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Tama kandidaatin tutkielma késittelee tekodlypohjaisten bottien (tietokoneen ohjaama hahmo)
kehitysta ja strategista paatoksentekoa seka kayttaytymista videopeleissa. Tutkimuksessa tarkastellaan
erilaisia menetelmid bottien luomiseksi ja analysoidaan, miten tekodlymenetelmia voidaan
akateemisen kirjallisuuden perusteella hyddyntaa niiden toiminnan parantamiseksi. Ty0n tavoitteena

on ymmartdd, miten tekodlymenetelmat voivat tehda boteista luonnollisia ja ihmismaisia.

Tutkimuksen perusteella keskeisid menetelmid bottien kehityksessa ovat tilakoneet,
kayttaytymispuut, paatdspuut, neuroverkot seké vahvistus- ja jaljitelméoppiminen. Ndma menetelmat
tarjoavat eri tasoisia ratkaisuja bottien toiminnan ohjaamiseen ja pelitilanteiden mukauttamiseen.
Ty0ssa keskitytaén erityisesti NHL 25 -pelin mahdollisiin tekodlymenetelmiin seka pelin bottien
kehitykseen. Boteilla on merkittavé rooli pelinkehityksessd, erityisesti pelin immersiivisyyden ja

haasteellisuuden parantamisessa.

Jatkossa bottien kehitysta voidaan edistdé testaamalla tekodlymenetelmié kaytannossa seké
tutkimalla esimerkiksi generatiivisen tekodlyn mahdollisuuksia bottien kehityksessa. Taman
tutkielman tulokset tarjoavat perustan tuleville tutkimuksille ja pelisuunnittelun kehittdmiselle

tekoalyohjattujen bottien osalta.

Avainsanat: tekodly, botti, koneoppiminen, neuroverkot, kdyttaytymispuut, videopelit
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1 Tekoily ja botit verkkomoninpeleissa

Tekodly (engl. Artificial Intelligence, Al) ja sen kehitys perustuvat ajatukseen, ettd koneet voivat
jaljitella ihmisen ajatteluprosesseja. Taima on vaatinut laajaa tutkimusta siit, kuinka aivot kasittelevat
tietoa, sopeutuvat uusiin tilanteisiin ja ratkaisevat ongelmia. Tastd syntynyt ymmarrys on johtanut
merkittaviin teknologisiin innovaatioihin, kuten tekoalypohjaisten tekniikoiden ja sovellusten
kehittdmiseen. Tassa tutkielmassa perehdytdan tietokoneen ohjaamia hahmoja koskeviin
tekodlytekniikoihin. Nama tekniikat kykenevat tunnistamaan malleja, tekemdan ennusteita ja
tukemaan paatoksentekoa. Tekodlyn nopea kehitys luo jatkuvasti uusia tutkimus- ja
innovointimahdollisuuksia ja tuo myos esille eettisia ja turvallisuuteen liittyvid haasteita. (Caltech,
2022)

Tekoéalyn osa-alue, koneoppiminen, on nykyaan olennainen osa videopelien kehitysti, silla sen
avulla pelihahmoille voidaan luoda dlykkaita ja joustavia kdyttaytymismalleja. Koneoppimista
hy6dynnetdan peleissa monin eri tavoin, kuten parantamaan hahmojen kykya reagoida pelaajan
toimintaan, suunnittelemaan strategioita ja haastamaan pelaajaa taitavasti. Koneoppimisen avulla
voidaan tarjota esimerkiksi yksil6llisempi ja dynaamisempi pelikokemus, koska sitd kayttdmalla
tietokoneen ohjaamat hahmot voivat muokata omaa toimintaansa pelaajan kayttaytymisen mukaan.
Tekodly-teknologioiden kehittyminen on mahdollistanut my6s monimutkaisempien ja realistisempien
tilanteiden luomisen peleissé, kuten vihollissotilaiden reagoinnin muuttamisen, mikali ne toistuvasti
karsivat samoista heikkouksista. Koneoppimisalgoritmit tekevat peleista paitsi viihdyttavia myos
haastavia ja immersiivisia. Immersiivisyydella tarkoitetaan kokemusta, jossa pelaaja uppoutuu tdysin
pelimaailmaan ja kokee sen ympariston, tapahtumat ja vuorovaikutukset aidon tuntuisina, ikddan kuin
olisi itse osa pelid. Tallainen syva uppoutuminen syntyy, kun jarjestelma mukautuu pelaajan taitoihin
ja paatoksiin, mika tekee pelikokemuksesta entistd elamyksellisemman. (Aydin;ym., 2023)

Aikaisemmin tekodlyn tutkimus on hyddyntanyt kehityksessdan yksinkertaisempien pelien
esimerkiksi shakin ja Go: n kiytt6a. Tekoadlykentin voidaan katsoa siirtyneen videopeleihin vuonna
2001, jolloin syntyi perusta pelitekodlylle. Videopelien koneoppimisen varhaisessa vaiheessa
keskityttiin erityisesti pelien pelaamiseen, ei-pelattavien hahmojen (engl. Non playable Character,
NPC) kadyttaytymiseen ja reittien suunnitteluun. Koneoppimista tutkittiin muun muassa
bottiarkkitehtuurin ja adaptiivisen kayttaytymisen kautta. Viime vuosina nykyaikaisempaa pelia
nimelta StarCraft on aloitettu kiayttdmaan testialustana uusille tekniikoille ja menetelmille. Tutkielma
keskittyy nykyaikaisiin menetelmiin bottien kehityksessa. Videopelit onkin vakiinnuttanut asemansa
yhtena suurimpana viihdeteollisuuden alana. Videopelit kiyvat myos hyvina opetusmenetelmina ja
monissa yliopistoissa on opetussuunnitelmia, jotka liittyvat videopelien kehittdmiseen. (Thompson,

2024)



Bottien asema verkkomoninpeleissa (MMO, engl. Massively Multiplayer Online game) on yha
keskeisempi pelikehityksessa ja pelaajien kokemuksessa. Vaikka seka botit ettd ei-pelaajahahmot
(engl. Non Playable Characters, NPC) ovat entiteettej, joita pelaajat eivat hallitse, niiden toiminta ja
tarkoitus eroavat merkittavasti. NPC:t, jotka ovat pelikehittdjien ohjelmoimia ja rajoitetusti
vuorovaikutteisia hahmoja, palvelevat usein tarinankerronnan tai pelimaailman elavoittdmisen
tarkoituksia. Esimerkiksi NPC:t voivat antaa pelaajille tehtdvia tai tarjota kaupankaynti
mahdollisuuksia, mutta niiden kayttaytyminen on ennalta maarattya ja rajoitettua. (Rouse, 2024)
Kuitenkin monessa artikkelissa puhutaan NPC-hahmoista bottien sijaan, vaikka artikkeleissa
tarkoitetaankin peliin mukautuvia seka itseohjautuvia hahmoja. Sana NPC on tunnetumpi sanamuoto
boteille ja monesti nima saatetaan sekoittaa keskenaan. (Rouse, 2024)

Botteja sen sijaan kiytetdan usein pelaajien korvaamiseksi tai pelin tdyttdmiseksi, ja ne on
ohjelmoitu yrittdimaan voittaa peli. Botit voivat hyodyntda koneoppimisalgoritmeja, jotka
mahdollistavat niiden sopeutumisen ja oppimisen pelaajien toiminnoista. Tima tekee niista
kykenevampia reagoimaan dynaamisesti pelitilanteisiin ja olemaan vuorovaikutuksessa pelaajien
kanssa, mika lisda haasteita ja syvyytta peliin. Yhteenvetona voidaan todeta, ettéd vaikka NPC:t
rikastuttavat pelimaailmaa, botit tuovat mukanaan kilpailullista dynamiikkaa, mika tekee niista

erityisia verkkomoninpeleissa. (Rouse, 2024)
1.1 Botit pelikokemuksen rikastajina

Peleja pidetdadn yhtena vanhimmista ihmisten sosiaalisista vuorovaikutustavoista. Peleja pelataan
monista eri syistd, kuten opetus- ja oppimisvalineen3, kulttuurisina ja sosiaalisina sidostapahtumina
tai ihan vain nautinnon vuoksi. Tekodlymenetelmien avulla suunnitellut botit mahdollistavat pelaajan
ja pelin realistisemman ja dynaamisemman vuorovaikutuksen, mika lisdd pelinautintoa. Ihmismaisesti
kayttaytyvat botit pystyvat luomaan aidontuntuisia kohtaamisia, jotka ovat keskeisia erityisesti
monimutkaisissa roolipeleissa ja toimintapeleiss3, joissa bottien vuorovaikutus on keskeinen osa pelin
juonta tai tavoitteita. (Milani;ym., 2023)

Bottien tarkoitus on luoda haastetta, koukuttavuutta ja uusia variaatioita verkkomonipeleihin.
Immersio on pelien yksi tirkeimmistd ominaisuuksista tuottamaan nautintoa pelaajalle. Mita
suurempi vetovoima, sitd syvempi immersio, riippumatta pelaajan pelikokemuksesta. Kun pelaaja
uppoutuu peliin ensimmaiselld kerralla, pitda hanen tuntea haluavansa pelata pelid myos jatkossa.
Pelaajien sdilyttdminen on tidrke&dad verkkomoninpelien kannalta, silld monet niista ovat ilmaisia ladata
ja tulonldahde pitda hankkia pelin sisdisilla ostoilla. (Georgios, 2014)

Botit ovat tarked osa myos pelien kehittdmistd, silld niiden avulla pelisuunnittelijat voivat

vahentdd manuaalisen tyOn tarvetta bottien kdyttaytymisen ohjelmoinnissa. Perinteinen



lahestymistapa, jossa botit toimivat ennalta maarattyjen sddntdjen mukaan, on usein aikaa vieva ja
rajallinen. Koneoppimistekniikat tarjoavat ratkaisun, joka tekee boteista monipuolisempia ja
joustavampia. Tdma mahdollistaa paremmin mukautuvat ja pelaajien toimintaan reagoivat hahmot,
mika on erityisen tarkeda suurissa avoimen maailman peleissd, kuten World of Warcraft ja Grand
Theft Auto. Tutkimus tekodlymenetelmien ja ihmisen kaltaisen kiayttaytymisen valisesta suhteesta on
tarkedaa paitsi pelien, myos laajemman tekoalytutkimuksen nakékulmasta. Videopelit tarjoavat
erinomaisen ympadriston testata ja kehittdd ihmismaisesti kdyttaytyvia tekodlymalleja, joiden toiminta
voidaan siirtdd muihin sovelluksiin, kuten robotiikkaan tai automatisoituun ajamiseen. Ymmartamalla,
miten ihmiset havaitsevat ja arvioivat tekodlybottien ihmismaisyyttd, voidaan parantaa tekodlymallien
toimintaa niin peleissa kuin muillakin elaman osa-alueilla. Botit ja niiden kehitys tarjoavat
mahdollisuuden luoda pelejg, jotka eivat pelkdstdan viihdytd vaan myos haastavat ja palkitsevat

pelaajia tavalla, joka tuntuu aidolta ja merkitykselliseltd. (Milani;ym., 2023)

1.2 Eettiset ja kaytannolliset kysymykset

Bottien suunnittelu ja kehittdminen verkkomoninpeleissa perustuu nykyisin pitkalti alykkaisiin
ohjelmointiratkaisuihin ja oppiviin jarjestelmiin. Generatiivinen tekodaly (engl. generative Al, GT)
tarjoaa uusia, viela tutkimattomia mahdollisuuksia syventda pelaajien immersiota. GT on tekodlyn osa-
alue, joka keskittyy uusien, alkuperdisten sisaltdjen tuottamiseen sen sijaan, ettd se vain analysoisi tai
luokittelisi jo olemassa olevaa dataa. Generatiivisen tekoalyn soveltaminen NPC:n ja bottien
luomisessa tuo esiin mielenkiintoisia eettisia ja kaytannollisia haasteita, joita nykyiset tutkimukset
eivat ole taysin kattaneet. Yksi tillainen tutkimusaukko liittyy siihen, miten GT voi vaikuttaa pelaajien
kokokemukseen ja siihen, voivatko pelaajat erottaa todelliset ihmiset tekoalytekniikoilla luoduista
boteista. Tama nostaa esiin kysymyksia paitsi pelikokemuksen autenttisuudesta, myos eettisista ja
lainsdadannollisista seikoista, joita ei ole viela tutkittu. (Dimov, 2023)

Esimerkiksi pelikehittdjat voivat kdyttda generatiivista tekodlya luodakseen vaikutelman
vilkkaammasta pelikokemuksesta MMO-peleissa, mika voi parantaa pelaajien kokemusta ja pidentaa
pelien elinkaarta. Toisaalta, jos pelaajille ei tiedoteta esimerkiksi koneoppimisen kaytosta, se voi
johtaa ongelmiin avoimuuden ja rehellisyyden kannalta, mika voi rikkoa kilpailulainsdddantéa. Tdman
tyyppiset haasteet osoittavat, ettd tutkimusta tarvitaan enemman generatiivisen tekoalyn kaytosta
erityisesti verkkomonipelien kontekstissa. On ratkaisevan tarkeaa tutkia, miten téllaiset teknologiat
voivat vaikuttaa pelikokemukseen, pelaajien sosiaaliseen vuorovaikutukseen ja pelien kilpailullisiin

aspekteihin. (Dimov, 2023) Tama tutkimusaukko osoittaa, ettd generatiivisen tekoalyn kaytto



verkkomoninpeleissa ei ole pelkastddn tekninen kysymys, vaan siihen liittyy my6s monia sosiaalisia ja

oikeudellisia ulottuvuuksia, jotka vaativat lisdtutkimusta.

1.3 Tutkimuskysymykset ja kirjallisuus

Tutkimuskysymys 1 (TK1): Mitd menetelmid akateemisessa kirjallisuudessa on esitetty

bottien/tietokoneen automaattisesti ohjaamien hahmojen luontiin?

Tutkimuskysymys 2. (TK2): Miten tekodlya on kaytetty parantamaan bottien strategista kayttaytymista

eri videopeligenreissa?

Esimerkkitapaus: Miten tekodlymenetelmia voidaan soveltaa NHL 25 -pelin boteissa?

Tutkielma tarkastelee bottien ja generatiivisen tekoalyn rooleja videopelien kehityksessa. Se keskittyy
bottien luomiseen kaytettyihin menetelmiin ja GT:n hyddyntdmiseen strategisen kdyttaytymisen
parantamisessa eri videopeligenreissa. Tutkimuksessa analysoidaan eri lahteistd saatua tietoa,
vertaillaan menetelmien vahvuuksia ja heikkouksia sekd pohditaan niiden kehityssuuntia. Lopuksi
esitetddn tutkimustulokset ja arvioidaan niiden merkitysta aikaisempaan tutkimukseen ndahden seka
hahmotellaan mahdollisia jatkotutkimusaiheita.

Johdanto kasittelee bottien kehityksen taustaa ja historiaa seké kerrotaan aiheen tarkeydesta.
Toisessa luvussa analysoidaan erilaisia tekodlymenetelmid, kuten sddntopohjaisia malleja,
kayttaytymis- ja paatdspuita, koneoppimista sekd neuroverkkoihin perustuvia ratkaisuja.
Tarkastelussa huomioidaan eri videopeligenret, kuten rooli-, toiminta- ja strategiapelit, ja miten
Generatiivinen tekodly on parantanut bottien paatoksentekoa ja pelidynamiikkaa. Kolmannessa
luvussa keskitytdan NHL 25 -pelin botteihin niiden kehitykseen. Kaydaan lapi pelin uudet jarjestelmat,
kuten ICE-Q ja Empowered Al, jotka parantavat bottien reagointikykya ja paatoksentekoa. Lisaksi
vertaillaan eri tekodlymenetelmid ja niiden soveltuvuutta eri pelimuotoihin immersiivisen
pelikokemuksen luomisessa. Tutkielman lopuksi kootaan yhteen tutkimuksen keskeiset 16ydokset ja
vastataan tutkimuskysymyksiin. Kokonaisuutena tutkimus auttaa ymmartamaan bottien ja GT:n
vaikutusta pelikehitykseen sekd avaa uusia ndkékulmia alan tulevaisuuteen.

Tutkielmassa on hyddynnetty laajaa kirjallisuusaineistoa, joka kattaa niin tieteelliset artikkelit,
kirjat kuin verkkolahteetkin. Padlahteina tydssa ovat toimineet erityisesti Yannakakisin ja Togeliuksen
kirja ”Al and Games” vuodelta 2018 (Yannakakis;ym., 2018) sekd Muhtar . Uludaglin ja Kaya Oguzin

artikkeli "Non-player character decision-making in computer games” vuodelta 2023 (Uludagl;ym.,



2023). Al and Games -kirjassa selitetdan laajasti, kuinka tekoalytekniikoita voidaan kayttaa pelien
pelaamiseen, pelisisdllon luomiseen ja pelaajien mallintamiseen. Uludaglinin ja Oguzinin artikkelissa
kartoitetaan bottien paatoksenteossa kdytettyja menetelmia ja tunnistetaan eri kategorioita naista.
Nama paalahteet ovat melko tuoreita julkaisuja, mutta myds vanhempia ldhteitd on otettu huomioon.

Lahdetta (Fink;ym., 2007) on kiytetty kuvaamaan koneoppimiseen perustuvaa menetelmag,
jolla bottien kdyttaytymistd voidaan mallintaa pelin visuaalisen datan avulla. Tassa tutkimuksessa on
koettu hyodylliseksi myos vanhempien lahteiden kdyttaminen, koska ne tarjoavat historiallista
perspektiivid ja perusperiaatteita, joille uudemmat tutkimukset ovat perustuneet. NHL 25 -pelista ei
16ydy akateemista kirjallisuutta, joten lahteitad on kiytetty asiantuntijoiden/pelaajien kirjoittamista
artikkeleista. Lahteiden joukossa on myos artikkeleita, joissa kuvataan historiallisia ndk6kohtia
pelibottien kehityksesta. Ndissd tuodaan esiin, kuinka perinteisista yksinkertaisista sdantépohjaisista
boteista on siirrytty kohti monimutkaisempia tekodlymalleja.

Kaytettya kirjallisuutta on muokattu tutkielmaan sopivaksi valikoimalla aineistosta
tutkimuskysymyksien kannalta olennaisimmat osiot. Eri lahteista saatua tietoa on yhdistelty kattavan
kuvan luomiseksi tekodlymenetelmien vaikutuksesta bottien strategiseen kayttaytymiseen. Lisdksi
tutkimuksessa pyritddn vertailemaan eri tutkimusten tuloksia seka arvioimaan niiden sovellettavuutta
erityisesti verkkomoninpeliymparistoihin, kuten NHL-pelisarjaan. Suuri osa GT:n ja bottien
tutkimuksesta on varsin tuoretta ja se kehittyy jatkuvasti. Taman vuoksi on pyritty l16ytdmaan paiosin

mahdollisimman uusia ja relevantteja artikkeleita, jotka tarjoavat ajankohtaista tietoa.



2 Menetelmat bottien luomiseen

Bottien luomiseen kdytetddn monia erilaisia menetelmid, moniin eri kdyttotarkoituksiin. Tassa luvussa
perehdymme yleisimpiin menetelmiin ja miten niitid kdytetaan erilaisilla videopeleissa. Menetelmat
voidaan jakaa bottien paatoksen teon mukaan, joiden avulla ne muuttavat pelien kulkua.

Ihmisen kaltaisten bottien rakentaminen vaatii monien haastavien ongelmien ratkaisemista.
Naihin kuuluu esimerkiksi pelaajien toiminnan tarkkailu, heidan strategioidensa tunnistaminen,
tekodlyteknologian kehittiminen sekd hahmojen uskottavuuden testaaminen. Yksi keskeinen haaste
on maarittad, minka pelaajan kayttaytymista botin tulisi matkia, ja lisdksi kaikkien mahdollisten
toimien manuaalinen ohjelmointi on aikaa vievaa ja monimutkaista, varsinkin kun pelitilanteet voivat

olla arvaamattomia. (Lauro;ym., 2024)



Taulukko 1 Bottien luomiseen kéytettdvat menetelmét

Menetelma Toiminta Lahteet
Rajoitettu joukko tiloja

Tilakoneet tilansiirtymia, jotka madrittivit E{;ﬂf?h?gﬁl)z 023)
hahmon kdyttdytymisen sy,

Toimivat hierarkkisena mallina, jossa
botin paatoksenteko ja toiminnot on | (colledanchise;ym., 2018)
Kiyttiaytymispuut jaettu loogisiin osiin, kuten
ehdollisiin tarkastuksiin ja (Matteo;ym., 2022)
toimintokutsuihin.

Tarjoavat paatoksenteossa selkedn ja
strukturoituneen tavan mallintaaja | (Yannakakis;ym., 2018)

Paatospuut hallita kdyttaytymista eri
pelitilanteissa.
Botit analysoivat dataa, tunnistavat
kuvioita ja oppivat toistuvien (Fink;ym., 2007)
Koneoppiminen harjoitusvaiheiden kautta (Uludaglh;ym., 2023)
valitsemaan optimaalisia toimintoja | (Heaton, 2017)
eri tilanteissa ilman manuaalisia (Jolly;ym., 2007)
saantoja.

Botti toimii ymparistdssa, saa
Vahvistusoppiminen | palautetta (palkkioita tai (Yannakakis;ym., 2018)
rangaistuksia) ja oppii strategian.

Botti oppii suorittamaan tehtadvia
Jiljitelmioppiminen | matkimalla ihmisen tai toisen botin | (Lauro;ym., 2024)
suorituksia.

Botit yhdistavat useita tekoaly- ja
koneoppimistekniikoita, kuten
saantopohjaisia malleja ja (Shu;ym., 2016)
syvaoppimista, hyddyntadkseen seka | (yannakakis;ym., 2018)
ihmisen maarittelemia saantoja etta
datasta oppimia kaavoja (Almeida;ym., 2023)
paatoksenteossa ja kayttadytymisessa
monimutkaisissa ymparistoissa.

Hybridimenetelmit

2.1 Saantopohjaiset Jarjestelmit ja Tilakoneet

Saantopohjaisia menetelmia (engl. Rule-Based Systems, RBS) kaytettiin tekodlytutkimuksen
alkuvaiheissa laajasti. Lahteen (Uludagli;ym., 2023) mukaan niiden kaytto on kuitenkin vdhentynyt,
sillda monimutkaisen sddntopohjaisten jarjestelmien toteuttaminen on tehottomampaa ja vaikeampaa
kuin esimerkiksi dérellisten tilakoneiden (engl. Finite State Machine, FSM) tai paatospuiden (engl.
Decision Tree, DT) hy6dyntidminen. Sdantépohjaiset jarjestelmat koostuvat kolmesta padosasta:
tietokannasta, sadntokokoelmasta ja ndiden valissa toimivasta paattajasta (eng. arbiter). Tietokanta

sisaltda botin tunteman tiedon ymparistostad ja muista hahmoista, kun taas sdantokokoelma sisaltaa if-



then-else-tyyppisid sdantdja, joiden mukaan toiminta suoritetaan. Paattaja valitsee sddantokokoelmasta
sopivan sadnnon tietokannan perusteella ja kdynnistada siihen liittyvan toiminnon. (Uludagl;ym.,
2023)

Useimmat sddntdpohjaiset jarjestelmat hyodyntavat Rete-matching-algoritmia, joka yhdistaa
oikeat sddnnot tietokannan tietojen kanssa. Tunnettuja pelejd, joissa naita algoritmeja on kaytetty
bottien kdyttaytymisen ohjaamiseen ovat esimerkiksi Baldur’s Gate ja Virtua Fighter. Sadntopohjaisia
jarjestelmia on tutkittu myos akateemisessa kontekstissa. Artikkelissa (Uludagli;ym., 2023) tutkitaan
sdantdpohjaisia jarjestelmia autopelissd, jossa paatoksenteossa hyddynnettiin sensoridataa seka
egosentrisestd (itsestd lahtoisin olevaa) ettd kolmannen persoonan nakokulmasta. Tulokset osoittivat,
ettd kolmannen persoonan sensoritieto voi parantaa paatoksenteon laatua. Vaikka sdantépohjaiset
menetelmat voivat olla tehokkaita yksinkertaisissa tilanteissa, niiden laajamittainen kaytto kohtaa
haasteita, kuten monimutkaisuuden kasvun ja tehokkuusongelmat. Tasta syysta nykyaikaisissa
tekoalyjarjestelmissa suositaan usein muita menetelmia, kuten tilakoneita tai todennakéisyyspohjaisia
lahestymistapoja. (Uludagli;;ym., 2023)

Aérellisen tilan kone (FSM) on yksi vanhimmista ja eniten kiytetyista tekniikoista videopelien
kehityksessg, ja sen juuret ulottuvat klassisiin peleihin kuten Pac-Man ja nykyaikaisempiin peleihin
kuten Tomb Raider. FSM:n keskeinen ajatus on parantaa bottien alykkyyttd, jolloin pelistd saadaan
dynaamisempi ja kiinnostavampi. Vaikka nykyaikaisessa pelikehityksessa on kdytettavissa
kehittyneita koneoppimismenetelmia. FSM on edelleen tarkea tekniikka bottien kayttdytymisen
toteutuksessa. (Jagdale, 2021)

FSM-malli perustuu joukkoon tiloja, jotka maarittelevat botin senhetkisen kadyttaytymisen, seka
ehtoihin, jotka ohjaavat siirtymia tilasta toiseen. Esimerkiksi Pac-Manissa FSM:t mahdollistivat bottien
reaktiivisen kayttdytymisen pelaajan toimintaan. Varhaisessa pelinkehityksessa FSM:t tarjosivat
yksinkertaisen, mutta tehokkaan tavan ohjelmoida botteja suorittamaan tehtédvia, kuten jahtaamista ja
pakenemista. (Uludagli;ym., 2023)

Alla oleva taulukko havainnollistaa FSM:n toimintamallia yksinkertaisessa vihollisbottien
esimerkissa. Taulukossa toteutetaan botti, joka on pelaajan vihollinen. Botilla on ennalta maaritellyt
tilat: toimeton, jahdata, hyokats, puolustaa, paeta ja kuollut. Siirtyminen tilasta toiseen tapahtuu, kun
ennalta madritetyt ehdot tayttyvat, kuten pelaajan lasnaolo lahelld bottia, pelaajan hyokkays tai botin
alhainen eldmien maara. Niin kutsuttu pelisilmukka varmistaa jatkuvasti siirtyméaehtojen tayttymisen

ja paivittaa FSM:n tilan. (Jagdale, 2021)



Taulukko 2 Kuvaa FSM:n toimintaa

Toimeton Pelaaja on alueella Hyokkaa
Hyokkadys Pelaaja ei ole enda alueella Toimeton

Pelaaja hyokkaa Puolustautuu

Puolustautuu Botin elamat ovat vahissa Pakenee

‘ Puolustautuu Pelaaja pakenee Hyokkaa

Puolustautuu Botin elamat ovat loppu Kuollut

FSM:ien tehokkuudesta huolimatta niilld on myds rajoituksia. Kun tilojen maara kasvaa, siirtymien
madra kasvaa eksponentiaalisesti, mika tekee jarjestelmastd monimutkaisen ja vaikeasti hallittavan.
Tama on johtanut tutkimuksiin hierarkkisten darellisten tilakoneiden, (eng. Hierarchical Finite State
Machine, HFSM) kehittdmiseksi. HFSM mahdollistaa tilojen organisoimisen hierarkkisesti ja ndin ollen
vahentaa siirtymien maaraa. (Uludagli;ym., 2023) HFSM mahdollistaa bottien kayttdytymisen
joustavan hallinnan, koska se yhdistaa eri tilat laajempiin toiminnallisiin kokonaisuuksiin, jotka voivat
sisaltaa alitiloja ja naiden valisia siirtymia. Ndin HFSM voi yhdistaa esimerkiksi "Selviytyminen"-
tehtdvan, joka koostuu alitiloista "Toimeton" ja "Paeta”, seka toisen "Taistelu"-tehtavan, jossa
"Hyokkaa" ja "Puolusta” toimivat alitiloina. Tdma rakenne vahentaa siirtymien maaraa, silla
korkeammalla tasolla voidaan kasitella laajempia toiminnallisia kokonaisuuksia ja yksinkertaistaa
siirtymia tilojen valilla. Lisdksi HFSM tarjoaa mahdollisuuden tarkastella tiloja joko yleisella tasolla,
jossa vain korkeamman tason tehtavat nakyvat tai tarvittaessa tarkentaa alitiloihin, mika tekee
mallista helpommin hallittavan ja luettavan. (Jagdale, 2021)

Bottien kehityksessa FSM tai HFSM voi olla optimaalinen ratkaisu silloin, kun botin
toiminnot ovat ennalta maariteltyja ja rajattuja. Vaikka koneoppimisen syvaoppimistekniikoilla ja
muilla tekomenetelmilla voitaisiin luoda dynaamisempia botteja, tillainen lahestymistapa voi tuntua
pelaajista liian haastavalta tai eparealistiselta. Lisdksi tuhansien bottien koulutus ja toteutus
esimerkiksi syvdoppimisella saattaa kuormittaa jarjestelmaa tarpeettomasti. Siksi tilanteissa, joissa
botti suorittaa vain muutamia tehtavia ja pelaajille riittda sddnnénmukainen vuorovaikutus, FSM tai

HFSM voi olla kustannustehokas ja toimiva valinta. (Jagdale, 2021)
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2.2 Kayttaytymispuut

Kayttaytymispuut (Behavior Trees, BT) ovat tietokonepeliteollisuudessa kehitetty menetelm4, jonka
tavoitteena on lisdtad bottien ohjausrakenteiden modulaarisuutta. Modulaarisuus on avainominaisuus,
joka mahdollistaa koodin uudelleenkiyton, toiminnallisuuden inkrementaalisen suunnittelun ja
tehokkaan testaamisen, mika on erityisen tarkeda miljardien dollarien arvoisessa peliteollisuudessa.
Kayttdytymispuut ovatkin nousseet vaihtoehdoksi perinteisesti kaytetyille darellisille tilakoneille,
jotka ovat pitkdan hallinneet bottien ohjausta. (Colledanchise;ym., 2018)

Vaikka FSM:t ovat tehokkaita suoraviivaisissa tilanteissa, niiden rajallisuudet korostuvat, kun
tarvitaan monimutkaisia ja joustavia jarjestelmia Petri-verkkojen (eng. Petri Nets) tavoin. Petri-verkot
tarjoavat vaihtoehdon FSM:ille rinnakkaisten jarjestelmien suunnittelussa, kayttaytymispuut tarjoavat
vaihtoehdon modulaaristen jarjestelmien kehittamisessa. BT:iden avulla voidaan jakaa monimutkaiset
toiminnot pienempiin, helposti hallittaviin osiin, joita voidaan yhdistella ja kayttdaa uudelleen eri
konteksteissa. (Colledanchise;ym., 2018)

Peliteollisuudesta BT:iden kaytt6 on levinnyt myos akateemiseen tutkimukseen ja muihin
sovellusalueisiin, kuten robotiikkaan. Esimerkiksi Carnegie Mellon -yliopistossa kdyttdytymispuita on
hy6dynnetty robotisoitujen manipulointitehtdvien suunnittelussa. BT:iden vahvuutena pidetdaan
niiden modulaarista ja mukautuvaa rakennetta, jonka ansiosta yksittdiset kdyttdytymiset voidaan
helposti yhdistaa osaksi laajempia, korkeamman tason toimintoja ilman, ettd niiden yhteytta
seuraaviin kayttaytymisiin tarvitsee maaritella yksityiskohtaisesti. Tdma joustavuus on tehnyt BT:ista
myo6s hyodyllisen tyokalun ei-asiantuntijoiden kaytettavaksi, kuten robottien ohjelmoinnissa tai
monimutkaisissa kirurgisissa toimenpiteiss3, joissa vaaditaan selkeda ja muokattavaa syntaksia.
(Colledanchise;ym., 2018)

BT:iden kayttda tehostaa niiden selkea hierarkkinen rakenne, joka mahdollistaa eri
toimintojen suorittamisen rinnakkain tai sarjassa, tarpeen mukaan. Tama hierarkkisuus tekee niista
erityisen tehokkaita dynaamisissa ympdristoissa, joissa olosuhteet voivat muuttua nopeasti.
Artikkelissa (Matteo;ym., 2022) esitellyn esimerkin mukaan kayttaytymispuut voidaan helposti
mukauttaa monimutkaisiin tilanteisiin lisddmalla niihin uusia haaroja tai muuttamalla olemassa
olevien toimintojen prioriteetteja ilman merkittavaa uudelleensuunnittelua. TAma lisda kehityksen
joustavuutta ja sddstaa aikaa, erityisesti suurissa projekteissa.

Lisaksi BT:iden visuaalinen esitystapa, jossa toiminnallisuudet on jarjestetty puumaisesti
loogisiin kokonaisuuksiin, helpottaa seka ohjelmoijien etta suunnittelijoiden valista yhteistyota.
Lahteessd mainitaan, ettd tdllainen lahestymistapa on osoittautunut hyodylliseksi erityisesti suurissa

kehitystiimeissa, joissa eri asiantuntijat voivat tydskennelld samanaikaisesti puun eri osien parissa.
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Tama parantaa paitsi tyon tehokkuutta myds sen laatua, silld muutokset eivat helposti aiheuta
odottamattomia virheitd muualla jarjestelmassa. (Matteo;ym., 2022)

Kayttaytymispuiden kyky mahdollistaa selkea ja helposti ymmarrettdva reaktiivisuus tekee
niistd ihanteellisen tyokalun my6s ymparistoissa, joissa bottien on sopeuduttava pelaajien
odottamattomiin toimintoihin. Esimerkit osoittavat, ettd BT:t pystyvat kasittelemaan erilaisia
skenaarioita siten, ettd bottien kdyttaytyminen vaikuttaa luonnolliselta ja loogiselta. Tdma ominaisuus
on keskeinen erityisesti peleiss3, joissa kdyttdjakokemus korostuu. Kayttdytymispuut eivat ole
pelkistian tehokas ty6kalu modulaarisuuden ja reaktiivisuuden nakékulmasta, vaan ne myds tukevat
kayttajaystavallistd suunnittelua ja tiimityotd. Tama tekee niistd merkittdvan vaihtoehdon erityisesti
myos pelialan ulkopuolella, esimerkiksi robotiikan ja autonomisten jarjestelmien suunnittelussa,
missd kdyttadytymisen ennakoitavuus ja muokattavuus ovat kriittisid ominaisuuksia. (Matteo;ym.,
2022)

Reaaliaikaisissa strategia- ja ensimmadisen persoonan ammuntapeleissa (engl. First-Person
Shooter, FPS) kdyttadytymispuut ovat osoittautuneet tehokkaiksi ty6kaluiksi monimutkaisten
paitoksentekojarjestelmien luomisessa. Reaaliaikaisissa strategia peleissd, kuten DEFCON ja StarCraft,
BT:td hyodynnetdidn useilla eri abstraktiotasoilla yksittdisten yksikdiden tehtdvien ohjauksesta aina
koko armeijan strategiseen hallintaan. Nadissa peleissa padtoksenteko on erityisen haastavaa, silla
pelaajan tulee jatkuvasti sopeutua muuttuvaan pelitilanteeseen ja hallita suuria maaria yksikoita
niiden ominaisuuksien perusteella. BT:t mahdollistavat tdman jakamalla toiminnot loogisiin,
hierarkkisiin osiin, jotka tukevat seka taktisia etta strategisia tavoitteita. Esimerkiksi BT:td voidaan
kayttaa padttamaan, mita yksikoita liikutetaan tietylle alueelle, kuinka ne priorisoivat
hyokkdyskohteensa tai miten ne muodostavat yhteistydhon perustuvia ryhmia. (Matteo;ym., 2022)

FPS-peleissa, kuten Halo 2:ssa, BT:iden rooli korostuu dynaamisissa ymparistoissa, joissa
pelaajan vuorovaikutus bottien kanssa on jatkuvaa ja nopeatempoista. Ndissa peleissa BT:t voivat
hallita hahmojen monipuolisia kdyttaytymismalleja, kuten ympaéristén havainnointia, riskien
arviointia ja toimintaan perustuvaa paatoksentekoa. Lisdksi BT:itd on kehitetty tukemaan uusia
toiminnallisuuksia, kuten paatoksentekoa tunteiden, ajan ja riskien perusteella, mika tekee pelin
boteista entistd luonnollisemman tuntuisia. Kehittyneimmissa tapauksissa BT:t oppivat pelaajien
toimista ja mukauttavat kdyttaytymistdan sen perusteella, mitd ne ovat oppineet pelin aikana.
(Matteo;ym., 2022)

Naiden esimerkkien perusteella kiyttaytymispuut tarjoavat joustavan ja monipuolisen
ratkaisun monenlaisiin pelikehityksen haasteisiin. Niiden modulaarisuus ja mukautuvuus tekevat
niistd soveltuvia strategisiin ja yksityiskohtaisiin tehtaviin, mika mahdollistaa entista realistisemman

ja reaktiivisemman pelikokemuksen.



12

2.3 Paatospuut

Bottien paatoksenteko peleissa perustuu erilaisten hakualgoritmien kayttoon, jotka mahdollistavat
optimaalisten valintojen tekemisen monimutkaisessa pelimaailmassa. Verkkomoninpeleissa, kuten
Battle Royale- ja MOBA (engl. Multiplayer Online Battle Arena) -peleiss3, bottien on tehtdva paatoksia
reaaliaikaisesti, usein yhteisty0ssa tai vastakkain oikeiden pelaajien kanssa. Tdma asettaa
lisdhaasteita, silla pelitilanne voi muuttua nopeasti pelaajien toimien perusteella.

Esimerkiksi yksinpelissa voidaan hyddyntda yksinkertaisia hakualgoritmeja, kuten
syvyyssuuntaista hakua (engl. Depth-First Search, DFS) ja leveyssuuntaista hakua (engl. Breadth-First
Search, BFS), jotka tutkisivat pelin tiloja ja etsivat parasta mahdollista ratkaisua. DFS ldhestyy
ongelmaa siten, ettd se tutkii yhta polkua niin syvalle kuin mahdollista ennen kuin palaa takaisin ja
tarkastelee muita vaihtoehtoja. Tama voi olla tehokasta, jos ratkaisun syvyys on ennakoitavissa, mutta
se saattaa olla tehotonta, jos peliympdaristo on laaja ja monitahoinen. Sen sijaan BFS tutkii kaikki
mahdolliset toimet tietyssa pelitilassa ennen siirtymista syvempiin tasoihin. Tama takaa lyhimman
polun l6ytdmisen, mutta voi olla muistitehokkuuden kannalta haasteellista monimutkaisissa
pelitilanteissa, joissa tarvitaan paljon muistia. (Yannakakis;ym., 2018) Moninpeleissj, joissa kartat ja
tilanteet ovat jatkuvasti muuttuvia, ndma algoritmit voivat olla hy6dyllisia reittien laskennassa, mutta
ne eivat yksindan riita strategiseen paatoksentekoon.

Naitd menetelmia voidaan kayttda myos Ms. Pac-Manissa, jossa A*-algoritmi voi ohjata botin
liikkumista pelissa. A* ottaa huomioon alkuperaisen solmun etdisyyden ja arvioidun etdisyyden
tavoitetilaan, ja sen avulla botin liikkumista voidaan ohjata optimaalisesti, ottaen huomioon pelissa
olevat vaarat. Kahden pelaajan vastakkaisessa pelissa, kuten shakissa, bottien paatéksenteko on
monimutkaisempaa, silla molemmat pelaajat vaikuttavat toistensa valintoihin. Minimax-algoritmi on
erityisesti suunniteltu tillaiseen vuorovaikutteiseen ymparistdon, jossa pelaajien paatokset eivat ole
itsendisia, vaan ne riippuvat toisten pelaajien toimista. Minimax tutkii pelipuun solmuja ja arvioi pelin
lopputuloksen kullekin mahdolliselle siirrolle, valiten aina sen siirron, joka maksimoi oman pelaajan
hy6dyn ja minimoi vastustajan hyddyn. Tama tekee algoritmista tehokkaan ty6kalu juuri strategisessa
paatoksenteossa, mutta sen kdytté monimutkaisemmissa peleiss3, voi olla haasteellista. Pelipuun koko
kasvaa eksponentiaalisesti, joten kaikkien mahdollisten siirtojen tutkiminen kiy nopeasti liian
raskaaksi nykyaikaisilla laskentatehoilla. Taméan vuoksi hakua usein rajoitetaan tietyn syvyyden
jalkeen, ja pelitilanteita arvioidaan nopeiden arviointifunktioiden avulla, kuten pelissa olevien
nappuloiden maaran vertailulla. (Yannakakis;ym., 2018) Nykyisissd verkkomoninpeleissa Minimaxin
kaltaiset strategiset paatoksentekomallit voivat auttaa botteja analysoimaan vastustajien liikkeitd ja
ennakoimaan, miten pelaajat todennakdisesti toimivat eri tilanteissa, esimerkiksi pelaajan taisteluissa

tai resurssien hallinnassa.
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Monte Carlo -puuhakeminen (engl. Monte Carlo Tree Search, MCTS) on tehokas menetelma, joka
on erityisesti suunniteltu pelien, joissa on suuri haarautumiskerroin tai joissa ei ole helposti
madritettivad arviointifunktiota, ratkaisemiseksi. Toisin kuin perinteiset hakualgoritmit esimerkiksi
Minimax, MCTS ei etsi kaikkia pelin mahdollisia polkuja tasaisesti, vaan keskittyy lupaavimpaan
haaraan. Tama mahdollistaa syvempien polkujen tutkimisen, vaikka peliymparisto olisi erittdin laaja ja
kompleksinen. MCTS kayttda niin kutsuttuja simuloituja pelikerroksia (engl. rollouts), jotka arvioivat
pelitilan laatua. Simulaatiot pelataan loppuun asti, ja niiden tulokset auttavat arvioimaan, kuinka
todenndkoisesti peli pdattyy voittoon tai tappioon. Tdma menettely on erityisen hyddyllinen, kun
pelissa ei ole tdydellista tietoa tai kun tilannetta on vaikea arvioida suoraan perinteisilla
arviointifunktioilla. (Yannakakis;ym., 2018) Moninpeleiss3, joissa jokainen peli voi olla erilainen
pelaajien valintojen takia, MCTS voi auttaa bottien paatoksenteossa esimerkiksi valitsemalla
optimaalisia siirtoja tilanteen mukaan ilman tarvetta ennalta maaritellyille sddntokokoelmille.

MCTS:n paapiirre on sen kyky toimia ilman laajaa arviointifunktiota, mika tekee siita
erinomaisen vaihtoehdon tilanteissa, joissa hyva tilan arviointi on vaikeaa, kuten monissa
epadeterministisissa peleissa. Algoritmin paasilmukka koostuu neljasta vaiheesta: valinta,
laajentaminen, simulointi ja takaisinlevitys. Ndissa vaiheissa algoritmi valitsee ensin, mihin solmuun
tutustutaan seuraavaksi, laajentaa sen, simuloi pelitilanteen loppuun asti ja palauttaa tulokset takaisin
ylos hakupuun oksille. Tdma prosessi mahdollistaa pelin dynaamisten tilojen tutkimisen tehokkaasti ja
joustavasti, silla se voi keskeyttda haun milloin tahansa ja toimia "milloin tahansa" -algoritmina.
(Yannakakis;ym., 2018) Nykyajan kilpailullisissa verkkopeleissa, kuten FPS- ja RTS-peleissa, MCTS voi
auttaa botteja mukautumaan pelaajien paatoksiin ja tekemaan realistisia liikkeita sen sijaan, ettd ne
noudattaisivat ennalta madriteltyja komentosarjoja.

MCTS on erityisen hyddyllinen peleissa, joissa pelin tilanne voi muuttua nopeasti ja
paatoksenteko on usein tehtdva rajoitetussa ajassa. Esimerkiksi moninpeliskenaarioissa, joissa
pelaajat tekevat jatkuvia taktisia paatoksia, kuten hyékkaysten koordinointi tai alueiden hallinta,
MCTS voi tarjota boteille realistisen ja adaptiivisen toimintamallin. Erityisesti se voi hyodyntaa
rajoitettua pelipuuta ja liittymispohjaista pelitilojen esitystapaa, jotka auttavat ratkaisemaan MCTS:n
haasteita, kuten laskentatehon rajoitteet ja lyhyen aikarajan pelitilanteiden arvioinnissa.
(Yannakakis;ym., 2018) Koska nykyaikaiset moninpelit vaativat bottien mukautumista vaihteleviin
tilanteisiin ja eri pelaajien taitotasoihin, MCTS:n kaltaiset menetelmat voivat parantaa bottien

realistisuutta ja monipuolisuutta ilman, ettd ne vaikuttavat pelin tasapainoon.
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2.4 Koneoppiminen ja Keinotekoiset Neuroverkot

Koneoppimisen (engl. Machine Learning) avulla bottien kayttaytymista voidaan mallintaa esimerkiksi
pelin visuaalista dataa hyodyntden. Tastd esimerkkina on tutkimus (Fink;ym., 2007), jossa kehitettiin
menetelma bottien kdyttdytymisen rekonstruoimiseksi eli uudelleenmallintamiseksi pelin graafisen
ulostulon perusteella. Rekonstruoiminen tdssa yhteydessa tarkoittaa sitd, ettd bottien kayttaytymista
pyritdan luomaan uudelleen tarkkailemalla vain pelin visuaalista ulostuloa, kuten naytolla nakyvia
hahmojen liikkeitd ja niiden ymparist64, ilman etta pelin koodiin tai sisdisiin toiminnallisuuksiin on
paasya. Ndin voidaan mallintaa hahmojen toiminnan logiikkaa ja ennustaa niiden kayttaytymista

analysoimalla pelkastaan ulkoisia havaintoja. (Fink;ym., 2007)

Tutkimuksessa ehdotettu menetelma koostuu kolmesta pdavaiheesta:

1. Objektin tunnistus ja seuranta: Pelin tapahtumat tallennetaan naytén kuvakaappauksina,
joista koneoppimismallit tunnistavat ja seuraavat pelin eri objekteja, kuten hahmoja ja
liikkuvia esineita. Tata varten kaytetdaan kuvankasittelymenetelmid, kuten liikkeentunnistusta.

2. Tilanne-toimintaparit: Pelin tapahtumat tiivistetddn tilanne-toimintapareiksi, joissa
yhdistetdan tietyt visuaalisesti havaittavat tilanteet ja niitd seuraavat toiminnot. Tdma
mahdollistaa hahmojen toiminnan ennustamisen havaittujen tilanteiden perusteella.

3. Lahimmin naapurin menetelma: Ennustamiseen kaytetdan lahimman naapurin algoritmia,
joka valitsee tilanteeseen parhaiten sopivan toiminnan aikaisempien tilanteiden perusteella.

Tama tekee mallista joustavan ja sovellettavan erilaisiin pelitilanteisiin.

Menetelman toimivuutta testattiin Pong-pelissd, jossa tietokoneen ohjaaman mailan kdyttaytymista
pyrittiin ennustamaan pelin visuaalisen ulostulon perusteella. Vaikka tutkimuksessa ei hyodynnetty
pelin sisdista logiikkaa, kuten fysiikan mallinnusta, saavutettiin ennustuksissa noin 90 % tarkkuus
tietokoneohjatun hahmon toiminnassa. Tima osoittaa, ettd pelkdstaan visuaalisen datan pohjalta
voidaan saavuttaa korkea ennustustarkkuus. (Fink;ym., 2007)

Koneoppimisen kéytto bottien kehityksessa tarjoaa merkittavia etuja. Ensinndkin menetelma on
autonominen, silld se ei vaadi padsya pelin koodiin. Tama mahdollistaa bottien kehittdmisen
esimerkiksi suljetuissa jarjestelmissa tai peleissa, joiden lahdekoodi ei ole saatavilla. Lisaksi
koneoppiminen tekee bottien mukautumisesta ja kehittdmisesta joustavampaa, silla mallit voidaan
kouluttaa uudelleen eri peleihin ja skenaarioihin. Toisaalta menetelméan tarkkuutta rajoittavat tietyt

tekijat, kuten piilotetut pelitilat ja tilanteet, joita ei havaita koulutusaineistossa. Nain ollen mallinnus
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voi olla epatarkkaa erityisesti monimutkaisemmissa peleiss3, joissa hahmojen kdyttadytymiseen
vaikuttavat monet tekijat. (Fink;ym., 2007)

Koneoppimisen avulla voidaan kehittaa luonnollisesti kiayttaytyvia botteja, jotka tarjoavat
haastavampia ja realistisempia pelikokemuksia. Esimerkiksi tutkimuksessa esitelty visuaaliseen
dataan perustuva lahestymistapa tarjoaa lupaavan perustan bottien kehitykselle. Jatkossa
koneoppimismenetelmia voidaan edelleen parantaa hyédyntamalla edistyneempia algoritmeja, kuten
syviad neuroverkkoja, ja sisallyttamalla niihin tietoa pelin sisdisistd sddnnoista ja toimintalogiikoista.
Tama tutkimus korostaa, kuinka koneoppiminen tarjoaa tehokkaita tydkaluja pelialan kehittajille ja
tutkijoille. Se ei ainoastaan mahdollista monimutkaisempien bottien luomista, vaan my6s avaa uusia
mahdollisuuksia pelien analysointiin ja muokkaamiseen. (Fink;ym., 2007)

Syvdoppiminen (engl. Deep Learning, DL) on koneoppimisen osa-alue, joka hyodyntaa
monikerroksisia neuroverkkoja monimutkaisten kuvioiden ja piirteiden tunnistamiseen suurista
tietomaarista. Sen sovellukset ulottuvat kuvantunnistuksesta ja luonnollisen kielen kasittelysta
reaaliaikaiseen paatoksentekoon. Peliteollisuudessa syvaoppimista voidaan hyddyntaa esimerkiksi
bottien mukautumisessa ihmispelaajien kdyttdytymiseen ja strategioihin. Syvidoppiminen mahdollistaa
jarjestelmien oppimisen ilman tarkkaa sadntdpohjaista ohjelmointia, mika tekee siitd tehokkaan
tyokalun dynaamisten ymparistdjen, kuten urheilu- ja strategiapelien, tekodlykehityksessa. (Heaton,
2017)

Keinotekoiset neuroverkot (engl. Artificial Neural Networks, ANN) ovat laskennallisia
jarjestelmid, jotka koostuvat useista prosessoreista ja niiden valisista yhteyksista. Niiden toiminta
perustuu ihmisen hermojarjestelmén inspiroimaan rakenteeseen, vaikka yhtaldisyydet ovatkin
padasiassa pinnallisia. ANN-jarjestelmia kdytetddn erityisesti insino0ritieteissd, kuten
kuvankasittelyssa ja kaavan tunnistuksessa, silld ne kykenevat kasittelemaan suuria tietomaaria.
Neuroverkot koostuvat keinotekoisista neuroneista, jotka sisaltavat tietoa, ja nditd yhdistavista
reunoista, jotka valittavat datasignaaleja. Jokaisella sy6tesolmulla on painoarvo, joka lasketaan
matemaattisen funktion avulla, ja tima maarittad, mika neuroni aktivoituu. Verkkojen kerrokset voivat
sisaltaa erilaisia solmuja, jotka muokkaavat syétetta eri tavoin, ja signaalit kulkevat syotekerroksesta
lahtokerrokseen, myos piilokerrosten kautta. ANN-verkkoja kdytetdadn padasiassa koneoppimisessa,
mutta niitd voidaan hyodyntdaa myos bottien padtoksenteossa. Esimerkiksi Madsen ja Adamatti
kayttivat ANN-verkkoja seka tilakoneita roolipelien bottien hyokkayskayttaytymisen mallintamiseen,
jolloin koulutetun verkon avulla vartijahahmo pystyi paattimaan, hyokkaako vai pakeneeko se
pelaajaa. (Uludagh;ym., 2023)

K.G Jollyn kirjoittamassa artikkelissa (Jolly;ym., 2007) kehittivat he neuroverkkoihin

perustuvan paatoksentekomenetelman robottijalkapalloliigan boteille. Heidan kaksivaiheinen
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menetelmansa sisalsi neuroverkon painomatriisien laskemisen seka paatdsten tekemisen kentdn
sijainnin perusteella, kuten puolustus-, syotto- tai hyokkaysalueilla. Tdma lahestymistapa osoittautui
tehokkaaksi, silla simulaatioissa se tuotti erinomaisia tuloksia 3 vastaan 3 robottijalkapallo-otteluissa.
(Jolly;ym., 2007) Vaikka kyseiset ottelut olivat oikeiden robottien vélisia kamppailuita, on taméan

jalkeen Kyseisid menetelmia kaytetty myos videopelien maailmassa.

2.5 Vahvistus- ja jaljitelmdoppiminen

Vahvistusoppiminen (eng. Reinforcement Learning, RL) on koneoppimisen ldhestymistapa, joka
perustuu kayttaytymispsykologiaan ja erityisesti siihen, miten ihmiset ja eldimet oppivat tekemaan
paatoksia ymparistostddn saamien palkkioiden avulla niin negatiivisessa kuin positiivisessakin
mielessa. Toisin kuin ohjatussa oppimisessa, jossa on valmiit esimerkit hyvista toiminnoista,

vahvistusoppimisessa botti oppii kokeilemalla ja saamansa palautteen avulla.

Ympéristo

Kuva 1 Vahvistusoppimisen tilat

Muokattu Idhteestd (Yannakakis;ym., 2018) s. 72

Tietylla ajanhetkella (t) botti on tietyssa tilassa (s) ja valitsee jonkin toiminnon (a) kaikista
kaytettavissa olevista toiminnoista kyseisessa tilassa. Ymparisto antaa valittoman palkkion, (r),
vastauksena botin toimintaan. Botti oppii jatkuvan vuorovaikutuksen kautta valitsemaan toimintoja,
jotka maksimoivat sen saamien palkkioiden summan. Vahvistusoppimista on tutkittu eri tieteenaloilta,
kuten operaatioanalyysin, peliteorian, informaatioteorian ja geneettisten algoritmien nakékulmista, ja
sitd on sovellettu menestyksekkaasti ongelmissa, jotka vaativat tasapainottelua pitkan ja lyhyen
aikavalin palkkioiden valilla, kuten bottien ohjauksessa ja peleissa. Vahvistusongelma voidaan
konkretisoida esimerkiksi labyrinttinavigointitehtdvan kautta. Formaalisti botin tavoitteena on 16ytaa

strategia eli tietty politiikka toiminnon valitsemiseksi siten, ettd pitkdn aikavalin palkkio, kuten
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odotettu kumulatiivinen palkkio, maksimoituu. Politiikka on strategia, jota botti seuraa toimintojen
valinnassa nykyhetken tilassaan. Jos jokaisen toiminnon arvo joko on tiedossa tai opittu, optimaalinen
politiikka voidaan johtaa valitsemalla toiminto, jolla on korkein arvo. (Yannakakis;ym., 2018)

Botin ja ympdariston vuorovaikutus tapahtuu diskreeteissa ajanhetkissa (t=0, 1, 2...)

Mallinnetaan Markovin paatdsprosessia, MDP (eng. Markov decision process):

e S:Tilajoukko {s4, ...s,} € S . Tilajoukko maarittdd ympariston tilat, jotka perustuvat botin
saamiin tietoihin ymparistosta.
e A:Toimintojoukko {ay, ...a;;} € A, joka kuvaa jokaisessa tilassa (s) mahdolliset toiminnot.
e P:Siirtyméan todennékoisyys (s, s’, a), joka kuvaa siirtymian todenndkoéisyytta tilasta (s) tilaan
(s’) tietyn toiminnon (a) perusteella.
o Tédma malli seuraa MDP: n ominaisuutta, jossa prosessin tulevat tilat riippuvat vain
nykyisesta tilasta ja ovat riippumattomia sitd edeltavasta tapahtumasarjasta.
o Téaman seurauksena siirtyman todennakoisyys P mahdollistaa 1-vaiheisen dynamiikan
ennustamisen.
o R: Palkkiofunktio (s, s’, a), siirryttdessa tilasta (s) tilaan (s’) annetulla toiminnolla (a).
o Kun tilassa (s) oleva botti valitsee toiminnon (a) ja siirtyy tilaan (s’), saa se valittémasti

palkinnon (r) ymparistosta.

Siirtyman todennakoisyys (P) ja palkkiofunktio (R) maarittavat ympéariston dynamiikan seka
pitkén aikavalin palkkion jokaiselle politiikalle. Jos maailmamalli (eng. World Model) eli ympariston
sdannot tunnetaan, siirtymatodennakoisyyksia ja palkkiofunktioita ei tarvitse oppia, vaan
optimaalinen strategia voidaan laskea suoraan mallipohjaisin ldhestymistavoin, kuten dynaamisen
ohjelmoinnin avulla. Jos taas maailmamalli on tuntematon, siirtyma- ja palkkiofunktiot arvioidaan
oppimalla tulevia palkkioita tietyn toiminnon perusteella. Ndiden arvioiden perusteella lasketaan
politiikka. Oppiminen tapahtuu mallittomien menetelmien, kuten Monte Carlo -haun ja ajallisen eron
oppimisen, TDL (eng. Temporal Difference Learning) avulla. (Yannakakis;ym., 2018)

Jaljitelmaoppiminen (engl. Imitation Learning, IL) on koneoppimisen lahestymistapa, jossa botti
oppii mallintamaan ihmisen toimintaa kayttamalla esimerkkitietoa ihmisen tekemista paatoksista ja
toimista. Toisin kuin vahvistusoppimisessa, jossa oppiminen perustuu ympariston palautteeseen,
jaljitelmaoppimisessa botti pyrkii suoraan jaljittelemaan asiantuntijan suorittamia toimintoja. Tama
tekee jaljitelmaoppimisesta erityisen hyddyllisen, kun tavoitteena on luoda botteja, joiden
kayttdytyminen muistuttaa inhimillista toimintaa. (Lauro;ym., 2024)

Artikkelissa (Lauro;ym., 2024) esitellddn menetelm3, jossa kdytetdan jaljitelmaoppimista ja

pelaajien pelikokemuksista kerattya tietoa (provenienssidataa) ihmismaisten bottien kouluttamiseen.
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Provenienssilla tarkoitetaan tiedon alkuperaa ja sen siirtymista, eli sitd, miten ja mista tietty tieto on
perdisin, sekd millaisia syy-seuraussuhteita siihen liittyy. Tdssa tutkimuksessa provenienssidata
sisaltaa yksityiskohtaisia tietoja pelaajien toiminnasta, kuten heidan tekemistaan paatoksista ja niiden
vaikutuksista pelimaailmaan. Provenienssidatan avulla on mahdollista kartoittaa pelaajien
paatoksentekoprosesseja ja toistuvia kiayttaytymismalleja. Tutkimuksessa hyodynnettiin GAIL-kehysta
(engl. Generative Adversarial Imitation Learning) koulutusprosessin keskidssd, mika mahdollisti
ndiden tietojen hy6dyntadmisen ihmismaisten bottien kayttaytymisen mallintamiseen.
Jaljitelmaoppimisen tiarkein tavoite on mahdollistaa bottien kdyttdytymisen oppiminen ilman tarvetta
erikseen kasin ohjelmoida jokaisen tilanteen toimintalogiikkaa. Tima lahestymistapa sopii erityisen
hyvin peliteollisuuteen, jossa boteilta odotetaan yhda monimutkaisempaa ja ihmismaisempaa
kayttaytymistd. (Lauro;ym., 2024)

Provenienssidatan kaytto jaljitelmaoppimisessa eroaa perinteisesta pelilokeihin perustuvasta
datasta, silla se sisdltda syy-seuraussuhteita pelaajien toiminnasta ja niiden vaikutuksista
pelimaailmaan. Tdma tieto tallennetaan graafimuotoon, jossa solmut edustavat pelaajien toimintoja, ja
kaaret kuvaavat toimien vilisia suhteita. Tdman rikkaan tietorakenteen ansiosta pelikehittdjat voivat
tunnistaa tarkeita pelielementtejd, kuten strategioita ja paatoksentekomalleja, joita voidaan hyddyntaa
bottien koulutuksessa. Koulutusprosessissa pelien pelaajakohtaiset sessiot toistetaan aiemmin
keratyn provenienssidatan pohjalta, minka jalkeen GAIL-kehysta kdytetaan hahmojen
toimintapolitiikan oppimiseen. GAIL mahdollistaa bottien oppimisen ilman suoraa vuorovaikutusta
asiantuntijan kanssa ja auttaa botteja navigoimaan myds tuntemattomissa tilanteissa, joita ei ole
havaittu koulutusaineistossa. (Lauro;ym., 2024)

Tutkimuksessa kehitetty malli testattiin Dodge Ball-peliss3, jossa pelaajat kohtasivat
ihmismaisia botteja, jotka oli koulutettu provenienssidatan avulla. Tulokset osoittivat, etta
jaljitelmaoppimisen avulla koulutetut botit koettiin pelaajien toimesta uskottavammiksi kuin
perinteisilla palkkiojarjestelmilld koulutetut botit. Tama johtuu siitd, ettd provenienssidatan avulla
koulutetut botit tekevat myos virheitd, kuten ihmispelaajat, mika lisdd niiden autenttisuuden
vaikutelmaa. Jaljitelmaoppiminen tarjoaa lupaavan vaihtoehdon vahvistusoppimiselle erityisesti
silloin, kun tavoitteena on luoda botteja, joiden kdyttdytyminen muistuttaa pelaajien toimintaa ja
parantaa pelin immersiivisyytta. Provenienssidatan hy6dyntdminen avaa uusia mahdollisuuksia
hahmojen koulutukseen ja tarjoaa tarkemman nakyman pelaajien toiminnasta kuin perinteiset

menetelmit. (Lauro;ym., 2024)
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2.6 Hybridimenetelmiit

Q-oppiminen on mallivapaa, off-policy-pohjainen vahvistusoppimisen algoritmi, joka perustuu
taulukkomuotoiseen Q-arvojen esitykseen. Q-oppimisessa off-policy tarkoittaa, ettd oppiminen
tapahtuu riippumatta siitd, miten toimintaa suoritetaan. Se voi perustua esimerkiksi satunnaisiin
kokeiluihin tai johonkin muuhun politiikkaan kuin siihen, jota botti parhaillaan oppii. Tama erottaa
sen on-policy-menetelmistd, joissa oppiminen perustuu ainoastaan niihin toimintoihin, joita botin
nykyinen politiikka maarittaa. Nailla Q-arvoilla kuvataan, kuinka hyva tietyn toiminnon a (action)
suorittaminen tietyssa tilassa s (state) on. Q (s+a) -arvo edustaa tilan ja toiminnon yhdistelmalle
odotettavissa olevaa diskontattua palkkiota r (reward). Q-oppimis-botin tavoitteena on oppia
maksimoimaan pitkan aikavalin palkkiot valitsemalla optimaaliset toiminnot jokaisessa tilassa.
Oppiminen tapahtuu iteratiivisesti (vaiheittain) paivittamalla Q-taulukon arvoja kokemuksen
perusteella: botti valitsee toiminnon, siirtyy uuteen tilaan, vastaanottaa palkkion ja paivittda Q-arvoa
niin, ettd se huomioi uuden palkkion seka arvioidun tulevien palkkioiden odotusarvon. Tama tekee Q-
oppimisesta tehokkaan algoritmin erilaisten paatoksentekoprosessien oppimiseen, kuten
pelistrategioiden kehittdmiseen, bottien liikkkeenhallintaan tai resurssien optimointiin. Kuitenkin
algoritmin kayttoa rajoittaa Q-taulukon kasvu suurissa tila-avaruuksissa, mika voi vaatia huomattavaa
laskentatehoa ja muistia. Ndiden rajoitteiden kiertdmiseksi voidaan hyédyntia esimerkiksi
tekoalypohjaisia neuroverkkoja Q-arvojen approksimointiin. (Yannakakis;ym., 2018)

Syva Q-oppiminen (engl. Deep Q-Learning, DQN) on Q-oppimisalgoritmin laajennus, joka
hyddyntaa neuroverkkoja Q-funktion approksimointiin. Tama mahdollistaa tehokkaan paatoksenteon
myo0s suurissa tai monimutkaisissa tilaymparistoissa, kuten kuvapohjaisissa syotteissa. DQN:n
keskeisia ominaisuuksia ovat kokemuksen uudelleentoisto (engl. experience replay), joka estaa
paikallisiin optimeihin jumittumisen, seka naytteiden tehokas kaytto koulutuksessa. Haasteina ovat
laskennallisesti raskaat vaatimukset ja niin kutsuttu ulottuvuuksien kirous, jossa datan hajonta kasvaa
tilaympariston monimutkaistuessa. DQN on merKkittdva parannus verrattuna perinteiseen Q-
oppimiseen, erityisesti suurissa ja monimutkaisissa tilaymparistoissa. Perinteinen Q-oppiminen
tallentaa Q-arvot taulukkomuodossa, mika ei ole kdytannollistd, kun tilojen maara kasvaa
eksponentiaalisesti. DQN kayttda neuroverkkoja Q-arvojen approksimointiin, mika tekee siita
tehokkaamman suurissa tiloissa, kuten kuvapohjaisessa datassa. Ndiden ominaisuuksien ansiosta DQN
soveltuu monimutkaisiin ymparistoihin, kuten bottien kouluttamiseen, joissa pelkka Q-oppiminen ei
olisi riittdvan tehokasta. (Almeida;ym., 2023)

Autonomisten tietojarjestelmien, kuten bottien kehittdmisessa kaytetaan yha
monimutkaisempia oppimismenetelmia. Naihin kuuluvat erityisesti kaksivaiheinen oppiminen (engl.

Dual-Stage Learning, DSL) ja sekamallioppiminen (engl. Mixed Model Learning, MML), jotka perustuvat
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FALCON-nimiseen itseorganisoituvaan neuroverkkomalliin (engl. Fusion Architecture for Learning and
Cognition). FALCON mahdollistaa useiden oppimisparadigmojen integroinnin yhteen kehykseen, mika
tekee siitd tehokkaan tydkalun hybridioppimisen toteutuksessa. (Shu;ym., 2016)

FALCON perustuu ART-neuroverkkoihin (engl. Adaptive Resonance Theory) ja yhdistaa tilojen,
toimintojen ja palkkioiden kasittelyn samanaikaisesti. FALCON-menetelman keskeinen ominaisuus on
sen kyky tukea useita oppimismenetelmia, kuten ohjattua oppimista, ohjaamatonta oppimista ja
vahvistusoppimista. Tdma tapahtuu yhdistdamalla kilpailullinen koodaus ja mukautuva verkon
laajentaminen. FALCON oppii kognitiivisia solmuja, jotka sisaltdvat monimutkaisia monimuuttuvaisia
riippuvuuksia tilojen, toimintojen ja palkkioiden valilla. FALCON toimii kolmikanavaisella
arkkitehtuurilla, jossa kukin kanava vastaa tietyista syote- tai palauteparametreista. Tama
mahdollistaa tiedon yhdistadmisen eri lahteistd yhteen yhtendiseen rakenteeseen. Ndin saadaan aikaan
tehokas alusta, joka tukee seka jaljittely- ettd vahvistusoppimista ja mahdollistaa ndiden paradigmojen

integraation. (Shu;ym., 2016)

Aistikentta Moottorikentta Palautekenttd

Kuva 2 FALCON menetelméan kolmikanavainen arkkitehtuuri

Kuva muokattu ldhteestd: (Shu;ym., 2016)

Kuvassa esitetddn FALCON:in kolmikanavainen arkkitehtuuri, joka muodostuu kognitiivisesta
kentéstd ja kolmesta syottokentasta. Naihin syottokenttiin kuuluvat aistikenttd, joka vastaa nykyisten
tilojen mallintamisesta, moottorikenttd, joka kuvaa toimintoja, seka palautekenttd, joka edustaa
palkkioarvoja. (Shu;ym., 2016)

DSL yhdistaa jaljittely- ja vahvistusoppimisen kahdessa vaiheessa. Ensimmaisessa vaiheessa
jaljittelyoppimista kiytetdan luomaan botin alkuperdinen tietimys, joka perustuu ympariston tiloihin

ja niihin liittyviin toimiin. TAma vaihe antaa botille kyvyn toimia heti ilman pitkda tutkimisvaihetta,
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joka on tyypillistd vahvistusoppimiselle. Toisessa vaiheessa vahvistusoppiminen tarkentaa ja laajentaa
tata tietdmysta reaaliaikaisen palautteen avulla. DSL nopeuttaa oppimista ja mahdollistaa botin
paremman suorituskyvyn dynaamisissa ymparistdissa, kuten Unreal Tournament -pelissa. (Shu;ym.,
2016)

MML-menetelma yhdistaa jaljittely- ja vahvistusoppimisen saumattomasti samaan
tietorakenteeseen. Toisin kuin DSL, MML ei erottele oppimisvaiheita, vaan molemmat menetelmat
toimivat vuorotellen ja jakavat yhteisen tietopohjan. Esimerkiksi negatiivisen palautteen yhteydessa
botti voi jdljitelld vastustajan toimintaa ja integroida sen omaan kayttdytymismalliinsa. Tama
strateginen oppimismekanismi mahdollistaa nopean sopeutumisen muuttuvissa olosuhteissa ja

parantaa oppimisen tehokkuutta. (Shu;ym., 2016)

1. Nopeampi oppiminen: FALCON-pohjaiset DSL- ja MML-menetelmat tarjoavat nopeamman
oppimisnopeuden verrattuna perinteisiin RL- tai IL-menetelmiin.

2. Parempi suorituskyky: Kokeet osoittavat, ettd DSL- ja MML-menetelmilla luodut botit
suoriutuvat paremmin taistelupeleissd, kuten Unreal Tournamentissa, verrattuna yksinomaan
RL- tai IL-menetelmien kayttdmiin hahmoihin.

3. Sopeutumiskyky: MML-menetelma mahdollistaa botin reaaliaikaisen sopeutumisen
vastustajiin ja ymparistoon, mika tekee siitd tehokkaan erityisesti dynaamisissa ja
kilpailullisissa ymparistdissa.

4. Tiedon yhdistdminen: FALCON-mallin avulla erilaiset oppimisparadigmat voidaan yhdistaa
yhdeksi yhtendaiseksi jarjestelmaksi, mika tehostaa oppimisen tuloksia ja vahentaa

paallekkaisyyksia.

DSL, MML ja FALCON muodostavat tehokkaan yhdistelman autonomisten jarjestelmien, kuten
bottien, kehittdmisessa. FALCON:in tarjoama joustava tietorakenne mahdollistaa oppimisen, jossa
hy6dynnetdan seka jaljitelma- ettd vahvistusoppimisen vahvuuksia. DSL:n ja MML:n avulla voidaan
saavuttaa nopeampi oppiminen, parempi suorituskyky ja parempi sopeutumiskyky monimutkaisissa
ympadristoissd. Tama tekee ndistda menetelmista lupaavia paitsi pelialalla, my6s muissa autonomisten

jarjestelmien sovelluksissa, kuten robotiikassa ja simuloinneissa. (Shu;ym., 2016)
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3 Kirjallisuudessa esiintyneiden tekodlymenetelmien soveltuvuus NHL

25:n kaltaisiin peleihin

NHL-videopeli on EA Sportsin kehittdma jadkiekkopelisarja, joka on ollut osa urheilupelien historiaa
vuodesta 1991 lahtien. Ensimmainen peli, NHL Hockey, julkaistiin Sega Genesis-konsolille, ja se
saavutti nopeasti suosiota realistisen pelattavuutensa sekd innovatiivisten ominaisuuksiensa, kuten
pelaajien yksil6llisten taitojen, ansiosta. Sarja on sittemmin kehittynyt vuosittain julkaistavaksi
pelisarjaksi, joka simuloi NHL:n (engl. National Hockey League) ammattilaisjaakiekkoa tarkasti ja

tarjoaa pelimahdollisuuksia niin yksin kuin moninpelitilassa. (Stephen, 2012)

e

el o]

Kuva 3 Nayttokuva pelistda NHL 91

Kuva lainattu ldhteestd (GameFabique)

Nykypaivan NHL-pelit, kuten uusin NHL 25, hyédyntavat edistyneitd tekodlymenetelmis, jotka
parantavat pelimekaniikoiden realistisuutta ja bottien kykya mukautua pelitilanteisiin. Generatiivinen
tekodly (GT) mahdollistaa jouhevan ja realistisen pelikokemuksen, jossa botit eivait toimi vain
yksinkertaisina vastustajina, vaan ne osaavat reagoida hy6kkays- ja puolustustaktiikoihin pelaajien
toiminnan mukaan (The Hockey News, 2024) Generatiivisen tekodlyn rooli on kasvanut huomattavasti
ja nykyiset jarjestelmat hyodyntavat koneoppimista ja dynaamista paatoksentekoa, mika tekee bottien
kayttadytymisestd ihmismaisempaa ja pelista autenttisempaa.

EA:n luovan johtajan Mike Inglehartin (The Hockey News, 2024) mukaan GT:n kdyton aiempi
haaste oli epdjohdonmukaisuus, kun GT yritti suorittaa liikaa asioita yhta aikaa. Vuoden 2025
kehitystyodssa painopiste siirtyi GT:n toiminnan selkeyttdmiseen ja sen johdonmukaisuuden

parantamiseen, mika ndkyy etenkin sen kyvyssa tukea hyokkayksia, luoda sydttoja ja hallita kiekkoa
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hyokkaysalueella tehokkaammin. Reaktiiviset toiminnot, kuten pelaajien valisten tormaysten
vahentdminen kriittisilla alueilla, osoittavat GT:n kyvyn ymmartaa pelitilanteita entista paremmin.
Pelinopeuden hidastaminen seka parannukset syottojen ajoituksessa ja One-Timer-vedoissa tekevat
maalinteosta dynaamisempaa ja hallitumpaa kuin aiemmissa peliversioissa. (The Hockey News, 2024)

NHL 25 tuo mukanaan myds uusia jarjestelmia, kuten ICE-Q:n ja Empowered Al:n, jotka
edustavat merkittavia askeleita GT:n kaytossa. (Electronic Arts, 2024) ICE-Q parantaa pelaajien
paatoksentekoa ja reagointikykyd, todennidkéisesti hyodyntden vahvistusoppimista, jossa botteja
koulutetaan toistuvien pelisimulaatioiden kautta. Empowered Ai puolestaan vaikuttaa hyddyntavan
syvaoppimista ja neuroverkkoja, joiden avulla botti osaa ennustaa vastustajien sijoittumista ja
mukauttaa omaa sijoittumistaan reaaliajassa. Tormaysten valttely, suunnanmuutokset ja realistiset
liikkeet viittaavat liilkeoptimointialgoritmien kayttoon, ja ominaisuudet kuten Next Gen Vision Control
ja Skill-Based One-Timers voivat perustua simulaatiopohjaisiin fysiikallisiin malleihin, joissa pelaajien
liikkeet mukautetaan todentuntuisiksi. Konenaké ja sensorien tiedon analysointi tukevat luonnollisten
liikkeiden hallintaa reaaliaikaisessa ymparistossa.

Mahdollisista tekodlymenetelmista sdantopohjaiset ldhestymistavat (if-then-else) sopivat
hyvin yksinkertaisiin tehtaviin, kuten kiekon liikkeiden ennustamiseen tai perustason puolustukseen.
FSM puolestaan voi ohjata pelaajien siirtymista eri tilojen valilla, kuten hyokkayksestd puolustukseen.
Vaikka FSM tarjoaa selkedn rakenteen, se karsii joustamattomuudesta ja monimutkaistuu tilojen
lisddntyessa. (Jagdale, 2021) Vahvistusoppiminen mahdollistaa NHL:n boteille kyvyn reagoida ja oppia
optimaalisia toimintamalleja dynaamisissa pelitilanteissa, kuten hydkkayksissa ja puolustuksissa, kun
taas syvdoppimista voidaan kayttaa visuaalisessa tunnistuksessa ja ihmispelaajien pelityylin
jaljittelyssa. (Aydin;ym., 2023) Hybridimenetelmat yhdistavat sddantopohjaisen logiikan ja
oppimismallit, mahdollistaen strategisen ja reaaliaikaisen paatéksenteon monimutkaisissa
pelitilanteissa. (Milani;ym., 2023)

NHL 25:n tekoalyjarjestelmissa voidaan olettaa kdytettdvan myds paatos- ja kayttaytymispuita.
Paatospuut tarjoavat tehokkaan tavan mallintaa ja jdsentda bottien kdyttdytymista loogisesti
erilaisissa paatoksissa, kuten esimerkiksi pitdisiko pelaajan syo6ttda, laukoa vai hakea parempi paikka.
Nain ne voivat toimia tukirakenteina monimutkaisemmille koneoppimisen ratkaisuille, kuten
vahvistusoppimiselle. Kayttaytymispuut puolestaan mahdollistavat hierarkkisen ja modulaarisen
paatoksenteon, jossa bottien toiminta voidaan jakaa pienempiin, tarkasti maariteltyihin osiin
(Matteo;ym., 2022). Esimerkiksi hyokkaystilanteessa botti voi ensin analysoida kiekon hallintaa, sitten

paatelld pelaajan sijoittumisen ja lopuksi valita toiminnon, kuten sy6ton tai laukauksen. Tallaiset
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rakenteet tekevat botin kdyttaytymisesta helpommin hallittavaa ja ennustettavaa, erityisesti nopeissa
ja monivaiheisissa pelitilanteissa.

Lisdksi FALCON-pohjaiset hybridimenetelmat, kuten DSL (kaksivaiheinen oppiminen) ja MML
(sekamallioppiminen), tarjoavat lupaavia mahdollisuuksia NHL 25 -tyyppisten pelien bottien
kehittdmisessa (Shu;ym., 2016). DSL voisi nopeuttaa botin alkuosaamisen muodostamista
jaljittelyoppimisen avulla, jolloin botti voi heti pelin alussa hyodyntda ihmisvastustajien pelityyleja.
Taman jalkeen vahvistusoppiminen voi hienosdatia toimintaa reaaliaikaisesti pelitilanteiden mukaan.
MML-menetelma puolestaan mahdollistaa jatkuvasti mukautuvan botin, joka oppii seka palautteesta
ettd toisten pelaajien strategioista. Esimerkiksi NHL 25 -pelissa botti voisi havaita, miten vastustaja
pelaa ylivoimaa ja kayttaa tita tietoa optimoidakseen oman puolustuksensa. FALCON-arkkitehtuuri
mahdollistaa tdman, koska se yhdistda aistihavainnot, toimintavaihtoehdot ja saadut palautteet
yhdeksi tietorakenteeksi. Ndin ollen se soveltuisi hyvin ympéristoihin, joissa peli on jatkuvaa, tilat
vaihtuvat nopeasti ja ratkaisut pitda tehda reaaliaikaisesti. Tallainen ldhestymistapa parantaisi botin
suorituskykya ja mukautumista merkittavasti.

Kaiken kaikkiaan NHL 25:n ominaisuudet viittaavat siihen, ettd pelikehittdjat ovat yhdistdneet
useita tekodlymenetelmid, kuten vahvistusoppimista, syvdoppimista ja fysiikkapohjaisia simulaatioita,
tuodakseen jadkiekkokokemuksen uudelle tasolle. Nima menetelmat luovat perustan dynaamiselle ja

realistiselle pelitapahtumalle, joka reagoi pelaajien valintoihin entista dlykkadmmin.

@NHLz25

Kuva 4 Nayttokuva pelistda NHL 25

Kuva lainattu lahteestd (Kinguin, 2025)
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Pelimuodoilla on merkittava vaikutus siihen, mita tekodlymenetelmia kaytetadn. Yksinpelissa bottien
tulisi mukautua pelaajan pelityyliin ja taitotasoon, jolloin vahvistusoppiminen ja hybridimenetelmat
ovat erityisen tehokkaita. Moninpelissa bottien on pystyttava jaljittelemadan monien ihmispelaajien
pelityylia esimerkiksi jaljitelmaoppimisen kautta, mika parantaa immersiota ja kilpailullisuutta.
Harjoittelutilassa taas voidaan kayttaa sadntopohjaisia ja vahvistusoppimisen menetelmid, jotka
auttavat pelaajaa oppimaan pelia ja tarjoavat progressiivisesti vaikeutuvia haasteita. Generatiivisen
tekodlyn (GT) roolia on laajennettu merkittavasti myos pelin Franchise-tilassa, jossa pelaaja toimii
joukkueen toimitusjohtajana (engl. General Manager, GM). Tassa pelimuodossa GT mahdollistaa
sopimuslausekkeiden kasittelyn, pelaajien valisten keskusteluiden simuloinnin sekd pitkan aikavalin
tulevaisuuden ennustamisen realistisesti. Esimerkiksi sen arvioimisen, kuka pelaaja saattaa kehittya
NHL:n tahtiluokkaan tai kuka tekee 60 maalia kaudessa. Lisdksi GT mallintaa joukkueiden strategioita
ja kehityskulkuja hyédyntden neuroverkkoja ja hybridimenetelmid, mika tekee simulaatioista entista
kiehtovampia ja realistisempia. GT hallinnoi myds pelaajasiirtoja, kokoonpanoja ja joukkuekohtaisia
taktiikoita, mika tukee pelaajan valinnanvapautta ja syventda pelin immersiivisyytta. Franchise-tilan
kannalta GT:n johdonmukaisuus ja kyky keskittya olennaiseen ovat keskeisia tekijoita pelin laadun ja
pelaajakokemuksen parantamisessa. (The Hockey News, 2024)

NHL-pelin yksi tdrkeimmistd ominaisuuksista pelaajakokemuksen muokkaamisessa on niin
sanottujen "sliderien” eli liukusaatimien kaytto, joiden avulla pelaajat voivat sdatia bottien
vaikeustasoa ja pelin dynamiikkaa yksityiskohtaisesti. Slider-asetukset tarjoavat mahdollisuuden
hienosaataa pelin eri elementtej, kuten laukausten kovuutta, luistelunopeutta, syéttojen tarkkuutta ja
voimaa sekd maalivahtien reagointikykya eri tilanteissa. Lisdksi pelaajat voivat vaikuttaa jadhyjen
herkkyyteen, esimerkiksi kuinka herkasti pelin tuomari tuomitsee jadhyja kampituksista, estimisista
tai korkeista mailoista. Taman kaltaiset saiadét mahdollistavat pelin mukauttamisen pelaajan omien
taitojen ja mieltymysten mukaan, jolloin peli voi olla seka realistinen simulaatio oikeasta
jaakiekkopelista ettd nopeampi arcade-tyylinen kokemus. Sliderien kaytto tuo lisaa hallintaa bottien
kayttdytymiseen eri pelimuodoissa ja tdydentdaa NHL 25:n tekoalyjarjestelmien, kuten Empowered
Al:n ja ICE-Q:n, mahdollistamaa dynaamista reagointia ja realismia.

NHL 25 hyédyntaa laajaa valikoimaa tekodlymenetelmis, joiden avulla peli tarjoaa realistisen,
mukautuvan ja immersiivisen pelikokemuksen. Botit on suunniteltu reagoimaan alykkéasti pelaajan
toimintaan ja kehittymaan pelin edetessa, mika tekee pelistda houkuttelevan niin aloittelijoille kuin

kokeneille pelaajille.
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4 Yhteenveto

Tassd tyossa on kasitelty bottien kehitysta ja niiden strategista kdyttaytymista eri videopeligenreissa.
Ensimmainen tutkimuskysymys keskittyi akateemisessa kirjallisuudessa esitettyihin menetelmiin
bottien luomiseksi. Tarkastelussa havaittiin, ettd keskeisimpia ldhestymistapoja ovat muun muassa
tilakoneet, kdyttaytymispuut, paatospuut, neuroverkot seka vahvistus- ja jaljitelmaoppiminen.
Tilakoneet ja kdyttdytymispuut tarjoavat sddntépohjaisia ja modulaarisia ratkaisuja, kun taas
neuroverkkoihin ja vahvistusoppimiseen perustuvat menetelmat mahdollistavat adaptiivisemmat ja
oppivat botit. Esimerkiksi FPS-peleissa bottien oppiminen voi perustua pelaajien liikkeiden ja
toiminnan analysointiin, jolloin botit voivat mukautua pelaajien strategioihin ja tarjota realistisempia
haasteita.

Toinen tutkimuskysymys tarkasteli tekoalyn vaikutusta bottien strategiseen kdyttaytymiseen
eri videopeligenreissa. Tulokset osoittavat, ettd tekodlymenetelmilla on keskeinen rooli erityisesti
peleissa, joissa vuorovaikutus pelaajien ja bottien valilla maarittaa pelikokemuksen laadun.
Reaaliaikaisessa strategiapelissa kiytetadn usein suunnittelualgoritmeja, kuten Minimaxia ja Monte
Carlo Tree Searchia, jotka auttavat botteja ennakoimaan ja reagoimaan pelitilanteisiin tehokkaasti.
Toisaalta ammuskelupeleissa korostuvat reaktiiviset toiminnot ja reitinhaku, joiden avulla hahmot
liikkuvat ja toimivat dynaamisissa ymparistoissa. Molemmissa genreissa hyddynnetaan myos
vahvistusoppimista, jonka avulla botit pystyvat mukauttamaan toimintaansa pelaajien strategioiden ja
muuttuvien pelitilanteiden mukaan.

Ty0 perustuu paaosin kirjallisuuskatsaukseen, eika siihen sisélly empiirisia kokeita bottien
suorituskyvyn arvioimiseksi kdytannon pelikehitysymparistossa. Jatkotutkimuksessa olisi hyodyllista
testata eri tekodlymenetelmia kdytdnnossa ja vertailla niiden vaikutuksia pelikokemukseen eri
genreissa. Erityisesti suurten kielimallien ja generatiivisen tekodlyn yhdistdminen bottien kehitykseen
tarjoaa lupaavan tutkimusalueen. Yhteenvetona voidaan todeta, ettd tdma tyo tarjoaa kattavan pohjan
bottien tekodlymenetelmien ymmartamiselle ja soveltamiselle videopeleissa. Tulevaisuudessa
teknologian kehittyessa bottien alykkyys ja vuorovaikutusmahdollisuudet voivat edelleen
monipuolistua, mika avaa uusia mahdollisuuksia pelisuunnittelulle ja pelikokemuksen rikastamiselle.

Tulevaisuuden tutkimus voisi keskittya empiirisiin kokeisiin, joissa eri tekodlymenetelmia
sovelletaan kaytdnnodssa ja niiden vaikutuksia analysoidaan pelinkehittéjien ja pelaajien
ndakokulmasta. Esimerkiksi HFSM:n ja neuroverkkojen suorituskykya voitaisiin arvioida eri
peligenreissa ja eri tasoisilla pelaajilla. Lisdksi pelaajien kokemuksia bottien toiminnasta tulisi tutkia
tarkemmin. Verkkomoninpelit, joissa bottien rooli on merkittadva, tarjoavat erityisen kiinnostavan
kontekstin. Pelaajien odotukset ja kokemukset vaikuttavat suoraan siitd, miten onnistuneina botit

ndhdaan. Generatiivisen tekoalyn, kuten tekstin ja kuvien luomiseen erikoistuneiden mallien,



yhdistaminen bottien kdyttaytymiseen voisi rikastuttaa pelikokemusta entisestaan. Tyon tulokset
luovat vankan perustan jatkotutkimukselle, joka voi syventdd ymmarrysta tekodlymenetelmien ja

bottien kdyttomahdollisuuksista pelialalla.
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