteen seké bugien etsimiseen. Pelin muita osa-
alueita, kuten pelikokemusta, vithdearvoa tai esteettomyytti ei voi testata niilld keinoin juu-
ri lainkaan ja néiden testaamiseen tarvitaan vield tulevaisuudessakin ihmistestaajia. Tdmén
takia vahvistusoppimista hyodyntéavit mallit eivit voisi vield korvata tavanomaista pelites-

tausta tdysin. (Ramadan ja Widyani |[2013))

Pelikehityksessd keskeisend osana ovat pelien tyypit eli genret sekd alustat, joille peli tul-
laan julkaisemaan. Pelien tyyppien monimuotoisuus ja niiden eroavaisuudet toisistaan tuovat
oman haasteensa automaattisen pelitestauksen kehittiimiseen. Kehyksid on kehitetty jo se-
ki ensimmadisen persoonan ammuntapeleihin (Bergdahl ym. 2020) ettd pulmapeleihin (Shin
ym. [2020), mutta suurin osa niistd kehitetyistd kehyksistd on luotu vain tietyn tyyppisille pe-
leille. Zheng ym. 2019|kehittima Wuji-kehys, jota kisitellddn luvussa ] tarkemmin, kykenee
kolmen erilaisen pelityypin sekd alustan testaamiseen, joten tulevaisuudessa voisi olla mah-

dollista kehittdd monipuolinen kehys, jonka tarpeista indie-pelistudioille kasiteltiin luvussa

M

Nykypdivini suurimmiksi pelialustoiksi ovat osoittautuneet mobiililaitteet, pelikonsolit sekéd
tietokoneet. Kaikki ndisti kolmesta alustasta omaavat ainutlaatuisia syottolaitteita. Kadyttidjan
syotteen ollessa keskuudessa pelatessa sekd pelitestauksessa, nididen sydttolaitteiden eroa-
vuudet pitdd huomioida monipuolisessa testauksessa, varsinkin jos peli tukee useaa niisti.
Suurin ero syottolaitteissa on esimerkiksi mobiililaitteiden ndyton tai peliohjaimen ohjaus-

sauvan analoginen signaali verrattuna nippédimiston digitaaliseen signaaliin.

3.1 Testaus eri kehityksen vaiheissa

Pelinkehitys prosessina koostuu monesta eri vaiheesta. Naihin kuuluvat esituotanto, tuotanto,
testaaminen sekd julkaisun jilkeinen jélkituotanto ja ylldpito riippuen pelityypistd (Aleem,
Capretz ja Ahmed 2016). Jélkituotanto on usein pelin julkaisun jilkeen yleison palautteesta

huolehtiminen ja mahdollinen pelin muokkaaminen niiden perusteella. Sithen my6s kuuluu



’live-service”- tyyppisten pelien jatkuva sisdllon tuottaminen, kuten uusien kenttien lisddmi-

nen (Shin ym.[2020, Ramadan ja Widyani [2013)).

Yleisesti kiytetyt vaiheet:

Esituotanto

Tuotanto

Pelitestaus

Jalkituotanto

3.2

Luodaan prototyyppejd mahdollisista pelin ydinmekaniikoista ja testataan niiden toi-
mivuutta toistensa kanssa. Testaus keskittyy pelikokemukseen eiké pelin tekniseen to-
teutukseen, silld esituotannossa tuotetut pelimekaniikat eivit ole tarpeeksi hiottuja var-
mistakseen niiden teknisen toteutuksen pysymisen samana pelin kehityksen loppuun
saakka.

Tuotantovaiheessa pelin ydinmekaniikat ollaan keksitty ja niiden toteutus aloitetaan.
Mekaniikkoja luodessa aletaan testaamaan teknistd toteutusta ja bugien ilmetessd ne
korjataan. My0s pelin kentét luodaan ja niitd testataan yksinkertaisin tavoin. Testaus
tapahtuu kehityksen kanssa luonnollisesti samaan aikaan. Myos pelikokemuksen ja
pelisuunnitellun testaus hoidetaan melkein loppuun tisséd vaiheessa.

Itse testausvaiheessa valmistaudutaan pelin julkaisuun, joten testauksen tavoitteena on
laadunvarmistus. Vahvistusoppimista hyodynnettdisiin tisséd vaiheessa eniten, silld peli
on kehitetty melkein kokonaan lopulliseen laajuuteensa.

Kédydiin ldpi pelaajien palautteita ja korjataan mahdollisesti ilmenneitd bugeja. Myos
riippuen pelin tyypistd voidaan aloittaa lisdsisdllon tuottaminen, jolloin voidaan hyo-
dyntdd vahvistusoppimista pelin vaikeustason méérittdmiseen ja testaamiseen (Shin
ym. |[2020). Uuden siséllon tuottaminen seuraa samaa kehityksen kulkua, joten vahvis-

tusoppimista voidaan hyodyntidd muissakin vaiheissa riippuen lisédsisidllon laajuudesta.

Yhdistiminen muiden metodien kanssa

Zheng ym. 2019 kisittelevit yhtd vahvistusoppimisen huomattavimmista heikkouksista, joka

ilmenee pelin bugien etsinndssi. Tdma heikkous on luvussa[2.T|kisittelemdmme kompromis-

si pelin tilojen ldpikdynnin ja optimaalisen suorittamisen vélilld. Bugeja etsittdessd halutaan

kdydi lapi mahdollisimman laajasti pelin eri tilat, jossa vahvistusoppiminen yksindédn suo-

rituu heikosti. Kuviossa [2] ndemme ainoastaan vahvistusoppimista sekd syvdoppimista hyo-

dyntdvin malli suoriutuvan monimutkaisessa pelissda (NSH) kohtalaisesti. Kyseinen malli ei



kuitenkaan suoriudu lainkaan yhti hyvin kuin Wuji-kehys, jossa hyodynnetiin nédiden lisdksi
seki evoluutioalgoritmeja (engl. evulotionary algorithms, EA), ettd monitavoiteoptimisaatio-

ta (engl. multi-objective optimization, MOO).

Evoluutio- ja monitavoiteoptimisaatioalgoritmien lisdksi vahvistusoppimisen heikkouksien
tdydentdmiseen kdytetddn useita menetelmid. Niitd ovat esimerkiksi aiemmin luvussa [3] se-
kd luvussa ] mainitsemamme syvidoppiminen (engl. deep learning) (Shin ym. 2020, Zheng
ym. 2019) ja skriptattujen agenttien hyodyntiminen (Bergdahl ym. 2020). Myos hieman
eri médritelmien mukaisia vahvistusoppimisen menetelmid, kuten Q-oppimista (engl. Q-
learning) tai kddnteisvahvistusoppimista (engl. inverse reinforcement learning, IRL) ollaan
hyodynnetty. Ferdous ym. 2023| hyddynsivit Q-oppimista kolmannen ulottuvuuden pelien
testaamiseen ja Ariyurek, Betin-Can ja Surer 2021 kidyttivit kddnteisvahvistusoppimista yh-
dessd Monte Carlo -puuhaun (engl. Monte Carlo tree search, MCTS) kanssa tidydentédkseen

vahvistusoppimisen heikkoa jirjestelmin tilojen ldpikdyntii.



4 Pelitestaus Wuji-kehyksella

Zheng ym. 2019 kehittivat Wuji-kehyksen testaamaan pelejd niiden teknisen toteutuksen
kannalta. Kehyksen tarkoitus on etsid peleistd bugeja tutkimalla pelijédrjestelmén tilat mah-
dollisimman laajasti. Kehys hyddyntidd vahvistusoppimisen kanssa rinnalla syvdoppimista,
jota kutsutaan syvévahvistusoppimiseksi (engl. deep reinforcement learning, DRL). Syvé-
oppimisen hyddyntdminen avaa kehykselle laajemman verkon luoda “toiminto-tila”- pareja

sekd ominaisuuksia oppimisen parantamiseksi.

Waujia testattiin kolmessa eri pelissi, joista yksi oli yksinkertainen kahden ulottuvuuden sok-
kelopeli. Kaksi muuta pelid olivat monimutkaisempia taistelupelejd, joista toinen oli kah-
dessa ja toinen kolmessa ulottuvuudessa pelattavia. Ndiden pelivalintojen pelityyppien seki
ulottuvuuksien tirkeydestd mainitsimme tarkemmin luvussa[3] Peleiksi valittiin nimé kolme
syoteavaruuden laajudeltaan huomattavissa méérin eroavaa pelid, jotta kehyksen suoriutu-

mista voitiin verrata muihin metodeihin useassa mittakaavassa.

Vahvistus- ja syvdoppimisen lisiksi Wuji hyodyntii useita eri algoritmeja tdydentddkseen
vahvistusoppimisen heikkouksia. DRL:n tarkoituksena on keskittyd suoritettavan tehtivin
optimointiin ja palkkion maksimointiin. Liséksi kdytettyjd metodeja ovat evoluutio- ja mo-
nitavoiteoptimisaatioalgoritmit. Ndmé kiyvit ldpi DRL:n heikkoudet, kuten jéirjestelmin ti-

lojen sekd pelikentéin suppean ldpikdynnin.
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Kuvio 2. Wujin seki sen yksittdisten osien vertailu keskenédédn (Zheng ym. 2019)

Kehyksen suoriutumista aiemmin mainituissa kolmessa pelissd voimme tarkastella kuvios-

ta[2] Metodeja testattiin kyseisissd kolmessa pelissd luomalla uudelleen jo korjattuja buge-

Ja, jotta kaikki menetelmét kykenisivit 10ytdméédn vertailtavan méérin bugeja. Huomattavaa

kuviossa on Wujin suoriutuminen verrattuna muihin menetelmiin kompleksisuudeltaan eri

tasoisissa peleissd. Verrattaessa ensimmadistd sekd viimeistd kaaviota niemma Wujin yllépi-

tdvin kohtalaisen suoriutumistason pelin kompleksisuuden noustessa, kun taas muut mene-

telmat eivit suoriudu ldheskiin yhtid hyvin.
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5 Yhteenveto

Tutkielmassa kisittelimme vahvistusoppimisen mahdollisuuksia pelitestauksen automatisoin-
nissa kirjallisuuskartoituksen muodossa. Tavoitteena oli kartoittaa, millaisia malleja ja ke-
hyksid tdhidn tarkoitukseen ollaan jo kehitetty, mitd heikkouksia sekid vahvuuksia niissd on
havaittavissa ja mitd mahdollisuuksia vahvistusoppimisen hyddyntimiselld on tulevaisuu-

dessa.

Vahvistusoppimisen mahdollisuuksiin keskityimme luvussa[3] Tarkastelemalla olemassa ole-
via malleja havaittiin, ettd mallit eivit juurikaan kdytd vahvistusoppimista itsessdin ilman
muiden metodien tdydennystd. Tahén syynd oli luvussa 2.1 kisitelty kompromissi mahdolli-
simman laajan tilojen ldpikdynnin ja optimaalisten toimintojen hyddyntdmisen vilillda. P4a-
simme sithen lopputulokseen, ettd vaikka pelaaminen prosessina on hyvin samankaltainen
tyypillisen Markovin paitosprosessin toimintasyklin kanssa, vahvistusoppimista hyodynti-
vit automaattisen pelitestauksen mallit keskittyvit pelin laadun varmistamiseen sen teknisen

toteutuksen kannalta.

Luvussa [4| vertasimme muista malleista havaitsemiamme vahvistusoppimisen ominaisuuk-
sia Wuji-kehykseen, joka kehitettiin etsiméén virheitd pelin teknisesté toteutuksesta. Zheng
ym. 2019|16ysivit jo julkaistuista peleistd uusia bugeja, joita ihmistestaajat eivit olleet 10y-
tdneet pelin tuotantovaiheessa. Tdmai toimi kdytannon esimerkkiné vahvistusoppimisen hyo-
dyistd pelitestauksen automatisoinnissa. Tutkielman havaintojen perusteella voimme néhda,
ettd thmistestaajien korvaaminen vahvistusoppimista hyodyntéivilld malleille on tietyissi ti-

lanteissa mahdollista.
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