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OZET

Yiksek Lisans Tezi
MAKINE OGRENMESI ILE SURU ROBOTLARI iCIN SAVAS STRATEJISI MODELI
Umit ULUSOY

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Mithendisligi Anabilim Dal1

Danisman: Dog. Dr. Mehmet Serdar GUZEL

Bu calisma, iki boyutlu robot simiilasyon platformunda (Robocode) gergeklesen hem tekli hem de ¢ok ajanli
sistemlere farkli makine 6grenmeye dayali ¢dzlimler dnermektedir. Bu dinamik ve programlanabilir platform, gesitli
savas stratejileri kullanarak robotlarin ¢evreleriyle ve birbirleriyle etkilesime girmelerini saglar. Makine 6grenmesi
temelli modellerden biri olan Pekistirmeli Ogrenme ise bu tarz bir problemin uygulanmasinda popiiler ¢éziimlerden
biridir. Bununla birlikte, 6zellikle siirekli devam problemler i¢in alanlarda, alan sorunu derinlesmektedir. Temel
olarak, Pekistirmeli Ogrenmenin (PO) ana dezavantajlarindan biri, basit gérevler i¢in sadece birkag parametre
kullanilarak iglevin tanimlanabilecegi uygun bir 6diil islevi tasarlamaktir, oysa 6diil islevinin amacin1 daha karmagik
bir sekilde tahmin etmek zor olabilir. Son arastirmalar, Yapay Sinir Ag1(YSA) tabanl yaklagimlarin bu zorluklarla
basa ¢ikabilecegini, iki boyutlu veya bir boyutlu verilerinden kontrol stratejileri 6grenmeyi de basardigini
kanitlamistir. Tekli robotlar igin PO algoritmalarmin bu sorunlara ek olarak, robot sayis1 arttikga ve sistemlerin ¢ok
robotlu sistemler gibi davranmasi gerektiginde, genel algoritma tasarim gereksinimleri daha da karmasik hale
gelmektedir. Bu c¢aligmada, bu kapsam dahilinde Onerilen sistem farkli savas senaryolar1 dikkate alinarak
dogrulanmistir.

Ilk olarak, Pekistirmeli Ogrenme algoritmasi tarafindan egitilmis tek robot, tek bir robota karsi savagmistir. Ayrica,
Pekistirmeli Ogrenme algoritmasi tarafindan egitilmis robotlardan ¢ok robotlu ve merkezi bir noktadan yénetilmeyen
bir sistem daha tasarlanmistir. Tasarlanan bu sistem ile oyunun kurallarina gore diger siirii robotlar: ile savaglar
yapilmistir. Ugiincii durumda ise robot, geleneksel bir Yapay Sinir Ag1 tabanli bir sistem kullanilarak egitilmistir.
Daha sonra, Y1g1lmis Otomatik Kodlayicilar(YOK) temel alan derinlemesine 6grenmeye dayali bir mimari, egitimli
robotlarin rakip robotlara kars1 savagmasina izin verecek sekilde tasarlanmis ve kullanilmustir. Pekistirmeli Ogrenme
tabanli sistemin performansi ve denetlenen dgrenme teknikleri, bu problem icin farkli senaryolar kullanilarak
karsilastirilmistir. Dordiincii olarak ise Genetik Algoritma ile bireysel robotlar gelistirilmistir. Tiim durumlar igin
alinan sonuglar neticesinde Yapay Sinir Aglar tabanli yaklasimin diger yontemlere goére iistiinliigii ortaya net bir

sekilde ¢ikmaktadir.

Ekim 2019, 56 Sayfa
Anahtar Kelimeler: Pekistirmeli Ogrenme, Y1giimis Otomatik Kodlayicilar, Yapay Sinir Aglari, Savas Stratejileri
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ABSTRACT

Master Thesis
WAR STRATEGY FOR SWARM ROBOTS BASED ON MACHINE LEARNING
Umit ULUSOY

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Mehmet Serdar GUZEL

This study proposes different machine learning based solutions to both single and multi-agent systems, took
place on a 2-D simulation platform, namely, Robocode. This dynamic and programmable platform allows
agents to interact with the environment and each other by employing a variety of battling strategy. Q-Learning
is one of the leading and popular machine learning based solution to be applied such a problem. However,
especially for continues spaces the control problem gets deeper. Essentially, one of the main drawbacks of
Reinforcement Learning (RL) is to design an appropriate reward function that the function can be described by
only employing few parameters for simple tasks, whereas for more complex estimating the goal of the reward
function may be a challenging problem. Recent studies prove that Neural Network based approaches can handle
these challenges and achieve to learn control strategies from 2-D or 1-D data. Besides those problems of RL
algorithms for single robots, once the number of robots increases and the systems need to behave as a multi
agent systems, the overall design requirements become more complex. Accordingly, the proposed system is
validated by considering different battle scenarios.

First, the single robot, trained by Q-Learning algorithm battles against a single robot. Besides, a multi agent
system is designed from the robots trained by the Q-Learning algorithm and they battle against multiple robots
based on the rules of the game. For the third case, on the other hand, the robot is trained by employing a
conventional Artificial Neural Network (ANN) based system. Next, a deep learning based architecture based
on Stacked Autoencoders (SAE) is designed and employed to the system so as to allow trained robots battle
against competing robots. Fourthly, Genetic Algorithm(GA) is used to evolve single agent robot. The
performance of the Q-Learning based system and the supervised learning techniques are compared by
employing different scenarios for this problem. Results reveal the superiority of the ANN based approach over

other methods.

October 2019, 56 Pages
Keywords: Multi Agent Systems, Q learning, Robocode, Autoencoder, Neural Network , Battling Strategy.
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1. GIRIS

Siirti zekas1 ¢ok bilesenli hareket zekasin1 ve kooperatif robotik alanlarini makul bir siire
icinde zorlu gorevleri bagsarmak icin robotlar1 olusturmak, egitmek ve koordine etmek igin
birlestiren bilimsel bir alandir [1,2]. Ote yandan, ¢ok bilesenli sistemler, bir veri ag
iizerinden bilgi aligverisi yaparak ya da paylasarak gorevleri tamamlamak i¢in bireysel
robotlarin koordinasyonu olarak kabul edilir. Bu ise 6ziinde siirii zekas1 disipliniyle paralel
bir sekilde benzerlik gostermektedir [3,4]. Daha 6nce de belirtildigi gibi birden ¢ok bilesenli
ortak amaca sahip sistemler esas olarak farkli gorevleri tamamlamak adina bireysel olarak
gelen ¢oklu etkilesimleri koordine etmek ile ilgilenmektedir. Bu sistemin temel amaci,
karmagik bir robot kullanmak yerine oldukca basitce tasarlanmis robotlari koordine
etmektir[5]. Robocode platformu sagladig1 altyapi, makine 6grenmesine elverisli olusu ve
stiri robotlarinin yonetimini desteklemesi sebebiyle bu ¢alismada kullanilmistir. Platformun
tanimi1 ve kurallari ilerleyen boliimlerde detaylica anlatilmigtir.

Robotlarin koordinasyon kabiliyeti bu siirii zekasi sistemleri icin bireysel robotlarin
ulagmasimin miimkiin olmayacagi becerileri takim halinde kazanabilme imkan1 saglamistir
[5, 6]. Bu ¢alismalar, makine 6grenmesinin bu tarz bir ortam iginde stratejiler tasarlamak ve

bunlar1 uygulamak etkili bir yol oldugunu gostermektedir.

Bu baglamda bu ¢aligsma 6nceki ¢aligmalardan esinlenmistir ve savaslara robot yetistirmek
ve hazirlamak igin dort farkli makine dgrenmesi temelli yaklasim sunmustur. ilk yaklasimda
temel olarak bir tank savasinda hayatta kalmalarini saglamak i¢in tek ve takim robotlarini
ayr1 ayri egitmek adina Pekistirmeli Ogrenme(PO) kullanilmistir. Ayrik yapisina ragmen
PO’niin bu kadar karmasik bir oyuna adapte edilebilecegi kanitlanmistir alinan sonuglar ile
kanitlanmistir.  Ek olarak ise daha Once benzer bir calismada kullanilan sonuglari
kargilastirmak adina bir Yapay Sinir AZ1(YSA) tabanhi tasarim da uygulanmistir [13].
Y1gilmis Otomatik Kodlayici(YOK) tabanli bir model, bir dizi robotu egitmek ve onceki
yontemlerden alinan sonuglarla karsilastirabilmek i¢in tasarlanmistir. Son olarak, Genetik

Algoritma(GA) tabanli bireysel robot egitilerek sonuclar alinmis ve karsilastiriimistir.



Benzer caligmalar [10,11,12,13,14,15,16,7,32] 'da goriilebilir. Robocode’da evrimsel
metodolojiler ve GA 2000lerin basindan beri daha once birden ¢ok kez kullanilmigtir
[7][32][10]. Yakin zaman i¢inde GA’nin Robocode i¢in Harper’in ¢alismasinda[10] en iyi
hareket yontemini elde etmek icin PO ve YSA ile birlikte kullamildigini ve segili rakip
karsisinda ortalama %74.8 gdrmekteyiz. Bu ¢alismada atesleme i¢in PO kullanilmistir[10].

Degryse’nin 2017°deki ¢alismasinda ise PO ve YSA’nin kullanildigini, elde edilen bireysel
robotlar ile deneylerin yapildigin1 gormekteyiz[11]. Ayrica yine bu c¢aligmada bireysel
robotlara derin ¢ok katmanli YSA’nin Robocode platformuna nasil uygulanabilecegi

konusunda da 6rnekler verilmistir.

2003 yilinda Gade ve Knudsen tarafindan ¢ikarilan yayinda[12] ise yine PO, YSA ve GA’nin
Robocode problemine uygulanarak, egitilen bireysel robotlar ile Robocode tarafindan
sunulan bireysel robotlara karsi deneyler uygulanmistir. Literatiirdeki Robocode alaninda
makine Ogrenmesi ile yapilan c¢aligmalar incelendiginde makine Ogrenmesinin siirii

robotlarina uygulanmadigini goérmekteyiz.

Bu noktada kendi ¢aligmamizi mevcuttaki diger calismalar ile kiyasladigimizda, bu
calismanin literatiire katkisinin, merkezi olarak yonetilmeyen siirii robotlarina makine
O0grenmesi yontemlerinin nasil uygulanabildigini elde etmek olacaktir. Siirii robotlar1 ve
bireysel robotlar i¢in elde edilen deney sonuglar1 paylasilarak, literatiire referans verisi

baglaminda katki saglanacaktir.

Bir sonraki bolim Robot platformunu tanitacaktir. Bolim 4 ise esas olarak Onerilen
yontemleri ayr1 ayri tanitmaktadir. Tanimlanan deneyler ve bu deneylerden alinan sonuglar
deney boliimiinde ayrintili bir sekilde degerlendirilmistir. Son olarak, ¢alisma sonug

boliimiinde tamamlanmustir.



2. ROBOCODE

Bu boliimde Robocode platformu ozetlenerek tanitilmigtir ve oyunun kurallari kisaca
anlatilmigtir.  Verilen bilgiler Robocode resmi dokiimantasyonu ve programlama

dokiimantasyonundan edinilmistir[ 19][20].

2.1 Robocode Platformu

Robocode platformu bir oyun gelistirme platformu olup, gelistiricilerin diger tanklara kars1
savasmak icin robot savas tanklar1 tasarlamalarina izin veriyor [7]. Savaslar ger¢ek zamanl
olarak stirmekte iken oyun Sekil 2.2'de gosterildigi gibi, tek veya ¢oklu robotlar kullanilarak
iki boyutlu bir simiilasyon ortaminda oynaniyor. Bu robotlar, tek robot olarak tanimlabildigi
gibi bazilar1 takim olarak bir araya gelebilmektedir. Robotlarin her biri enerjilerini yiiksek
tutmak ve rakiplerini yok etmek i¢in harekete, ates etmeye ve hedeflemeye karar vermelerini
saglayacak sekilde programlanabilmektedir. Robocode’da robotlar sekil 2.1°de gosterildigi

gibi li¢ ana kisimdan olugmaktadir. Bunlar Govde, Silah ve Radar’dir.

Sekil 2.1 Robot Anatomisi [20]

Robocode her bir tur iginde zaman birimleri tikler ile 6lgiiliir ve her robot her bir tik i¢inde
sadece bir kere hareket edebilir. Her turun (oyunun) sonunda, her katilimecinin toplam puani
“ates hasar1”, “carpma hasar1” ve “hayatta kalma durumu” ile hesaplanir. Eger ates hasar1 ve
carpma hasarindan alinmis olan puanlar yiiksek ise bir ekibin robotlar1 hayatta kalmasa bile

en yiiksek puani alabilmektedir.



VBattIe Robot Options Help

Sekil 2.2 Robocode Ortamindan bir 6rnek ekran goriintiisii [7]

Robocode platformunun esnekligi, 6l¢eklenebilirligi ve gelistirmeye acikligi, gelistiricileri
cok robotlu sistem problemleri i¢in makine 6grenmeye dayali yaklasimlar kullanmaya tesvik
etmektedir. Avantajlarina ragmen, platform getirdigi kurallar ile birlikte uygun sekilde ele
alinmas1 gereken bazi zorluklar da sunuyor. Ornegin kritik konular su sekilde
detaylandirilmistir:

* Rakip mermiler gériinmez ve ¢evre tam olarak gozlenemez,

* Robotlar tarafindan kullanilan sensorler sinirh sayidadir,

* Eylem sayis1 oldukga fazladir ve bu da 6grenmeyi zorlastirir,

* Robotlarin ates etme ve donme davranislari sirasinda hizi yavaslar,

* Robotun sicakligi yiikseldiginde, ates etmek ise yaramaz ve bu da kullanicilart tim
parametreleri dikkate almaya zorlar.

Robocode, tasarim kavramlar1 ve kaynak kodlarinin paylasildig: aragtirmaci, dgrenciler ve
mithendisler de dahil olmak iizere biiylik bir topluluktan biiyiik ilgi ve ilgi toplamaktadir.
Turnuvalar ve ligler web siteleri aracilifiyla diizenlenir. Dolayisiyla, ozellestirilmis
robotlarin siralamasi siirekli glincellenmektedir [7]. Bu nedenle oyun stratejileri ¢ok kritik ve

farkli yaklagimlar kullanarak siirekli gelisiyor. Robocode oyun stratejileri, bir savastaki



eylemleri ve gozlemleri kabul eden atomik elementlerin birlesimi olarak da tanimlanmaktadir.
Makine 6grenmesi, tek [8,9] ve ¢ok bilesenli sistemlerde [2,3] yaygin olarak kullanilmaktadhir.
Bu ayni zamanda arastirmacilart Robocode ortamindaki bu savas siirecinde robotik ekipleri
egitmek ve hazirlamak amaciyla makine 6grenmesi veya kesifsel yontemleri kullanmaya
tesvik etmektedir. Ornegin GA’y1 kullanarak gesitli sekilde kendinden evrim eden ¢alismalar
yuritilmektedir [8,10]. Ayrica liglerde daha yliksek bir sira elde etmek adina bir strateji

tahmin etmek icin karar agact ve YSA tabanli ¢oziimler kullanilmistir [11,12].

Robocode’da robotlarin takim halinde programlanabildigini belirtmistik eger Robocode’da
bir robot TeamRobot(Takim Robotu) sinifindan tiiretilirse takim robotlarimiz1 2’li veya 5’li
takimlar halinde paketleyebiliyoruz[20]. Bu ekipleri yine tekil robotlarla maga
cikarabildiginiz gibi yine ayni sekilde farkli ekiplerle de maglara ¢ikartabiliyoruz. Takim
robotu olustururken 2 farkli opsiyonumuz buluyor; Lider robot ve Droid robotlar. Droid
robotlarin sensdrleri bulunmuyor ve komutlari lider robotlardan bekliyorlar. Lider robotlarin
ise atig iinitesi(silah) bulunmuyor bu durumun olusturdugu en biiyiik sorun ise eger rakip bir
sekilde lideri dldiirtirse droidleri mesaj ile yonetecek bir lider kalmadigr i¢in mag1 direk

kaybetmis oluyorsunuz.

Sekil 2.3 Robocode platformunun logosu ve slogani [19]



2.2 Oyun Kurallari

Robocode’da belirlenen tur sayisinin sonunda en yiiksek puana sahip olan robot oyunu
kazanir. Her robot belirlenen enerji miktari ile rastgele bir noktadan rastgele bir yone bakarak
oyuna baslar. Atesleme tinitesinin kullanimi1 enerji miktarin1 azaltmaktadir fakat bir rakibe
mermi isabet ettirildiginde bu atis1 yapan robotun enerji miktar1 artmaktadir. Robotlar hareket
ederken diger robotlara ve duvarlara ¢arptiklarinda yine enerji seviyeleri azalacaktir. Turlarin

sonucunda puan hesaplamasi yapilirken ele alinan parametreler Cizge 2.1°de agiklanmugtir.

Cizelge 2.1 Robocode sonug hesaplama parametreleri

Parametre Adi Aciklamasi

Hayatta Kalma Skoru Bir robot 6ldiigiinde hayatta kalan diger robotlar 50

(Survivor Score) puan kazanir.

Son Hayatta Kalan Bonusu Diger tiim robotlar 6ldiikten sonra hayatta kalan son

(Last Survivor Bonus) robot ekstra 10 puan kazanir.

Mermi Hasar1 Robotlar rakiplerine isabet ettirdikleri her mermi i¢in

(Bullet Damage) 1 puan alir.

Mermi Hasar1 Bonusu Bir robot, diigmanini mermi ile 6ldiirdiiglinde o

(Bullet Damage Bonus) robota verdigi toplam zararin %20’si kadar ek puan
alir.

Carpma Hasari Robot, rakibine yaptigi her carpma darbesi(Ram

(Ram Damage) Damage) icin 2 ek puan alir.

Carpma Hasar1 Bonusu Bir robot, diigmanini ¢arpma darbesi ile

(Ram Damage Bonus) oldiirdiigiinde o robota verdigi toplam zararin %30’si
kadar ek puan alir.

Robocode’da koordinat diizlemi sol alt pikselden (0, 0) olarak baslar ve Kartezyen koordinat
yardimiyla konum belirlemesi yapilir. Varsayilan savas alan1 boyutu 800 x 600 pikseldir.

Savas alaninda robotlar diginda herhangi bir engel bulunmamaktadir.

Robocode’da oyun sirasinda simiilator yasanan olaylar icin etkinlikler(event) ve
metotlar(method) tetiklemektedir. Bu etkinliklerin i¢inde bazi bilgiler yer almaktadir ve
programcilar robotlarini saglanan bu bilgiler ile programlamaktadir. Simiilatoriin tetikledigi

etkinlikler Cizge 2.2°de aciklamalari ile birlikte verilmistir.



Cizelge 2.2 Robocode simiilatoriiniin sagladigi metotlar ve bilgiler

Metot Adt Etkinlik Alinan Bilgi
BulletHitEvent Aktif  robotun rakibine | Rakip adi1 ve kalan enerjisi
mermi isabet ettirdigini
bildirir.
BulletHitBulletEvent Merminin bagka mermiye | Mermi Objesi
isabet ettigini bildirir.
BulletMissedEvent Atillan merminin isabetsiz | Mermi Objesi
oldugunu bildirir.
HitByBulletEvent Mermi darbesi alindigin1 | Mermi Objesi
bildirir.
HitRobotEvent Carpisma durumunu | Robot ad1 ve enerjisi
bildirir.
HitWallEvent Duvar ile  carpismayi | Duvara gore olan ag1, durus
bildirir.
RobotDeathEvent Rakibin 6liimiinii bildirir. Robot ad1
ScannedRobotEvent Radarm bir diismani tespit | Mesafe, enerji, hiz, yon ve
ettigini bildirir. durus agisi
StatusEvent Tur baglangicini bildirir. RobotStatus objesi
DeathEvent Robotun dlimiini bildirir. | -
WinEvent Robotun kazandigini | -
bildirir.

2.3 Oyun Fizigi

Robotlar boliim 2.1°de belirtigi gibi ii¢ par¢adan olusmaktadirlar. Her bir par¢anin rotasi ayri
ayrt belirlenebiliyor olsa da hizlar1 birbirinden farkli olabilmektedir. Oyundaki oynanig

fizigine dair aciklamalar tice ayrilarak anlatilmigtir [20].



e Robot Hareketleri

e Hizlanma(a): Robotlar sira kendilerinde olduguna maksimum 1 birim
hizlanabilirken, 2 birim yavaglayabilmektedir.

e Hiz(v): Robotlar art1 veya eksi yonde maksimum 8 piksel/sira hizina
cikabilmektedir.

e Yon: Bir tick i¢ginde robotun gévdesi 360 derece donebilirken diger
par¢alarda maksimum donme limiti uygulanmistir. Radar bir tick i¢inde 45
derece, silah ise maksimum 20 derece art1 veya eksi yonlii doniis
yapabilmektedir. Robotun maksimum doéniis miktarini ise robotun hizi
asagidaki gibi kisitlamaktadir.

(10 — 0.75 * |hiz|) derece/sira

e Mermiler
e Hasar: Robocode’da atis giicii 0,1 ile 3,0 arasinda degismektedir ve atis
giicli merminin hizin1 ve verecegi hasar1 dogrudan etkilemektedir. Rakibin
alacagi hasar ve merminin hiz i¢in hesaplama formiilleri asagida verilmistir.
Hasar = 4 x atig glicii + argmax(0,2 * (atis glicii — 1))
Mermi Hizi1 = 20 — 3 * atis giicu

e Silah Sicakhg: Silah sicakligi yiiksek oldugunda atis yapmamiz
engellenmektedir. Varsayilan olarak her tick’de sicaklik 0,1 olarak
azalmaktadir.

(1 + atis giicii)
5

Silah Sicakhigr =

¢ Enerji: Baslangicta verilen enerji miktar1 bir robot i¢in her yapilan atisin
giiclinlin 3 kat1 kadar azalmaktadir.
e Carpismalar

¢ Robot ile: Carpismaya katilan her robot 0.6 miktarinda enerji kaybeder.



e Duvar ile: Duvar ile yapilan ¢arpismalarda alinan hasar1 hiz agagidaki gibi

belirler.

2.4 Tanmimh Robotlar

Alinan Hasar

= argmax(0 * (|hiz| x 0,5 — 1))

Robocode platformu ile birlikte 6n tanimli bazi robotlar kullanici i¢in hazir olarak

gelmektedir. Bu robotlarda makine 6grenmesi metotlar1 kullanilmamakta olup statik

algoritmalar ile hareket etmektedirler. Cizge 2.2°de bu robotlardan bazilari ve onlarin

calisma mantiklar1 6zet olarak listelenmistir.

Cizelge 2.3 Robocode On Tanimli Robotlar

Robot Adi Aciklamasi

CornersBot Bu robot bir kdseye hareket ediyor, ardindan ileri-
geri yonde salliyor. Eger dliirse, bir sonraki turda ise
yeni bir kdse deniyor.

CrazyBot Bu robot mantiksiz, ¢ilginca bir diizende hareket
etmektedir.

FireBot Bu konumunda bekler ve silahini etrafinda dondiirtir.
Vuruldugunda ise hareket eder.

InteractiveBot Bilgisayarin faresi ve klavyesi sayesinde
kullanicidan veri alarak hareket etmektedir.

RamFireBot Bu robot rakiplerini takip ederek onlara carpmaya
caligmaktadir. Carptiginda ates eder.

SittingDuckBot Higbir sey yapmadan bekleyen bu robot kalicilik
durumu gostermektedir.

SpinBot Bu robot dairesel bir bicimde hareket eder, bir
diisman tespit edildiginde ise giiclii bir sekilde ates
eder.

TargetBot TargetBot oldugu yerde bekler. Sadece enerji 20
diistiiglinde hareket eder. Bu Robot 6zel olaylar1
gostermek icin eklenmistir.

TrackerBot Bu robot bir rakibine odaklanir , onu takip eder,

yeterince yakin oldugunda ise ates eder.




3. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK OZETLERI

Bu boliimde, makine 6grenmesi ile bir oyuncunun kontrol edilebildigi platform ve oyunlar
iizerinde uygulanabilen giincel modeller kategorize edilmis ve bu konular ile ilgili daha
onceden yapilan ¢aligmalardan 6zetle bahsedilmistir. Makine 6grenmesi ve derin 0grenme

konseptlerine yakin olan bu boliimii atlayip bir sonraki kisma gecebilirler.

3.1 Statik Yontemler

Robocode’da bir robotu programlarken diger robotlarin yapacaklart hareketleri tahmin
etmeye calismayan ya da stratejisinin dinamik olmasi yerine statik olmasini tercih eden
yaklagimlarin geleneksel oldugunu kabul etmekteyiz. Statik algoritmali robotlar
programlanirken Hareket, Radar ve Atis stratejilerinin oyun baslamadan belirlenmesi gerekir.
Robocode platformu i¢indeki 6rnek robotlarda bu stratejilerin kullanildigin1 gérmekteyiz.
Ayrica bu platform i¢in en ¢ok kullanilan statik stratejiler 6nceki ¢alismalarda ele alinmistir

[12][10] ve bunlarin bir kism1 Cizge 3.1, Cizge 3.2 ve Cizge 3.3’de verilmistir.

Cizelge 3.1 Hareket Stratejileri

Strateji Adi Aciklamasi

Hareketsiz Rakipler i¢in vurulmasi kolaydir, sabit bir noktadan
ates eden robotlar kullanmaktadir.

Cizgisel Hareket Rakipler i¢in tahmin edilmesi kolay olmasi sebebiyle
cok tercih edilmez.

Dairesel Hareket Rakipler i¢in tahmin edilmesi kolay olmasina

ragmen rastgele dairesel harekete dontistiiriilerek
sik¢a kullanilir.

Rastgele Hareketler Tahmin edilmesi zor olmasina karsin rakiplerle ve
duvarla ¢arpigma ihtimalini arttirmaktadir.
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Cizelge 3.2 Radar Stratejileri

Strateji Adi

Aciklamasi

Diger robotlar1 tarama

Radarin taramasi vakit aldigi i¢in her tick’de 360
derece etraf taranarak rakiplerin koordinatlari
kaydedilir.

Bir hedefe kitlenme

Radar bir diismani tespit ettiginde ona kitlenir ve
takip edecek sekilde hareket eder. Cok katilimeili
savaslar i¢in mantikli degildir ¢linkii 6ldiirmesi kolay
olan robotlar1 g6z ard1 edebilirsiniz.

Cizelge 3.3 Atis Stratejileri

Strateji Adi

Aciklamasi

Sabit Atis

Robot hareket etmiyorken rakip robotun suan ki
konumuna yapilan atigtir. Rakibin hareket etmesi
durumunda atis isabetsiz olacaktir.

Lineer Atis

Rakip robotun lineer bir sekilde hareket ettigi
diisiiniilerek yapilan atistir. Robot hareketleri kisa bir
stire i¢inde tahmin edilebilir hale geldiginden kisa
vadede mantikli olsa da uzun vadede efektif
olmayabilir.

Dairesel Atis

Rakibin dairesel olarak sabit bir hiz ile hareket ettigi
diisiiniilerek yapilan atistir. Bu atiglardan rakipler
hizli manevralar ve durma/hareket etme hamleleri ile
kurtulabilmektedir.

Salinimli Atig

Rakiplerin bir saga bir sola gittigi diislintilerek
yapilan atistir. Cok kullanilmamaktadir.

Hareket modelli atig

Rakibin hareket etme modelini 6grendikten sonra bir
sonraki hareketini tahmin etmeye dayali atigtir.
Ogrenmek zaman aldigindan 6tiirii maliyetlidir.

3.2 Makine Ogrenmesi

Yapay Zeka, bir bilgisayarin yada bilgisayar kontroliindeki bir robotun ¢esitli faaliyetleri zeki

canlilara benzer sekilde yerine getirme kabiliyetidir [21]. Tarihi bilgisayar kadar eskiye

uzanan yapay zekanin ¢ikis noktasini “Makineler diisiinebilir mi?”” yaklagimi 1940larda Alan

Turing (1950) ortaya ¢ikarmistir. Alan Turing’in I1. Diinya Savas sirasinda Nazilerin Enigma

makinesinin sifreleme algoritmasini

kirmay1 basarmasi ve bunu yaparken elektromekanik
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makine kullanmasi bilgisayar ve yapay zeka bilimi kavramlarinin da dogurmustur. Daha
sonra ise Turing makineler insanlar gibi davranabilir mi sorusuna cevap aradigl igin
makinelerin ve insanlarin birbirini gérmeden ekran ve butonlar yardimi ile iletigime
gecebildigi bir test gelistirir. Bu test sirasinda yasanan diyaloglar sonucunda hangi
katilimcinin insan hangisinin makine oldugunu insanlardan saptamalar: istenir. Bu teste

Turing Testi ad1 verilmistir.

Makine 6grenmesi ise bilgisayar biliminin 1959 yilinda tanimlanmis bir gorevi yerine
getirmek ya da belirli bir veri kiimesi ile alakal1 bilgi edinilebilmesini saglamak i¢in sayisal
tahminleri ve dinamik algoritmalar1 olusturmaya ¢alisan bir bilim dalidir. Makine Ogrenmesi,
Yapay Zeka’'nin bir alt dali olarak kabul edilmektedir. Makine 6grenmesi modellerinin
egitilmesi i¢in ¢ok biiyiikk miktarlarda veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu noktada ise deney
verilerinin sinirli sayida olmasi ve gelecege dair kesinlik veremiyor olmasi sebebiyle makine
ogrenmesi modellerinden alinan sonuclar gelecekteki durumlar i¢cin mutlak dogruluk

giivencesi verememektedir.

Glinlimiizde fotograf ve videolardaki objeleri tanimlamak, konusmay1 metne gevirebilmek,
siber saldirilar1 algilamak, dolandiricilik tespiti yapmak, hastalik tespiti yapmak, son
kullaniciya ticaret sitelerinde iiriin 6nermek gibi drneklerini uzatabilecegimiz bir¢ok alanda
makine Ogrenmesi yontemleri etkin olarak kullanilmaya devam edilmektedir. Makine
ogrenmesi algoritmalart Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning) ve Gozetimsiz

Ogrenme(Unsupervised Learning) olarak iki ana gruba ayrilmaktadir.

3.2.1 Gozetimli 6grenme

Girdi verileri ile ¢ikt1 verileri arasinda bir korelasyon formiilii ile eslestirme yapan makine
ogrenmesi metodolojisidir. Gozetimli Ogrenmede asil amag yukarida bahsedilen eslestirme
formiiliiniin bulunmasidir. Bu yonteme Go6zetimli denmesinin sebebi egitim verileri iginde
gelen girdilere karsilik gelen ¢iktilarin etiketli bir sekilde olmasidir. Yani 6grenme islemi

yardiml1 bir sekilde devam eder ve bu yardimli 6grenme iglemi, sistem beklenen hata payimin
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altinda tahminler veya sonuglar iiretmeye basladiginda tamamlanir. Gozetimli Ogrenme ise

kendi altinda Siiflandirma ve Regresyon olarak ikiye ayrilmaktadir.

3.2.2 Gozetimsiz 6grenme

Gozetimli Ogrenme’nin aksine, Gozetimsiz Ogrenme’de girdi verileri icin eslestirilmis bir
ciktt verileri bulunmamaktadir. Gozetimsiz Ogrenme, Ornek veriler arasindaki
benzerliklerden hareket ederek siniflandirma ve gruplama yapmaya calismaktadir. Ayrica

Sekil 3.2°de Gozetimli ve Gdzetimsiz Ogrenme icin ana ast dallar verilmistir.

Sinifilandirma
GoOzetimli
Ogrenme
Makine Regresyon
Ogrenmesi
GoOzetimsiz

Kiimeleme

Ogrenme

Sekil 3.1 Makine Ogrenmesi Yaklasimlar

3.3 Markov Karar Siireci

Gegmisi 1950’ye dayanan Markov Karar Siireci(MKC) ayrik zamanl bir stokastik kontrol
stirecidir[22]. Karar verme siirecini modellemek i¢in sonuglarin kismen ve rastgele bir karar
vericinin kontrolii altinda oldugunu saglayan matematiksel bir yap1 saglar. MK C'ler, dinamik
programlama ve PO yoluyla ¢oziilen optimizasyon problemlerini incelemek igin olduk¢a
kullanighdir. Basitge tanimlayacak olursak diiglimler(nodes) arasindaki gegis ve

degisimleri(edge) gosteren graf(graph) teorisinin bir modelidir.
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Markov Karar Siirecinde:
e S durum kiimesini,
e A aksiyon kiimesini,
e P,(s,s') s durumundaki a aksiyonu i¢in s’ durumuna gidebilme ihtimalini,
e R,(s,s') oandaki odiilii,
e 7,0 <y <1 indirim(discount) faktoriinii géstermektedir.

e 1 oyunda kullanilan poligeyi gostermektedir.

Sekil 3.2 3 Durum ve 2 Aksiyon i¢in Markov Karar Verme Siirecinin Isleyisi[22]

3.4 Pekistirmeli Ogrenme

PO, Markov Karar Siireci’ni kullanan bir Makine Ogrenmesi modelidir. Bu modelde yapay
zeka i¢in neden sonug iliskisi ile onceden bilgilendirmeyi temel almaktadir. Bu neden sonug
iliskisi yapay zekaya direk verilmek yerine modelin gézlem yaparak maksimum odiilii

saglayacak iliskileri 5grenmesi beklenmektedir. Q dgrenme en popiiler PO algoritmasi olup
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g-degerlerini durum ve eylem giftlerinden 6grenmeye calismaktadir. Q Ogrenme’ye ek
olarak PO’de kullanilan diger popiiler algoritmalar Monte Carlo, SARSA ve Derin Q
Aglaridir. PO’de bulunan dért unsur Cizge 3.4’de agiklanmustir.

Cizelge 3.4 Pekistirmeli Ogrenme Unsurlari

Parametre Adi Aciklamasi
Politika Bir ajanin i¢inde bulundugu durumda alabilecegi
(Policy) aksiyonu belirlemektedir. Tiim durum-aksiyon

ciftlerini igerebilecegi gibi basit bir aksiyon olarak
da tanimlanabilir.

Cok sayida politika olmasina karsin sikg¢a
kullanilanlar1 Politika tabanli(Policy based), Deger
tabanli(Value based) ve Model tabanli(Model based)
olanlaridir. Robocode i¢in en iyi yaklagim, modeli
ogrenmek zorunda kalmadan ajanin gelismesine izin
verdigi icin Deger tabanl PO'diir.

Odiil Gergeklestirilen aksiyon i¢in ¢gevreden alinan

(Reward) odiildiir. PO’niin amaci uzun vadeli édiilleri
maksimize etmeye caligmaktir.

Deger Ajanin i¢inde bulundugu s ve onu takip eden s+1

(Reward Function) durumlarinda elde edebilecegi ddiillerin toplamdir.

Odiil kisa vadeli getiriyi deger ise uzun vadeli
getiriyi ifade etmektedir.
Cevre Modeli Ajan i¢in ¢evrenin simiilasyonunu olusturarak
Y
Model) tahmin yetenegini arttirmasini saglamaktadir. Bu
y g g
unsur PO i¢in opsiyoneldir.

Giliniimiizde robot kontrolii, asansor yonetimi, telekomiinikasyon, ve oyun alanlarinda sik¢a
kullanilan PO ile DeepMind’m bilgisayarmin Satrang Sampiyonu Kasparov’u 1997’de
yenmesi ve sonraki jenerasyon olan AlphaGo’nun diinya Go sampiyonu Ke Jie’yi yenmesi
literatiirdeki kilometre taglarindan olmustur. Ayrica Atari oyunlarinda PO sikga
kullanilmaktadir. Robocode icin ise PO’niin Q-dgrenme modeli ge¢misteki ¢alismalarda
goriilmustiir [11][12]. Q-6grenmeye ek olarak bu probleme Q-0grenmeden tiiretilmis
DQA’nin da uygulanmasi literatiirdeki ¢alismalarda hedeflenmistir. Bu sistemin en biiyiik
handikabi ise ajanin i¢inde bulunabilecegi tiim durumlari ele alip incelemesi i¢in gerektirdigi

bellek ve islem giiciidiir.
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3.5 Yapay Sinir Aglan

Biyolojik bir sinir hiicresi 4 ¢ekirdek, govde, akson ve dentritlerden olusmaktadir. Dentritler
sinyalleri ¢ekirdege, ¢ekirdek ise genel sinyalleri aksonlara iletmektedir. YSA biyolojideki
sinir hiicresini modelleyeme ¢aligarak gelistirilmistir. Biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi
YSA’da da girdiler, baglantilar ve ¢iktilar bulunmaktadir. YSA modelinin gelistirilmesindeki

hedef insan beyninin 6grenebilme yeteneginin bilgisayarlara kazandirilmak istenmesidir.

\
Girdiler ' 3 Ciktilar
Girdi Katmani  *  Gizli Katman Cikti Katmani

Sekil 3.3 Basit bir sinir ag1 yapist

YSA modeli lizerine yapilan ilk incelemeler 1943 yilinda W.S. McCulloch ve W.A. Pitts
tarafindan yapilmistir [24]. Beynimizin hesaplama yeteneginden yola ¢ikan W.S. McCulloch
ve W.A. Pitts elektrik devreleri ile YSA’y1 modellemiglerdir. Modelledikleri sinir aginda
sinirsel olaylar ve aralarindaki iligkiler ele alinirken 6nerme mantigr kullanilmistir. Bu
yaklasimin kullanilma sebebi ise “Ya hep ya da hi¢” karakteridir. McCulloch ve Pitts’den
sonra ise YSA’lar John Hopfield, James McClelland ve David Rumelhart gibi bilim insanlar1
tarafindan gelistirilmistir. Diger hesaplama yontemlerinin aksine YSA’lar probleme ve veri
setine uyum saglayabilmektedirler. Hata toleranslarinin olmasi sebebiyle de esneklik de
sunmaktadirlar. ' YSA kiimelenme ve smiflandirma yapmamiza yardimci olmaktadir.
Etiketlenmemis veriler icin Ornek girdiler arasindaki benzerliklere goére gruplandirmayi

sagladiklar1 gibi etiketli verilerin oldugu bir veri seti i¢in ise siniflandirma yaparlar. YSA’lar
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katman yapilarina goére, Ogrenme yontemlerine gore ve baglanti yapilarima gore

siniflandirilmaktadirlar.

Ogrenme yontemlerine gore YSA’lar ikiye ayrilmaktadir;
e Gozetimli 6grenme: (Bkz: Bolim 3.2.1) girdi ve ¢iktilar egitim siirecinde
verilmektedir yani bir korelasyon bilgisi sisteme verilmektedir.
e Gozetimsiz 0grenme: (Bkz: Boliim 3.2.2) ise verilen verinin 6zelliklerinin ag
tarafindan ¢ikarilmasi ve bu verilerin gruplandirilmasi beklenmektedir.

Sekil 3.5’te 6grenme modellerine gére YSA yaklasimlari hiyerarsik bir bigcimde

gosterilmigtir.
Yapay
SinirAglari
Gozetimli Gozetimsiz
Ogrenme Ogrenme
Perseptron Cok katmanli Otomatik Boltzman Derin [nang _Hebbian
P Perseptron Kodlayicilar Makineleri Agari Ogrenmesi

Sekil 3.4 Ogrenme yontemlerime gore YSA modelleri

YSA’lar baglant1 yapilarina gore ise ileri beslemeli(feed-forward) ve geri beslemeli(back-
propagate) olmak iizere ikiye ayrilmaktadirlar. ileri beslemeli sinir aglarinda akis girdi
katmanindan baglayarak varsa gizli katmandaki néronlardan gegerek ¢ikti katmanina dogru

ilerlemektedir. Herhangi bir geriye doniik giincelleme mekanizmasi bulunmamaktadir. Bu
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yiizden ndron agirliklart ortaya ¢ikan hata miktarindan sonra geriye dogru
giincellenememektedir. Bu eksigi ise geri beslemeli aglar ¢ozmektedir.
[leri beslemeli(feed-forward) sinir aglari;

e Perseptron

e Cok katmanli Perseptron

e DIA

e Otomatik Kodlayicilar
Ileri beslemeli DSA’da ¢ogunlukla Kaybolan Gradyan Sorunu(Vanishing Gradient Problem)
icin Diizeltilmis Dogrusal Birim(ReLU) aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Aktivasyon

fonksiyonlarinin detaylarina bu tez ¢calismasinda kullanildigi i¢in deginecegiz.

Geri besleme

/\ N besleme
—_—> —
: \

ey Ciktilar

Girdi Katm izli Katman ' — Cikt Katmani
Geri besleme

Girdiler

E— .
Geri besleme

L

Sekil 3.5 Geri beslemeli sinir ag1 modeli

Geri beslemeli sinir aglarinda ise ileri besleme yapilip girdiler ¢ikti katmanina kadar
geldikten sonra ¢ikt1 hesaplanir. Ortaya ¢ikan hata miktarindan hareketle geriye dogru néron
agirliklarin1 giinceller ve bu gilincellemeyi ise delta algoritmasi ve gradyan azalmasi
algoritmasiyla yapmaktadir.
Geri beslemeli(back-propagate) sinir aglari;

e Perseptron

e Cok katmanli Perseptron



Aktivasyon Fonksiyonlari: Aktivasyon fonksiyonlart ¢ikti fonksiyonuna YSA
yakinlagtirma amaciyla noronlar tarafindan kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonunun
amacit noronlarin ¢ikis verilerindeki lineerligi engellemektedir. Ortaya ¢ikan sonucu
olusturan ana birim olmasi sebebiyle aktivasyon fonksiyonu sec¢imi sinir aglart i¢in ¢ok
onemlidir. 4 adet ana aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlar Sigmoid(c), Diizeltilmis
Dogrusal Birim(ReLU), Tanh ve Step fonksiyonlaridir.  Sekil 3.7°de aktivasyon
fonksiyonlarimin goriilmektedir. Bu fonksiyonlardan en basiti Step fonksiyonudur ve genel
olarak bir esik(threshold) degeri gecen degerler igin 1 digerleri 0 olarak ¢ikt1 sonucu verir.
Sigmoid fonksiyonu ise Step fonksiyonun biraz daha gelismis modelidir ve YSA tabanlh

robotta kullanilmistir.

Step Sigmoid(0)

Sigmoid Dizeltimis Dogrusal Birim

RelU

Sekil 3.6 Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Perseptron: Perseptron kavramini ilk kez 1958 yilinda Frank Rosenbatt ¢ikarmistir.
YSA’da tek katmanli en basit islem birimidir. Gizli katman bulunmaz sadece girdi ve ¢ikti
katmanlarindan olugmaktadir. Cikt1 {initeleri biitlin girdi néronlarina tamamen baglidir(FC)

ve her baglanti i¢in bir agirlik bilgisi tutulmaktadir.
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Aktivasyon

Agirliklar
g Fonksiyonu

Toplami

Girdiler Agirliklar

Sekil 3.7 Perseptron Modeli

Perseptron lineer bir fonksiyonla béliinebilen ve ¢oziilebilen problemlerde kullanilmaktadir.
AND, OR ve NOT bu problemlerden birisidir. Lineer olarak bdlemediginiz problemleri
perseptronlar ¢dzemez. Ornegin XOR problemini ¢dzmek igin perseptronlari gelistirmemiz

gerekmektedir. Bu gelistirme ise Cok katmanli Perseptronlar ile yapilabilmistir.

Cok Katmanh Perseptron: YSA i¢in 1950 yillarinda atilan adimlarin bir siire devam
etmesine karsin 1969 Yilinda Minsky ve Seymour Papert'in An Introduction to
Computational Geometry [25] isimli ¢aligmasinda XOR probleminin tek katmanli perseptron
ile ¢coziilemeyecegi kanitlanmistir. Fakat 1980lere gelindiginde yapilan ¢alismalar sayesinde
XOR probleminin ¢oziilecegi kanitlamis [26] ve YSA’lar yine popiiler olmustur. YSA i¢in en

yaygin olarak kullanilan modeli ¢ok katmanli(multilayered) perseptronlardir.
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Girdi | —> i
—>
| >
[ ! 1
Girdi 2 ——> > ——————>| —> Cikti
A
Girdi 3 ———>» —
—>
Girdi
Katmani Gizli Cikti
Katman Katmani

Sekil 3.8 Cok Katmanli Perseptron Modeli

Cok katmanl1 aglar temelde sekil 3.9°deki gibi 3 boliimden meydana gelmektedir:

e Girdi(Input Layer) katmani: Bilgi ile ilgili islem yapilmaz, gelen veriler sadece
gizli katmana iletilir.

¢ Gizli(Hidden Layer) Kisim: Girdi katmanindaki her bir elemani, gizli katmandaki
ndronlara tamamen bagli durumdadir(FC). Bir tane gizli katman ile bir¢cok
problemin ¢o6ziilebildigi gibi birden fazla da gizli katman kullanilabilmektedir. Bu
kisimda bir 6nceki katmandan gelen veriler islenmektedir.

e Cikt1 (Output Layer) Kismi: Gizli katmandan gelen verileri alip isledikten sonra
ciktiy1 iiretir.

3.6 Genetik Algoritma
GA dogada gozlemlenen evrimsel silirece benzer bir sekilde ¢alisan arama ve eniyileme

yontemidir. Karmasik ¢ok boyutlu arama uzayinda en iyinin hayatta kalmasi ilkesine gore

biitiinsel en iyi ¢dziimii arar. GA’larin temel ilkeleri ilk kez Michigan Universitesi'nde John
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Holland tarafindan ortaya atilmistir. Holland 1975 yilinda yaptig1 calismalar: “Adaptation in
Natural and Artificial Systems” adl1 kitabinda bir araya getirmistir. {1k olarak Holland evrim
yasalarin1 GA i¢inde eniyileme problemleri i¢in kullanmigtir. GA problemlere tek bir ¢6ziim
iretmek yerine farkli ¢oziimlerden olusan bir ¢oziim kiimesi iiretir. Boylelikle, arama
uzayinda ayni anda birgok nokta degerlendirilmekte ve sonucta biitiinsel ¢oziime ulasma
olasilig1 yiikselmektedir. Coziim kiimesindeki ¢oziimler birbirinden tamamen bagimsizdir.

Her biri ¢ok boyutlu uzay tlizerinde bir vektordiir[30].

Baglangig
Poptilasyonunu
olusturulur
l . Mutasyon
Bireylerin fitness T
dederleri hesaplanir
l Caprazlama
Maksimum
iterasyon(Nesil) _
sayisina ulagildi HAYIR ’ Seleksiyon
mi?
|
EVET

Problem igin optimal
¢6zum elde edilmis
olur

Sekil 3.9 Genetik Algoritma Akis Semast

GA problemlerin ¢ézlimiine en iyi olan hayatta kalir modeliyle yaklagmaktadir ve evrimsel

stirecleri makine ortaminda simiile etmeyi denemektedir. Problemlerin ¢oziimlerinin yer
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aldig1 kiimeye niifus denmektedir. Niifus bireylerden olugsmaktadir bu bireyler vektorler ya
da kromozomlar olabilmektedir. GA’daki unsurlar Cizge 3.5’te listelenmistir. Ele alinan
problem i¢in niifusun i¢indeki unsurlarin ¢éziim olup olmadigini hesaplayan bir fonksiyon
bulunmaktadir. Bu fonksiyona uygunluk fonksiyonu adi verilmektedir. Bu fonksiyondan
cikan degere gore yiiksek puan alan bireyler niifus icindeki diger bir bireyle birlikte
caprazlama ile yeni bir bireyi meydana getirir. Bu yeni bireye ¢ocuk adi verilmektedir. Cocuk
gen c¢aprazlamasi sebebiyle hem babanin hem de annenin genini tasir. Bu es segilimi ve
caprazlama siireci i¢inde uygunluk fonksiyonuna gore diisiik puanli bireyler yavas yavas
popiilasyonun disinda kalmaya baslar. Yani iyi olan genlerin se¢ilimi s6z konusudur. Bu

sayede ilerleyen nesiller i¢in iyi genlerin aktarilmasi saglanir.

Cizelge 3.5 Genetik Algoritma Unsurlari

Unsur Adi Aciklamasi

Gen Bireylerin 6zelliklerini belirleyen ve nesilden nesile
aktarilan birimlerdir.

Birey Gen dizisidir, birden fazla sayida kromozomun bir

(Kromozom) araya gelmesi ile olusur.

Niifus Kromozomlarin bir araya gelmesiyle niifus olusur.

(Popiilasyon) GA icin problemin olasi ¢ézlimlerini icermektedir.

Uygunluk Degeri Bireylerin hayatta kalmaya ne kadar elverigli

(Fitness Value) olduklarini gosteren, uygunluk fonksiyonu ile
hesaplanan degerdir.

Uygunluk Fonksiyonu Bireylerin gen dizilimlerinin ortam sartlarina gore

(Fitness Value) secilebilme puanini hesaplamaktadir.

GA’da uygunluk fonksiyonuna ek olarak ¢esitliligi saglamak i¢in mutasyon ve ¢aprazlama
islemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu islemlere genetik operatorler denmektedir. Bu
operatorler Caprazlama(Crossover) ve Mutasyondur(Mutation).

e (Caprazlama Operatorii: Yeni bireyleri uygunluk degeri yiiksek bireylerden
olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Caprazlama operatdrii niifus i¢inde segilen iki
bireyin kromozomlarmin rastgele bir noktast segilerek yeni bireyde
birlestirilmesini ifade etmektedir. Caprazlamanin nasil ilerleyecegine dair birden
cok yaklasim bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok bilinen ve kullanilani rulet

tekerlegi secimi kabul edilmektedir.
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e Mutasyon Operator: Jenerasyonlar arasinda cesitliligin saglanmasi ve probleme
¢ozlim olabilecek ideal degerleri bulabilme ihtimalini yiikseltmek i¢in bu operator
kullanilmaktadir. Genelde mutasyon oranina gore kromozom iginden rastgele
secilen bir gen degerinin degigmesiyle olabildigi gibi iki genin diziliginin kendi

arasinda degismesiyle de meydana gelebilir.

3.7 Derin Ogrenme

YSA’dan esinlenilen Derin Ogrenme giiniimiizde ¢ok yaygin bir sekilde kullanilan ve
problemlere efektif ¢oziimler sunan yapay zeka biliminin alt dali olarak kabul edilmektedir.
Derin 6grenme, yakin gecmis iginde oldukga popiiler olmus ve derin 6grenme metodolojileri
ile sayisiz uygulama yapilmistir. Yiiksek boyutlu verileri islemekte paralel islem giicii olan
ekran kartlar1 sayesinde c¢ok basarili olan derin O0grenme literatiirdeki islem giicii
darbogazinin asilmasinit saglamistir. Bu sebeplerden otiirii bilim ve sanayide birgok
uygulamada ile karsimiza c¢ikmustir. Derin Ogrenme bilgisayarli gérmede, biiyiik veri
uygulamalarinda, nesne bulma, nesne takip etme ve dogal dil isleme gibi bir¢ok uygulamada

poptiler olarak kullanilmaktadhir.

Derin 6grenme, coklu soyutlama(abstraction) seviyelerine sahip verilerin gdsterimini
o0grenmek i¢in ¢oklu iglem katmanlarindan olusan hesaplama modellerine izin vermektedir.
Bu yontemler konugma tanima, gorsel nesne tanima, nesne algilama ve ilag kesfi ve genomik
gibi diger bir¢ok alanda son teknolojiyi dnemli Olciide gelistirmistir. Derin 6grenme, bir
makinen icin her yeni gelen katmandaki veri gosterimini 6nceki katmandaki gdsterimden
yola c¢ikarak hesaplamaktadir. Bu hesaplama icin kullanilan ve katmanlardaki i¢
parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini bulmak icin geri yayilma(back-propagate)
algoritmasini kullanmaktadir. Derin evrimsel aglar, goriintii, video, konugma ve ses islemede
cigir acarken, tekrarlayan aglar metin ve konusma gibi ardisik veriler ilizerinde 151k

tutmaktadir [28].
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Derin Ogrenme metodolojilerinden olan ve siirii robotlar1 ydnetme problemi icin literatiirde
ve bu calismada kullanilmig olan Konvoliisyonel Sinir Aglari’ndan ve Otomatik

Kodlayicilar’dan bu kisimda bahsedilmisgtir.

3.7.1 Konvoliisyonel sinir aglar1

fleri beslemeli sinir aglar1 iginde egitim maliyetlerini diisiirmek icin boyut azaltma
uygulanmaktadir. KSA’larda bu boyut azaltma islemi evrigimli katmanlarda uygulanmaktadir.
Evrigimli katmanlarinin amaci, ag tarafindan inceleme yapilmadan 6nce desenleri(pattern)
cikartmaktir. Bu desenler kenarlar, koseler, dokular gibi dikkat ¢ceken ve bir nesneyi
tanimlamak i¢in kullanilabilen ufak goriintli parcalar1 olarak tanimlanabilmektedir. Veriler
bu katmanlara matrisler aracilig1 ile kodlayarak gonderilmektedir. Evrisimli katmanlarda
padding, stride ve pooling islemleri yapilmaktadir. Cizge 3.6’te bu katmanlarin agiklamasi

yapilmustir.
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Sekil 3.10 Konvoliisyonel Sinir Ag1 Ornegi [27]

Sekil 3.11°da gosterilen Evrisimli bir katman 6rneginde girdi ii¢ kanalli (kirmizi, mavi ve
yesil) 5 x 5 piksellik bir goriintiidiir. 2 birimlik piksel ekleme(padding) eklenmesi ile bu
biiytiliik 7x7x3'liik bir matrise doniismektedir ve sonra bu matris evrisimi kullanilarak 6zellik
ciktis1 (feature output) olan yesile filtrelenmis olur. Sekilde filtreyi wO[:,:, i], Bias'i b0 ve
ciktiy1 o[:,:, 0] gostermektedir. Adim(Stride) 2,2'dir, bu mavi matrisin her islemde yatay ve

dikey olarak 2 birim ilerledigi anlamina gelmektedir [27].
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Cizelge 3.6 KSA Katmanlari

Katman Adi

Aciklamasi

Evrigim
(Convolution)

Input bilgisinin yiiksek frekansli bolgeleri igin bir
gruplama yapmay1 amaglamaktadir. Oz nitelikleri
bulmak i¢in dikey ve yatay olmak iizere iki ana filtre
bulunmaktadir. Genellikle KSA’larda ilk katman
olarak konumlandirilmaktadir.

Piksel Ekleme
(Padding)

Islem matrisine ek hiicreler eklenerek ana matris
iizerinde isleme alinmayan piksel kalmamasini
saglamaktadir. Bu piksel ekleme islemine padding
ad1 verilmektedir. Giris matrisi nxn, filtre matrisi fxf
oldugunda ¢ikt1 ile girdinin ayn1 boyutta olmasi talep
edilirse (n+2p-f+1)x(n+2p-f+1) formiilii kullanilir.
Buradaki piksel ekleme parametresi p,

p=(f-1)/2 formiilii ile hesaplanmaktadir.

Adim
(Stride)

Adim miktari(Stride) her adimda girdi matrisi
iizerinde ne kadar kaydirmasi gerektigi
belirtmektedir. Ornegin, 5x5 girdi matrisi igin
3x3’liik bir filtre uygulaniyorken adim 1 ve padding
2 ise ¢ikt1 matrisi 3x3 boyutlarinda olacaktir.

Ortaklama
(Pooling)

Pooling katmaninda genellikle maksimum
ortaklama(max-pooling) yontemi kullanilmaktadir.
Bu katmanda ag i¢in parametre 6grenilmemektedir.
Gelen matris i¢in kanal sayisinit ayni tutularak
yiikseklik ve genislik bilgisi azaltilmaktadir.

Sekil 3.12°de maksimum ortaklama islemi gdsterilmektedir.

Single depth slice

1
IG
| 3
1

1
6
2
2

2 4
max pool with 2x2 filters T
71| 8 and stride 2 6 8
10 13 |4
3|4
y

Sekil 3.11 Max Pooling Ornegi [27]
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Lokal baglantili katmanlardan meydana gelen Konvoliisyonel Sinir Aglar1 agin agirliklarini
esit bir sekilde paylagsmaya ¢alismaktadir. Tamamen bagli olmamasi sayesinde, KSA daha
cok goriintii tanima problemlerinde tercih edilmektedir. Biz Robocode’da matematiksel
konum, enerji, a¢1 verilerinden yola ¢ikarak hareket ettigimiz i¢in oyun sirasindaki anlik
goriintii verilerini kullanmamaktayiz. Bunun yerine ¢ok katmanli perseptron yapisinin dniine

otomatik kodlayici yerlestirerek DSA yapisi tecriibe edilmistir.

3.7.2 Otomatik kodlayicilar

Otomatik Kodlayict (AutoEncoder), ¢ok boyutlu veriyi dnce gizli bir boyutta sikistiran sonra
da sikistirilmis gizli boyuttaki veriyi tekrar olusturmak igin(reconstruct) kullanilan

gbzetimsiz(unsupervised) bir sinir ag1 ¢esididir.

Vanilla otomatik kodlayicilar en temel otomatik kodlayici olarak kabul edilmektedir ve bu
kodlayicilarda 3 katman bulunmaktadir. Sekil 3.13’de mavi diigiimler girdi katmanini, mavi
diigtimlerden sonra gelen Layer L2 yazan turuncu diigtimler gizli boyutu, Layer L3 yazan

diigtimler ise ¢ikt1 katmanin1 gostermektedir.

hw,p(X)

Layer L, Layer Ly

Sekil 3.12 Basit Otomatik Kodlayic1 Yapisi [29]
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Otomatik kodlayicinin amaci datay1 yeniden insa etmek oldugundan girdi katman ile ¢ikti
katmanindaki diigiim sayisi birbirine esittir. Girdi katmani ile gizli boyut(katman) arasina
kodlayici(encoder) denmektedir. Kodlayici ¢ok boyutlu verinin boyutunu azaltmamizi saglar
gizli boyut ile ¢ikti katmani arasina ise ¢oziicii(decoder) denmektedir. Coziicliniin amact
azalmis olan boyutu arttirarak tekrar eski boyuta dondiirmektir. Otomatik kodlayicilarin
baska bir amaci da verinin iizerindeki giiriiltiiyli(noise) azaltip niteklikleri ortaya ¢ikarmaktir.
Bu sebeple ¢cok katmanli Perseptron ile yapilan deneyleri gelistirmek i¢in Vanilla Otomatik

Kodlayict yapist uygulanmistir.
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4. ONERILEN YONTEM

Bu ¢alisma ¢ok oyunculu savas oyunu Robocode’a dort farkli makine 6grenmesi tabanli
¢oziim Onermektedir. Bunlardan ilki, 6grenme platformundan maksimum 6diili almay1
amaclayan PO yaklasimimi kullanir. ikinci yaklasim ise YSA mimarisine dayanan denetimli
bir 6grenme algoritmasina dayanir. Ugiincii yaklasim GA’y1, son olarak ise robotlarindan
maksimum alinabilecek basari oranlarini zorlamak i¢in bir YOK tabanli model tasarlanmig
ve uygulanmistir.

Bu ¢ozlimlerin her biri sirastyla ayrintili olarak agiklanacaktir.

4.1 Robocode I¢in Pekistirmeli Ogrenme

PO, belirli bir durumda 6diilii en iist diizeye ¢ikarmak i¢in uygun 6nlemleri almay1 amaglar.
Belirli bir durumda miimkiin olan en iyi davranisi bulmak icin ¢esitli yazilim ve makineler
tarafindan kullanilir. PO, denetlenen 6grenmeden, robotun ya da oyuncunun verilen gorevle

ne elde etmek i¢in ne yapacagini kabul ettigini gosterir.

Bir egitim veri setini kullanmak yerine, robotun deneyimlerini baz alarak 6grenmeye devam
eder. Q &grenme, en popiiler PO algoritmasidir ve etkinligi ve popiilerligi nedeniyle bu
calisma i¢in tercih edilmektedir [17]. Robot esas olarak ¢evreyi gozlemler ve Onceden
tanimlanmis aksiyonu kullanarak eylemi ger¢eklestirir. Robot bu eylemin devaminda sonucu
oyundan veya platformdan alir. Her bir durum ve aksiyon ¢ifti 6diil hakkinda ipucu verdigi
icin ileride kullanilmak tizere tutulmalidir. Algoritma temel olarak, her bir durumda eylem
icin beklenen maksimum kazanci gdsteren bir Q-Tablosu olusturmay:1 amaglamaktadir. Q
ogrenmede gilincelleme kurali en uygun Q-Degerini tahmin etmek {iizere Bellman

Denklemine gore tasarlanmistir ve Q-Ogrenme giincelleme kurali (1) olarak verilmistir.

Q(sp,a)™ = (1 — a)xQ(sy, at)old tax(r,+yxmaxQ(sqq,a)) (1)
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(1P -4)

Her bir ‘t” aninda robot ya da oyuncu “a;” eylemini sectiginde “r;”” 6diiliinii elde eder ve bir
sonraki “sy+;” durumuna geger. Ayrica, 6grenme oranini ifade ederken, indirim faktoriinii
gosterir.

Verilen algoritma ve yaklasim i¢inde, Robocode'un kural ve ortamina goére bir Q 6grenme
robotu tasarlanmistir. Buna gore herhangi bir robot, radarini kullanarak diismanin konumunu,
durus agismi ve diismanin mesafesini bilir, daha sonra her adimda robot mevcut durum igin

yaklagmakta olan 6diilii en {ist seviyeye ¢ikaracak olan eylemi secer.

Bu durum ve eylem c¢iftleri, oyun sirasinda giincellenen tabloda saklanir ve robot, uygulanan
eylemler sonucunda tabloyu (Q-Tablosu) giincellemek igin her tick’teki odiilleri toplar.
Arama tablosu (Lookup Table), Robocode problemi igin dnerilen Q-Ogrenme robotu adina
asagidaki durumlar1 ve eylemleri igerir (Bkz. Cizge 4.1). Q-Learning robotunun akis semast,

Sekil 4.1'de verilmistir.

Q-Tablosu Q-Tablosu
Olusturulur Giincellenir

DI ET
Pozisyonu
Belirlenir

Q-Tablosundan
Odiilii Maksimum
Yapan Aksiyon
Segilir

Rastgele Bir
Eylem Segilir

Mesafe > Esik Degeri = uslr;;aar;(ahflan

Mesafe < Esik Degeri

Yiiksek Giiglii Diisiik Giiglii

Atis Yapilir

Atis Yapilir Odiil Toplanir

Sekil 4.1 Q-Ogrenme ile robot egitiminin akis semasi
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Cizelge 4.1 Robocode Q-Ogrenme algoritmasinda kullanilan durum ve eylem listeleri

Durum

Eylem

Robot konumu

Diismandan kag

Diisman konumu

Diismana dogru git

Rakip ile aradaki durus agisi

Pozisyonunu koru

Enerji seviyesi

Saat yoniinde ya da tersi yoniinde

hareket et

Uygulanan Q-Ogrenme algoritmasinin presudo kodu asagidaki sekilde verilmistir:

Ensures Uptaded Q-Table for action state coordination
Procudere Q-Learning
Initiliaze state-actions table Q(s,a)
Current state “s” should be selected
While(A final state or threshold value is obtained)
Basing on the action selection policies select and action a
Obtain reward r for selected action alongside with the next state.
Update Q value for current state s and for following state according to (1)
and parameters
EndWhile
EndProcedure

4.2 Yapay Sinir Ag1 ile Robocode i¢cin Q Degerlerinin Ogrenilmesi

YSA, bir¢ok farkli ve zorlu soruna adapte edilebilecek standart tahmin etme mekanizmalari
olarak kabul edilir. Robocode ortamina mevcutta birgok c¢alisma uygulanmistir, bu
referanslarin bazilart Boliim 1'de goriilebilmektedir. Buna gore, bu ¢aligmalardan ilham alan
cok katmanli bir perseptron uyarlanmis ve bu calisma i¢in tasarlanmistir. Esas olarak,
maksimum 0diili getiren Q degerlerini yaklasik olarak belirlememize izin veren eylem ve

durumlara dayanarak Robocode savaglarinda her bir tik i¢in en iyi ¢iktiyr aramay1 amaglar.
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Yapay Sinir Ag: Mimarisi

X1

X2

X3
Q Value
X4

X5

Bias

Girdi E Gizi
Katmani H Katman

Cikti
Katmani

Sekil 4.2 YSA Mimarisi

Onerilen sinir ag1 ¢ok basit bir yapiya sahip olan iki katmandan olusmaktadir. Tk katman
(Input Layer) girigleri, yani X pozisyonunu, Y Konumunu, robot ile rakip arasindaki mesafeyi,
rakip ile olan atis agisini, hareket ve bias degerlerini temsil eder. Diger yandan ikinci katman
(Hidden Layer) tamamen bagli(FC) bir katmandir. Son katman (Output Layer), Sekil 4.2'de
goriildiigi gibi Q degerlerini temsil eder. Sigmoid fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilmistir ve ayrica gizli katmandaki diigiim sayilari, daha yiiksek 6grenme basarisi i¢in

yapilan denemeler sonucunda belirlenmistir.

4.3 Yigilmis Otomatik Kodlayicilar ile Robocode i¢cin Ogrenme

Yi1gilmis seyrek otomatik kodlayict kendi i¢inde seyrek otomatik kodlayicilari igeren bir tiir
DSA’dir ve bu aglar ¢ogunlukla siniflandirma veya regresyon sorunlari i¢in son katman

olarak literatiirde diizenli kullanilmaktadir [18]. Biz de bu modeli problemimize sonuglarini

ele almak icin uygulayarak, modelin iyilestirme getirip getirmedigini elde etmeyi
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amagladir. Sekil 4.3'te gdsterilen bu problem igin 6rnek bir model tasarlanmis ve

verilmigtir.
|
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Sekil 4.3 YOK Mimarisi

Buna gore, ilk otomatik kodlayicilar denetimsiz(unsupervised) bir egitim yontemi
kullanilarak egitilmistir [18]. Temel olarak, birinci seyrek otomatik kodlayicinin ¢iktisi,
ikincisi i¢in bir girdi olarak kabul edilir ve ikinci otomatik kodlayicilarin ¢iktisi, ilgili
sekilde gosterildigi gibi siniflandirictya bir girdi olur. Otomatik kodlayicilar ve "SoftMax"
siiflandiricisi, optimum Q degerini tahmin etmek i¢in geri yayilim algoritmasi kullanilarak
istiflenmis ve kalifiye olmuslardir. Her Otomatik Kodlayici, Denklem 6'da gosterilen
maliyet iglevi kullanilarak egitilir. E, degeri, ortalama kare hata (OKH) yaklagimi

kullanilarak diizenlenir.

E, = %Z%zl Y (Xm — Zem)? + A% Qweights + B = Qsparsity 2)

Er Hata oranini, x girdiyi, X ve geri yiiklenen veriyi tanimlamaktadir, "A" katsayis1 L2
“Agirlik Regiilasyonu(Weight Regularization)” tarafindan, "f" katsayis1 “Kisitlilik
Diizenlemesi(Sparsity Regularization)” i¢in kullanilir. m gézlem sayisidir, t egitim ise veri

etiketi numarasini gosterir.
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Qweights Agirlik Regiilasyonu’nu gostermektedir ve asagidaki gibi tanimlanmaktadir:
x J K

220 ®
x j k

Burada X, gizli katmanlarin sayisini, n, gozlem sayilarini ve k, gizli katmanlar1 gosterir
[18].

Kisithilik Diizenlemesi(Sparsity Regularization) ise sdyle tanimlanabilir:

Qweights =

N =

Qsparsity = X{. KL(p||p;)
(4)

Burada beklenen deger p, p; olarak, "i" her bir ndronun ortalama ¢ikis aktivasyonunu
belirtirken, “KL” ise ayni1 veriler lizerinde iki olasilik dagilimi arasindaki farki

degerlendiren fonksiyondur. Bu denklemlerin detaylar1 [18] 'de goriilebilir.

4.4 Genetik Algoritma ile Robocode icin Ogrenme

Robocode'daki bir robot sinifi soyut(abstract) Robot metotlarindan herhangi bir alt kiimesini
icerebilmektedir. ~ Bu  metotlarin  tamamma  Robocode  dokiimantasyonundan
ulagilabilmekteyiz. Gelistirilen genetik robot i¢in asagidaki metodlarin kullanimina
odaklanilmistir:

e onScannedRobot
e onHitByBullet

e onHitWall

Bu metotlar icinde parametre olarak gelen “e”’den yararlanilarak parametreler
ayarlanmaktadir. Program evirilmeye ve gelismeye devam ettigi slire i¢inde jenerasyonlar
icinde onScannedRobot metotu i¢inde yapilan hareketlerin ve ateslemenin problemin
¢Oziimiine yaklastirdigi goriilmiistiir. Bu sebepten otiiri bu metodu dogru sekilde

programlayarak i¢cinde kullanilan parametrelerin evirilmesini saglamak amacglanmistir. Cizge
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4.2 onScannedRobot icinde cagrilan metotlar1 gdstermektedir. Herhangi bir t aninda bu
metotlarin i¢ine dogru parametrelerin veriliyor olmast GA ile egitilmis robotun basarili

olmasin saglayacaktir.

Cizelge 4.2 Robocode GA’da cagrilan metot listeleri

Metot Aldigr Parametre
setAhead [lerleme mesafesi
setTurnRight Robotun donme miktari
setGunTurnRight Silahin donme miktar1
setTurnRadarRight Radarin donme miktar1
setFire Rakibe yapilacak olan atigin giicii

Yukaridaki metotlarin icine aldigi parametreler alt ifade agacglari (expression tree) ile
olusmaktadir. Bu 5 adet alt agacin birlesimi bir bireyi yani genomu meydana getirmektedir.
Ifade agaclarimi olusturmak icin ise terminallerin ve operasyonlarin tamaminin bulundugu

bir kiime gerekmektedir.

Cizge 4.3’te ifade agaglarini olusturmak i¢in kullanilan terminaller listelenmistir. Bu kiimede
statik terminaller, genel terminaller, operasyonlar ve matematiksel terminaller bulunmaktadir.
Bu sebeple genetik robot yaratan programin en zorlu yani, ifade agaglarinin biiyiimesinin ya
da kiigiilmesinin nasil diizenlenecegini bulmaktir. Bu problem c¢aprazlama(Crossover)
sirasinda hangi alt aga¢ boyutlarinin kullanilabilecegini belirleyen bir algoritma ile, ikinci
ebeveynde ihtiyact olunan bir alt agaci bularak ve birinci ebeveynde bunun i¢in gegerli bir
ekleme noktasi belirlenerek ¢oziilebilir. Bu yontem sayesinde gelisme regiile edilmis bir hale

gelmistir. Sekil 4.4’de jenerasyonlara gore kazanma oraninin(fitness) degisimi gosterilmistir.
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Ortalama Kazanma Orani Degisimi

1

0,75

0,5

Kazanma Orani

0,25

10 20 30 40 50 60 70

Jenerasyon
Sekil 4.4 Jenerasyonlara Gore Kazanma Orani Degisimi

Bu grafige bakildiginda baslangicta %15 civarinda baglayan kazanma oraninin ilk
jenerasyonlarda hizli bir evirilme gostererek %70 barajina yakinsadigin1 gérmekteyiz. 60.
Jenerasyon sonrasinda ise basari orant ¢ok degismemeye baslayarak %73-%75 araliginda
kalmaktadir. Buna karsin ortalama yerine maksimum kazanma oranini inceledigimizde en iyi

deger olarak TrackerBot’a kars1 %87 kazanma orani alinmistir.
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Cizelge 4.3 Ifade agaclari i¢in kullanilan terminaller

Terminal Tipi

Terminal Adi

Genel Terminaller

getEnergy()

getHeading()

getVelocity()

getWidth()

getX()

getY()

getGunHeadingRadians()

getGunTurnRemainingRadians()

getHeadingRadians()

getRadarHeadingRadians()

getRadarTurnRemainingRadians()

Statik Terminaller

0,0001

Math.random()

Math.random() * 2 - 1

Math.floor((Math.random()*10))

Math.PI

fitnessVar

Tarama Event’i Terminalleri

e.getBearingRadians()

e.getDistance()

e.getEnergy()

e.getHeadingRadians()

e.getVelocity()

Matematiksel Operasyon
Terminalleri

Math.abs()

Math.acos()

Math.asin()

Math.cos()

Math.sin()

Math.toDegrees()

Math.toRadians()

%]

4.4.1 Fitness degerinin hesaplanmasi

Niifus i¢indeki her birey igin, genetik programlama kendi uygunlugunu savas sonuglarini
alarak denemelidir. Bu da o6grenme sirasinda Robocode Kontrol API'si araciligiyla

gerceklestirilmistir. Her nesilde, popiilasyonun her iiyesi belirli bir tur i¢in her rakibe kars1
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savagsir. Her turun sonrasinda hem GA robotu hem de rakip i¢in puan toplanir. Relatif puan
GA robotunun puaninin toplaminin rakibin puanma bdlerek hesaplanmasiyla elde edilir.
Robotun genel uygunlugunu yani fitness degerini bulmak ic¢in her bir turun sonug¢ puani
toplanarak toplam tur sayisina boliiniir. Yani turlardaki puanlarin ortalamasi alinir. 0.50 veya
daha yiiksek bir fitness degeri, robotun rakibine esit veya ondan daha iyi bir aday oldugunu
gosterir. Robocode determistik olmayan bir oyun olmasi sebebiyle fitness degerlerinde sans
unsurunun da hesaba katilmasi gerekmektedir. Sans1 en aza indirmenin tek yolu ise her bir

test i¢in tur sayisini arttirmaktir.

Giivercin deligi ilkesi(pigeon hole principle) iireme islemi i¢in kullanilmistir. Mutasyon
ihtimali parametresi 0.1, ¢aprazlama ihtimali parametresi 0,85 ve replikasyon ihtimali
parametresi 0,5 olarak belirlenmistir. Bu konfigiirasyonlarla 100 jenerasyon sonrasinda elde

edilen robot i¢in sonuglar Boliim 5.6°da listelenmistir.
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE DENEYSEL SONUCLAR

5.1 Uygulama Platformu

Yukarida belirtilen Robocode, IBM Alphaworks [7] tarafindan gelistirilen bir tank savas
emiilatoriidiir. Temel olarak tank veya ekipler rakipleri tarafindan vurulmamasi i¢in ¢evreye
dogru yonelmek ve hareket etmek zorundadir. Rakiplerine karsi savasi bireysel bir sekilde
kazanmalar1 i¢in tek ve ¢ok robotlu sistemleri egitmek adina {i¢ farkli makine 6grenmeye
dayali yaklagim bu ¢aligsma i¢in kullanilmigtir. Deney yapmak i¢in Intel Core 17-6700 CPU'da
@ 2.60 GHz ve 16 GB RAM'e sahip bir masaliistii bilgisayar kullanilmistir. Her yontem ve

sonuglar senaryolar tanimlanarak ayr1 ayr1 gosterilmektedir.

@ ® Robocode: Turn 108, Round 8 of 30, 3 TPS, 4 FPS, Used mem: 87 of 910 MB
Battle Robot Options Help

AUQRobot*
SpinBot

Main battle ...

Pause/Debug Next Turn | Stop | Restart

PN TR 4
0 5 10 15 20 25 30 40 50 65 90 1501000

Sekil 5.1 1. Senaryodan Alinmis Ekran Goriintiisti

5.2 Senaryo-1
Bu senaryo, Q 6grenme ile dgretilerek 6zellestirilmis robotun (AUQRobot) Spin Robot’a

kars1 savastig1 tek bir robot savasini gostermektedir. Ornek bir ekran goriintiisii Sekil 5.1'de

gosterilmektedir. Senaryoda robotu egitmek i¢in 12.000 turluk bir egitim savasi yaptirildi.
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Asagida gosterilen Sekil 5.2, kazanan yiizdelerin tur boyunca degisimini gostermektedir.
Grafige geri gelecek olursa, kazanma ylizdesinin hirsli yontemle (Greedy Approach)
saglanan PO ile %87'ye yakinlastig1 kabul edebiliriz. Saglamasi yaparak kontrol etmek
istersek tur boyunca toplanan kiimiilatif 6diil degisikligi ayn1 egriyi verir. Robocode
maksimum veri depolama kisitlamalar1 altinda elde edilen bu sonug. Sonuclar 9216
Ol¢iilerinde bir Q masasiyla deneyimlenmistir ve ayrica masa boyutunun arttirilmasinin

muhtemelen toplam kazanma performansini artiracagi belirtilmektedir.

Kazanma Orani - PO Robot

iterasyon

Sekil 5.2 AUQRobot’un Iterasyonlara Gore Basar1 Degisimi Grafigi
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[ ] [ ] Robocode: Turn 122, Round 3 of 30, 7 TPS, 8 FPS, Used mem: 44 of 910 MB
Battle Robot Options Help

AUQRobat‘

Tracker

Main battle ...

Pause/Debug Next Turn  Stop | Restart

[EXOTR UL ROy LT RO LT
0 5 10 15 20 25 30 40 50 65 90 1501000

Sekil 5.3 1. Senaryodan Alinmis Ekran Goriintiisii (TrackerBot)

Bu senaryoda, PO ile dzellestirilmis robot (AUQRobot), Robocode'da kullanilan popiiler bir
robot olan TrackerBot ile kars1 karsiya gelmistir (bkz. Sekil 5.3). Bu senaryoda ayni1 egitim

yapilandirmasi da uygulanmis ve %92 kazanma orani elde edilmistir.

Sekil 5.4'da gosterilen sonuglar Robocode platformundan bu savas icin elde edilen 6rnek bir
ekran goriintiisiidiir. Sonuglara iliskin olarak, Tracker robot, 20 turluk bir savasin hicbir
turunda hayatta kalmadi ve AUQRobot robot rakibine karsi hep hayatta kalmasina karsin

yedigi mermiler ve carpigsma puanlarindan dolay1 %8 miktarinda puani rakibine vermis oldu.

® O Results for 20 rounds

Rank Robot Name Total Score  Survival Surv Bonus Bullet Dmg Bullet Bonus Ram Dmg * 2 Ram Bonus  1sts  2nds  3rds

1st uu.AUQRobot* 3407 (92%) 1000 200 1835 367 5 0 20 0 0

2nd sample.Trac... 293 (8%) 0 0 292 0 1 0 0 20 0
Save OK |

Sekil 5.4 1. Senaryodan i¢in Robocode Sonuglari(TrackerBot)
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5.3 Senaryo-2

Bu senaryo, YSA ile egitilerek 6zellestirilmis olan bir robotun (AUNNRobot) Spin Robot’a

kars1 savastigi tek robotlu bir robot savasini ele almaktadir. Yukarida tarif edilen YSA

mimarisine gore gelistirilen robot, iki yiiz elli bin iterasyon sonucunda SpinBot'a kars1

egitildi. Tablo 2, YSA tabanli sistemin yapilandirmasini géstermektedir.

Cizelge 5.1 Yapay Sinir Ag1 Konfigiirasyonu

Sinir Ag1 Girdileri Parametre Sinir A& Girdi
Aralig Aralig
Robot Konumu X Opx - 800px {0.0,0.1... 7.9, 8.0}
Robot Konumu Y Opx - 600px {0.0,0.1... 7.9, 8.0}
Rakip ile aradaki mesafe Opx — 1000px {0.0,0.1...5.9, 6.0}
Rakip ile aradaki atis acis1 00 - 360° {0.0,0.1... 5.9, 6.0}
Enerji Seviyesi 0—-200 {0, 1,2 ... 199, 200}

Kazanma Orani - YSA Robotu

Sekil 5.5 AUNNRobot robotunun iterasyonlara gore basar1 degisim grafigi

PO ile elde edilen lineer regresyon ve Q-degerini gdsteren sinir ag1, bu sistemi egitmek igin

algoritma olarak kullanilmigtir. Sekil 5.5, YSA tabanli robotun egitim siirecindeki kazanma

yiizdesini gostermektedir. Sonuglar, YSA tabanli yontemin hizla 6grenmeye bagladigini

ancak PO ile karsilastirildiginda daha geg ideal degerlere yakinlastigini gostermektedir. Buna
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gore, bu senaryoda, AUQRobot ve AUNNROobot arasindaki bir savasin, her ikisi de ayni robot
sinifi i¢in egitilmis oldugu, her iki sistemin performansini da uygun sekilde
karsilastirabilecegi diisiiniilmektedir. Genel olarak ele alacak olursak bu iki robot arasindaki
savas i¢in katilimcilarin higbiri digerine mutlak bir Uistlinliik gdsterememistir ancak 50 turluk
savas sonrasinda AUNNRobot, AUQRobot'a gore %54’°e %46 bir sonug elde ederek rakibini

az bir fark ile yenmistir. Gorsel-12 bu 50 turluk savasin sonuglarini géstermektedir.

[ BN ) Results for 50 rounds

Rank Robot Name Total Score | Survival Surv Bonus Bullet Dmg Bullet Bonus Ram Dmg * 2 Ram Bonus 1sts @ 2nds @ 3rds

1st uu.UmitNNRobot* 3771 (54%) 900 180 2474 215 1 0 20 30 0

2nd uu.AUQRobot* 3149 (46%) 1500 300 1186 158 6 0 32 18 0
Save OK

Sekil 5.6 AUNNRobot ile AUQRobot’un 50 turluk savaginin sonuglari

e e Robocode: Turn 484, Round 9 of 20, 10 TPS, 11 FPS, Used mem: 58 of 910 MB
Battle Robot Options Help

AUQRo bot*

UmitNNRob...

UmitNNRobot*

-
-
[

AUQRobot*

Main battle ...

Pause/Debug Next Turn  Stop | Restart (LY DU RN DU CCRCE DR ICUILN DCURY CRUN CRUR LN DL
0 5 10 15 20 25 30 40 50 65 90 1501000

Sekil 5.7 Senaryo-2’den savas sirasinda alinmis ekran goriintiisii

44



Kazanma Orani - Yigiimis Otomatik Kodlayici

Sekil 5.8 YOK robotun iterasyonlara gore basar1 degisim grafigi

YOK tabanli yontemin sonuglart YSA egitim verisi ile alinmistir. Buna gore YOK agin
kazanan yiizdesi Sekil 5.8'de gosterildigi gibi, AUNNRobot ile karsilastirildiginda yaklasik
olarak %3-4 oraninda daha diisiik kazanma orani saglamistir. YOK tabanlit AUAERobot (bkz.
Sekil 5.9) icinde gosterildigi gibi online olarak egitilmistir. Ham goriintii verilerinin, aga
konum degerleri vermek yerine girdi olarak kullanilmasi durumunda, YOK (Deep Auto
Encoder) ve ayrica KSA(Convolutional Neural Network) tabanli mimarilerin, daha yiiksek
basar1 elde etme agisindan egitimi maliyetli olan AUNNRobot mimarisinden daha iyi
performans gosterebilecegini belirtmeliyiz. Egitim verilerinin yani sira egitim siirecinin
gerceklestirilmesi yukarida belirtilen yontemlerin Robocode ortaminda kullanilmasini
zorlagtirmaktadir fakat verilen zorluklara ragmen, bu mimarileri verilen problemlere
uygulamay1 gelecekteki yapilacaklar i¢cinde planlanmaktayiz. Sonu¢ olarak, AUAERobot
yerine, AUNNRobot'un AUQRobot ile rekabet etmesi daha mantikli olacag: i¢in tercih
edilmektedir.

45



Battle Robot Options Help

SpinBot
AUStacked...

97.0
-

-
el [
.

-
AUStackedAut...*

Main battle ...

Pause/Debug NextTurn | Stop | Restart l L UL 1
0 5 10 15 20 25 30 40 50 65 90 1501000

Sekil 5.9 Senaryo-2’den savas sirasinda alinmis ekran goriintiisii (AUAERobot)

5.4 Senaryo-3

Bu senaryoda, daha 6nce 6zellestirdigimiz robotun (AUQRobot) SpinBot takimi ile savastigi
cok robotlu bir robot savast gosterilmektedir. Bu ¢alismanin baslangi¢ noktalarindan biri de
cok robotlu ekip savaslarinin yapilmasi oldugundan, 6nce egitimli robot ile tek bir robot
sinifina karst bir ekip olusturulmustur. Daha sonra, bu ekibin iiyeleri birbirlerine
saldirmamalar1 i¢in programlanmistir. Son olarak ise egitimin verildigi robot sinifi,
AUQROobot'un bir robot ekibi olarak tanimlanmigtir. Sekil 5.10, savas alanindan bir ekran
goriintlisiinli gostermektedir. Sonuglar, 6zellestirilmis fakat merkezi bir yonetimi olmayan
AUQRobot takimlarmin, Sekil 5.11'de gosterildigi gibi, ortalama %65 basart saglayarak

SpinBot Takimi’ndan daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.
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[ JON Robocode: Turn 348, Round 2 of 50, 10 TPS, 11 FPS, Used mem: 66 of 910 MB
Battle Robot Options Help
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Pause/Debug Next Turn | Stop | Restart L LM L0008 e )
0 5 10 15 20 25 30 40 50 65 90 1501000

Sekil 5.10 Senaryo-3’den ¢ok robotlu savas sirasinda alinmig ekran goriintiisii

Rank Robot Name Total Score Survival Surv Bonus Bullet Dmg Bullet Bonus Ram Dmg * 2 Ram Bonus 1sts | 2nds  3rds
1st uu.AUQTeamRobot* ... 5897 (17%) 3450 450 1833 96 67 0 5 0 1
2nd uu.AUQTeamRobot* ... 5251 (15%) 3250 0 1806 104 90 0 1 3 3
3rd uu.AUQTeamRobot* ... 4836 (14%) 2750 180 1748 80 67 11 3 0 0
4th uu.AUQTeamRobot* ... 4401 (13%) 2550 0 1687 77 88 0 0 2 2
Sth uu.TeamSpinRobot* (1 3171 (9%) 2500 90 383 9 178 12 1 1 2
6th uu.TeamSpinRobot* (4) 2978 (9%) 2250 90 415 10 210 3 1 0 0
7th uu.TeamSpinRobot* (2) 2487 (7%) 2000 0 350 3 128 5 0 2 0
8th uu.AUQTeamRobot* ... 2052 (6%) 950 0 1014 33 55 0 0 0 0
9th uu.TeamSpinRobot* (5) 1939 (6%) 1450 0 348 1 140 0 0 1 2
10th uu.TeamSpinRobot* (3) 1655 (5%) 1300 0 249 3 103 0 0 0 0
Save OK

Sekil 5.11 Senaryo-3’den savas bitisinde alinmis sonuglar1 gosteren ekran goriintiisii

5.5 Senaryo-4

Bu senaryo, bes robot tankindan olusan ¢oklu robot sistemlerinin savasini ele almaktadir.
Buna gore, ilk takim AUQRobot'tan, ikincisi AUNNRobot modelinden tiiretilmistir. Bu
senaryodan elde edilen 6rnek bir ekran goriintiisii Sekil 5.12'de gosterilmistir. Bu robot

takimlar1 arasinda birkag farkli yarigma (deney) yapildi ve sonuglar AUNNRobot takiminin
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rakibinden %67 (minimum) ile %74 (maksimum) basar1 oran1 arasinda daha iyi performans

gosterdigini ortaya koydu. Deney sonuglari sirasinda Robocode platformundan tiretilen Sekil

5.13’deki sonuglar 50 turluk savasi igerir ve AUNNRobot'un

performansini gosterir.

rakibine kargi takim

[ NOX |
Battle

Robocode: Turn 82, Round 1 of 50, 5 TPS, Used mem: 65 of 910 MB

Robot Options Help
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Sekil 5.12 Senaryo-4’den ¢ok robotlu savas sirasinda alinmis ekran goriintiisii

® O
Rank

Results for 50 rounds
Survival Surv Bonus Bullet Dmg Bullet Bonus Ram Dmg * 2 Ram Bonus 1sts 2nds | 3rds

Robot Name Total Score

1st uu.AUNeuralNetworkTeamRobot* ... 25653 (16%) 16500 990 6945 401 784 33 11 13 8
2nd uu.AUNeuralNetworkTeamRobot* ... 24132 (15%) 15100 810 7045 390 779 8 9 7 7
3rd uu.AUNeuralNetworkTeamRobot* ... 23626 (15%) 14850 990 6773 336 672 5 11 7 7
4th uu.AUNeuralNetworkTeamRobot* ... 23419 (15%) 14950 810 6657 296 688 18 9 9 8
Sth uu.AUNeuralNetworkTeamRobot* ... 23025 (14%) 14700 630 6687 304 680 24 7 8 11
6th uu.AUQLearningTeamRobot* (1) 9019 (6%) 8000 180 763 13 64 0 2 3 2
7th uu.AUQLearningTeamRobot* (4) 8275 (5%) 7350 0 831 3 90 0 0 0 3
8th uu.AUQLearningTeamRobot* (5) 8174 (5%) 7250 0 876 4 44 0 0 1 4
9th uu.AUQLearningTeamRobot* (2) 8075 (5%) 7100 90 831 1 53 0 1 3 0
10th uu.AUQLearningTeamRobot* (3) 7274 (5%) 6450 0 756 3 65 0 0 0 2
Save oK

Sekil 5.13 Senaryo-4’den savas bitiginde alinmis sonuglar1 gosteren ekran goriintiisii
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5.6 Senaryo-5

Bu senaryo, GA 6grenme ile 6gretilerek 6zellestirilmis robotun (AUGARobot) SuperTracker
Robot’a kars1 savastigi tek bir robot savasini gostermektedir. Ornek bir ekran goriintiisii Sekil
5.14'de gosterilmektedir. Bu senaryodaki GP ile evirilen robot 100 jenerasyonluk 3 giin siiren
bir egitimi online olarak almigtir. Bu jenerasyonlar sonucunda ugradig1 degisim ile yaptigi
savaslarda ortalama %77 basar1 elde etmektedir. Asagidaki sonuglar ise 50 turlik bir savasin

sonucunda elde edilmistir ve Sekil 5.15, bu savasin sonuglarini gostermektedir.

[ ] [ ] Robocode: Turn 107, Round 2 of 50, 12 TPS, Used mem: 41 of 910 MB
Battle Robot Options Help
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Sekil 5.14 Senaryo-5’den GARobot ile Tracker’in savasindan alinmis ekran goriintiisii

Robocode platformunda diger gelistiriciler tarafindan tasarlanan robotlarda dinamik ve
mantikli stratejiler kesfedilmektedir. En yaygin yaklasim olarak, Robotlarin genellikle
arenada hareket ederken rakiplerini takip etmelerini saglayan bir hedefleme sisteminin

gelistirmesidir. Diisman uzaklastiginda kendi enerjisini korumak i¢in daha ¢ok diistik giiglii
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mermilere gegilirken diisman yakinda oldugu zamanlarda ise giiclii mermiler tercih edilmistir.

Bu stratejilerdeki aksiyonlart GP karar agaglar1 sayesinde iyi bir sekilde yonetebilmektedir.

[ JON ) Results for 50 rounds

Rank| Robot Name Total Score |Survival Surv Bonus|Bullet Dmg|Bullet Bonus/Ram Dmg * 2|Ram Bonus| 1sts | 2nds | 3rds

1st uu.AUGARob... 9287 (89%) 2450 490 4946 968 373 60 49 1 0

2nd sample.Trac... 1156 (11%) 50 10 937 0 136 23 1 49 0
Save OK

Sekil 5.15 Senaryo-5’den savas bitiginde alinmis sonuglar1 gosteren ekran goriintiisii

Bu sonuglari inceledigimizde GARobot’un ortaya ortalama basarisinin {izerinde bir sonug
cikardigini gérmekteyiz. Uzun bir siire sonunda evirildigini ele alacak olursak bu sonucu
olduk¢a bagarili oldugunu kabul ediyoruz. Bu noktada tek bir siifa karsi gecirilen
jenerasyonlar sonrasinda GP’nin her bir tick’teki hareket ve aksiyonlarinin en optimum
¢oziimlere yakin oldugu goriilmektedir. Fakat GP nin, PO ve YSA’ya gére ¢oziime daha geg

ulastigini da unutmamak gerekmektedir.
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6. SONUC

Bu makale, tek ve ¢ok ajanli sistemler i¢in popiiler bir 2-B oyun simiilatorii, yani Robocode
kullanarak bazi popililer makine Ogrenme temelli yaklasimlart tanitmakta ve
kargilastirmaktadir. Bu platform, temel olarak arastirmacilarin rekabete katilmak ve tiim
diinyadaki tank savas oyunculari ve tasarimcilarint fikirlerini gerceklestirmek {izere

Ozellestirilmis robot ekipleri tasarlamalarina olanak tanryor.

Alan probleminin (Space Problem) oyunlarin 6zelliklerine gore devam etmesine ragmen,
problem igin PO tabanl bir model tanitilmistir. Ayrica, bir YSA tabanli modeli 6ziinde
gercekei bir yaklasim olmayan ¢ok biiyiik bir Q-Tablosu olusturmak yerine Q-degerlerini
yaklagik olarak belirlemek igin tasarlanmistir. Ek olarak, dnceki deneyimler YOK’larin
etiketli veriler (labeled data) elde edildikten sonra alternatif bir denetimli(supervised)
o0grenme yaklasimi sunabilecegini kanitladi. Bununla birlikte, ham goriintli yerine konum
verileri, mesafe, enerji gibi reel matematiksel degerler kullanildigindan, YOK’lar
goriintlilerde hata ayiklama(denoising) veya giris boyutunu kiigiiltme (reducing size) gibi bir
gelismislik saglamaz. Bu sonuglarda, oyun durumlarini gésteren ham goriintiilerin, bir YSA
mimarisinden daha gii¢clii bir mimari tasarlamaya girdi olarak derin mimariler tarafindan daha
iyi kullanilmasi gerektigi belirtilmelidir. Bununla birlikte, Robocode’da verilen girdileri ele
aldigimizda YSA modeli hem tekli hem de c¢ok ajanli sistemlerde makine Ogrenmesi

yaklasimlarindan daha iyi performans gosterir.

Deneysel sonuglar ve bu sonuglarin degerlendirilmesi, yazarlar1 gelecekteki eserler olarak
ham goriintiileri kullanarak YOK!'ler veya KSA tabanli bir model tasarlamaya tesvik eder. Bu
model, muhtemelen hem PO hem de YSA tabanli modellerden daha iyi performans
gosterecek, ancak daha biiyiik miktarda egitim verisine ihtiya¢ duyabilecek ve ayn1 zamanda
uygun bir model olusturmak i¢in asir1 egitim siiresi gerektirebilecek modeller yetistirmek

icin ham goriintii verilerine ihtiyag duyacaktir.
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6.1 Sonuclarin Karsilastirma Tablosu

Cizge 6.1°de boliim 5°te ele alinan senaryolar karsilastirilmistir.

Cizelge 6.1 Senaryo sonuglarinin karsilastirmast

Senaryo Robot Ad1 Rakip Ad1 Basan Rakip
Adi Orani Basar
Orani
Senaryo-1 AUQRobot Tracker %92 %38
Senaryo-2 AUNNROobot AUQRobot %54 %46
Senaryo-3 AUQRobot(Takim) SpinBot(Takim) %65 %35
Senaryo-4 AUNNRobot(Takim) | AUQRobot(Takim) | %67 %33
Senaryo-5 AUGARobot Tracker %77 %23

Bu sonuglar1 dikkate aldigimizda YSA ile egitilen robotun PO’ye gore daha iyi sonug
verdigini gormekteyiz. PO robotlarmin ise daha biiyiik g-tablolari ile daha iyi sonuglar aldig
da ayrica kanitlamis oluyoruz. GP’deki robotlarin ise bu siralamada PO robotlarina gére tek
robotlu savaslarda daha iyi sonug verdigini fakat egitiminin yani evirilmesinin daha uzun bir

stire aldigin1 da gérmekteyiz.
6.2 Gelecekteki Calismalar

Gorilintli siniflandirma igin biiytik veri setlerinin erisebilirligi ve kullanilabilirligi son yillarda
oldukca artmistir. Buna ek olarak GPU'lar ile paralel veri isleme yetenegi derin 6grenmeyi
oldukca popiiler hale getirmistir. Robocode'da etiketlendirilmis gorsel veri kiimelerinin
olmayis1 sebebiyle sonraki c¢aligmalara kaynak saglayacak bilgisayarli gormede
kullanilabilecek bir veri seti olusturulabilir. Ve daha sonra olusturulan bu veri seti ile
konvoliisyonel sinir aglar1 modelleri uygulanarak PO gére daha basarili sonuglar elde etmek
denenebilir. Bu konvoliisyonel sinir aglart GP ile harmanlanarak hibrit bir sistemin

tasarlanmasi bu tez calismasindan sonra yapilmasi planlanan ¢alismalardan olacaktir.
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