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Tiivistelma: Tdama tutkimus kisittelee koneoppimiseen perustuvan proseduraalisen gene-
raation (PCGML) hyodyntidmistd peliympéristdjen tuotannossa. PCGML on proseduraalisen
generaation muoto, jossa siséltdd tuotetaan hyodyntdmilld koneoppimismenetelmid. Tutki-
muksessa analysoidaan PCGML:&én liittyvidd viimeaikaista tutkimusta kirjallisuuskartoituk-
sen muodossa. Tutkimuksessa selvitetdiin miten PCGML:44 on hyodynnetty peliympéristo-
jen tuotannossa, millaisia hyotyji PCGML tarjoaa ja millaisia haasteita PCGML:n viimeai-

kaisessa tutkimuksessa on 19ytynyt.
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Abstract: This research explores the use of Procedural Content Generation via Machine
Learning (PCGML) in creation of game environments. PCGML is a method of Procedural
Content Generation (PCG) where content is generated using machine learning methods. Lite-
rature review is used as the main research method to survey recent academic research related
to PCGML. This research attempts to find out how PCGML has been applied to generation
of game environments, what benefits PCGML has been found to have and how researchers

have addressed the challenges related to PCGML.
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1 Johdanto

Automaattisella sisédllontuotannolla (engl. content generation) on monia kiyttotarkoituksia
pelien tuotannossa. Peleisti puhuttaessa sisdllolli viitataan pelin tasoihin, sdéintoihin tai peli-
mekaniikkoihin, tekstuureihin, tarinaan, esineisiin, musiikkiin, hahmoihin, ym. (Shaker, To-
gelius ja Nelson 2016). Sisdllon tuottaminen automaattisesti voi helpottaa pelien tuotantoa
vihentdmilld pelin tekemiseen kuluvaa aikaa ja tydpanosta, mutta automaattista sisdllontuo-
tantoa voidaan myos hyodyntdid esimerkiksi pelin uudelleenpelattavuuden lisddmiseen teke-

milld jokaisesta pelikerrasta erilainen.

Siséllon tuottamiseen on tyypillisesti kidytetty algoritmipohjaisia ratkaisuja, proseduraalista
generaatiota (engl. procedural content generation, PCG) (Shaker, Togelius ja Nelson 2016,
luku 1.1), mutta tekoilyn ja koneoppimisen noustessa suosioon datan tuotannossa viime vuo-
sina koneoppimiseen pohjautuva proseduraalinen generaatio (engl. procedural generation
via machine learning, PCGML) on kiinnostava tutkimuksen kohde pelien tuotannossa (A.

Summerville ym. 2018)).

Téamin tutkimuksen tarkoituksena on kartoittaa koneoppimiseen pohjautuvasta proseduraa-
lisesta generaatiosta tehtyd tutkimusta ja selvittdd miten PCGML:44 on kiytetty ja voitaisiin
kiyttdd osana pelimaailmojen, -ympéristdjen ja -tasojen tuotantoa. Téssd tutkimuksessa pe-
leilld tarkoitetaan kokonaisuutta, jossa yksi tai useampi toimija, pelaaja, on vuorovaikutuk-
sessa pelin kanssa joidenkin sdéntdjen puitteissa. Tuloksia voi myds olla mahdollista yleistdd
simuloitujen tietokonemallien, kuten tulvasimulaatioiden ympéristdjen tuotantoon. Tutkimus
keskittyy péddasiassa digitaalisiin peleihin. On myds olemassa muita pelejd, joissa voitaisiin
kayttdd proseduraalisesti luotuja ymparistojd, kuten esimerkiksi poytéiroolipeli jossa pelaajat

seikkailevat proseduraalisesti luodussa maailmassa.

Tutkimusmenetelméni toimii kirjallisuuskartoitus. Kirjallisuuskartoituksen tarkoitus on kar-
toittaa PCGML:n mahdollisuuksia peliympéristdjen tuotannossa. Lihteind kédytetdin prose-
duraalista generaatiota ja koneoppimistoimista proseduraalista generaatiota késittelevid ar-
tikkeleita ja aiheeseen liittyvid oppikirjoja. Luvussa [2] selitetdén tutkimuksessa kaytettyja

kisitteitd, kuten peliympériston késite ja kerrotaan proseduraalisen generaation ja koneop-



pimiseen perustuvan proseduraalisen generaation taustasta. Luvussa [3] kerrotaan klassisen
PCG:n hyodyisti ja haasteista peliympiristdjen tuotannossa verrattuna PCGML:n hyotyihin
ja haasteisiin. Luvussa [] analysoidaan, miten PCGML:44 on hyddynnetty peliympiristdjen
tuotannossa, miten hyddyt ovat ilmenneet, miten liittyvi tutkimus on ratkaissut edelld mai-

nittuja ongelmia ja mitd aukkoja tutkimuksesta 16ytyy.



2 Peliymparistot ja proseduraalinen generaatio

Pelimaailmalla tai peliympéristolld ei ole tarkkarajaista médritelméé, mutta termeilld voidaan
tarkoittaa interaktiivista laajempaa ympiristoid, joka koostuu esimerkiksi maastosta, kasvilli-
suudesta, rakennuksista, vihollisista, hahmoista, vaaroista (engl. hazards) ja pulmista (engl.
puzzles). Pelimaailmasta tai -ympéristostd puhutaan usein avoimempien seikkailu- ja rooli-
pelien yhteydessi verrattuna tasoihin, joista puhutaan yleensi esimerkiksi tasohyppelypelien
yhteydessd. Joskus voidaan puhua myos tyrmistd tai luolastoista (engl. dungeons). Jotta ta-
soja, tyrmii ja kolmiulotteisia pelimaailmoja ei tarvitsisi mainita erikseen jokaisessa asiayh-
teydessd, tdssd tutkimuksessa niistd kaikista kdytetddn yleisnimityksend termid ympdristo
tai peliympdiristo. Joissain tapauksissa voi silti olla aiheellista tarkentaa mitd peliympériston

alatyyppid tarkoitetaan.

Tietotekniikassa proseduraalisella generaatiolla (engl. procedural generation, usein my0s
proseduraalinen sisdllontuotanto, procedural content generation, PCG) tarkoitetaan datan
tuottamista hyodyntdmalld algoritmeja. Proseduraalisella generaatiolla on sovelluksia esi-
merkiksi simulaatiossa ja tietokonegrafiikassa, mutta erds tutkituimmista ja yleisimmisti
proseduraalisen generaation sovelluksista on proseduraalisen generaation hyodyntdminen
peleissd. Peleistd puhuttaessa PCG voidaan miiritelld pelisisidllon algoritmisena tuotanto-

na ilman suoraa ihmisen syotettd (Shaker, Togelius ja Nelson 2016, luku 1.1).

Proseduraalisen generaation sovelluksien analyysin helpottamiseksi voi olla hyoddyllisti ka-
tegorisoida PCG:n ldhestymistapoja. Shaker, Togelius ja Nelson (2016, luku 1.6) esittelevét
metriikoita, joita voidaan kéyttdd peleissi kidytettyjen proseduraalisen generaation sovelluk-

sien luokitteluun:

* Online/Offline: Tdssa termilléd online tarkoitetaan sitéd ettd sisdltdd luodaan proseduraa-
lisesti sovelluksen ajon aikana verrattuna offline-ldhestymistapaan, jossa proseduraali-
sesti tuotettu sisiltd on generoitu ennalta, esim. pelin kehitysvaiheessa.

* Vilttamdttomyys/Valinnaisuus: Proseduraalisesti tuotettu sisdltd voi olla sovelluksen
toiminnan kannalta vilttamitonta sisidltod (esim. pelitason perusrakenne) tai valinnais-

ta sisdltod kuten sivutehtdvien palkintoja.



* Ohjattavuus: Proseduraalisen generaation ohjattavuuteen vaikuttaa miten paljon ja hel-
posti kdyttdja tai kehittdjd voi vaikuttaa sovelluksen tuottamaan tulosteeseen. Sovellus-
ta voidaan ohjata esimerkiksi mukautettavilla parametreilla tai ndennédissatunnaisgene-
raattorin ldhtoarvolla (seed).

* Geneerisyys/Adaptiivisuus: Peleistd puhuttaessa adaptiivinen proseduraalinen gene-
raattori ottaa pelaajan toiminnan huomioon tulosteen tuotannossa verrattuna genee-
riseen proseduraaliseen generaatioon, jossa pelaajan toiminta ei vaikuta tulosteeseen.

* Deterministisyys/Stokastisuus: Deterministinen PCG tuottaa aina saman tulosteen sa-
moilla ldhtdarvoilla verrattuna stokastiseen generaatioon, jonka tulostetta voi olla vai-
kea ennustaa.

* Konstruktiivinen ldhestymistapa/Generoi-ja-testaa-lihestymistapa: Generoi-ja-testaa-
ldhestymistavassa tulostetta testataan ja uudelleengeneroidaan haluttujen laatukritee-
rien tdyttymisen varmistamiseksi verrattuna konstruktiiviseen metodiin, jossa tuloste
luodaan kerran.

* Automaattinen generaatio/Mixed authorship: Sisiltod voidaan tuottaa tdysin automaat-
tisesti tai mixed-authorship -menetelmalld jossa pelaajan tai kehittdjan sisdltod yhdis-

tetdan PCG:n luomaan sisaltoon.

Tekodlyyn ja koneoppimiseen liittyvid tutkimus on ollut jatkuvassa kasvussa. Tekodly on laa-
ja kasite, jolla selitetdiin menetelmid, joissa kone oppii, tekee paitoksid ja ratkoo ongelmia
ihmisten toiminnan kaltaisesti. Koneoppiminen on tekodlyn alakisite, joka kattaa jérjestel-
mit, joissa kone oppii sille syotetystd datasta. Koneoppimismalleja voidaan kategorisoida
niiden koulutustavan mukaan kolmeen kategoriaan: valvottuun oppimiseen perustuviin mal-
leihin (engl. supervised learning), valvomattomaan oppimiseen perustuviin malleihin (engl.
unsupervised learning) ja vahvistusoppiviin malleihin (engl. reinforcement learning, RL).

(Hiran ym. 2021}, Iuku 1.)

Valvottuun oppimiseen perustuvissa malleissa malli koulutetaan hydodyntdmalld valmiiksi
kategorisoitua dataa, minki jdlkeen malli pystyy kategorisoimaan sille syotettyd tuntema-
tonta dataa. Valvomattomaan oppimiseen perustuvissa malleissa mallille syotetddn joukko
kategorisoimatonta dataa, josta malli 10ytdd piilevid samankaltaisuuksia, joiden perusteel-

la se klusteroi dataa (clustering) ja 1oytdd klustereiden vélisid yhteyksid (association). RL-



malleissa malli oppii kokemuksesta: malli kdyttdd hyvéksi jotain automatisoitua toimijaa,
jonka onnistunutta toiminta-askelta palkitaan ja epdonnistunutta askelta rangaistaan. (Hiran

ym. 2021} luku 1.)

Kun proseduraalisessa generaatiossa hyodynnetidin koneoppimismenetelmii, puhutaan ko-
neoppimiseen pohjautuvasta proseduraalisesta generaatiosta (engl. procedural generation
via machine learning, PCGML). PCGML voidaan maédritelld pelisisdllon tuotantona ole-
massa olevan pelisisillon avulla koulutettujen koneoppimismallien tuottamana sisdltond (A.
Summerville ym. 2018]), tosin miiritelmii saattaa olla syytéd laajentaa myos PCG:n tekoa-
lypohjaiseen laadunvalvontaan tai pelisisidltoon, joka tuotetaan koneoppimismalleilla pelei-
hin liittyméattomin koulutusmateriaalin pohjalta. Koneoppimiseen perustuvan proseduraali-

sen generaation toteutuksessa voidaan kdyttdd useita erilaisia koneoppimismenetelmié.

Peliympiristdjen datan representaatiolla ei ole vakiintunutta toteutustapaa. Peliympiristo-
jen data voidaan esittdd useissa eri muodoissa joihin lukeutuvat esimerkiksi jonot (engl.
sequence), ruudukot (engl. grid), graafit (engl. graph) (A. Summerville ym.|[2018) sekd mo-
niulotteiset matriisit ja muut erilaiset useita ulottuvuuksia siséltdvit tietorakenteet. Jonossa
ympadriston piirteet esitetddn lineaarisesti perdkkéin, esimerkiksi 2-ulotteinen taso voitaisiin
esittdd jonona jakamalla se jonoksi pystysuoria suikaleita. Koska moni kaksiulotteinen peli
koostuu ruudukkoon asetelluista kuvahahmoista (engl. sprite), ruudukko soveltuu hyvin kak-
siulotteisten ympiristdjen esittimiseen, mutta ruudukkoa voidaan kidyttdd myos kolmannes-
sa ulottuvuudessa (esim. kokeuskartta). Graafilla voidaan esittdd ympiriston piirteitd (engl.
attributes tai features), miki tekee siitd hyddyllisen useiden erilaisten ympéristdjen esitti-
miseen toisessa ja kolmannessa ulottuvuudessa. Joissain tapauksissa dataa voidaan esittdd
monitasoisena kokonaisuutena (esim. pelin taso, jossa perusgeometria esitetdin ruudukko-

na, johon on lisitty graafilla esitettyjd piirteiti).



3 PCG:n ja PCGML:n hyodyt ja haasteet

Peleissi kiytetyn proseduraalisen sisidllontuotannon kehityksen tarve syntyi aikaisten koti-
tietokoneiden tallennustilan puutteesta (Shaker, Togelius ja Nelson [2016, luku 1.3). Prose-
duraalisen sisédllontuotannon kiyttd pelien kehityksessd ja siihen liittyvid tutkimus ovat li-
sddntyneet ja PCG:td kdytetddn nykyddn pelimekaniikkana pelien uudelleenpelattavuuden
lisddmiseen, tuotantokulujen vihentimiseen ja tallennustilavaatimusten vihentdmiseen (A.
Summerville ym. 2018]). Shaker, Togelius ja Nelson (2016, luku 1.2) mainitsevat myds pe-
lien kehityskulujen ja -ajan minimoimisen erdiksi tarkeimmistd PCG:n hyodyistd, sekd li-
saavit, ettd PCG:n avulla voidaan toteuttaa peleji, joissa proseduraalisen generaation avulla

pelaajan kokemusta voidaan rdatdloidd pelaajan mieltymysten mukaiseksi.

Proseduraalisen generaation hyddyntdmiseen liittyy myos haasteita. Peliympéristojen tuo-
tannossa on huomionarvoista, ettid koska peliympiristé on osa pelin funktionaalista kokonai-
suutta, peliympdristolld on lihes aina pelin pelattavuuteen vaikuttavia laatukriteerejd. Esi-
merkiksi voi tapahtua niin, ettd proseduraalisesti luodulla tyrmilld ei ole sisddnkédyntid tai
uloskidyntid (esimerkki lainattu: Shaker, Togelius ja Nelson 2016, luku 1.5) tai Perlinin ko-
hinakartalla luodussa komiulotteisessa ympiristossd on liian jyrkkid rinteiti, joita pelaaja ei
voi kiivetd 10ytddkseen pelin kannalta tirkeitd esineitd. Télloin luodut peliympéristot ovat
laadultaan kelvottomia. Kriteerien toteuttamiseksi peleissd kéytetdidn usein haku- ja ratkai-
sualgoritmeihin perustuvia proseduraalisen generaation menetelmii, jolloin kehittdjit jou-
tuvat lisiamian PCG-mallien tuottaman datan laatukriteerit manuaalisesti (A. Summerville
ym. |[2018)). Oikeellisen datan luotettavuuden lisiksi haasteena voi olla PCG-jirjestelmin no-

peus, monipuolisuus ja luovuus (Shaker, Togelius ja Nelson 2016, luku 1.5).

Seuraavissa alaluvuissa esitellddn, millaisia hyotyjd ja haasteita koneoppimiseen pohjautu-
valla proseduraalisella generaatiolla on ja miten PCGML voisi ratkaista perinteisen PCG:n

ongelmia.



3.1 PCGML:n tarpeet ja hyodyt peleissa

Koneoppimiseen perustuva proseduraalinen generaatio jakaa suurimman osan hyddyistiin
perinteisten proseduraalisen generaation menetelmien kanssa erityisesti autonomisessa si-
sdllontuotannossa ja sovelluksen tallennustilan tarpeen pienentdmisessd. Tosin PCGML tar-
joaa uusia hyotyjd, esimerkiksi yleiskdyttdisempid koneoppimismalleja, jotka pelin kehittdja
voi opettaa joukolla halutunlaista dataa sen sijaan, ettd halutun ulostulon laatukriteerit jou-
dutaan ohjelmoimaan kiytettyyn malliin (A. Summerville ym. 2018). PCGML-metodien on
teoretisoitu pystyvin oppimaan laatukriteereihin vaikuttavia tekijoitd sille syotetystd datasta,
jolloin tuotettu data voi olla myos parempilaatuista perinteiselld proseduraalisella generaa-
tiolla tuotettuun dataan verrattuna. Tédlloin PCGML voisi mahdollistaa konstruktiivisen l-

hestymistavan kédyttamisen hitaamman iteratiivisen generoi-ja-testaa-lihestymistavan sijaan.

Koneoppimiseen perustuvilla malleilla on perinteisesti PCG:std poiketen kyky tunnistaa,
analysoida ja kritisoida pelisisdltod. Tunnistavilla, analysoivilla ja kritisoivilla menetelmilld
voidaan esimerkiksi korjata ja parantaa hakupohjaisen PCG:n tulostetta tai ihmisen luomaa
sisdltod (A. Summerville ym. 2018). PCGML on hyvin soveltuva mixed-initiative-sovelluk-
siin, joissa ihminen ja tietokonesovellus toimivat yhdessi sisdllon tuottamiseksi (A. Sum-
merville ym. 2018) edelld mainittujen ominaisuuksiensa ansiosta. Mixed-initiative-sisdllon-
tuotantomallissa (Mixed initiative for content generation) jokin ihmis- tai tekoélyosallinen
voi aloittaa sisidllontuotantoprosessin, minki jilkeen kaikki osalliset osallistuvat iteratiivi-
sesti tulosteen kehittdmiseen tietoisena jirjestelmin tilasta tai historiasta (Lai, Leymarie ja

Latham [2022).

3.2 PCGML:n haasteet

Kun proseduraalista generaatiota kiytetddn peliympiristdjen tuotannossa, erds suurimmista
ongelmista liittyy koneoppimismallien koulutus- ja sydtedatan puutteellisuuteen ja peliym-
péristdjen datan vaihtelevaan representaatioon. Koneoppimisen tutkimuksessa vallitsee ylei-
nen késitys siitd, ettd datan suurella médrilld on enemmén merkitystd datan laatuun tai kiy-
tettyyn koneoppimismenetelméén verrattuna (A. Summerville ym. 2018). Summervillen ym.

(2018) mukaan yleisesti kdytettyjen tekstid ja kuvia tuottavien koneoppimismallien koulu-



tuksessa kiytettyyn teksti- ja kuvadataan verrattuna pelien ympiristoihin liittyvidd dataa on
suhteellisen véhin ja se voi olla vaikeammin hyddynnettivissd, esimerkiksi julkisen datan
puutteen vuoksi. Toinen ongelma liittyen datan hyddynnettavyyteen on pelien ympiristojen
datan representaatio. Saman peligenren tai usein myos saman pelisarjan eri julkaisut jaka-
vat datan tallennustapansa tai semantiikkansa vain harvoin (A. Summerville ym. 2018) ja
eri pelien vilisen datan hyddyntdminen voi olla haasteellista pelien toiminnallisen luonteen
vuoksi. Etenkin pelien sdédntdjen ja ympdristdjen interaktiivisten mekaniikkojen erilaisuus
vaikeuttaa pelien vilisen datan hyddyntimistd. Koulutusdatan méérin liséksi koulutusdatan
representaatio (esim. ruudukko vs. graafi), voi vaihdella ja eri tavoilla esitettyi dataa voi olla

vaikeaa hyodyntid yhdessa.

Usein proseduraaliselta sisdllontuotannolta halutaan sitd, ettd luotu tuloste on tarpeeksi mo-
nipuolista, luovaa ja uskottavaa (Shaker, Togelius ja Nelson 2016, luku 1.5). Monipuolisen
tulosteen tuottamista vaikeuttaa joissain tapauksissa koneoppimiseen liittyvd ylisovittumi-
seksi (engl. overfitting) kutsuttu ongelma, jossa malli saattaa tuottaa ldhes tdysin sydtedatan

kaltaista dataa (Sudhakaran ym. 2023} Halina ja Guzdial 2023)).

Ohjattavuus on eris proseduraalisen generaation suotuisista ominaisuuksista (Shaker, Toge-
lius ja Nelson 2016, luku 1.5), mikd luonnollisesti piatee mydos PCGML:ddn. Koneoppimi-
seen perustuvien jarjestelmien tuloste perustuu piddasiassa koneoppimismallin koulutusda-
taan mutta on ymmadrrettivad, ettd suunnittelija saattaa haluta kontrolloida tulosteen omi-
naisuuksia (A. Summerville ym. 2018)). Kéytetty koneoppimismalli voi vaikuttaa tulosteen
ohjattavuuteen. Ohjattavuuden toteuttamiseen voi vaikuttaa koneoppimisen yleisesti liitty-
vd mustan laatikon ongelma. Monet koneoppimismalit ovat niin sanottuja mustia laatikoita,
joiden toiminnan selittdminen on ihmisille vaikeaa (Rudin|2019). Mustiksi laatikoiksi mééri-
telldéin koneoppimismallit, jotka ovat joko liian monimutkaisia ihmisen selitettdviksi (esim.
rekursiiviset syvdoppimismallit), tai kaupalliset yksinoikeutetut suljetun lihdekoodin mallit
(Rudin/2019). Mustan laatikon ongelma korostuu erityisesti lddketieteessd kdytetyn koneop-
pimisen kaltaisissa kriittisissd kdyttotarkoituksissa, mutta ongelma on relevantti my6s muilla
aloilla, kuten pelien tuotannossa kiytetyssa PCGML:ssi. Selitettdvd koneoppimismalli voi
olla paremmin ohjattavissa ja sen toimintaa on helpompaa analysoida mustaan laatikkoon

verrattuna.



4 PCGML:n tutkimus

Téssd luvussa tarkastellaan peliympéristdjen tuotantoon kiytetyn koneoppimiseen perustu-
vaan proseduraaliseen generaatioon liittyvdd viimeaikaista tutkimusta. PCGML:ii ei ole tut-
kimuksen méiirin perusteella vield sovellettu yhtd aktiivisesti peliympiristdjen tuotantoon
verrattuna perinteisiin proseduraalisen generaation menetelmiin. Aiheen akateemisen tutki-
muksen analyysilld voidaan selvittdd millaisien peliympiristdjen tuotantoon PCGML:dd on
jo kéytetty, miten PCGML:n hyoddyt ilmenevit kidytinndssd, millaiset koneoppimismenetel-
mit soveltuvat PCGML:één ja miten PCGML:n haasteita on yritetty ratkaista. Kirjallisuus-

kartoituksen tarkoituksena on myos 10ytdda mahdollisia aukkoja tutkimuksen kattavuudesta.

4.1 Koneoppimisen vaatiman datan puute

Koneoppimismallien koulutusdatan puutteen ongelmalle on kehitetty useita mahdollisia rat-
kaisuja. Erids ldhestymistapa ongelman ratkaisemiseksi on peliympéristdihin liittyvén datan
kokoaminen julkiseksi kokoelmaksi. Tutkijoiden |A. J. Summerville ym. (2016) kokoama
The Video Game Level Corpus, (VGLC) on erds esimerkki téllaisesta kokoelmasta. The Vi-
deo Game Level Corpus siséltid 428 tasoa 12 pelisti, joiden datan representointiin on kiytet-
ty ruudukko-, graafi- ja vektoripohjaisia esitystapoja. Vastaavat peliympéristdjen datan ko-
koelmat voisivat toimia hyvin PCGML:ssi kiytettyjen koneoppimismallien koulutusdatana
mutta lisidi tyotd on vield tehtidvind kokoelmien kasvattamiseksi; A. Summerville ym. (2018))
kritisoivat VGLC:n kokoa ja datan hiviollisyyttd (esimerkiksi Super Mario Bros.-pelin kaik-

ki eri viholliset on esitetty samoina enemy-nimelld esiintyvini dataobjekteina).

Peliympiristdjen datan kerddmistd helposti hyddynnettivien, jono, ruudukko ja graafipoh-
jaisten, datan representaatioiden sijaan toissijaisista ldhteistd, kuten internetistid 10ytyvisti
pelivideoista, on my0s kokeiltu. Dataa voidaan muuttaa koneoppimismalleille hyddynnet-
tavadn muotoon kéyttdamilld esimerkiksi konenékoratkaisuja, kuten avoimen ldhdekoodin

koneniékokirjasto OpenCV:td (“About - OpenCV”, n.d.)).

Guzdial ja Riedl (2021) kayttivit OpenCV:td datan kerddmiseen internettiin ladatuista “Let’s

Play”- ja "Long Play”-videoista. Konenéolla tasoista kerdtty data koottiin ruudukkopohjai-



sesti listaamalla jokaisen tasossa esiintyneen kuvahahmon sijainti jokaista videon yksittéista
ruutua (engl. frame) kohden ja samankaltaisen rakenteen jakavat ruudut yhdistettiin tason
segmenteiksi. Konendolld pelivideosta voitiin myos tallentaa pelaajan kédyttama aika tason
tietyissd vaiheissa, jota tutkijoiden kehittima malli pystyi hyodyntiméin segmenttien kate-
gorisointiin tasogeneraattorissa kaytettyd mallia varten. Se, ettd pelaajaan toiminta voidaan
erotella videolta, tekee videosta hankitusta datasta mielenkiintoisen tutkimuskohteen. Guz-
dialin ja Riedlin (2021) kehittdmi malli ei ole vilttdmittd helposti sovellettavissa useisiin
peleihin, koska malli voi silloin vaatia muutoksia koodiin ja datan hankkimisessa kiytettyyn
kuvahahmokokoelmaan (engl. spritesheet) (Mirgati ja Guzdial 2023). Mirgatin ja Guzdia-
lin (2023) kehittdmi variaationaalisen autoenkooderin (engl. Variational Autoencoder, VAE)
ja generatiivisen vastaverkon (engl. Generative Adversial Network, GAN) yhdistavd VAE-
GAN-malli tihtdad timéin ongelman ratkaisemiseen. Mallin variaationaalinen autoenkooderi
ja generatiivinen vastaverkko voidaan kouluttaa joukolla konen@olld eroteltua dataa, minkd
jdlkeen mallin variaationaalinen autoenkooderi pystyy muuttamaan malliin syotettyd video-
muotoista dataa mallille entuudestaan tuntemattomasta pelistd mallin generatiiviselle vasta-
verkolle soveltuvaksi piileviksi tilaksi, jonka klustereiden avulla malli voi tuottaa syotetyn

videon kaltaisia tasoja.

Jotkin peliympéristdjen tuotantoon kiytetyt menetelmit pystyvét toimimaan pienemélld maa-
rilld koulutus- tai syotedataa tai joissain tapauksissa jopa ilman sitd. Téllaisia malleja ovat
esimerkiksi vahvistusoppivat RL-mallit. Proseduraaliseen sisdllontuotantoon kéytetyssé vah-
vistusoppimisessa (PCGRL) vahvistusoppimiseen perustuva koneoppiva tekoilytoimija te-
kee iteratiivisia muutoksia luotavaan sisédltoon. Jokaisen iteraation jalkeen muuttunut sisilto
arvioidaan joitain kriteerejd arvioivalla funktiolla, jossa arviointifunktion arviota parantavat
muutokset palkitsevat- ja arviota huonontavat muutokset rankaisevat RL-toimijaa ohjaten

toimijaa tekemédn parempia muutoksia jokaisessa iteraatiossa (Khalifa ym. 2020).

Khalifa ym. (2020) kokeilivat tutkimuksessaan RL-sisédllontuotantomallia kolmen eri ylh&il-
td kuvatun kaksiulotteisen ruudukkopohjaisen ympériston tuottamiseen: kaksiulotteisiin la-
byrintteihin, The Legend of Zelda-tyylisen pelin tyrmiin ja Sokoban-laatikontyontopulmapelin
pulmiin. Tutkimuksessa RL-mallin palkitsemisjédrjestelma palkitsi RL-toimijaa, jos toimi-

jan tekemit muutokset paransivat tason ldpédisemiseen liittyvid kriteerejd, mika ohjasi mallia
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tuottamaan laadukkaampia ympiristdja. Khalifan ym. (2020) esittelemén RL-mallin hy6dyn-
tamistd vaikeuttaa se, ettd mallin tekemét muutokset ja tulosteen arviointifunktio joudutaan
radtdaloimidn halutun tulosteen mukaan. Bontrager ja Togelius (2021)) esittelevit Generative
Playing Networks-mallin (GPN), jossa asetellaan vastakkain pelaava RL-toimija ja genera-
tiivinen RL-toimija. Pelaava RL-toimija pyrkii miirittelemdidn ne pelitilanteet, jotka ovat
sadan prosentin varmuudella voitettavissa, kun taas generatiivinen RL-toimija pyrkii muok-
kaamaan ympdristdd niin, ettd pelaavan RL-toimijan arvio on mahdottoman ja tdysin var-
masti ldpiistivisséd olevan pelitilanteen vililld. Kun pelaava toimija kehittyy generatiivisen
toimijan generoimien ympdristdjen ldpdisemisessd, generatiivinen toimija joutuu luomaan
vaikeampia ympdristdjd. Malli ei tarvitse syotteend peliympiristdjen dataa, koska mallin tu-
lee ainoastaan tietdd millaisia muutoksia ymparistoon voidaan tehdi ja mitid toimintoja pe-

laaja voi suorittaa.

4.2 Laatuvaatimukset ja ohjattavuus

Laadukkaan datan tuottaminen automatisoiduilla metodeilla voi olla haastavaa. Lihes kaik-
kien luotujen peliympdristdjen tirkeimpind laatukriteerind voidaan pitdd pelattavuutta pe-
lin sd@dntdjen sallimissa rajoissa. Tulosteelle halutaan usein myds asettaa muita vaatimuksia,
joista yleisin lienee sydtedataan verrattava monipuolisuus ja mahdollisimman vihiinen pla-
giointi (esim.: Sudhakaran ym. 2023; Halina ja Guzdial 2023} Shu, Liu ja Yannakakis 2021},
ym.). Halutut laatukriteerit vaihtelevat usein luodun ympériston tyypin mukaan. Esimerkik-
si tuotetuilla tasohyppelypelin tasoilla tai toimintaroolipelien tyrmilld voidaan haluta olevan
tietty vaikeustaso tai fysiikkapohjaisen pulmapelin tasojen alkutilanteen halutaan olevan va-
kaa. My0s subjektiivisempia laatukriteereitd kuten ympéristossé pelatessa koettua hauskuut-

ta tai turhautumista voidaan haluta mitata ja ohjata (Guzdial ja Riedl 2021).

Laatuvaatimuksien evaluointiin kiytetddn usein automatisoituja kelpoisuusfunktioihin (engl.
fitness function) perustuvia menetelmid. Pelattavuuden arvioinnissa kelpoisuusfunktiona kiy-
tetddn useimmiten reitinetsintimenetelmii kuten A*-toimijoita (esim.: Sudhakaran ym.2023;
Sarkar ja Cooper 202 1}; Mirgati ja Guzdial 2023, ym.), joiden rajoituksiksi on ohjelmoitu pe-
lin sd@nnot ja pelaajan mahdolliset toiminnot. Pelaajilla teetétetty tuotetun sisédllon laadun

arviointi voi olla erittdin arvokasta mallien laadunvalvonnassa (Shaker, Togelius ja Nelson
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2016, luku 12.4), josta esimerkkind Guzdial ja Riedl (2021)) toteuttivat kiyttdjatutkimuk-
sen, jossa tutkijoiden tasogeneraattorin tuottamia Super Mario Bros.-tasoja verrattiin aikai-
sempiin vastaavan kaltaisten tasogeneraattoreiden tuottamiin tasoihin ja Super Mario Bros.-
pelin alkuperiisiin tasoihin kriteereiden, kuten esimerkiksi Mario-kaltaisuuden, hauskuuden

ja turhautuniesuuden kautta (tarkempi tutkimusasetelma ks. Guzdial ja Riedl 2021).

PCGML-mallien ohjattavuuteen on tyypillisesti vaikutettu integroimalla malliin korkean ta-
son suunnitteluparametreja, esimerkiksi tyrmédn huoneiden mééri, vihollisten méaédri, tason
pisimmén hypyn pituus, ym. Parametrien toteutumisen tarkistamiseen joudutaan kuitenkin
usein kadyttamidn haku- ja ratkaisijapohjaisia menetelmié (A. Summerville ym. 2018)), kuten
mallien evaluoinnissa. Koneoppimismallin koulutukseen vaikuttavia parametreja on kokeil-
tu, kuten Gisslénin ym. (2021) toteuttamassa tutkimuksessa kdytetty vahvistusoppivan mal-
lin palkitsemisfunktioon liitetty vaikeustasoparametri, joka vaikuttaa koulutuksessa kaytetyn
reitinetsintdtoimijan suoriutumiseen. On tosin epdsuotuisaa, ettd haku- tai ratkaisijajirjestel-
mien kelpoisuusfunktiot ja vahvistusoppimisen palkitsemisfunktiot joudutaan ohjelmoimaan
malliin kehittdjien toimesta. Valvomattomaan oppimiseen suunniteltujen autoenkooderien ja
generatiivisten vastaverkkojen hyodyntdmistd ympéristdjen tuotannossa on tutkittu (Thakkar
ym. 2019; Mirgati ja Guzdial 2023; Abraham ja Stephenson 2023), mutta valvomattoman op-
pimisen kykyd 10ytdd laatuvaatimuksiin vaikuttavia piilevid muuttujia ja tulosteen ohjaamista

laatuvaatimukset tdyttavilld esimerkkipeliympéristoilld ei ole vield laajalti tutkittu.

4.3 Suuret kielimallit

Suurten kielimallien, valvomattomasti tai osittain valvotusti suurella méairidlla tekstimuo-
toista dataa koulutettujen koneoppimismallien, ja muiden suurilla dataméérilld koulutettu-
jen koneoppimis- ja tekodlyjdrjestelmien hyddyntdminen pelisisdllon tuotannossa on myos
tutkimuksen kohteena. Suurilla kielimalleilla (engl. Large Language Model, LLM) on emer-
genttejd ominaisuuksia, miké tarkoittaa siti, ettd tarpeeksi laajan skaalan suuret kielimallit
pystyvit suorittamaan tehtédvid, joita niitd ei ole suoranaisesti koulutettu suorittamaan (Ab-

dullah ym. 2024).

Sudhakaran ym. (2023)) tutkivat generatiivisten ennakkokoulutettujen muuntajamallien (engl.
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Generative Pre-trained Transformer, GPT) hyodyntamistd Super Mario-tasojen tuotannossa
(MarioGPT). Tutkimuksessa kaytettiin GPT-2 mallista muokattua avointa DistilGPT-mallia
jonka ennakkokoulutuksessa kiytetyn yleispétevin tekstidatan lisdksi mallin koulutuksessa
kaytettiin 37 Super Mario Bros. ja Super Mario Bros.: the Lost Levels tason viidenkymmenen
ruudun levyisten osien merkkijonoiksi muunnettua dataa, johon on my6s merkitty pelaajan
kulkema reitti. Mallin koulutuksessa alkuperiisten tasojen osista koottuja neljin osan tasoja
mutatoitiin evolutiondériselld menetelmalld koulutusdatan lisddmiseksi. Tutkimuksessa mal-
lia kokeiltiin kouluttaa myos pelkilld tasojen datalla ilman DistilGPT:n ennakkokoulutusta
ja huomattiin ettd yleismuotoinen ennakkokoulutusdata paransi mallin tulostetta tutkijoiden

asettamilla laatukriteereilla.

Sudhakaran ym. (2023)) kokeilivat myos MarioGPT-mallin ohjattavuuden lisdamista sisdisté-
mailld malliin kehotteita (engl. prompt) kisittelevdan mallin, joka tunnistaa syotetystd kehot-
teesta avainsanojen (esim. blocks, enemies) ja miiridi kuvaavien suureiden (esim. some, ma-
ny) pareja, jotka muunnetaan GPT-2 mallin tulosteeseen vaikuttavaksi ominaisuusvektoriksi.
Sudhakaran ym. (2023) laskivat ominaisuuksien esiintyvyyksii tuotetuissa tasoissa verrat-
tuna kiytettyyn kehotteeseen ja huomasivat, ettd kehote vaikuttaa avainsanojen kuvaamien

ominaisuuksien ilmenemiseen tulosteessa, mutta malli el aina noudata kehotetta.

Mallille syotetylld kehotteella ohjattavien yleiskdyttoisten suurten kielimallien emergentteji
ominaisuuksia voi olla mahdollista hyodyntidd peliympéristdjen tuotannossa ilman tehtidviin
erikoistunutta koulutusta. Abdullah ym. (2024)) tutkivat Angry Birds-pelin tutkimuskadytt6on
suunnatun kloonin Science Birds tasoissa esiintyvien rakennelmien luomista kilpailun muo-
dossa. Kilpailijoiden tehtdvi oli hyodyntédd erilaisia kehotesuunnittelun (engl. prompt engi-
neering) menetelmid luodakseen kehotteen, jolla ChatGPT:n GPT-3.5, GPT-3.5F, GPT-4 ja
GPT-4F mallit luovat vakaita englannin kielen aakkoston kirjaimien muotoisia rakennelmia.
Jotta tuloste voitaisiin muuttaa rakennelmiksi, rakennelmien tuli esiintyé tulosteessa Science
Birds-tasojen palikoiden sijaintia ja tyyppid kuvaavina koodifunktioina. Kilpailijoiden tuot-
tamien 16 hyviksytyn kehotteen tuottamia rakennelmia arvioitiin rakennelman vakauden ja
halutun kirjaimen samankaltaisuutta arvioivien algoritmien avulla. Kaksi parasta kehotetta
tuottivat vakaita rakennelmia yli 97 prosentin todennikoisyydelld, miké kertoo ettd emer-

gentti LLM voi suoriutua monimutkaisista proseduraalisen generaation tehtédvisti.
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4.4 PCGML:iaan perustuvat suunnittelutyokalut

Automatisoidun sisidllontuotannon lisdksi PCGML:n metodeja voidaan hyddyntidd peliym-
piristdjen suunnittelutyokaluissa hyddyntimailld mixed-initiative-malleja. MI-tyokaluja voi-
daan esimerkiksi hyddyntdd ympéristoissd esiintyvien aukkojen tai ei-haluttujen osien téy-
dentdmiseen ja ympdristojen laajentamiseen hyddyntdmilld tdydentdmismenetelmid (engl.
inpainting) (Jara Gonzalez ja Guzdial 2023), tyokalut voivat kritisoida ja analysoida suun-
nittelijan tekemid muutoksia (A. Summerville ym. [2018)) ja ehdottaa korjauksia tai tyokalu

voi luoda valmiita pohjia kehittdjan suunnitteluprosessin alkupisteeksi.

Guzdial, Liao ja Riedl (2018) suorittivat kdyttdjatutkimuksen, jossa 84 osallistujalle annet-
tiin tehtiviksi luoda kaksi Super Mario Bros.-tasoa MI-tasontuotantomallien tutkimuskdyt-
toon suunnatulla MoraiMaker-tasoeditorilla (Guzdial ym.[2021)), ollessa vuorovaikutuksessa
molemmilla tasoluontikerroilla eri koneoppimismenetelméén perustuvan MI-toimijan kans-
sa.|Guzdial, Liao ja Riedl| (2018) kokeilivat tutkimuksessa kolmea koneoppimismenetelméa,
Markov-ketjua, Bayes-verkkoa ja LSTM-mallia (Long Short-Term Memory recurrent neu-
ral network), mutta paityivit johtopditokseen, ettd mallien tuloste ei vastaa hyvin kiytti-
jien visiota ja, ettd kdytetylld mallilla oli vain vidhin eroja kéyttdjien suhtautumiseen. Tut-
kimuksen johtopditoksend todettiin, ettd autonomiseen sisidllontuotantoon suunnitellut ko-
neoppimismallit eivdt pysty oppimaan kéyttdjan visiota tarpeeksi nopeasti, minkd vuoksi

MI-sisédllontuotantoon kdytetyt mallit tulisi kouluttaa erityisesti MI-tehtidvid varten.

Analysoivaa ja kritisoivaa MI-mallia on kokeiltu esimerkiksi tutkijoiden Migkotzidis ja Lia-
pis (2022) kehittamidssd SuSketch tyokalussa, jolla voidaan kehittdd Team Fortress II-am-
muntapelin kaltaisten ammuntapelien ympiristdjd mixed-initiative-mallisesti. SuSketch-tyo-
kalu kéyttaa koneoppimisalgoritmia niyttidkseen kayttdjille tietoja esimerkiksi ympériston
pelattavuudesta sekd ennustettuja tilastoja esimerkiksi pelierdn kestosta ja missd osassa kart-
taa suurin osa eliminaatioista tapahtuu. Malli voi my0s tarjota ehdotuksia pelin tehosteiden,
kuten ammuslaatikoiden ja vahinkotehosteiden sijainneille ympériston tasapainottamiseksi
reiluksi molemmille pelin tiimeille. Tutkijoiden Migkotzidis ja Liapis (2022) ennakkoon ko-
keneilla pelisuunnittelijoilla teetdttdma kiyttdjatutkimus antoi osviittaa siitd, ettd MI-mallin
tarjoamat ennusteet ja ehdotukset olivat kiyttdjille hyodyllisid. Kehitettdviksi jdi tyokalun

kokeileminen kokenemattomampien kiyttdjien keskuudessa sekd ennusteiden mahdollinen
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epatarkkuus johtuen siitd, ettd kolmiulotteisen ensimmaiisen persoonan ammuntapelin esit-
tdminen tyOkalussa kiytetyssd kaksiulotteisessa ruudukossa ei valttamittd vastaa todellisten

pelitilanteiden dynamiikkaa.

4.5 Tutkimuksen aukot

Huomattava mairad peliympdaristojen tuotantoon liittyvasti PCGML:n tutkimuksesta keskit-
tyy nykyisellddn kaksiulotteisiin tasoihin, kuten esimerkiksi Super Mario Bros. pelin tasoihin
(esim.: Sudhakaran ym. 2023; Guzdial ja Riedl 2021; Jara Gonzalez ja Guzdial 2023} |Guz-
dial, Liao ja Riedl 2018, ym.), miké selittynee aikaisemman tutkimuksen miérélld, helposti
hyodynnettdvilld koulutusdatalla (esim.: VGLC |A. J. Summerville ym.|2016)) ja tutkimus-
tyokalujen, kuten valmiiden reitinetsintitoimijoiden saatavuudella. Tutkimusta on myos teh-
ty muiden kaksiulotteisten tasohyppelypelien tasojen tuotannossa (esimerkiksi Lode Runner
(Thakkar ym. 2019) ja Kid Icarus (Sarkar ja Cooper 2021)), kaksiulotteisien toimintarooli-
pelien tyrmien tuotannossa (esimerkiksi The Legend of Zelda (Bontrager ja Togelius 2021
Khalifa ym. 2020, ym.) ja kaksiulotteisien pulmapelien tasojen ja pulmien tuotannossa (esi-

merkiksi Sokoban (Khalifa ym.|[2020) ja Angry Birds (Abraham ja Stephenson 2023))).

Kolmiulotteisten ympéristojen tuotannossa PCGML-metodeja on tutkittu esimerkiksi kol-
miulotteisen maaston (Tang ja Sweetser 2023), kolmiulotteisten tasohyppelypelien tasojen
(Gisslén ym. 2021) ja ajopelien kilparatojen tuotannossa (Gisslén ym. [2021)). Voidaan huo-
mata, ettd tutkimus on painottunut tietyn tyyppisten ympéristdjen ympdrille ja, ettdi PCGML:n
hyodyntdmisessd kolmiulotteisien ympiristdjen tuotannossa on vield tutkittavaa. My6s mo-
nikdyttoiset useiden eri tyyppisten ympéristojen tuotantoon helposti sovellettavat mallit, ku-
ten Bontragerin ja Togeliuksen (2021) esittelemd RL-malli, ovat mielenkiintoinen tutkimus-

kohde.

Mallien tulosteen ohjattavuudessa on my0s vield tutkittavaa. Nykyisten mallien tulostet-
ta ohjataan vield usein generoi-ja-testaa menetelmilld hyddyntamailld tulosteelle haku- ja
ratkaisija-algoritmeja (ks.[4.2), mutta tuotannon nopeuden ja laadun tehostamiseksi voisi ol-
la hyodyllistd kehittdd konstruktiivinen malli, joka pystyisi noudattamaan kehittdjin miirit-

telemid laatuvaatimuksia jokaisella tulosteen generointikerralla. Mallin sisdiseen tilaan vai-
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kuttavat parametrit (Gisslén ym. [2021) ja kehotekdsittelijiat (Sudhakaran ym. [2023)) voisivat
tarjota paremman ohjattavuuden ja vaativat lisdé tutkimusta. Toinen ldhestymistapa olisi tut-
kia pystyvitko valvomattomaan oppimiseen perustuvat koneoppimismenetelmét 10ytdméaan
laatukriteerit tayttavistd esimerkkidatasta kriteereihin vaikuttavia piilevid ominaisuuksia ja
sitd kautta parantamaan tulosteensa laatua. Myo6s suurten kielimallien hyodyntdminen (Ab-
dullah ym. 2024)) proseduraalisessa generaatiossa ja kielimallien ohjaaminen kehotteella on

mielenkiintoinen tutkimuskohde.

16



5 Yhteenveto

Téssd tutkimuksessa tarkasteltiin koneoppimiseen perustuvaa proseduraalista generaatiota
peliympiristdjen tuotannossa. Tutkimuksessa selvitettiin mitd on koneoppimiseen perustu-
va proseduraalinen generaatio ja pohdittiin PCGML:n hyotyjd ja haasteita peliympéristo-
jen tuotannossa. PCGML:n hyotyjd ja haasteita my0Os verrattiin perinteisten proseduraali-
sen generaation vastaaviin. Tutkimuksen kirjallisuuskartoituksessa tarkasteltiin, miten tuo-
re PCGML-menetelmii tutkiva tutkimus on ratkaissut tunnettuja ongelmia ja mitd hyotyji

PCGML:st4 on havaittu.

Loydosten perusteella koneoppimismenetelmid on mahdollista hyddyntdd proseduraalisen
sisdllontuotannon tehtidvissd, ja PCGML-menetelmit pystyvit tuottamaan pelattavia ympa-
ristdjd. Koneoppimismenetelmien kyvysti analysoida ja kritisoida siséltéd on myds lupaavaa
ndyttod minkd ansiosta PCGML:44 voidaan hyddyntdd mixed-initiative suunnittelutyokaluis-
sa. Tutkittavaa on vield PCGML:n soveltamisessa useiden erilaisten ympéristdjen tuotannos-
sa, koneoppimisen vaatiman datan puutteen ratkaisemisessa ja PCGML-mallien ohjattavuu-
dessa. On myo0s epdselviid, miten paljon koneoppimista on hyddynnetty peliteollisuudessa

akateemisen tutkimuksen ulkopuolella.
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