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Kaytetyt termit ja lyhenteet

Agentti

Avoin lahdekoodi

Gym Retro

json

Kehys

Linux

Lua

Malli

Neuroverkko

Koneoppimisessa luodaan agentti, joka pystyy oppimaan

uutta itsenaisesti.

Ohjelma, jossa lahdekoodiin voi tutustua ja muokata omien

tarpeidensa mukaan.
OpenAl-yhteison julkaisema koneoppimisymparisto.

JavaScript Object Notation. Avoimen standardin tiedosto-

muoto tiedonvalitykseen.
Videon tai pelin nakyma koostuu kehyksista.

Avoimeen lahdekoodiin perustuva kayttojarjestelma, joka

perustuu Linux-ytimeen.
Kewyt ja pienikokoinen komentokieli.

Oppimisen jalkeen luotu tiedosto, jota kaytetaan halutun

vastauksen ennustamiseen.

Datan kasittelyyn, matematiikkaan tai laskentaan perus-

tuva malli, joka perustuu yhdistavaan laskentaan.

Ohjaamaton oppiminen

Ohjattu oppiminen

PPO
Python

Renderdinti

Koneoppimisen muoto, jossa ohjelma hakee rakennetta

annetusta datasta.

Koneoppimisen muoto, jossa ohjelmalle annetaan opetus-

dataa seka oikea ratkaisu.
Proximal Policy Optimization, vahvistusoppimisluokka.
Monipuolinen, tulkattava ja oliopohjainen ohjelmointikieli.

Kuvan luominen ohjelman avulla.



Syvéaoppiminen

Vahvistusoppiminen

Valmiussaanto

Koneoppimisen muoto, jossa hyddynnetaan usean kerrok-

sen neuroverkkoja.

Koneoppimisen muoto, jossa ohjelma oppii tekemalla toi-

mintoja.

Kertoo ohjelmalle, koska oppiminen aloitetaan uudestaan

aloitusvaiheesta.



1 JOHDANTO

1.1 Tyén tausta

Tassa opinnaytetydssa keskitytdan koneoppimiseen. Opinnaytetydssa kaytetdaan
OpenAl-yhteison julkaisemaa Gym Retro -ympaéristda ja PPO-vahvistusoppimis-
luokkaa. Oppimisen kohteeksi on valittu pelin pelaaminen, koska se on yksinkertai-

nen tapa visualisoida ongelman ratkaisua ja oppimisen etenemista.

Opittavaksi peliksi on valittu Nintendo Entertainment Systemin konsolille julkaistu
Super Mario Bros -peli. Super Mario Bros -peli on valittu opittavaksi, koska se on
yksi myydyimmista peleista ja useat ihmiset tietdvat entuudestaan, mita pelissa teh-

daan.

1.2 Tyon tavoite

Tyon tavoitteena on luoda ohjelma, joka pystyy oppimaan pelaamaan Super Mario
Bros -pelia. Tavoitteena on l6ytéda sopiva vahvistusoppimisluokka, jolla pelin oppi-
minen on mahdollista. Opinnaytetytssa kaydaan lapi eri koneoppimistapoja ja mihin
kyseisia tapoja kaytetaan. Tyossa kaydaan myos lapi teoria tekodlysta, seka kay-

tettyjen ymparistdjen ja ohjelmointikielien teoria ja kayttokohteet.

Taman tyon avulla lukijan pitaisi pystya ymmartamaan, mita koneoppiminen on, ja
mihin sita tarvitaan. Tyon avulla pitaisi myos olla selvaa, mitkd asiat vahvistusoppi-

misessa ovat haastavimpia.

1.3 Tyon rakenne

Luvussa 2 kdydaan lapi mitd tekoaly on. Luvussa kerrotaan myoés, mitd koneoppi-
minen on ja mihin sita kaytetdan. Luvussa kasitellaén erilaisia koneoppimisen tyyp-

peja ja tapoja.



Luvussa 3 tutustutaan OpenAl-yhteison julkaisemiin ymparistdihin, joita kaytetaan
tyossa. Luku sisaltaa kaytetyt ohjelmointikielet, liséksi kerrotaan, miksi Python on

suosittu kieli koneoppimisessa.

Luvussa 4 kaydaan lapi tyon vaiheet, seka ohjelman toiminta. Luvussa kerrotaan
myos tarkemmin, miten ohjelma oppi. Luku 5 siséltaa tyon yhteenvedon ja pohdin-

nan
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2 TEKOALY JA KONEOPPIMINEN

Tassa luvussa kaydaan lapi, mita tekoaly on, ja kerrotaan koneoppimisen teoriaa.

2.1 Tekoaly

Tekoaly simuloi ihmisten alykkyytta, joka prosessoidaan tietokoneilla. Prosessit si-
saltavat oppimista, merkityksen loytamistd, paattelyd ja itseoikaisua. (Copeland
2018.) Tekoalyn voi luokitella kahteen kategoriaan, jotka ovat heikko ja vahva teko-
aly. Heikko tekodly, jota kutsutaan myds nimelld kapea tekodly, on suunniteltu ja
koulutettu tiettyyn tehtavaan. Virtuaaliset henkilokohtaiset avustajat, kuten Applen
Siri, luokitellaan heikkoon tekodalyyn. Vahvaan tekoalyyn sisaltyy yleisluonteiset ih-
misten tiedolliset kyvyt. Kun vahvalle tekoalylle esitetaan tuntematon tilanne, se pys-
tyy loytamaan ratkaisun siihen ilman ihmisen apua. (Rouse 2018a.)

2.1.1 Tekoalyn kategoriat

Michiganin yliopiston apulaisprofessori Arend Hintze luokittelee tekoalyn neljaan ka-
tegoriaan. Kategorioissa on seké olemassa olevia tekoélyn tekniikoita etta aistivia
tekodlytekniikoita, jotka ovat vasta teoreettisia. (Rouse 2018a.)

Tyyppi 1 on reaktiiviset koneet. Esimerkkind on Deep Blue, joka on shakkia pelaava
ohjelma. (Rouse 2018a.) Deep Blue voitti ottelun shakin maailmanmestaria Garry
Kasparovia vastaan vuonna 1997. Otteluita oli kuusi, joista Kasparov voitti ensim-
maisen ja havisi toisen. Seuraavat kolme ottelua paattyivat tasapeliin, jonka jalkeen
Deep Blue -ohjelma voitti viimeisen pelin. (Anderson 2017.) Deep Blue pystyy tun-
nistamaan laudalla olevat pelinappulat ja niiden paikat. Ohjelmalla ei ole muistia,
joten se ei pysty oppimaan aikaisemmin pelatuista peleista tai siirroista. Ohjelma
analysoi strategian omien ja vastustajan pelinappuloiden sijainnin mukaan. Ohjelma
analysoi vastustajalle strategian ja valitsee sen perusteella parhaan siirron. Deep
Blue on suunniteltu vain tahan tarkoitukseen ja sen kayttdminen muihin tarkoituksiin

ei ole helposti mahdollista. (Rouse 2018a.)
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Tyyppi 2 on rajoitettu muisti. Nama tekoalyohjelmat pystyvat kayttamaan aikaisem-
pia kokemuksia tuleviin ratkaisuihin. Tietyt paatdksentekotehtavat itsestaan aja-
vissa autoissa on suunniteltu nain. Ohjelman tekemia havaintoja, kuten kaistan vaih-

toja, ei sailyteta pysyvasti. (Rouse 2018a.)

Tyyppi 3 on mielen teoria. Tama psykologian termi viittaa siihen, etta toisilla on
omat uskomuksensa, toiveensa ja aikomuksensa, jotka vaikuttavat heidan paatok-
siinsd, mitd he tekevat. Taman tyyppista tekoélya ei viela ole olemassa. (Rouse
2018a.)

Tyyppi 4 on itsetietoisuus. Tassa kategoriassa tekodlylla on itsetuntemus ja tietoi-
suus. Itsetietoisuuden omaavat koneet ymmartavat nykyisen tilanteensa ja pystyvét
tekemaan johtopaatoksia siita, mita muut tuntevat. Taman tyyppisté tekoalya ei viela
ole olemassa. (Rouse 2018a.)

2.1.2 Misséa tekoalya kaytetaan

Tekoalya kaytetaan monilla eri aloilla, kuten esimerkiksi automaatiossa, jonka ansi-
osta jarjestelmat tai prosessit toimivat automaattisesti. Se voidaan ohjelmoida suo-
rittamaan suuren maaran toistuvia tehtavia, joita ihmiset normaalisti suorittavat. Te-
koalya kaytetddn myos konenadssa, joka antaa ohjelmille mahdollisuuden nahda.
Tekoalya kaytetadn myos puheen tunnistamiseen ja moniin muihin tarkoituksiin. Te-
koalyn yksi osa-alue on koneoppiminen, johon perehdytddn seuraavaksi tarkemmin.
(Rouse 2018a.)

2.2 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue. Koneoppiminen antaa ohjelmille mahdolli-
suuden ennustaa haluttuja tuloksia tarkemmin ja paremmin, ilman ohjelman erillista
ohjelmointia. Yksinkertaisesti koneoppimisessa rakennetaan algoritmi, johon anne-
taan dataa. Algoritmi kayttdd annettuun dataan tilastoanalyysia, jonka perusteella
se ennustaa ja antaa vastauksen. Kun algoritmiin annetaan lisd& dataa, se antaa

uuden ennusteen. Koneoppimisen prosessi on samantapainen, kuin tiedonlouhinta
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ja ennustava mallinnus. Naissa molemmissa etsitdan datasta rakennetta ja sdade-
tdan ohjelman toimintoa sen mukaisesti. Monelle koneoppiminen on tullut vastaan
nettikaupoissa, joissa on annettu mainoksia ostoksien perusteella. Taman mahdol-
listaa suosittelujarjestelmat, jotka kayttavat reaaliajassa koneoppimista mainosten
henkilokohtaistamiseen. Muita yleisia koneoppimisen kayttokohteita ovat petoksien
havaitseminen, roskapostisuodatus, verkon tietoturvariskien havaitseminen, ennus-
tettava huolto ja uutissyotteen rakentaminen. (Rouse 2018b.) Koneoppiminen voi-
daan jakaa kategorioihin: ohjattu-, ohjaamaton- ja vahvistusoppiminen (ltewiki [Vii-
tattu 8.1.2019)).

2.2.1 Ohjattu oppiminen

Ohjatussa oppimisessa ohjelma saa opetusdataa seka oikean ratkaisun, esimer-
kiksi, jos halutaan loytaa ja tunnistaa valokuvan sisaltava likennemerkki. Ohjelma
oppii tunnistamaan, mika liikennemerkki on kuvassa, jonka jalkeen se luo mallin.
Ideana on opettaa ohjelma tunnistamaan oikea vastaus opetusdatasta. Jotta tama
toimisi, jonkun on toimittava ohjaajana, joka kertoo opetusesimerkkien oikeat vas-
taukset. Tastéa tulee nimitys ohjattu oppiminen. Oppimisen jalkeen ohjelma luo mal-
lin, joka osaa ratkaista oikean vastauksen myos uudesta datasta. Ohjelma luo pa-
remmin toimivan mallin, mitd enemman opetusdataa ja aikaa on oppimiseen kay-
tetty. (Reaktor [Viitattu 5.1.2019].)

Esimerkkind on ruoan tunnistaminen kuvasta. Alussa kerrotaan, kuinka tdma voisi
tapahtua ilman koneoppimista. Ohjelman tarkoitus on etsia kuvasta aikaisemmin
luokiteltuja muotoja ja vareja. Jos ohjelma loytaa kuvasta ruoan, se kategorioidaan
ennestaan tehtyyn kategoriaan. Ohjelma voi olla myds hyvin yksinkertainen, sen voi
kouluttaa tunnistamaan, onko kuvassa esimerkiksi pizza vai ei. Kun ohjelmalle an-
netaan uusi kuva, yleisesti se antaa ennusteen, kuinka todenné&kdisté on, ettéa ku-
vassa on pizza. Esimerkiksi kuvan ennuste voi olla pizzan mahdollisuus kuvassa
0,6 ja ei pizzaa kuvassa 0,4. Tulokseen pitaa antaa kynnys, milloin ennuste katego-
rioi tuloksen pizzaksi. Asetetaan kynnykseksi 0,5. Aikaisempi ennuste luokitellaan
pizzaksi, koska tulos on suurempi kuin asetettu kynnys. (Bedford 2016.)
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Ohjelman tarkkuus voidaan laskea sekaannusmatriisista (confusion matrix). Ohjel-

malle voi esimerkiksi antaa 100 kuvaa ja luoda taulukon. (Bedford 2016.)

Taulukko 1. Sekaannusmatriisi kuvien tunnistamiselle (Perustuu. Bedford 2016).

Ennustettu kategoria
Pizza Ei Pizza
Oikea Pizza True Positive False Negative
Kategoria Ei Pizza False Positive True Negative

Taulukossa 1 rivit kuvaavat oikeita kategorioita ja sarakkeet kuvaavat ennusteita.

Taulukossa yksi on kategorioinnit seuraavat:
— True Positive: Kuvat, jotka on oikein luokiteltu pizzaksi
— False Negative: Kuvat, jotka on vaarin luokiteltu ei pizzaksi
— False Positive: Kuvat, joissa ei ole pizzaa, on luokiteltu vaarin pizzaksi

— True Negative: Kuvat, joissa ei ole pizzaa, on luokiteltu oikein ei pizzaksi

Taulukon arvoista voidaan laskea kaksi arvoa.

.. True Positive
Precision = — — (1)
True Positive+False Positive

True Positive
Recall = — . 2)
True Positive+False Negative

Kaavassa 1 Precision mittaa kaikista pizzaksi luokitelluista kuvista, miké& osio sisal-
téaa oikeasti pizzan. Arvo kertoo paljonko kuvia, joissa ei ole pizzaa, on luokiteltu
sisaltavan pizzan. Kaavassa 2 Recall mittaa pizzan sisaltavista kuvista, mika osio
oli oikein ennustettu siséltdvan pizzan. Tama arvo kertoo, kuinka tarkasti ohjelma

osaa oikein luokitella pizzan siséaltavat kuvat. (Bedford 2016.)

llIman koneoppimista ruoan tunnistamista tulisi liian tydlasta, koska esimerkiksi ba-
naanin tunnistamiseen voisi kayttdd sen muotoa, kokoa ja varid. Tunnistamiseen
pitaisi lisdta myos raaka vihred banaani ja ylikypsa ruskea. Viela vaikeammaksi tun-
nistamisesta tulee, kun kyseessa on valmistettu ruoka, joka sisaltdd montaa raaka-

ainetta. TAman takia ohjelmaan kannattaa lisaté ohjattua oppimista. (Bedford 2016.)
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Ohjelman voi kouluttaa valmiiksi luokitetuilla kuvilla. Esimerkissa on kaytetty val-
mista tietokantaa, joka sisaltda 1 000 ruokakategoriaa, ja jokainen kategoria sisaltaa
101 kuvaa. Kuvat on jaettu osajoukkoon koulutusta ja testausta varten. Koulutusku-
via naytetaan oppimisalgoritmille oikeiden vastauksien kanssa. Testausta varten ja-
tetyt kuvat kertovat koulutuksen jalkeen, kuinka hyvin ohjelma on oppinut. Koulutuk-
sessa on tarkead, ettei testausta varten jatettyja kuvia ole kaytetty opetuksessa.
Tama vaikuttaisi tulokseen, kuinka hyvin ohjelma ennustaa oikeita vastauksia. Tes-
tausta varten jatettyja kuvia on hyva olla 15 — 20 % koulutuskuvien maarasta. Ohja-
tun oppimisen ansiosta eri ruoista ei tarvitse itse kertoa ohjelmalle, mita sen pitéisi
etsid. Koulutuksen jalkeen ohjelma osaa loytad ennalta nahdysta kuvasta ruoan.
(Bedford 2016.)

2.2.2 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattomassa oppimisessa ohjelma hakee rakennetta annetusta datasta, josta
ei tiedetd ennakolta mitdan. Ohjaamattomassa oppimisessa ei haeta oikeita ratkai-
suja, joten ohjelma ei ohjatun oppimisen tapaan luo mallia. Tyypillisesti ohjaamatto-
massa oppimisessa ohjelman tavoite on |6ytd&a datasta jonkinlaista rakennetta.
Tama tarkoittaa esimerkiksi visualisointia, jossa samankaltaiset 16ydetyt esimerkit
sijoitetaan kuvaan lahelle toisiaan, ja erilaiset esimerkit kauas toisistaan. Ohjaama-
ton oppiminen voi myos tarkoittaa ryvastamista, jossa on tavoitteena muodostaa
ryhmié datasta. (Reaktor [Viitattu 5.1.2019].)

Ohjatussa oppimisessa visualisointia voisi kayttda esimerkiksi kaupan ostosdatan
analysointiin. Tama voisi luoda kuvan, jossa samoja tuotteita ostavat asiakkaat ovat
lahempana toisiaan, tai saman verran rahaa kayttavat ovat lahempana toisiaan.
(Reaktor [Viitattu 5.1.2019].) Visualisoinnin tarkoitus on I6yt&d& mielenkiintoisia suh-
teita saadusta datasta (Khatun 2018).

Ryvastaminen eristaa tai jakaa datan lukuisiin ryhmiin. Ryhmitys tapahtuu niin, etta
samoissa ryhmissé olevien data on enemman samanlaista kuin muissa ryhmissa.
Yksinkertaisesti tavoite on jakaa saatu data samojen piirteiden omaavien kanssa.

(Khatun 2018.) Ohjatussa oppimisessa ryvastamista voidaan kayttdd myos kaupan
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ostosdatan analysointiin. Ryvastaminen voi jaotella asiakkaat esimerkiksi matala-
budjettisiin, jotka ostavat vain valmisruokaa, tai vain kasvistuotteita ostaviin, jotka
ostavat aina samat tuotteet. Ryvastaminen |0ytaa vain ryhmi&a, mutta ei osaa nimeta
ryhmié. (Reaktor [Viitattu 5.1.2019].)

2.2.3 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppimisessa luodaan agentti, joka oppii ymparistossa tekemalla toimin-
toja, joista agentti saa heti palautetta (Simonini 2018a). Jos agentilla ei ole aikai-
sempaa koulutusta, niin sen pitaa kokeilla eri asioita ja oppia siitd. Agentti kerda
tietoa asioista, joista on tullut palkinnoksi pisteita, ja mista pisteitd on otettu pois.

Agentin paamaara on kerata mahdollisimman paljon pisteita. (Maini 2017.)

Esimerkkind on agentti, joka pelaa Super Mario -pelia, jonka tavoitteena on lilkkkua
tason oikeaan reunaan. Agentti vastaanottaa ymparistolta tilan, joka tassa esimer-
kissa olisi pelin ensimmainen kehys. Jos agentti siirtdd pelihahmoa oikealle, niin
ymparisto siirtyy uuteen tilaan. Ymparistd antaa agentille palkinnoksi pisteen, koska
hahmo on l[ahempana paamaaraansa. Agentin paamaarané on keratd mahdollisim-
man paljon pisteitd. Epaonnistumisen jalkeen agentti yrittda uudestaan. (Simonini
2018a)

Kuvio 1 kuvaa agentin toimintaa vahvistusoppimisessa. Kuviossa agentti (Agent)
saa tilan (State), jonka jalkeen se tekee toiminnon (Action) ymparistossa (Environ-
ment), jonka aikana tulkitsija (Interpreter) seuraa, onko agentti ansainnut palkinnon

(Reward) ja lahettaa agentille taas uuden tilan.
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ﬂ;v:’ronm ent

j Rewa,
Interpreter
W&; -

Agent

Action

Kuvio 1. Vahvistusoppimisen diagrammi (Reinforcement learning diagram 2017).

2.2.4 Neuroverkko ja syvaoppiminen

Ohjelman tekemé& neuroverkko koostuu yleensa suuresta maarasta yksinkertaisia
yksikoita eli neuroneja. Nama lahettavat ja vastaanottavat viesteja toisiltaan. Neu-
ronit ovat yksinkertaisia tiedonkasittelijoitd. Ne koostuvat solukeskuksesta ja joh-
doista. Yleensa yksittaiset neuronit eivat tee muuta kuin tarkkailevat signaaleja, joita
muut neuronit l1&hettavat niille johtoja pitkin. Neuroneiden yhteyksiin kuuluu muuttu-
via parametreja, joita kutsutaan painoiksi tai painokertoimiksi. Yksittdinen neuroni
pystyy vain hyvin yksinkertaisiin toimintoihin, mutta suuri joukko neuroneita kytket-

tyna toisiinsa pystyy monimutkaisiin toimintoihin. (Reaktor [Viitattu 10.1.2019].)

Syvaoppimisella tarkoitetaan tietynlaista koneoppimista, jossa yksinkertaisista pro-
sessointiyksikdista koostuvia kerroksia yhdistetaan verkoksi. Tassa verkossa ohjel-

man tieto kulkee kerroksien Iapi vuoron peraan. (Reaktor [Viitattu 10.1.2019].)

Seuraavassa on esimerkki neuroverkon rakentamisesta. Kuvataan elaimen kay-
tosta, kun sen kasvoihin tulee tuulenpuuska. Joka kerta tuulenpuuskan jalkeen elain
rapsayttaa silmiaan. Tastd voidaan luoda neuroverkkomalli, jossa ensimmaisessa

neuronissa tuulenpuuska antaa arvon yksi, ja ilman tuulenpuuskaa arvo on nolla.
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Elaimen silmien rapsahdys paatetdan toisessa neuronissa. Jos neuroni vastaanot-
taa arvon yksi tai isomman, elain rapsayttaa silmiaén. Jos se vastaanottaa alemman
arvon kuin yksi, se ei tee mitaan. Neuroneiden valisella johdolla on painoarvo, joka
tassa esimerkissa on yksi. Kun ensimmainen neuroni havaitsee tuulenpuuskan, niin
arvo on yksi. Taméa arvo kerrotaan painolla, joka esimerkissé on yksi. Tulokseksi

tulee yksi ja lopputuloksena on silmien rapsahdys. (Leon 2017.)

Kuviossa 2 samaan neuroverkkoon on lisatty uusi neuroni, joka kuvaa danimerkkia.
Jos neuroni havaitsee aanimerkin, se saa arvon yksi ja ilman &&animerkkia arvon
nolla. Ainoana erona aikaisempaan neuroniin on naiden valinen paino, joka tassa
tapauksessa on nolla. Tama tarkoittaa sita, etta vaikka neuroni saisi aanimerkin
elain ei rapsaytéa silmia. (Leon 2017.) Neuroverkkoa voi kuvailla ennen koulutusta

kuviolla 2.

Aanimerkki

Paino
Silmien rapsdhdys

Tuulenpuuska

Kuvio 2. Kouluttamaton neuroverkko (Perustuu. Leon 2017).

Neuroverkon koulutusta voi kuvailla yksikertaisesti painojen muutoksena neuronei-
den valilla ajan kuluessa. Taman neuroverkon voi kouluttaa siten, etta eléin rapsayt-
taa silmiaan, myos danimerkin saadessaan. Koulutus tapahtuisi toistamalla samaa
asiaa, kunnes aanimerkki-neuronin ja silmien régpsahdys -neuronin valinen paino
kasvaisi tarpeeksi suureksi. Oppimisvaiheessa annetaan ensin danimerkki, jonka
jalkeen tulee tuulenpuuska. Elain rdpsayttad silmia vasta tuulenpuuska-neuronin
signaalista. Aanimerkin ja rapsahdyksen vélinen paino kasvaisi timéan tapahtuman
jalkeen asetetulla arvolla. Arvoa voidaan kasvattaa 0,3. Kuvion 3 mukaan tama tar-
koittaisi sita, etta silmien rapsahdys tapahtuisi neljannelld kerralla, jolloin paino olisi
kasvanut arvoon 1,2, joka kerrotaan aanimerkin arvolla yksi. Silmien r&psahdyksen
kynnyksena on yksi, joten neuroverkko on oppinut uutta. (Leon 2017.)



Adnimerkki

Paino
Silmien rapsahdys

Tuulenpuuska

Adnimerkki

Paino
Silmien répsdhdys

Tuulenpuuska

Aznimerkki

Paino
Silmien ripsahdys

Tuulenpuuska

Adnimerkki

Paino
Silmien rapsahdys

Tuulenpuuska

Adnimerkki

Paino
Silmien rapsahdys

Tuulenpuuska

Kuvio 3. Neuroverkon koulutusvaihe (Perustuu. Leon 2017).
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3 SOVELLUSYMPARISTO JA TARVITTAVAT TEKNOLOGIAT

Tassa luvussa kerrotaan kaytetyista valineista ja tekniikoista, joita on hyddynnetty
tyossa. Tassa luvussa kerrotaan OpenAl-yhteison luomista koneoppimistydkaluista

ja kaytetyista ohjelmointikielista.

3.1 OpenAl

OpenAl on vuonna 2015 perustettu voittoa tavoittelematon yhteiso, joka kehittda
tekoalya ja koneoppimista. OpenAl-yhteison tavoite on edistdé digitaalista alya ta-

valla, joka hyddyntaisi ihmiskuntaa kokonaisuutena. (Brockman & Sutskever 2015.)

3.1.1 Gym Retro

Gym Retro on OpenAl-yhteisdn julkaisema ymparistd, joka on tarkoitettu vahvistus-
oppimisen tutkimukseen pelien kanssa. Retro-ymparistéssa on valmiiksi yli 1 000
pelia ja OpenAl on julkaissut tyokalut, joilla peleja on lisatty. OpenAl-yhteison aikai-
semmat vahvistusoppimistutkimukset ovat enimmakseen keskittyneet mallien opti-
mointiin, jotka ratkaisivat yksinkertaisia tehtavid. Gym Retrolla on kyky yleistaa pe-
leja, joissa on samantapainen konsepti, mutta eri ulkondkd. (Pfau, Nichol, Hesse,
Schiavo & Klimov 2018.)

Gym Retro on tuettu Windows-, MacOS- ja Linux-kayttdjarjestelmissa. Ohjelmointi-
kielina ovat Python-kielen versiot 3.5, 3,6 ja 3,7. (OpenAl 2018a.)

Vuonna 2018 OpenAl jarjesti Retro-kilpailun. Kilpailijat loivat vahvistusoppimisohjel-
millaan agentin Sonic The Hedgehog -peliin. OpenAl-yhteistn tiimi testasi kahdessa
salaisessa testissa kilpailijoiden agentteja. Kilpailun tarkoituksena oli nahdé&, kuinka
hyvin eri algoritmeilla luodut agentit pystyvat ohjaamaan pelihahmoa tasoilla, joita
agentti ei ollut ennen pelannut. Koneoppimiselle asetettiin myds aikaraja, joka ol
noin 18 tuntia. (Hesse, Schulman, Pfau, Nichol, Klimov & Schiavo 2018a.) Parhaan
tuloksen kilpailun aikana sai kuuden hengen tiimi Dharmaraja 4692 pisteella, teo-

reettisesta enimmaismaarasta 10 000. Kilpailu osoitti, ettéa parhaat tulokset tuotettiin
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koneoppimisella, eiké kilpailuun raataldidylla ohjelmalla. Tama nayttaa sen, etta tata
ongelmaa ei pysty ratkaisemaan huijaamalla. Kilpailuun osallistui 923 tiimi&, joista
229 antoi ratkaisunsa openAi-yhteisolle. (Hesse, Schulman, Pfau, Nichol, Klimov &
Schiavo 2018b.)

3.1.2 PPO (Proximal Policy Optimization)

PPO on OpenAl-yhteistn julkaisema vahvistusoppimisluokka. PPO on OpenAl-yh-
teisbn kaytdssa oleva oletusvahvistusoppimis-algoritmi, sen helppokayttdisyyden ja
hyvéan suorituskyvyn takia. (Sculman, Klimov, Wolski, Dhariwal & Radford 2017.)

PPO-algoritmin tavoite on l6ytaa isoin mahdollinen edistysaskel kayttaen saatavalla
olevaa dataa ja samalla valttaa luomasta liilan suurta askelta, ettei se vahingossa
aiheuttaa suorituskykyongelmia (Achiam 2018). PPO-algoritmin keskeinen ajatus
on valttaa lilan suurta menettelytapaa (Simonini 2018b). Menettelytapaa voi kuvailla
vahvistusoppimisagentin strategiana, miten agentti ansaitsee seuraavan pisteen
(StackOverflow 2017).

PPO-luokkaa on kaytetty OpenAl Five -nimisessé projektissa. Tassa projektissa
OpenAl-yhteiso koulutti ohjelman oppimaan Dota 2 -pelia (OpenAl 2018b). Dota 2
on hyvin monimutkainen peli. Pelissa on yli sata hahmoa, joilla jokaisella on omat
kykynsa ja attribuuttinsa. Dota 2 on moninpeli, jossa viiden pelaajan joukkue taiste-
lee toisiaan vastaan. Lyhyesti sanottuna molempien joukkueiden tavoite on tuhota
vastustajien paarakennus, jonka jalkeen rakennuksen rikkonut joukkue on voittanut.
(Gies 2016.) Opetteluun OpenAl Five kayttaa PPO-luokkaa. Ohjelma pystyy paivan
aikana pelaamaan 180 vuoden edesta peleja itsedan vastaan. Ohjelmaan kayn-
nissa pitoon kaytettiin 256 grafilkkaprosessoria ja 128 000 prosessorin ydinta. (Ope-
nAl 2018b.) OpenAl Five pelasi timia vastaan, jonka pelaajat on luokiteltu parem-
maksi kuin 99,95 prosenttia muista. Ottelu oli paras kolmesta, joista OpenAl Five

voitti 2 ensimmaista. (OpenAl 2018c.)
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3.2 Ohjelmointikielet

Tassa tyossa on kaytetty Python- ja Lua-ohjelmointikieltd. Koneoppimisen yhtey-

dessa kaytetaan usein Python-kielta.

3.2.1 Python

Python on tulkattava, interaktiivinen ja oliopohjainen ohjelmointikieli. Python Soft-
ware Foundation on itsendinen voittoa tavoittelematon yhteisd, joka omistaa teki-
janoikeuden Python versioon 2.1 ja siitd uudempiin. Yhteis6n tavoite on edistaa
avoimen l&hdekoodin teknologiaa, joka liittyy Python-ohjelmointikieleen ja mainos-
taa kielen kayttéa. Python on laajennettavissa C- ja C++-ohjelmointikielilla. Python
toimii myos laajennuksena kielille, jotka tarvitsevat ohjelmoitavan rajapinnan. Pyt-
hon kielen mukana tulee valmiiksi myds laaja valikoima ohjelmointikirjastoja. (Pyt-
hon [Viitattu 2.2.2019].)

Pythonia on kaytetty esimerkiksi useissa Linux-kayttojarjestelmissé, kuten Red Hat.
Pythonia on kaytetty myos jarjestelmanhallintaan. Python-kielta kayttaa sisaisesti

muun muassa Google, Yahoo ja Lucasfilm Ltd. (Python [Viitattu 2.2.2019].)

Python versioita on 2 ja 3. Viimeisin versio on 2.7.15, joka julkaistiin 01.05.2018 ja
3.7.2, joka julkaistiin 24.12.2018. (Python [Viitattu 3.2.2019].) Python-version 2.7
elaman paattymispaiva (The End Of Life date) on vuonna 2020 (Python [Viitattu
19.2.2019]). Python 2.7 oli vuonna 2017 63,7 % kaytetympi kuin Python 3. Python
2 on vielakin tuettu ja kaytossa, koska se on ollut vuosia suosittu ohjelmointikieli.
Jotkut Python 2 -versiolle luodut ohjelmointikirjastot eivat toimi uudemman version
kanssa ja versiolle 3 tehdyt kirjastot eivat sovi vanhempaan. Osa isoista yrityksista
on myos siirtynyt Python 2 -versiosta versioon 3, kuten Instagram ja Facebook.
(Bradford 2018.)
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3.2.2 Lua

Lua on tehokas ja kevyt komentokieli. Luassa on avoin lahdekoodi ja se on MIT-
lisenssin alla. Lisenssin mukaan Luaa voi kayttdd mihin tahansa tarkoitukseen, se
on myds ilmainen kaupallisiin tarkoituksiin. Luaa kaytetdéan muun muassa Adobe
Photoshop Lightroom -ohjelmassa. Kielta voidaan kayttaa myos sulautetuissa jar-
jestelmissa. Luan kaytté myos peleissa on yleista, esimerkiksi suositussa pelissa
World of Warcraft ja suomalaisen yrityksen luomassa Angry birds -pelissd. Luaa
kaytetadn muiden ohjelmointikielien laajentamiseen, joihin kuuluu C, C++, C# ja
Java seka monia muita. Lua sopii myds muiden komentokielien laajennukseen ku-
ten Perl ja Ruby. (Lua 2018.)

Lua-kieli on siirrettava ohjelmointikieli sen 800 kilotavun lahdetiedostojen koon ta-
kia. Pienen koon takia Lua on ideaali kieli sulatettuihin jarjestelmiin, niiden rajoitteel-
listen resurssien takia. Kieli on kirjoitettu ANSI C -kielelld, joka tarkoittaa sen toimi-
mista lahes kaikilla laitteilla, joissa on C-ohjelmointikielen kaantaja. Tama tarkoittaa,
ettd Luan kaytt6 on mahdollista teollisessa internetissa. (Radcliffe [Viitattu
19.2.2019].)

3.2.3 Ohjelmointikielet koneoppimisessa

Kysyttdessa yli 2 000 Data scientist -asiantuntijalta ja koneoppimiskehittajalta ohjel-
moinnissa kaytettyd ohjelmointikieltéa vastausten mukaan 57 % kayttada Python-oh-
jelmointikieltd. Suosion takana on muun muassa Python-kielelle kehitetyt koneoppi-
miskirjastot kuten TensorFlow ja OpenAl. Koneoppimisessa ja tekoalyssa ei kuiten-
kaan ole parasta ohjelmointikieltd. Ohjelmointikielen valinta riippuu kohteesta. Muita
suosittuja ohjelmointikielia koneoppimisessa ovat C/C++, Java, R ja JavaScript
(Voskoglou 2017.)

Koneoppimisessa yhtena tarkeana tehtavana on erottaa, kasitella, maarittaa, siistia,
jarjestaa ja ymmartaa dataa, jotta alykkaiden algoritmien kehittaminen on mahdol-
lista. Monimutkaiset matemaattiset yhtalot on helppo kasitella tuomalla ulkoisia mo-
duuleja ja kirjastoja. Yksi syy Python-kielen suosioon on sen helppo luettavuus ja

kirjastojen laajuus. Kirjastoja on muun muassa kuvienkasittelyyn, tekstinkasittelyyn,
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aaneen, koneoppimisongelmiin ja moniin muihin koneoppimista helpottaviin téihin.
Kirjastot ovat helppokayttoisia ja ne on helppo tuoda ohjelmaan. Kirjastojen kaytto

on ilmaista GNU (General Public License) -lisenssin ansiosta. (Patel 2019.)
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4 PELIA OPPIVA OHJELMA

Tassa luvussa kerrotaan tarkemmin, mita tietoja ohjelma tarvitsee oppiakseen.

Tassa luvussa kerrotaan myoés, miten ohjelma ja ohjelman opetus toimii.

4.1 Pelista tarvittavat tiedot

Gym Retro -ymparistdssa olevissa peleissa on valmiiksi haettu pelin kayttomuisti-
osoitteita. Suureen osaan peleja on haettava liséé muistiosoitteita, jotta ohjelman
oppiminen olisi mahdollisimman tehokasta. Gym Retro -ympaéristéssa on tyotkalu
Retro Ul, jolla pystyy hakemaan haluttua muistipaikkaa. Muistiosoitteita haetaan
karsimalla niin paljon, ettd jaljelle jaa vain yksi. Retro Ul -tydkalulla pystytaan luo-

maan pelille aloituskohdat, misté peli alkaa.

Opittavaksi peliksi on valittu Super Mario Bros. Peliin on valmiiksi muistiosoitteita,
kuten pelihahmon sijainti, pistemaara ja kolikoiden maara. Kayttomuistiosoitteet lue-
taan suoraa pelin kayttdmuistista, tietyista muistiosoitteista. Nailla muistiosoitteilla
ohjelman voi jo laittaa oppimaan pelid, mutta paremman ja nopeamman oppimisen

saavuttamisen ohjelma tarvitsee lis&a tietoa pelista.

Ohjelman tavoite on lapaista pelin taso. Super Mario Bros -pelin kaikki tasot alkavat
vasemmalta ja maali on oikealla. Ohjelma voi hy6dyntaa jo valmiiksi etsittya muisti-
osoitteesta, joka kertoo pelihahmon X-osoitteen eli misséa pelihahmo on vaakata-
sossa. Pelissd on kaksi muistiosoitetta, joita kaytetaan sijainnin maarittamiseen. En-
simmainen kertoo hahmon siirtymisen arvoon 225 asti ja alkaa taas nollasta, jonka
jalkeen toinen muistiosoite kasvaa yhdella. Tiedostossa ei ole valmiiksi muistiosoi-
tetta, joka kertoo pelihahmon juoksunopeuden. Juoksunopeuden kertovan muisti-
osoitteen voi etsid kuviossa 4 esitetyllda Gym Retron mukana tulleessa Retro Ul -
ohjelmalla. Ohjelma etsii ja nayttaa pelin kaikki muistiosoitteet ja niiden arvon. Retro

Ul antaa mahdollisuuden etsia karsimalla muistiosoitteita annetuilla ehdoilla.
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Ehtoja ovat:

— Is-ehdolla etsitd&n muistiosoitetta annetulla arvolla

— Increased by -ehdolla etsitaan muistiosoitetta, jonka arvo on noussut tie-
tylla arvolla

— Decreased by -ehdolla etsitdan muistiosoitetta, jonka arvo on laskenut
tietylla arvolla

— Increased-ehto jattaa kaikki arvot, joiden arvo on kasvanut

— Decreased-ehto jattaa kaikki arvot, joiden arvo on laskenut

— Changed-ehto jattaa kaikki arvot, joiden arvo on muuttunut

— Unchanged-ehto jattaa kaikki arvot, joiden arvo ei ole muuttunut

SuperMarioBros-Nes
Game Data Window
Variables B®

Name Value Address Type  Mask E
coins 0 75e |ut
levelHi 0 75 li1 -
[New variable name [[+]]
0 [=]|Type (e.g. =u4)
Scenario information @®
Reward: (4] Cumulative: 0
Done: No Did end: No
Frame: 981 Timestep: 245
Movie: None irReset scenarié [
Search P®
Name Found
a 157932
Value Address Type =
0 0 i1
0 0 |d1
1 3 <u2
a | \jSear&hi \i—r\
s |0 12]| Make variable |

Kuvio 4. Retro Ul.

Pelihahmon nopeuden kertovan muistiosoitteen karsiminen Retro Ul -ohjelmalla ta-
pahtuu seuraavasti: Ohjelmaan ladataan peli, josta ohjelma etsii kaikki muistiosoit-
teet. Pelihahmon nopeus arvo ei vaihdu, kun pelihahmo seisoo paikallaan, joten
kaikki vaihtuvat arvot karsitaan changed-ehdolla. Ohjelmassa voidaan myos liikut-
taa pelihahmoa, jolloin pelihahmon nopeus kasvaa ja karsia increased-ehdolla
kaikki muistiosoitteet, joiden arvo ei ole kasvanut. Eri ehtoja kaytetaan, kunnes jal-
jelld on vain yksi muistipaikka, joka edustaa etsittya arvoa. Joidenkin etsittavien
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muistiosoitteiden kohdalla kaikkien arvojen karsiminen voi olla haastavaa, jolloin oh-
jelmassa voidaan verrata reaaliajassa paivittyvia jaljella olevia muistiosoitteiden ar-
voja etsittavdan arvoon. Kun arvo on loydetty, muistiosoite muutetaan Retro Ul -
ohjelman nayttamasta heksadesimaalimuodosta kuvion 5 json-muodossa olevaan

listaan desimaalimuodossa.

Kuvio 5. Kayttomuistiosoitelista.
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4.2 Oppimisen saannot ja palkinnot

Vahvistusoppimisohjelmalle on annettava saantéja. Gym Retro -ymparistdssa on
valmiina saann6t. Monessa pelissa valmiina olevat saannot eivat sisalla montaa
saantoa. Saannot ovat json-tiedostomuodossa, joten monimutkaisten séaantojen an-
taminen on vaikeaa. Sdannoét voidaan antaa ohjelmalle my6s Lua-komentokielella.

Tama mahdollistaa monimutkaisempien saantdjen annon.

Vahvistusoppimisessa sdannodissa maaritellaan valmius. Valmius maarittad, koska
ohjelma on valmis aloittamaan pelin alkutilasta. Valmiussaantona voi olla esimer-
kiksi pelihahmon kuolema tai sen saama vahinko. Jos saanténa on vahingon saa-
minen, ohjelma oppii taysin valttdmaan vahingon saamista. Jos saanténa on peli-
hahmon kuolema, ohjelma valttda pelihahmon kuolemaa, mutta ei valta vahingon
saamista. Saantdja voi myos olla myds useampia. Yhtena valmiussaanténéa on hyva
olla hahmon paikallaan seisominen, jolloin ohjelma tietaa aloittaa pelin alusta ja ko-
ettaa jotain muuta. Tama nopeuttaa oppimisprosessia, koska paikallaan odotusta

valtetaan.

Vahvistusoppimisessa ohjelmalle annetut palkintosdannot maaraavat oppimisen ta-
voitteen. Tavoitteena pelissa voi olla esimerkiksi maaliin paasy mahdollisimman no-
peasti tai pisteiden kerays. Saantja hienosaatamalla vaikutetaan, kuinka nopeasti
ja hyvin ohjelma oppii. Ohjelmalle voidaan antaa negatiivisia palkintoja. Negatiivisen
palkinnon avulla ohjelma myds oppii valttamaan haluttuja asioita. Esimerkiksi Super
Mario Bros -pelille voidaan antaa pisteita aina, kun pelihahmoa liikutetaan oikealle
pain, eli tason loppua kohden. Talla saannélla ohjelma oppii pelaamaan tason lop-
puun asti. Ohjelmalle voidaan my6s antaa pisteitd sen nopeudesta, jonka ansiosta
ohjelma oppii pelaamaan tason mahdollisimman nopeasti. Super Mario Bros -pe-
liss& on muistiosoite pelihahmon nopeudelle, ndin voidaan antaa ohjelmalle pisteita

sen nopeudesta.
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4.3 Ohjelman toiminta

Ohjelmointikielend on kaytetty Python-versiota 3.6. Ohjelma lataa ympariston Gym
Retron avulla (kuvio 6). Ymparisto sisaltdd pelattavan pelin, tason mista peli aloite-
taan ja saannot. Saanno6t haetaan json-muodossa olevasta tiedostosta. Koulutus-
saantotiedosto voi myos kaynnistaa Lua-komentokielella tehdyn tiedoston, johon on

mahdollista tehd& monimutkaisempia saantoja.

env = retro.make('SuperMarioBros-Nes', state='Levell-1', scenario='training’)

Kuvio 6. Ympariston luonti.

Ohjelma pystyy luomaan monta ymparistéd ja oppimaan niissd samaan aikaan.
Tama nopeuttaa oppimisen kestoa. Ymparistéjen maaran rajaa tietokoneen proses-
sori. Jos prosessorissa on esimerkiksi nelja ydinta, voidaan ymparistdja luoda nelja.

Ohjelma luo mallin, johon méaaritellaédn opetusalgoritmi (kuvio 7). Opetusalgoritmiin
myo6s maaritelladn tapa, miten ohjelma katsoo pelissa nédkyvaa kuvaa. Oppimista
varten luodaan myds loki TensorBoardilla, joka ottaa talteen oppimisen kehityksen
ja sen keston.

model = PPO2(CnnPolicy, env, verbose=1, tensorboard_log="/home/ubu/Desktop/ohjelma/mario_tensorboard/")

Kuvio 7. Mallin luonti.

Ohjelma aloittaa mallin opetuksen, jonka kesto maaritetaan askeleilla (kuvio 8). As-
keleet kertovat montako toimintoa ohjelma tekee luodussa peliympaéristossa. Ope-
tuksen jalkeen ohjelma tallentaa opetetun mallin (kuvio 8). Kun malli on luotu, voi-
daan se ladata ohjelmaan ja aloittaa pelaaminen. Tassa vaiheessa voidaan myos
vaihtaa tiedosto, joka sisaltda sdannot. Kuviossa 9 on esitetty pelin renderdinti. Pe-
laamisessa ohjelman tekem& malli ennustaa ympariston perusteella nappainpainal-
lukset, jotka syotetddn ymparistoon. Taman jalkeen ohjelma renderdi ympariston

naytettavaksi kuvaksi ja ennustaa taas seuraavat nappainpainallukset.

model.learn(total timesteps=1000000)

model.save("mariobros-ppol2")

Kuvio 8. Mallin koulutus ja tallennus.
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obs = env.reset()
while not done:
action, states = model.predict(obs)

obs, rew, dones, info = env.step(action)
env.render()

Kuvio 9. Pelin pelaaminen ja renderdinti.

4.4 Saannot ja opetus

Ohjelman tavoite on suorittaa Super Mario Bros -pelin taso mahdollisimman nope-
asti. Ohjelmalle ei ole annettu tietoa, mita pelissa pitaisi tehda. Opetuksen aloitus-
vaiheessa agentti ohjaa pelihahmoa satunnaisesti, kunnes se tekee toiminnon, josta
agentti ansaitsee pisteen. Saantdina ensimmaisessa opetuksessa oli yksi piste joka
kerta, kun pelihahmo siirtyy vaakatasolla oikealle. Valmiussaéantt oli pelihahmon
kuolema. 100 000 askeleen opetus nailla saannoilla tuotti tuloksen, jossa pelihahmo
eteni hitaasti ja jai kAvelem&an seinaa vastaan. Agentti ei mydskaan osannut liikut-
taa pelihahmoa kauas pelatussa kentdssa. Taman ongelma valtetdén asettamalla
toinen valmiussaantd. Toinen valmiussaanto aloittaa pelin alusta, jos pelihahmo on
seisonut paikallaan 100 kehyst&. Saantdihin lisattiin myos rangaistus, jos pelihahmo
seisoo paikallaan. Edeltavat s&&nnot olivat tiedostossa json-muodossa, mutta uudet
monimutkaisemmat saannét oli helpompi toteuttaa Lua-ohjelmointikielella. Uusilla

saanndilla ohjelma pystyi oppimaan nopeammin.

Lopulliset saannot ja valmiudet on esitetty kuviossa 10. Valmiussaantoja on kaksi,
jotka ovat pelihahmon kuolema ja pelihahmon seisominen 100 kehystéa paikallaan.
Ohjelma sai saannoista palkintoja, kun pelihahmo liikkuu oikealle ja silloin kun peli-
hahmon juoksunopeus on suurin mahdollinen. Rangaistuspisteitéa ohjelma saa, kun

pelihahmo seisoo paikallaan.
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=0
v function done_check()

i |

true

¥ function correct_score()
local 0

Kuvio 10. Ohjelman valmius ja saannot.

Kuvion 10 sdanndilla ja viidella miljoonalla askeleella agentti oppi pelaamaan pelia
niin hyvin, etta se lapaisee tason. Koulutusvaiheessa kaytettiin prosessorin kaikkia
neljaé ydinta, mik& nopeutti oppimista. Ohjelma pystyy oppimaan ja pelaamaan ku-
vion 11 mukaan. Samanaikaisen oppimisen ja pelaamisen mééraa prosessori ja sen

ydinten maara.
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WORLD TIME MARTIO
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Kuvio 11. Useampi peli samanaikaisesti.

Opetusvaiheessa on kayttssa Tensorboard, joka esittda kuvion 12 mukaisesti oh-
jelman saavutetut palkintojen maarén, askelten suhteen. Kuviossa 12 on esitetty
pisteiden méaara pystysuoralla parametrilla ja askelten maara vaakasuoralla para-
metrill&.

0.000 100.0k 200.0k 300.0k 400.0k 500.0k 600.0k 700.0k 800.0k 900.0k 1.000M

Kuvio 12. Tensorboard-palkintojen maara askeleittain.
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Opetuksen alussa agentin pitaa loytaa oikea suunta, johon kavella. Opetus tapahtui
ensimmaisessa tasossa. Tasossa toisena asiana ohjelman pitda oppia tunnista-
maan ja valttamaan viholliset. Pienella askelmaaralla ohjelma ei oppinut valttamaan
vihollista, vaan pelihahmo hyppelehti satunnaisesti edetdkseen. Tasossa seuraa-
vana esteend on seind, jonka yli pelihahmon pitéda oppia hypaamaan. Viiden miljoo-
nan askeleen opetuksen jalkeen ohjelma on oppinut vélttdmaan vihollisia, seka
juoksemaan mahdollisimman nopeasti kentan lapi. Talla oppimismaaralla ohjelma
ei lapaise tasoa joka kerta, mutta pystyy lapaisemaan sen. Ohjelma on oppinut tun-
nistamaan viholliset ja niiden yli hyppaamisen. Ohjelma on myds oppinut juoksemi-
sen ja hyppypituuden saatamisen. Hyppypituudella ja nopeudella ohjelma osaa oh-

jata hahmoa siten, etta pelihahmo valttyy esteilta ja pitd&d nopeutensa.
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5 YHTEENVETO JA POHDINTAA

Opinnaytetyon tavoitteena oli tutustua koneoppimiseen ja kehittaa ohjelma, joka op-
pii pelaamaan pelia ilman erillisia ohjeita. Tydssa on kerrottu mita tekodly ja kone-
oppiminen on ja tarkemmin niiden kategorioista. Opinnaytetydn lopputuloksena on

ohjelma, jolla on kyky oppia pelaamaan peli& omalla kokemuksellaan.

Tydssa perehdyttiin koneoppimistekniikoihin ja mihin tarkoitukseen eri koneoppimis-
tyyleja kaytetddn. Tyon aikana opinnaytetyon tekija on opiskellut ja tutustunut kone-

oppimiseen internetin avulla.

Suurin haaste tydssa oli koneoppimiseen tutustuminen ja ohjelman saantéjen laati-
minen. Ohjelmalle annetut saannot maaraavat, mitd ohjelma yrittdd suorittaa. Pie-
nikin virhe sdannaoissa voi pilata oppimisprosessin, koska ohjelma voi I0yt&é virheen
ja kayttaa sita hyvaksi ei-halutulla tavalla. Esimerkiksi virhe tapahtui json-muodossa
olevista saanndista Lua-ohjelmointikielella tehtyihin saantdihin. Virheen tuloksena
pelihahmo juoksee suoraan ensimmaista vihollista pain ja aloittaa tason alusta.
Virhe tapahtui muistiosoitteen arvon muuttumisen vaarinymmarryksesta. Korjauk-
sen jalkeen lyhyemmalla opetusajalla ohjelma eteni pidemmalle kentassa kuin ai-
kaisemmin. Vahvistusoppimisessa haastavinta oli luoda sopivat sdannoét palkin-

noille.

Aiheeksi valittin koneoppiminen, koska sen kayttd on yleistynyt viime vuosina, kun
koneoppimisalgoritmit ovat kehittyneet. Nykyisin koneoppimista kaytetaan yksinker-

taisten seka monimutkaisten ongelmien ratkaisuun.

Opinnaytetyd antoi hyvan ymmarryksen koneoppimisesta ja niiden tekniikoista.
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