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Tassé tutkielmassa tarkastellaan videopeleissi kéytettdvid tekodlymenetelmid ja selvite-
tédén kyseisten tekodlymenetelmien toimintaa kirjallisuuskatsauksen avulla. Tutkielmassa
kisiteltdvit tekodlymenetelméit on pyritty valitsemaan niiden suosion perusteella niin kir-
jallisuudessa kuin videopeleissékin. Valikoituneet tekodlymenetelméit ovat: ddrellinen
automaatti (finite state machine), kdytospuu (behavior tree), minimax-algoritmi (mini-
max algorithm) ja Monte Carlo -puuhaku (Monte Carlo tree search).

Adrellinen automaatti on matemaattinen malli, jossa jirjestelmille on midritelty
tietyt tilat, joissa se voi olla yhdessi kerrallaan. Airellisii automaatteja on helppo suun-
nitella pienessd mittakaavassa, mutta ne ovat toiminnaltaan ennustettavia. Kdytdspuu on
myds matemaattinen malli, joka havainnollistaa siirtymid ddrellisen tehtdvdjoukon véa-
lilld. Modulaarisuuden ansiosta kéytospuilla pystytddn toteuttamaan pienien osien avulla
monimutkaisia kokonaisuuksia. Minimax-algoritmia kdytetdin kahden pelaajan vuoro-
pohjaisissa peleissd. Algoritmi muodostaa mahdollisista siiroista pisteytetyn puun, jonka
perusteella algoritmi pyrkii valitsemaan itselleen parhaan mahdollisen siirron, ottaen huo-
mioon, ettd vastustaja pyrkii valitsemaan algoritmille itselleen huonoimman mahdollisen
siirron. Monte Carlo -puuhaku on algoritmi kahden pelaajan peleihin. Algoritmi kdyttaa
hyodykseen Monte Carlo -simulaatiota, jossa peliavaruutta tutkitaan suorittamalla useita
pelin loppuun pelaavia simulaatioita, jonka perusteella pyritddn valitsemaan paras mah-
dollinen peliliike.

Jokaisen tekodlymenetelmén kohdalla kerrotaan aluksi yleisesti kyseisen tekodly-
menetelmin toiminnasta, jonka jidlkeen kuvataan toimintaa syvillisemmin esimerkin
kautta. Lopuksi vertaillaan aiemmin esiteltyja tekodlymenetelmia.

Avainsanat: tekodly, videopelit, ddrellinen automaatti, kiytospuu, minimax-algoritmi,
Monte Carlo -puuhaku
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1 Johdanto

Videopelien suosio on kasvanut viime aikoina kovaa vauhtia ja suurin osa suomalaisista
on pelannut videopelejd edes joskus. Videopelejd voi pelata monella eri laiteella, muun
muassa puhelimella, tietokoneella ja erilaisilla konsoleilla, kuten Playstationilla. Video-
pelejd voi pelata yksin tai muita ihmispelaajia vastaan, mutta myds tekodlyn kanssa on
mahdollista ottaa mittaa. Videopelitekoédlyn avulla ei tarvita toista ihmispelaajaa pelaa-
maan pelid toisen ihmispelaajan kanssa, jolloin ei tule ongelmaa pelikumppanin 16ytymi-
sestd. Videopelitekodlyn vaikeusastetta my0s mahdollista sditdd sopivalle tasolle suh-
teessa ihmispelaajaan. Ndin on mahdollista saada juuri sopivan haastava vastustaja esi-
merkiksi shakkiin.

Tekodlyé on tutkittu jo 1950-luvulta alkaen ja tekodlyn hyddyntdminen videope-
leissd on yksi tieteenalan tutkimuskohteista (Kaplan & Haenlein, 2019). Yannakakis ja
Togelius (2018) ovat alan tutkijoita ja kirjoittaneet kattavan perusteoksen videopeleisti
janiissd hyddynnettiviasté tekodlystd. Teos on yksi tutkielman olennaisimmista ldhteista.
Myds Chaslot (2010) sekd Millington ja Funge (2009) ovat tehneet tutkimusta videope-
leissd kaytettdvasti tekodlymenetelmisti ja heidin tutkimuksiansa hyddynnetddn myos
tassa tutkielmassa.

Téssd kandidaattitutkielmassa on tarkoitus perehtyd kirjallisuuskatsauksen avulla
muutamiin videopeleissi kaytettdviin tekodlymenetelmiin ja tuoda esiin niiden toimintaa.
Tutkielmassa esiteltdvit tekodlymenetelmét on pyritty valitsemaan perustuen niiden suo-
sioon videopeleissd kiytettdvina tekodlynd ja suosioon videopelitekodlytutkimuksessa.
Videopelit, joita kdytetddn esimerkkeind ovat yksin- tai kaksinpelejd (Ms Pac-Man,
shakki ja ristinolla). Shakki ja ristinolla ovat perinteisesti lautapelejd, mutta niitd on myds
mahdollista pelata tietokoneella ja ne ovat tuttuja monelle, joten ne sopivat hyvin esimer-
keiksi. Esiteltyja tekodlymenetelmié on kuitenkin mahdollista soveltaa perinteisimpiinkin
videopeleihin, kuten StarCraftiin tai League of Legendsiin.

Tutkielman toisessa luvussa kisitelldén tekodlyn maaritelmda yleisesti eli mité te-
kodly on. Kolmannessa luvussa esitellddn neljd eri tekodlymenetelmii, joita voidaan
kayttdd videopeleissd hyodyksi. Tekodlymenetelmien toimintaperiaate pyritddn aluksi
esittelemédn lyhyesti ja kertomaan minkélaisiin kéyttotarkoituksiin menetelmaét soveltu-

vat. Sen jdlkeen selvennetiin tekodlymenetelmien toimintaa syvéllisemmin. Tekoédlyme-



netelmét ovat: dérellinen automaatti, kdytospuu, minimax-algoritmi ja Monte Carlo -puu-
haku. Kohdassa 3.5 vertaillaan aiemmin esiteltyjd tekodlymenetelmii. Neljannesséd lu-

vussa tehddin yhteenveto tutkielmasta.

2  Tekoaly

Tekodlylle (artificial intelligence) on vaikea antaa yksiselitteistd madritelmaa, silld alyk-
kyyttd on itsessdén vaikea maééritelld. Turingin kokeen mukaan kone on dlykés, jos ko-
neen kanssa keskusteleva ihminen ei osaa erottaa konetta ihmisesti (TTP, 2020). Tieteen
termipankki (2020) miirittelee tekodlyn mikroprosessoritekniikkaan perustuvana jirjes-
telmind, joka pystyy dlykkd4na pidettyyn toimintaan.

Oxfordin tietojenkaésittelytieteen sanakirjassa tekodly kuvataan tieteenalana, joka
keskittyy rakentamaan tietokoneohjelmia. Tietokoneohjelmien on tarkoitus ratkaista teh-
tavid, jotka vaativat ihmismdiistd dlykkyyttd (Butterfield et al., 2016). Tekoély ndhddan
siis dlylliseen toimintaan pystyviné tietokoneohjelmina ja niitd tutkivana tieteenalana.

Yleensa tieteellisissd piireissa sellaisia dlykkyyttd vaativia tehtévid, joihin on ole-
massa yksinkertainen péidtoksentekomenettely, ei lasketa kuuluvaksi tekodlyn piiriin,
mutta taas ihmiselle ominaista havainnointikykya vaativat tehtévit, kuten kuvan tunnis-
tus, lasketaan tekodlyd vaativiin tehtdviin (Butterfield et al., 2016). Lasken tutkielmassani
sellaiset ongelmat tekodlyn piiriin, jotka on mahdollista ratkaista padtoksentekomenette-
lylla, koska niditd menetelmid kdytetddn videopeleissd ja niistd puhutaan tekodlyni.
McCorduck ja muut (2004) toteavat kirjassaan, ettd kun tietokone kykenee tekeméén jo-
tain dlykkyyttd vaativaa, sitd ei pidetdkddn endd tekodlynd. Ongelma ndhdddn ennemmin
algoritmisena ja tilastollisena. On myds sanottu, ettd tekodly on sitd, mitd tietokone ei
pysty vield ratkaisemaan (Heikkinen, 2017).

Tekodly tieteenalana ndhddin dlykkdiden agenttien (intelligent agent) suunnitte-
luna ja tutkimuksena. Agentilla tarkoitetaan toimijaa, joka toimii ymparistdssd suorittaen
tehtavad. Se mitd agentti tekee, riippuu:

1. Agentin ympérdivdd maailmaa koskevasta tiedosta.
2. Agentin aiemmista kokemuksistaan oppimasta tiedosta.
3. Paamaiiristd, johon agentti pyrkii.
4. Agentin itsestddn ja ymparistostddn tekemistd havainnoista.
Niiden syotteiden perusteella agentti pyrkii suorittamaan toimintoja. Agentti voi olla esi-

merkiksi robotti, joka havainnoi sensoreiden avulla ympéristdd ja kdyttdd muistiinsa



aiemmista kokemuksista tallennettua tietoa, jotta osaisi toimia parhaalla tavalla saavut-
taakseen pddmadrin, kuten paketin toimittamisen kohteeseen. (Poole et al., 1998)
Agentti voi my0s olla shakkia pelaava tietokoneohjelma, jolla on ennestéén tiedossa
shakin sddnnot ja kokemusta aikaisemmista peleisté ja siirroista aiheutuvista seurauksista.
Agentin tavoitteena on voittaa vastustaja asettamalla vastustajan kuningas hyokkdyksen
kohteeksi ilman ettd vastustaja pystyy torjumaan hyokkdystd. Agentti my0s havainnoi

vastustajan siirtoja ja yleistd pelitilannetta padtoksenteon tueksi.

3 Videopelien tekoidlymenetelmiit
Téssé luvussa kisitellddn erilaisia tekodlymenetelmii, joiden avulla voidaan toteuttaa te-
koélytoiminallisuutta myos videopeleihin. Tekodlymenetelmdt on pyritty valitsemaan

niiden suosion perusteella.

3.1 Adirellinen automaatti
Aiirellinen automaatti (finite state machine) on matemaattinen malli, jossa jirjestelmalli
tietty on mééra eri tiloja, jossa sen on mahdollista olla. Jirjestelmé voi olla vain yhdessi
tilassa kerrallaan. Nykyisesti tilasta voidaan siirtyd seuraavaan tilaan vasta kun nykyisen
tilan ehto on suoritettu. (Yannakakis & Togelius, 2018; Butterfield & Szymanski, 2018)

Yksinkertainen esimerkki dérellisestd automaatista on lukko. Lukon tilat ovat sul-
Jjettu ja auki. Mahdollisia siirtymid ovat lukon avaaminen ja lukon sulkeminen. Lukko voi
olla kerrallaan vain yhdessa tilassa, auki tai suljettu, ja samaa siirtymédéa ei voi suorittaa
kahta kertaa perdkkain, eli lukkoa ei voi aukaista uudestaan ennen lukon sulkemista.

Adrelliset automaatit olivat suosituin tekoilymenetelmi videopeleisséd aina 2000-
luvun ensikymmenen puoliviliin asti. Adrellisii automaatteja on todella yksinkertaista
suunnitella ja toteuttaa, mikd on vaikuttanut niiden suosioon. Toisaalta suuressa mitta-
kaavassa ddrellisten automaattien suunnittelu muuttuu hankalaksi, joten ne soveltuvat
vain tietynlaisiin kiyttotarkoituksiin videopeleissi. Adrellisten automaattien haittapuo-
lena pidetdén myd0s sitd, ettd niiden kéytds on usein ennustettavaa. (Yannakakis & Toge-
lius, 2018)

Adrellisii automaatteja voidaan kuvata graafisesti tilakaavioilla (state diagram). Ti-
lakaavioissa ympyroilld kuvataan jirjestelmin mahdollisia tiloja ja kaarilla kuvataan eri

tilojen vilisid mahdollisia siirtymid. (Butterfield & Szymanski, 2018)
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Kuva 1. Adrellinen automaatti, jolla ohjataan Ms Pac-Man hahmoa (Y annakakis &

Togelius, 2018).

Yannakakis ja Togelius (2018) havainnollistavat kirjassaan dérellisen automaatin toimin-
taperiaatetta Ms Pac-Man peliin sijoittuvalla esimerkilld. Siind ddrelliseen automaattiin
pohjautuva tekoély ohjaa pelihahmoa, Ms Pac-Mania, jonka tehtdvédni on saada keréttyd
kaikki pisteet ja vilteltyd haamuja. Kuvassa 1 on yksinkertaistettu tilakaavio pelihahmon
ohjaimen toimintaperiaatteesta. Kuva 1 havainnollistaa dérellistd automaattia, jonka tiloja
ovat syé pisteitd, jahtaa haamuja ja pakene haamuja. Siirtymié ovat erikoispiste syotynd,
haamut vilkkuvat, ei nékyvid haamuja ja haamuja nékyvissd. Sy0 pisteité -tilassa Ms Pac-
Man liikkuu pelikentilld satunnaisesti sydden pisteitd. Kun Ms Pac-Man sy erikoispis-
teen, siirtyy Ms Pac-Man jahtaa haamuja -tilaan ja rupeaa jahtaamaan pelikentélld olevia
haamuja pyrkien syomdin ne. Ms Pac-Man jatkaa toimintaansa kuvan 1 esittdmén tila-

kaavion mukaisesti niin kauan kun pelissé on pisteitd jéljella.

3.2 Kiytospuu

Kdaytéspuu (behavior tree) on dérellisen automaatin tapaan matemaattinen malli, joka
mallintaa siirtymid ddrellisen tehtdvijoukon vililld. Kiytospuiden vahvuuksia ddrellisiin
automaatteihin ndhden on niiden modulaarisuus: pienien osien avulla voidaan toteuttaa
monimutkaisia kokonaisuuksia. Kéytospuiden suurin ero dérellisiin automaatteihin néh-
den on se, ettd kdytospuut koostuvat ennemmin toimintamalleista kuin tiloista. Kaytos-

puiden suosioon on myos vaikuttanut niiden helppo suunniteltavuus, testaus ja virheiden



korjaus. Kéytospuiden suosio alkoi videopeleissd vuoden 2005 jilkeen Halo 2- ja

Bioshock -pelien mydti. (Yannakakis & Togelius, 2018; Colledanchise & Ogren, 2017)

Syo pisteitd
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Kuva 2. Kéytospuu, joka havainnollistaa Ms Pac-Man -peliin kehitettyd tekodlya
(Yannakakis & Togelius, 2018).

Kéytospuita kuvataan puurakenteella, kuten kuvassa 2. Puussa on juurisolmu (root node),
vanhempia (parent) ja niiden lapsisolmuja (child node). Puun suoritus alkaa juurisol-
musta, ja lapsisolmut voivat palauttaa vanhemmalle kolmenlaisia arvoja, kdynnissd, on-
nistunut ja epdonnistunut, sen mukaan mika tilanne kyseisessd solmussa on. Kiytospui-
den solmut koostuvat kolmesta eri solmutyypista: jdrjestys (sequence), valitsin (selector)
ja koristelija (decorator). Kuvassa 2 jérjestyssolmua syo pisteitd kuvataan siniselld. Jos
jarjestyssolmun lapsisolmu palauttaa onnistunut-arvon siirrytddn jarjestyssolmun seuraa-
vaan lapsisolmuun. Jos kaikki lapsisolmut onnistuvat, jérjestyssolmun vanhempikin on-
nistuu, mutta muuten jérjestyssolmu epdonnistuu.

Valitsinsolmua kuvataan kuvassa 2 taas punaisella. Valitsinsolmuja on kahta paa-
tyyppid: prioriteetti (priority) ja todenndkoisyys (probability). Kuvassa 2 on prioriteetti-
valitsinsolmu. Prioriteettivalitsin valitsee haluttuun jdrjestykseen asetetusta listasta en-
simmadisen lapsisolmun. Jos lapsisolmu onnistuu, niin onnistuu myds vanhempi. Jos taas

lapsisolmu epdonnistuu, siirrytién listassa seuraavaan lapsisolmuun. Jos mikéén lapsisol-



muista ei palauta onnistunut-arvoa, vanhempi epdonnistuu. Todennidkdisyysvalitsimen ta-
pauksessa lapsisolmuilla on ennalta asetetut todennikoisyydet, joidenka perusteella vali-
taan yksi lapsisolmu. Jos lapsisolmun kéytds epdonnistuu, niin vanhempi epdonnistuu, ja
jos lapsi onnistuu, niin vanhempikin onnistuu.

Viimeistd solmutyyppié kutsutaan koristelijaksi. Kuvassa 2 koristelijasolmua kuva-
taan violetilla. Koristelijasolmulla lisitdén kdytospuuhun monimutkaisuutta ja lapsisol-
mun toimintaan monipuolisuutta. Koristelijasolmuilla voidaan esimerkiksi lisitd ehtoja
sille, kuinka kauan lapsisolmua suoritetaan. Kuvassa 2 pelihahmo sy6 pisteitd niin kauan

kunnes havaitaan haamuja tarpeeksi lahella.

3.3 Minimax-algoritmi

Minimax-algoritmi (minimax algorithm) on algoritmi, jota kéytetidn kahden pelaajan
vuoropohjaisissa peleissé, kuten shakissa ja ristinollassa. Algoritmi rakentaa puun pelin
mahdollisista siirroista. Siirrot vuorotellevat omien ja vastustajan siirtojen vélilld. Las-
kentaa jatketaan tiettyyn pisteeseen saakka. Puussa olevat solmut kuvaavat mahdollisia
siirtoja. Siirrot on pisteytetty ennalta madrittyjen sdéntdjen perusteella, suurempi piste-
maird tarkoittaa parempaa siirtoa. Algoritmi pyrkii valitsemaan itselleen parhaiten pis-

teytetyn siirron. (Butterfield et al., 2016)
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Kuva 3. Puu, joka kuvaa minimax-algoritmin toimintaa ristinolla-pelissd (Millington &

Funge, 2009).

Kuva 3 kuvaa ristinolla-pelissd mahdollisia siirtoja. Kuvan 3 juurisolmu kuvaa pelin ny-
kytilannetta ja juurisolmun lapset kuvaavat mahdollisia seuraavia siirtoja ristipuolta pe-
laavalle pelaajalle. Jokaisella solmulla on niin monta lapsisolmua kuin mahdollisia siir-

toja on, esimerkiksi kuvan 3 juurisolmulla on todellisuudessa seitsemén lapsisolmua.



Kaikkia mahdollisia siirtoja ei esitetd kuvassa 3 niiden suurehkon mééran vuoksi. (Mil-
lington & Funge, 2009)

Jotta algoritmi voi tehdd pédédtoksen seuraavasta siirrosta, tiytyy sen tietdd, mika
mahdollisista siirroista (solmuista) on paras. Téhén algoritmi tarvitsee ennalta méaériteltya
funktiota, joka arvioi ennalta annettujen sddntdjen perusteella parasta mahdollista siirtoa
pelin tietyssi pelitilanteessa. Funktio pisteyttdd jokaisen mahdollisen siirron tietyssa pe-
litilanteessa. Mitd suurempi luku on, sitd parempi siirto on pelaajalle itselleen, ja mité
pienempi luku on, sitd hyodyllisempi siirto on vastustajalle. Kun kaikki mahdolliset siir-
rot on pisteytetty, valitsee algoritmi itselleen hyddyllisimmén eli suurimpaan pisteméa-
rddn johtavan siirron. Minimax-algoritmi olettaa, ettd vastustaja pyrkii aina vastustajalle
itselleen hyodyllisimpaédn siirtoon eli pienimmén pistemdidrdn omaavaan siirtoon. Algo-
ritmin tdytyy ottaa tdimi huomioon omaa siirtoa valitessaan. Yleensd algoritmille anne-
taan my0s maksimisyvyys eli kuinka pitkélle siirtoja lasketaan. Tdméan tehdéén siksi, ettd
suoritus ei kestdisi kohtuuttoman pitkdén, silld joissain peleissd, kuten shakissa, voi olla
ldhes loputtomasti mahdollisia siirtoja. (Millington & Funge, 2009)

Minimax-algoritmin toimintaa voidaan myo0s tehostaa kdyttdmalld alfa-beeta-kar-
sintaa (alpha-beta pruning). Karsinnassa jitetdin laskematta osalle mahdollisista siir-
roista pisteet, jos voidaan todeta, ettd vastustaja ei tule koskaan valitsemaan kyseisiin
siirtoihin johtavia siirtoja, koska vastustajan oletetaan valitsevan aina pienimmaén piste-

miirdn omaava siirto. (Millington & Funge, 2009)

Max

Min

Max

Min

Kuva 4. Minimax-algoritmin muodostama puu, jossa laskettuna siirtojen pisteet. Osa

siirroista on karsittu pois alfa-beeta-karsinnalla.



Kuva 4 havainnollistaa kuvitteellisesta pelistd muodostettua puuta, jonka solmuihin on
laskettu siirtojen pisteet. Siirrot vaihtelevat minimax-algoritmin (max-taso) ja vastustajan
valilld (min-taso). Max eli suurempaan pisteméérdén pyrkivd pelaaja valitsee sellaisen
siirtopolun, josta seuraa suurin mahdollinen pisteméérad ottaen huomioon vastustajan te-
kevin aina pienimpéén pistemédrdén johtavan siirron vuorollaan. Kuvassa 4 osa siirroista
on jitetty pisteyttamatta (kysymysmerkit), koska aiemmin mainittujen sédéntdjen nojalla
voidaan olettaa, ettd niihin johtaviin siirtoihin ei koskaan pdédytd. Néin véltytidan turhalta

siirtojen pisteytykselta.

3.4 Monte Carlo -puuhaku

Monte Carlo -puuhaku (Monte Carlo tree search) on algoritmi yhden ja kahden pelaajan
peleihin. Monte Carlo -puuhaku perustuu Monte Carlo -simulaatioon (Monte Carlo si-
mulation), jonka avulla pyritddn satunnaiseen peliavaruuden tutkimiseen suorittamalla
useita simulaatioita, joissa jokaisessa peli pelataan loppuun yleensé satunnaisin siirroin.
Simuloitujen pelien perusteella pyritdén péddttelemadn, minka siirron kautta olisi toden-

ndkoisintd padtya voittoon. (Chaslot, 2010; Gelly & Silver, 2011)

Toistetaan X kertaa <

Valinta |—>| Laajennus Simulaatio |—>| Taka1smetenemmen

Valintavaiheessa puuta Loydetty solmu lisétién Pelataan yksi Palautetaan
edetiidin juurisolmusta puuhun. simuloitu peli. simuloidun pelin
alkaen, kunnes loytyy tulos.

tuntematon solmu.

Kuva 5. Monte Carlo -puuhaun eri vaiheet (Chaslot, 2010).

Monte Carlo -puuhaun toiminta voidaan jakaa neljddn eri vaiheeseen: valinta (selection),
laajennus (expansion), simulaatio (simulation) ja takaisineteneminen (backpropagation).
Kuvassa 5 havainnollistetaan algoritmin eri vaiheita. Vaiheita toistetaan niin pitkaén, kuin
algoritmille on annettu aikaa. Puun solmut kuvaavat pelin eri tilanteita. (Chaslot, 2010)
Valintavaiheessa edetddn puuta pitkin juurisolmusta alkaen, kunnes 16ytyy solmu,

jonka lapsisolmu ei ole vield osa puuta. Kulkeminen voidaan suorittaa satunnaisesti tai



jotain sddntdd kiyttden. Laajennusvaiheessa valintavaiheessa 10ytynyt lapsisolmu lisa-
tddn osaksi puuta. Simulaatiovaiheessa peli pelataan loppuun satunnaisin siirroin tai jo-
tain strategiaa noudattaen. Jos strategia on liian raskas laskennallisesti, simulaatioiden
madrd viahenee suhteessa kaytettyyn aikaan, josta seuraa heikompia peliliikkeitd. Viimei-
sessé eli takaisinetenemisen vaiheessa palautetaan simulaatio vaiheessa saatu tulos (joka
voi olla esimerkiksi voitto = +1, tasapeli = 0 tai hdvid = -1) simuloidusta pelistd laajen-
nusvaiheessa luotuun solmuun ja kaikkiin sitd edeltdneisiin solmuihin juurisolmuun
saakka. Jokaisessa solmussa ilmaistaan solmusta tehtyjen vierailujen lukumééré ja sol-
mun pistemadrd. Lopuksi algoritmi pelaa yhden juurisolmun lapsisolmuissa olevan siir-
ron. Siirron valinnassa voidaan kéyttii erilaisia menetelmid. Voidaan esimerkiksi valita
solmu, jonka pistemiérd jaettuna vierailujen lukumdirélld on suurin tai, solmu, jonka

kautta on suoritettu eniten simulaatioita. (Chaslot, 2010)

3.5 Menetelmien vertailu

Adrellinen automaatti ja kiytdspuu muistuttavat toiminnaltaan toisiaan samoin kuin mi-
nimax-algoritmi ja Monte Carlo -puuhaku muistuttavat toisiaan. Adrellisissi automaa-
teissa ja kdytOspuissa ei pyritd ennustamaan tulevaa niin kuin minimax-algoritmi ja
Monte Carlo -puuhaku tekevit. Néin ollen ddrelliset automaatit eivit vilttimattd sovellu
kovin hyvin esimerkiksi shakin pelaamiseen, silld pelid ei pystytd ennakoimaan useiden
siirtojen padhdn, mutta darellistd automaattia voi silti kayttad shakkitekodlyssé, kun méaa-
ritellddn kaikki shakkilaudan tilanteen ja miten niissd kannattaa toimia. Tdmé on kuiten-
kin paljon tilaa vievé ratkaisu ja siksi ei kovin hyva. Toki dérellisiin automaatteihin voi
ujuttaa toiminnallisuutta, jolla simuloidaan pelin kulkua useiden siirtojen pddhén, mutta
silloin menetelma alkaa muistuttaa jo minimax-algoritmia ja Monte Carlo -puuhakua.

Kolme kertaa kolme ruudukolla pelattavaan ristinollaan ddrellistd automaattia kayt-
tden toteutettu tekodly on kuitenkin jarkeva ratkaisu, koska mahdollisia tiloja ei ole kovin
montaa ja ristinollaan on olemassa optimaalinen voittostrategia. Airellinen automaatti on
myds helpompaa toteuttaa kolme kertaa kolme ruudukon ristinollaan kuin minimax-algo-
ritmiin tai Monte Carlo -puuhakuun perustuva ratkaisu. [sommalla ruudukolla taas tilanne
on toinen, silld mahdollisten siirtojen méaéra kasvaa suureksi, jolloin minimax-algoritmin
tai Monte Carlo -puuhaun kaltainen ennustamiseen pyrkiva ratkaisu olisi parempi.

Kun vertaillaan Minimax-algoritmia ja Monte Carlo -puuhakua, yksi merkittiva ero

on se, ettd minimax-algoritmissa on ideana laskea kaikki mahdolliset pelilitkkeet usean
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vuoron péadhin, ellei kéytetd alfa-beeta-karsintaa. Tdmé on paljon laskentatehoa vaativa
ratkaisu, jos pelataan pelid kuten Go, jossa paljon mahdollisia siirtoja. Siksi Monte Carlo
-puuhaun kaltainen ratkaisu on tehokkaampi, silld kaikkia mahdollisia siirtoja ei pyritd
selvittiméédn vaan pelistd tehddan haluttu miard simulaatioita, joissa peli pelataan lop-
puun eri siirroin, ja pyritddn valitsemaan todennékdisin siirto, joka johtaisi voittoon.
Aina kuitenkaan ei ole hyva asia, jos tekoély on liian hyva ihmispelaajaa vastaan.
Jos halutaan, ettd ihmispelaajakin kykenee voittamaan, voidaan tekodlymenetelmén tehoa
heikentdd. Adrellisten automaattien ja kdytdspuiden tapauksessa se onnistuu heikenti-
mailla strategian tehokkuutta — ei tehdédkadn parasta mahdollista siirtoa. Minimax-algorit-
min tapauksessa voidaan valita heikomman pisteméarédn omaava siirto, kun halutaan an-
taa vastustajalle parempi mahdollisuus voittaa. Monte Carlo -puuhaussa voidaan vihen-
tdd simuloitujen pelien maérda, jolloin pdddytiddn todennékdisemmin heikompaan siir-

toon.

4 Yhteenveto

Tekodlyé on vaikea mééritelld, koska dlykkyyden madritelmé on itsessdén hieman epa-
selvd. Yleensd élykkyydelld tarkoitetaan ihmismaéistd dlykkyyttd. Tekodlyn yksi tutki-
muskohteista on videopelitekodly, jonka avulla pyritdén simuloimaan dlyllistd toimintaa
videopelien eri tilanteissa. Tutkielmassa kisiteltiin neljdéd eri videopeleissd kaytettdvad
tekodlymenetelmad, jotka olivat: dérellinen automaatti, kaytospuu, minimax-algoritmi ja
Monte Carlo -puuhaku.

Adrellinen automaatti on matemaattinen malli, jossa jérjestelmilld on ennalta mia-
rityt tilat, joissa se voi olla vain yhdessi kerrallaan. Aérellisien automaattien etu on se,
ettd niitd on yksinkertaista suunnitella. Haittapuolina ovat niiden toiminnan ennustetta-
vuus ja suunnittelun vaikeus suuressa mittakaavassa. Airelliset automaatit olivat suosi-
tuin tekodlymenetelmi videopeleissi aina vuoteen 2005 saakka. Adrellisid automaatteja
kuvataan tilakaavioilla.

Kéytospuu on myds matemaattinen malli, joka mallintaa siirtymié dérellisen tehté-
vdjoukon vililli. Modulaarisuuden ansiosta kdytospuilla pystytddn toteuttamaan pienien
osien avulla monimutkaisia kokonaisuuksia. Kdytdspuun valtteja on helppo suunnitelta-
vuus, testaus ja virheiden korjaus. Kidytdspuiden suosio alkoi vuoden 2005 tienoilla Halo

2- ja Bioshock -pelien myota.
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Minimax-algoritmia kéytetddn kahden pelaajan vuoropohjaisissa peleissd. Algo-
ritmi muodostaa puun pelin mahdollisista siirroista pisteyttden ne samalla. Siirrot vuorot-
televat omien ja vastustajan siirtojen vélilld ja algoritmi valitsee vuorollaan suurimman
pisteméédrdn omaavan siirron ottaen huomioon, ettd vastustaja pyrkii pienimmén piste-
madrdn omaavaan siirtoon. Minimax-algoritmin toimintaa voidaan tehostaa alfa-beeta-
karsinnalla, jolloin osa siirroista jétetdan pisteyttamétté, koska niihin ei tulla oletettavasti
padtymaén, kun vastustaja tavoittelee mahdollisimman pientd pisteméérad ja algoritmi
itse mahdollisimman suurta.

Monte Carlo -puuhaku on algoritmi, joka soveltuu yhden ja kahden pelaajan pelei-
hin. Algoritmi perustuu Monte Carlo -simulaatioon, jossa tutkitaan peliavaruutta suorit-
tamalla useita simulaatioita, joissa peli pelataan loppuun. Simulaatioiden tulosten perus-
teella Monte Carlo -puuhaku pyrkii valitsemaan parhaimman peliliikkeen.

Tulevaisuudessa videopeleissé kaytettava tekodly siirtyy luultavasti kohti koneop-
pimista ja neuroverkkoja. Néitd menetelmid on jo kokeiltu joissain peleissd kuten StarC-
raftissa ja shakissa. Tutkielmassa esitellyt tekodlymenetelmét todenndkdisesti sdilyvit
etenkin harrastelijoiden ja pienten ohjelmistoyritysten kédytossd vield jatkossakin, silld
esitellyt tekodlymenetelmit helpompia toteuttaa ja ne eivit vaadi niin suurta laskentate-

hoa, mitd koneoppimiseen ja neuroverkkoihin tarvitaan.
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