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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

PEKISTIRMELI OGRENME TABANLI ROBOTLAR ILE YENI BIR ROBOCODE
SAVAS STRATEIJISI

Hakan KAYAKOKU

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

Danisman: Dog. Dr. Mehmet Serdar GUZEL

Son yillarda yapay zeka, makine 6grenmesi ve robotik konularindaki aragtirmalar teknolojinin
gelismesi ve sektoriin istekleri ile birlikte Onceki senelere gore dikkate deger gelismeler
gostermistir. Literatiirde bahsi gecen konular iizerine yapilan arastirmalarda goriilmiistiir ki,
yapay zeka uygulamalarinin en 6nemli uygulama alanlarindan birisi de yapay zeka birimlerinin
disaridan herhangi bir miidahale olmadan hareket edebilmesi anlami gelen otomatik kontroldiir.
Bu kavrama ¢6ziim niteliginde gelistirilen pekistirmeli 6grenme, davranis biliminden ilham
alinan, ajanlarin tamimh bir ¢evrede en yiiksek 6diil miktarina ulasabilmesi i¢in hangi eylemleri
yapmasi gerektigi bilgisini ajana sunan oldukga basarili bir makine 6grenmesi modelidir.

Bu ¢aligmada makine 6grenmesi konusu kapsaminda gelistirilen pekistirmeli 6grenme tabanl
algoritmalarin RoboCode adi verilen 2001 yilinda tasarlanmis, Java programlama dili tabanli,
icerisindeki sanal robotlarin programlanarak yonlendirilebildigi bir ortam sunan simiilasyon
icerisinde gelistirilmesini konusu incelenmistir. Yapay zeka alanindaki gelismeler ile birlikte
RoboCode simiilasyonu yapay zeka algoritmalarinin uygulandigi, kendi kendine Ogrenebilen
robotlarin savastirildigi, gelistirilen yapay zeka algoritmalarinin gii¢lerinin 6l¢iildiigii bir ortam
haline gelmistir. Simiilasyon, literatiirde gelistirilen yapay zeka algoritmalarin sonuglarinin
goriilmesi ve diger algoritmalara sahip robotlar ile savastirilarak algoritma analizi yapilabilmesi
agisindan bliylik 6nem tagimaktadir.

Onerilen tez konusunun amaci RoboCode simiilasyonunda gelistirilecek evrisimsel sinirsel ag
destekli pekistirmeli 6grenme algoritmasi ile hedef robotu arena iizerinde egitmek ve egitilen
robotun arenada diger robotlara karsi galip gelmesidir. Bu kapsamda, arenadan elde edilen
gorilintiiler dinamik olarak olusturulmus ve gelistirilen robot bu goriintiiler vasitasiyla
egitilmistir. Egitilen model, 6nceden tanimli rakip robotlar ile birebir olarak savastirilmis ve bu
savaglar sonucunda rakip robotlara kars: elde edilen skorlar ile modelin 6nemli 6lgiide basarili
oldugu gozlemlenmistir.

Eyliil 2019, 54 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Pekistirmeli Ogrenme, Makine Ogrenmesi, Evrisimsel Sinir
Aglar1, RoboCode, Derin Sinir Ogrenme, Q Ogrenme



ABSTRACT

Master Thesis

A NEW BATTLE STRATEGY FOR ROBOCODE BASED ON REINFORCEMENT
LEARNING
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In the last decade, researches on artificial intelligence, machine learning and robotics have
shown remarkable improvements compared to previous years with the development of
technology and the demands of the sector. Researches on the subjects mentioned in the literature
have shown that one of the most important application areas of artificial intelligence
applications is the automatic control, which means that artificial intelligence units can move
without any external intervention. Reinforcement learning, developed as a solution to this
concept, is a highly successful model of machine learning, inspired by behavioral science,
which provides the agent with information on what actions agents must take to achieve the
highest amount of rewards in a defined environment.

In this study, reinforcement learning based algorithms examined in the scope of machine
learning for RoboCode simulation, which is designed in 2001 and based on Java programming
language which provides an environment for virtual robots that can be programmed and
controlled with program. In the simulation, robots with different characters are fought in an
arena provided by the simulation. With the developments in the field of artificial intelligence,
RoboCode simulation has become an environment where artificial intelligence algorithms are
applied. Using RoboCode, self-learning robots are fought and the power of artificial intelligence
algorithms is measured. This simulation is great importance in order to see the results of
artificial intelligence algorithms developed in the literature and to perform algorithm analysis by
combating robots with other algorithms.

This thesis proposed to train the target robot on the arena with the convolutional neural network
supported reinforcement learning algorithm to be developed in RoboCode simulation and train
the robot to win over the other robots in the arena. In this context, the images obtained from the
arena were created dynamically and the developed robot was trained by these images. The
trained model was battled one-on-one with the pre-defined rival robots, and as a result of these
battles the scores obtained against the rival robots were observed to be significantly successful.

September 2019, 54 Pages

Key Words: Artificial Intelligence, Reinforcement Learning, Machine Learning, Convolutional
Neural Networks, RoboCode, Deep Neural Learning, Q Learning
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1. GIRIS

Teknolojik gelismelerin hizla ilerledigi glinlimiizde, bilgisayar bilimlerinin yan1 sira ¢ok
farkli disiplinler tarafindan da ele alinmaya baslanan, oldukg¢a popiilerlesen ve tlizerinde
sikca durulan konulardan en 6énemlisi hi¢ siiphesiz yapay zeka konularidir. Son yillarda
cesitli yapay zeka uygulamalari, farkli akademik alanlarda kendine yer bulabilmis,
olduk¢a olumlu sonuglar alinmis ve alinmaya devam etmektedir. Bu kavram 6zellikle
son yillarda, sadece bilgisayar bilimleri konusuna ait bir kavram olmaktan ¢ikmais;
matematik, istatistik, felsefe, biyoloji, psikoloji gibi bircok bilim daliyla karsilikli
etkilesim icerisinde bulunan disiplinler aras1 bir bilim haline gelmistir. Ornegin; yapay
zeka biliminin alt konularindan biri olan yapay sinir aglari, insan beyninde bulunan
noronlarin bir modellemesi niteliginde olup bu konunun gelistirilmesinde biyoloji
biliminden biiyiik 6lciide faydalanilmistir. Benzer sekilde yine yapay zekanin alt
konularindan makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢ogu istatistik ve psikoloji biliminde

yer alan teoremlerin bilgisayar bilimine uyarlanmasidir (Hastie vd. 2009).

Yapay zeka konusu bilgisayar bilimlerinde yaklagik yiiz yillik bir ge¢mise sahiptir.
Kelime itibariyle ilk kullanim1 John McCarthy (1956) tarafindan olmustur. Bu tarihten
itibaren 6zellikle yapay sinir aglar1 birgok problemin ¢6ziimiinde siklikla kullanilmustir.
Ancak zaman igerisinde ortaya atilan karmasik problemlerin ¢6ziimii i¢in gereken
donanim yetersizligi 2000'li yillarin basina kadar yapay zeka problemlerinin adeta kis
uykusuna yatmasina sebep olmustur. Bu siiregte gelistirilen problemlere ait ¢oztiimler
teori agamasinda kalmis donanim yetersizliginden uygulama alanit bulamamistir. Bu
sebeple gelistirilen algoritmalarin dogrulugu sorgulanmis ve bir siire yapay zeka
konularina duyulan ilgi azalmistir. Teknolojideki gelisime paralel olarak son yillarda
yeterli donanima sahip cihazlarin da varlig1 ve bu cihazlara ulasim kolaylig: ile birlikte
yapay zeka caligmalari altin ¢cagimi yasamaktadir. Bu siiregte yapay zeka konusu i¢in
cesitli tanimlar ortaya atilmistir. Biraz once bahsi gegen John McCarthy tarafinda
yazilan makalede, yapay zeka “akilli makineler iiretme bilimi ve miihendisligi” olarak
tanimlanmistir. McCarthy’nin yapmis oldugu bu tanim, makalenin yazildigi tarih
diistintildiigiinde bilimsel mecrada kabul goriilmiis bir tanim halini almis olsa da, tarih

igerisinde gegerliligini yitirmis yeterli goriilmemis ve yapay zeka biliminin gelismesi ile



daha kapsayici ifadeler kullanilmaya calisilmigtir. Yapay zeka, giiniimiize kadar cesitli
kavram kargasalarina ugragmis, tam olarak hangi birimlerin yapay zeka birimi olduguna
kesin karar verilmemistir. Son yillarda yapilan gelismeler diisiiniildiigiinde yapay zeka,
insanmig gibi makineler {iretme hedefinin ¢ok Otesinde olup insan diisiince ve
davraniglarint  simule eden, ¢ikarimlarda bulunan, var olan problemi gecmis
tecriibelerinden yararlanarak ¢ozebilen ve gelecekte karsilasabilecegi problemler igin
stirekli gelistirmelerde bulanan sistemler haline gelmistir. Bu baglamda yapay zeka,
giiniimiizde insan zeka ve davranig siireclerinin makinelerle, 6zellikle bilgisayar
sistemleriyle simiilasyonu olarak tanimlanmaktadir. Bu sisteme sahip birimlere ise
yapay zeka birimi veya yapay zeka ajani (agent) denmektedir. Tez boyunca bu tanima

uygun olarak, ajan kavrami yapay zeka birimi anlamui ile ¢okca kullanilmaktadir.

Yapay zeka konusunu, tarihi siirecteki gelisimi, yiikselisi ve giiniimiizde geldigi nokta
diistintildiiginde tek basina ele almak diger tiim disiplinler arasi bilimlerde oldugu gibi
yanlig bir 6nermedir. Giiniimiizde bu konu makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi cesitli
alt konularda incelenmeye baslanmistir. Bu kavramlar yapay zekay: olusturan kapsayici
terimler olmustur ve bu konular da son zamanlarda olduk¢a popiiler hale gelmektedir.
Makine 6grenmesi konusu, yapay zeka birimine agik¢a programlanmadan otomatik
olarak deneyimlerden 6grenme, diger bir deyisle makinenin, saglanan verilerle mantikli
ve rasyonel sonuglar tiiretmesini saglayan algoritmalar igermekte olup yapay zeka
biliminin bir alt konusudur. Derin 6grenme ise yapay sinir aglar1 denilen ve beynin
yapisindan ve islevinden ilham alan algoritmalarla ilgili bir makine 6grenmesi alt
smifidir. Ek olarak derin 6grenme yapay sinir aglari kavraminin gelistirilmis bir modeli

niteligindedir de denilebilir.

Bu tez kapsaminda yapay zeka biliminin alt konularindan biri olan makine §grenmesi
dalina ait calismalar kullanilmistir. Makine 6grenmesi, son zamanlarda oldukca
yayginlasir hale gelmis bir yapay zeka disiplini olup biiyiik veri analizi, otonom arabalar
ve sezgisel yapay zeka gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bahsi gegcen Ogrenme
seklinin insan davraniglarini ve 6grenme seklini en iyi simule eden 6grenim sekli oldugu

diistiniilmektedir. Makine Ogrenmesi kavrami gozetimli (supervised) Ogrenme,



gozetimsiz (unsupervised) 6grenme ve pekistirmeli (reinforcement) 6grenme olarak {i¢

ana grupta incelenmektedir. Bu ii¢ gruba ait tanimlar asagida belirtilmistir:

Gozetimli Ogrenme: Gozetimli 6grenme metodunda elde bulunan verilerin (input)
hangi girdi degerinde hangi ¢iktiy1 (output) verecegi etiketlenmektedir. Bu kapsamda
egitime tabi tutulan ag, gosterilen girdiler i¢in uygun c¢iktilar {iretebilmek adina
agirliklarini degistirmektedir. Agin tahmin edilen ¢iktilari ile gercekte beklenen ¢iktilar

arasindaki hata pay1 hesaplanarak agin agirliklari giincellenmektedir.

Gozetimsiz Ogrenme: Gozetimsiz 6grenme metodunda dgrenme siirecinde girdilere
karsilik gelen ¢ikt1 degeri belirtilmemektedir ve ajanin girilen verilere en yakinsak sinifi
bulmasi istenmektedir. Bu girdi degerlerinin ¢ikti degerleri aga verilmemektedir. Bu
yontemde, gosterilen girdi bilgilerine gore ag sunulan Orneklerin kendi igerisinde

siniflandirmasini yapacak sekilde bir kural belirlemektedir.

Pekistirmeli Ogrenme: Pekistirmeli 6grenme bu iki yaklasimm disinda {igiincii bir
yaklagim olarak yerini almaktadir. Bu 6grenmede ise ajana birtakim geri bildirimler
verilmektedir ancak gozetimli 6grenmede oldugu gibi ¢iktiyr denetleyen etiketler
yoktur. Agin egitim siirecindeki her tekrarinda elde edilen ¢iktinin iyi bir tahmin olup
olmadigr konusunda bilgi sunulmaktadir. Aga gelen bu bilgiler dogrultusunda ag
yeniden diizenlenmektedir. Bu 6zellik sayesinde, ag hem egitimini tamamlar hem de

cikti Uiretir.

Makine 6grenmesi konusuna ait arastirmalar incelendiginde, son zamanlarda akademik
alanda oOzellikle pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) tekniklerine ilgi
duyulmaktadir (Kaelbling vd. 1996, Sutton vd. 1998). Pekistirmeli 6grenme, yapay zeka
birimini (ajan) bir dizi ddiillendirme/cezalandirma sistemi kullanarak kendi kendine
diistinebilmesini saglayan bir 6grenme disiplinidir. Bu yontemde ajana hangi eylemlerin
gerceklestirilecegi sOylenmez, bunun yerine ajanin hangi eylemlerin en ¢ok odiilii
verdigini denemesi gerekmektedir. Bilgisayar bilimleri literatiiriine psikoloji biliminden
kazandirilmigtir.  Psikoloji dalindaki ¢alismalarla tinlenen Skinner’e (1938) gore

davraniglar sonuglardan etkilenir. Bu baglamda, pekistirmeli 6grenme, davranislarin



sonuclarint  kontrol ederek davranigi sekillendirme siirecidir. Ceza ve odil ile
davraniglart degistirmeyi Onerir. Buna gore Odiiller, istenilen davranisi gliclendirmek
icin kullanilir ve cezalar istenilmeyen davranislari 6nlemek i¢in kullanilir. Bu teori
bilgisayar bilimlerinde de bahsi gecen prensiplere uygun olarak kullanilmistir. Her
hareket sonunda bir ceza ya da 6diil verilerek bir ajanin belli bir harekete ya da hareket

dizisine kosullanabilecegi fikrinden esinlenilmistir.

Pekistirmeli 6grenme teknikleri igerisinde ©zel bir formasyonu olan Q-0grenme,
(Watkins, 1989, Dayan vd. 1992) basarili bir modeldir ve Markov karar siiregleri
teorisinde saglam bir temele sahiptir. Bu 6grenme metodu ajan ile ¢evre arasindaki
etkilesimi, durumlar, eylemler ve Odiiller agisindan tanimlamak i¢in Markov karar
siireclerinin resmi ¢ercevesini kullanir. Bu ¢erceve yapay zeka probleminin temel
ozelliklerini temsil etmenin basit bir yoludur. (Sutton vd. 2017) Ayrica uygulanmasi
oldukca kolay olup robotik kontrol, bilgisayarla gorii, yiiz tanima gibi genis bir
kullanim alani bulmustur. Son zamanlarda 6zellikle video oyunlarinda yaygin olarak
kullanilmakta olup oyunu oynayarak model gelistirmek igin gerekli verilerin
toplanmasini saglar (Mnih vd. 2013). Bu algoritmadaki temel amag, bir ajanin taniml
oldugu cevrede uygulayacagi hareketleri inceleyip ajanin bu hareketlere gore
kazanacagi odiilii gormek ve bu 6diilii maksimize edip maksimize edilen ddiile uygun
olarak hareket etmektir. Ajanin tanimli oldugu ¢evrede kazanacagi odiiller, gitmesinin
istendigi veya istenmedigi yerler kullanici tarafinda daha Onceden belirlenir ve bu
degerler bir 6diil tablosuna yazilir. Ajanin ileriye doniik tecriibeleri ve uygulayacag:
hamleler bu 6diil tablosuna gore belirlenir. Ajan kullanicinin belirlemis oldugu 6diile
giderken uyguladigi her hamleye dair edindigi tecriibeleri, uygulayacagi hamleleri
se¢mek igin kullanir. Bu tecriibeleri ise Q-Tablosu (Q-Table) adi verilen bir tabloda
tutar. Bahsi gecen q tablosu ilk durumda ajanin ¢evre hakkinda herhangi bir tecriibesi
olmadigindan sifira atanmaktadir. Bu durum ajana tanimli oldugu gevrede bir odiil
bulana kadar rastgele hareket edebilmesini saglamaktadir. Bulunan ilk 6diil ile birlikte
ajan odiile gelmeden onceki konumunu ve bu yerin degerini Q tablosuna yazmaktadir.
Boylece ajan her iterasyonda ileriye doniik yapilan hamlelere ait degerleri maksimize

ederek tahmin etmeye ve ddiile ulasmaya baslamaktadir.



Biitlin bunlar degerlendirildiginde Q 6grenme tabanli yapay zeka modelleri son yillarda
oldukca basarili isler ¢ikartmislardir. Ogrenme modeli oldukca giiclii ve 6grenmede
kararli bir yap1 sergilemesine ragmen Q-0grenme algoritmasi, durum ve eylemlerin
sayist ¢ok arttiginda; bu durum ve eylemler igin olusturulacak Q-tablosunun fazla
biliylimesine yol agacagindan tabloya erisim ve tablonun giincellenmesinde sorunlar
yasatmaktadir. Ornegin; 10 000 durum ve 1 000 eylemli bir gevre icin ajanin
uygulayacagi her eylem igin erisecegi Q-tablosunun boyutu 10 milyon hiicreden
olugmasi1 gerekmektedir ki bu biiyiikliikte bir tablo hem hafiza alan1 hem de islem siiresi
acisindan sorunlara yol agmaktadir. Bu sorunun ¢oéziimii i¢in Q-tablosu ile elde edilen
degerleri yaklasik olarak belirleyebilecek bir yapay sinir agt kullanilmasi
Ongoriilmiistiir. Boylece derin 6grenme ile Q-0grenme algoritmalarinin birlestirilmesi
ile derin Q-6grenme kavrami ortaya ¢ikmistir (Mnih 2015). Derin Q-6grenme, ajanin
belirlenen ¢evrede uygulayacagi hamleyi kestirebilmesi i¢in gerekli olan Q degerini,
yaklasik olarak belirlemek i¢in derin yapay sinir aglar1 kullanan Q-6grenme
algoritmasidir. Bahsedilen ag ile Q degeri tahmini i¢in gbzetimli (supervised) 6grenme
kullanilmaktadir. Derin Q-6grenme bu sayede, daha istikrarli bir egitim ortaminda

pekistirmeli 6grenme yontemlerini ¢6zmek icin Q degerinin 6grenilmesini saglar.

Son yillarda derin Q-6grenme konseptinin 6zellikle video oyunlarinda kullanildigi ve
basarili sonuglar alindig1 goriilmiistiir. Ozellikle Mnih ve digerlerinin (2013) yazmus
oldugu makale bu konuya oncii niteligindedir. Bahsi gecen makale kapsaminda 7 adet
popiiler Atari 2600 oyunu derin pekistirmeli 6grenme modeli kullanilarak evrigimli sinir
aglar1 (Convolutional Neural network) vasitasiyla atari oyunlarindan gelen gorseller ile
egitilmis ve 7 oyunu da oldukca yiiksek skorlar alarak oynayabilen ajanlar elde
edilmistir. (Sekil 1.1) Elde edilen sonuglarin tatmin edici diizeyde olmasi ve
pekistirmeli 6grenme ile evrisimli sinir aglarinin beraber kullanilmasi agisindan makale
devrim niteliginde olmustur. Makalede bahsedilen konsept, sonralarinda goriintii isleme,

bilgisayarla gérme, robotik gibi ¢esitli alanlarda da kullanilmistir.



Sekil 1.1 Mnih ve digerlerinin (2013) makale kapsaminda kullandiklari atari 2600 oyunlarindan
bazilar1. (soldan saga) Pong, Breakout, Space Invaders, Seaquest, Beam Rider

Bu tez kapsaminda bahsedilen ve son yillarda basarili oldugu kanitlanan derin evrisimli
Q Ogrenme algoritmasinin (deep convolutional Q-learning) farkli alanlara
uygulanabilirligi {izerine ¢alismalar yapilmistir. Bu kapsamda RoboCode isimli
simiilasyon tizerinde derin evrisimli q Ogrenme algoritmasi uygulanarak modelin
performansi test edilmistir. RoboCode IBM tarafindan 2001 yilinda Java programlama
dili tabaninda gelistirilen, agik kaynak kodlu bir savas simiilatorii programidir. Bu
simiilatérde amag, iki boyutlu ortamda platform tarafindan kullanicilara sunulan siniflari
kullanarak bir savas robotu programlamak ve bu robotlari, yine bu simiilator tarafindan
saglanan ve arena ismi verilen ortamda birbirleriyle miicadele ettirerek kullanicinin
programladigi robotun performansini 6lgmektir. Her bir robot gévde, namlu ve radar
isimleri verilen parcalardan olusmakta olup simiilasyonda belirli ara yiizlerle
kullanicilarin bu pargalari kontrol etmesi saglanmistir. Bahsedilen robotun anatomisi ve
hareket kabiliyetleri diisliniildiigiinde simiilasyonun durum ve eylem sayis1 Atari 2600
oyunlarindan daha fazla ve komplekstir. Bu bakimdan ¢aligma boyunca durum ve eylem
sayisini optimize edecek kurallar belirlenmistir. Belirlenen durum ve eylemler ile
birlikte 6diil ve ceza formiilleri de uygulanarak evrisimli sinir aglar1 olusturulmus ve
simiilasyonun ekran gorintileri kullanilarak ag egitilmistir. Egitilen ag ile birlikte
olusan q degerleri ile robotlarin sonraki hareketleri uygulanarak simiilasyondan en
yiksek puan almasi hedeflenmistir. Egitilen robotlar, RoboCode uygulamasinda
onceden tanimli olan robotlar ile arenada savastirilmis ve skor Ol¢limleri yapilarak

model test edilmistir.

Bu tez, temel olarak iki kissmdan olusmaktadir. ilk kisimda pekistirmeli 6grenme, Q-
ogrenme, evrisimli sinirsel aglar ve RoboCode hakkinda birtakim aragtirmalar ve
bilgilendirmeler mevcuttur. Ikinci kisim ise derin pekistirmeli q 6grenme tabanl

robotun implementasyonunu ve olusturulan modele ait test sonuglarini igermektedir.



2. PEKiISTIRMELI OGRENME

Pekistirmeli Ogrenme, sayisal olarak odiillendirme ile belirlenen cevrede deneme-
yanilma etkilesimi yoluyla bir gorevi yerine getirmeyi Ogrenen ajanlar olarak
tanimlanmaktadir (Sutton vd. 2017). Bu yaklasim, bir ajanin ilk etapta gevre ile alakali
herhangi bir bilgisi olmamasina karsin ddiillendirmeler yoluyla cevre ile etkilesime girip
belirlenen sorunlar1 ¢6zmek anlamina gelmektedir. Ajan, ¢evrede uygulamis oldugu her
eylem sonrasinda g¢evreden bir 6diil alir. Bu 6diil genellikle bir say1 olarak gosterilir.
Ajanin her eyleme karsilik bir 6diil almasi ajan ve tanimli ¢evrenin 6grenme siireci
boyunca ayrik (discrete) bir zaman igerisinde silirekli olarak birbirleri ile etkilesim
halinde olmasini1 gerektirmektedir. Bu etkilesime dair tanitict ¢izim sekil 2.1°de
gosterilmektedir. Sekil 2.1°de ajanin sahip oldugu durumlar kiimesi S ve ajanin
uygulayacagi eylem kiimesi A ile ifade edilmektedir. Bu kapsamda ajan ve gevre, t =0,

1, 2, 3, .... ile ifade edilen bir dizi kesikli zaman durumu dizisinde etkilesime girer. Bu

zaman dizisine ait her t aninda ajan S; €S ile ifade edilen bir durum setine sahiptir ve bu
durum seti temelinde A; € A(s) eylemini seger. Bir zaman adimi sonra, gerceklestirdigi
eylemin bir sonucu olarak, ajan, sayisal bir 6diil olan Ri+1 €R’yi alir ve kendisini yeni

bir St+1 durumunda bulur. Bu durum, ajanin ¢evreden aldigi 6dil sinyalleri maksimize

olana kadar devam eder.
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Sekil 2.1 Bir Pekistirmeli Ogrenme Modeline Ait Ajan Cevre iliskisi



Ajan ve cevre elemanlarindan bagka, bir pekistirmeli 6grenme sisteminin dort ana alt
Ogesi tanimlanabilir: politika (policy), 6diil sinyali (reward signal), deger islevi (value
function) ve opsiyonel olarak tanimli ¢evrenin modeli (Sutton vd. 2017). Politika, ajanin
belirli bir zamandaki davranis seklini tanimlamaktadir. Farkli bir deyisle, politika
tanimli ¢gevreye ait durumlardan yapilacak eylemlere ait bir karardir. Belirli bir durum
seti icerisinde ajanin o an i¢inde bulundugu durumda oldugu goz Oniine alindiginda
eylemlerin ger¢eklesme olasiligini ifade eder. Matematiksel modelde r ile gosterilir ve
deterministik cevrelerde eylem (@) lizerine etkisi (2.1), stokastik ¢evrelerdeki etkisi

(2.2) ile ifade edilir:

a = 1(s) (2-1)

n(als) = P[A; = a| S, = s] (2'2)

Politika, pekistirmeli 6grenme algoritmalarimin cekirdegi konumunda olup ajanin

taniml1 ¢evredeki davranigini belirlemenin yoludur.

Pekistirmeli 6grenme sisteminin bir diger alt 6gesi olan &diil sinyali, pekistirmeli
o0grenme problemlerindeki hedefi tanimlar. Ajan kendisine verilen bu &diil sinyalleri
sayesinde kullanicinin isteklerini algilar. Her bir zaman diliminde ajana &diil olarak
adlandirilan bir sinyal gonderilir. Burada sinyalden kastedilen rasyonel bir sayi
degeridir. Ajanin kendisine tanimlanan c¢evredeki tek amaci uzun vadede eylemlerin
sonucunda kazandig1 toplam &diilleri en {ist seviyeye c¢ikarmaktir. Esasen ddiil sinyali
ajan i¢in 1yl ve kotii olaylarin ne olduklarini tanimlamaktadir. Kullanici agisindan 6diil
sinyali ajanin belirlemis oldugu politikayr degistirmenin tek yoludur. Ajan, politika
tarafindan se¢mis oldugu bir eylemin diisiik 6diil almasi durumunda segimlerini daha
yiiksek o6diil alabilecegi baska bir politikaya yakinsayabilir. Mevcut durum goz Oniine
alindiginda, gergeklestirilen eylem ile ilgili bir sonraki 6diili 6ngdren odiil islevi R

formil (2.3) ile ifade edilmistir.

Ry =E [Rey1 | St =5,4; = da] (2-3)



Pekistirmeli 6grenme sisteminin bir diger alt 6gesi deger islevidir (value function). Odiil
sinyali ajanin anlik olarak neyin iyi oldugunu sdylemekte iken deger islevi uzun vadede
neyin iyi oldugunu belirtir. Diger bir deyisle, ajanin belirlenen ¢evrede kendisine uygun
eylemi uygulayabilmesi i¢in, mevcut durumdan baglayarak gelecek boyunca
biriktirmeyi bekleyecegi toplam 6diil tutarna ihtiyact olmasina ragmen 06diil sinyali
anlik degere sahiptir. Ornegin bir ajan belirledigi politika {izerinde sirastyla yiiksek 6diil
almis olmasina ragmen anlik olarak diisiik 6diillii bir duruma sahip olabilir. Boyle bir
durumda ajan hala yliksek degere sahip olabilir. Bu sebeple sadece 6diil sinyaline
bagimli kalmak ajanin yanlis se¢im yapmasina yol agmaktadir. Bu agidan bakildiginda
ajan icin en yiiksek degeri elde edebilecegi fakat o an i¢in en yiiksek 6diilii olmayan
durumlart ortaya ¢ikaran eylemlerin varligindan soz edilebilir, ¢iinkii bu eylemlerin
uzun vadede ajan i¢in en biiyiik 6diilii alma ihtimali vardir. Bir pekistirmeli 6grenme
modelinde ddiiller temel olarak dogrudan ¢evre tarafindan verilir, ancak bir ajanin tim
omrii boyunca yaptigi gozlemler dizisinden deger islevi yeniden ve yeniden tahmin
edilmelidir. Hemen hemen tiim pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin en Onemli
bileseni, verimli bir sekilde deger islevi tahmininde bulunan metotlardir. Kisacasi deger
islevi tanimli durumlarin 1yiligini / kotiiliiglinii  degerlendirmek icin kullanilan
gelecekteki odiillerin bir tahminidir, bu nedenle ajanin farkli eylemler arasinda segim

yapmasini saglar. Deger islevine ait matematiksel model (2.4) ile gosterilmistir.

Vi(s) = Eg[Res1 + YReyo + V?Rpyz + | Sp = 5] (2-4)

Formiil (2-3) ile ifade edilen y degeri indirim faktorii olup [0,1] deger araliginda
tanimhidir. Gelecege ait ddiillendirmelerin ne kadar énemli olmasi gerektigini belirten
katsayidir. Eger (y = 0) olursa bu ajanin kisa goriislii oldugu manasina gelir ve yalnizca
ilk 6dili onemser. Eger (y = 1) olursa bu ajanin gelecekteki tiim odiilleri 6nemsedigi
anlamina gelmektedir. Bu deger pekistirmeli 6grenme modellerinde bir hiper-parametre

olup degeri deneme yanilma yolu ile problem spesifik olarak tespit edilir.

Baz1 pekistirmeli 6grenme sistemlerinin dordiincii ve son elemani ise ¢cevre modelidir.
Model, tanimlanan ¢evrenin davranmisini taklit eden veya daha genel olarak g¢evrenin

nasil davranacagma dair c¢ikarimlar yapilmasini saglayan birimdir. Ornegin; model,



ajana bir durum ve eylem verildiginde, sonugta ortaya ¢ikan bir sonraki durumu ve bir
sonraki Odiili tahmin edebilir. Modeller ajanin yapacagi hamleleri planlama ig¢in
kullanilir, bununla birlikte yasanmadan Once gelecekteki muhtemel durumlar goz
oniinde bulundurarak ajanin herhangi bir hareket tarzina karar vermektedir. Ozetle bir
model, kullaniciya su anki durum ve ajan tarafindan yapilan igslem gbéz Oniine

alindiginda, bir sonraki olas1 hedefler tizerindeki olasilik dagilimini agiklamaktadir.

2.1 Markov Karar Siireci

Tez kapsaminda bahsi gectigi iizere, pekistirmeli 6grenme algoritmalarindaki temel
amag ajanlarin eylemleri (action) i¢in biriken 6diilii en st diizeye ¢ikaracak bir politika
(policy) bulmaktir. Bu amaca yonelik olarak pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin
temelinde Markov Karar Siireci matematiksel modeli kullanilmaktadir. Markov karar
stirecleri, eylemlerin sadece o anlik ddiillerini degil, miiteakip durumlar i¢in gelecekteki
odiiller yoluyla etkiledikleri sirali karar vermenin klasik bir formalizasyonudur. Ayni
zamanda markov karar siirecleri, kesin teorik aciklamalar yapilabilecek pekistirmeli

O0grenme probleminin matematiksel olarak ideallestirilmis bir seklidir.

Pekistirmeli 6grenme modellerinde ajan ile tanimli ¢evrenin siirekli iletisim halinde
oldugu ve ajanin bu ¢evrede bir eylem se¢imi yaptigini buna karsilik tanimli ¢evrenin
bir 6diil dondiigii belirtilmistir. Daha spesifik olarak; ajan ve cevre, bir dizi kesikli
zaman durumu dizisinde etkilesime girer. Bu zaman dizisine ait her t aninda bir durum
setine sahiptir. Bir zaman adimi sonra, gergeklestirdigi eylemin bir sonucu olarak, ajan,
sayisal bir odill alir ve ¢evreye ait bulunan durumunu giinceller. Bu durum ajanin
cevreden aldig1 6diil sinyalleri maksimize olana kadar devam eder. Markov karar siireci,
bu bilgiler 1518inda asagida belirtilen formiil ve sekil 2.2 ile belirtilen ¢izelge ile bir dizi

zaman yoriingesine sahiptir.
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Sekil 2.2 Markov karar siireci grafik modeli

Bir Markov karar siirecinde, durum, eylemler ve odiillerin (S, A ve R) timi sinirh
sayida 0geye sahiptir. Bu durumda bir t aninda Rt ve St rasgele degiskenleri yalnizca

onceki duruma ve eyleme bagl olan ayrik olasilik dagilimlarina sahiptir. Diger bir
deyisle t anindaki bu degiskenleri degerleri i¢in, bir 6nceki durumun ve eylemin
degerlerine bagimlilik s6z konusudur ve bu durum goz Oniine alindigi takdirde,
t zamaninda meydana gelen degerlerin gerg¢eklesme olasiligindan s6z edilebilir. Bir
durumun bir 6nceki duruma bagli olma olasiligini ifade eden matematiksel formiil (2.5)

ile gosterilmistir.

p(s',rils,a) =Pr{S; =s' Ry =71 |Si_1 =S,A;_1 = a} (2-5)

Bu durumda, p olasiliginin biitiin durum ve 6diiller igin degeri asagidaki formiil ile
gosterilmistir.

Z Zp(s’,r |'s,a) = 1,tiim seS ve a € A(s) icin

s'eSTeR

Bunun yami sira Markov karar siirecleri i¢in tanimlanan T zaman araliklarinin sonsuza
gittigi  diislinlildiigiinde, ajanin sahip olacagi toplam &diil degeri iraksamaya
baslayacaktir. Toplam 6diil degerinin 1raksamamasi i¢in 0 <y < 1 deger araliginda bir

indirim faktorii tanimlanmaktadir. Boylece ajanin sahip olacagi ddiiller de bu indirim
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faktoriine gore lissel olarak azaltilmaktadir. Bu durum asagidaki formiil (2-6) ile

modellenmistir.

n* = argmax(¥Lizoy're) (2-6)

Markov karar siireci yapisi soyut ve esnektir ve bir¢ok farkli soruna farkli sekillerde
uygulanabilir. Bu yapi, birtakim etkilesimler (6diil) ile hedefe yonelik 6grenme
probleminin ¢oziime ulastirildigi kayda deger bir modeldir. Pekistirmeli 6grenme
uygulamalarinin temeli olan hedef odakli davranis 6grenme probleminin, bir ajan ve
cevresi arasinda ileri geri gegen li¢ sinyale indirgenebilecegini One siirmektedir: ajan
tarafindan yapilan secimleri temsil eden bir sinyal (eylemler), se¢imlerin yapildig
temeli temsil eden bir sinyal (durumlar) ve aracinin hedefini tanimlamak i¢in sinyal
(6diiller). Bu yapi, tiim karar 6grenme problemlerini faydali bir sekilde gostermek igin

yeterli olmayabilir, ancak yaygin olarak faydali ve uygulanabilir oldugu kanitlanmistir.

2.2 Q 6grenme

Q-6grenme, modelsiz ve degerler tabanli bir pekistirici 6grenme algoritmasidir. Bu
o0grenme modelinin amaci bir ajana hangi sartlarda hangi islemi yapmas1 gerektigini
soyleyen bir politika 6grenmektir. Cevrenin bir modelini gerektirmez (dolayisiyla
“modelsiz” denilmektedir) ve uyarlama gerektirmeden Stokastik gegisler ve odiiller ile
ilgili sorunlar1 ¢6zebilir. Herhangi bir sonlu Markov karar siireci igin, Q-0grenme,
mevcut durumdan baglayarak, tiim ardisik adimlarin toplam 6diiliiniin beklenen degerini
en ist diizeye ¢ikarmasi anlaminda optimal olan bir politika bulur. Q-6grenme, sinirsiz
kesif siiresi ve kismen rastgele bir politika gbz 6niline alindiginda, herhangi bir markov
karar siireci i¢in en uygun eylem se¢im politikasin1 belirleyebilmektedir. Q-6grenme
algoritmasinda kullanilan g-fonksiyonu Bellman esitligini kullanir ve durum (s) ve
eylem (a) olmak tizere iki girdi almaktadir. Q-fonksiyonu formiil (2.7) ile gosterilmistir.
Formiilde ifade edilen esitlik t anindaki bir durum ve eylem i¢in indirim faktorii

uygulanmis, beklenen toplam 6diilii ifade etmektedir.
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Q™ (sp,ar) = E[Rt+1 + YRy + Yth+3 + - | Sy at] (2.7)

Formiil (2.6) ile elde edilen g-degerleri, g-tablosu denilen durum-eylem boyutlu bir
tabloda tutularak ajanin uyguladigi her harekete karsilik aldigi 6diil degerine gore ilgili
tablo degerleri giincellenmektedir (formiil (2.8)). Ajan, belirli durumda yapacagi
eylemin hangisi olacagina q tablosundaki degerlere bakarak en optimal degere gore

karar vermektedir.

yeni Q(s,a) = Q(s,a) + o[R(s,a) + y maxQ'(s’,a") — Q(s,a)] (2.8)

Burada o ile belirtilen deger 6grenme katsayist olup yeni edinilen bilgilerin ne kadar
eski bilgileri gecersiz kildigini belirleyen bir hiperparametredir. Q (s, a) degeri o anki g-
degerini ifade etmektedir. y, indirim faktoriidiir. R(s, a) ifadesi belirtilen durumda bu
eylemi gergeklestirmenin 6diiliinii ifade eder. maxQ'(s’, a’) ifadesi o anki durum igin
biitiin olas1 eylemler kiimesinde, her bir eyleme ait kazanilan 6diiller igerisindeki en

yiiksek 6diil degerini tanimlar.

2.3 Derin Q-6grenme

Q-0grenme algoritmasi ile ajan elde ettigi g-tablosu ile ¢evrede tanimli durumlar i¢in en
biiyliik odilii alabilecegi eylemi bulabilmektedir. Bu basit ama olduk¢a giigli bir
algoritma olmasina ragmen, her durum ve eylem igin durum x eylem boyutlu bir g-
tablosu olusturulmasi kii¢iik veri setlerinde bir problem olusturmasa da ¢ok sayidaki
durum ve eylem igin hafiza ve islem siiresi problemi meydana getirmektedir. Bu sorun g
degerlerinin hesaplanip g-tablosunda saklanmas1 yerine, q degerlerinin derin sinir aglari

gibi makine 6grenmesi modellerini kullanarak elde edilmesi fikri ile ¢6ziime ulagsmstir.

Derin Q-6grenmede, g-deger fonksiyonunu yaklasik olarak belirlemek igin derin sinir
ag1 modeli kullanilmistir. Bu aga, durum girdi olarak verilmekte ve olas1 tiim iglemlerin
Q-degeri ¢ikt1 olarak olusturulmaktadir. Elde edilen Q degerleri arasindan en yiiksek
veriler segilerek ajanin 0grenmesi saglanmaktadir. Q-6grenme ve derin Q-6grenme

algoritmalar1 arasindaki karsilastirma Sekil 2.3 ile gosterilmistir. Derin Q-6grenme ile
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Q-0grenme algoritmasina ait dezavantajlardan arindirilmis, oldukga giiclii ve basar1 bir

o6grenme modeli elde edilmistir.

Q Table
State-Action Value
0

o|lo|o|lo|o|o|o

Q-Ogrenme

Durum

Derin Q-Ogrenme

Sekil 2.3 Derin Q-6grenme ve Q-6grenme arasindaki karsilagtirma

14



3. ROBOCODE

Tez kapsaminda gelistirilen pekistirmeli 6grenme tabanli model i¢in RoboCode savas

simiilatorii kullanilmastir.

RoboCode, Java programlama dili tabaninda gelistirilen, IBM AlphaWorks tarafindan
2001 yilinda ilk siirimii ¢ikartilan, belirlenen bir savas arenasinda diigman robotlara
kars1 miicadele edebilmek i¢in yapilmasi gerekenin bir robot savas tankin1 kodlamak
oldugu bir savas simiilatoriidiir. Bu simiilatorde oyuncu, robotun programcisidir ve
kurallar geregi simiilatérde robotun iizerinde dogrudan bir etkiye sahip degildir. Bunun
yerine, oyuncu, robotun yapay zeka kabiliyetlerini diger bir deyisle, savas alaninda
meydana gelen robotun olaylara nasil davranacagini ve nasil tepki verecegini
kodlayarak arena ismi verilen tanimli ¢evrede gelistirdigi modeli diger robotlara karsi
calistirmaktadir. Arenada gerceklestirilen savaslar gercek zamanlhidir ve sonuglari

ekranda anlik olarak yayinlanmaktadir.

RoboCode simiilatoriine, giiniimiizde 2001'deki ilk siiriimden bu yana, cok fazla
gelistirme yapilmis ve bugiin robot tasarim fikirlerinin ve kaynak kodlarinin paylasildig:
biiyiik topluluklar meydan gelmistir. Bu topluluklarda turnuvalar ve devam eden ligler
diizenlenmekte ve robot siralamalarma sahip web siteleri siirekli gilincellenmektedir.
Son zamanlarda bu uygulama tiniversitelerde yapay zeka konularina ait ¢alismalar igin
de kullanilmaktadir (Morten vd 2017). Simiilatérdeki robotlarin arena iizerindeki
hamlelerini  Sekil 3.1°deki gibi ger¢cek zamanli olarak izlemek miimkiindiir. Alternatif
olarak, hesaplama siiresini azaltmak igin savaglar1 arabirimsiz ¢alistirmak da

mumkindiir.
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Sekil 3.1 RoboCode savas simiilatdriine ait arenadan bir ekran goriintiisii

3.1 Oynanis

RoboCode robot simiilatériindeki bir robot, Sekil 3.2°de gosterildigi gibi govde taret ve
radar olmak ilizere {ic ana pargadan olugsmaktadir. Robotlarin eklendigi ¢evreye arena
denmektedir. Eklenen robotlar arenada son robot kalana kadar birbirleriyle miicadele
etmektedirler. Bir savas birka¢ turdan olusmaktadir ve tur sonunda savasan robota
simiilator tarafindan bir puan verilir. Oyunun galibi olan robot savas sonunda en ¢ok
puani alan robottur. Arenadaki robotlar baslangigta 100 enerji seviyesine sahiptir ve
enerji seviyesi sifirin altina diistiigiinde oliirler. Robotlar govdeye monte edilmis taretler
sayesinde birbirlerine mermi atiglar ile savasabilirler. Robotlar 1200 piksel uzakliga
kadar diger robotlar1 tarayabilen bir radar ile donatilmistir. Herhangi bir robot, radari ile
tarama alanina giren diger bir robot hakkinda, uzaklik, rota, hiz, isim ve enerji hakkinda

bilgi alabilir.
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Sekil 3.2 RoboCode simiilatriindeki bir robotun anatomisi

Radar, taret ve robot gdvdesi birbirinden bagimsiz olarak 360 derece donebilmektedir.
Istenirse taret aracin rotasyonlarini veya radar, taret ve arag rotasyonlarini takip etmek
icin birbirlerine kilitlenebilir. Taretin sahip oldugu ates giicii degisken olabilir. Bu
sayede taret, oyuncu tarafindan ayarlanan ates giicline bagli olarak hedef robotlara farkli
degerlerde hasarlar verebilmektedir. Simiilasyona ates giiciiniin arttirilmasinin bir
dezavantaji olarak taretin 1sinma Ozelligi de eklenmistir. Yiiksek ates giiciine sahip
mermiler robotun taretinin daha fazla 1sinmasina sebep olmaktadir ve bu 1sinma robotun
bir siire atis yapamamas1 manasina gelmektedir. Bunun yan 1sira diistik gii¢lii mermiler
daha hizli hareket ederlerken yiiksek gili¢lii mermiler daha yavas hareket etmektedirler.
Tim savaslar, degisken biiylikliikte, dikdortgen, duvarlarla ¢evrili bir arenada
gerceklesir. Varsayilan boyutu 800 % 600 pikseldir. Robotlarin boyutu 36 x 45 pikseldir.
Bir robot, radar1 ¢evirirken ayni anda sabit hizlanma ve degisken hizda (ileri ve geri)
arenada hareket edebilir. RoboCode simiilatoriinde pozitif hiz ileri bir harekettir ve
negatif hiz geriye dogru harekettir. Hiz degerinin negatifligi yon belirtmekte olur hizin

biiyiikliigii degerin mutlak degeridir. Bir robotun maksimum hiz1 her tur i¢in 8 pikseldir.

3.2 Oyun Dinamikleri

RoboCode, robotlarin bazi olasi eylemlerini sinirlayan bir fizik modeline de sahiptir.
Ornegin robot donerken tam hizda hareket edemez. Silahi ateslemek, bir robotun atis
giicliyle ayn1 miktarda enerjiyi kaybetmesine neden olur. Eger mermi bir hedefi vurursa

kaybedilen enerji mermi giiciiniin 3 kat1 ile geri kazanilir. RoboCode tek bir is pargacigi
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(thread) iizerinde calistirlldigindan robotlarin ¢aligmasi siraya dayalidir. Her sirada
robotun hamlelerini gergeklestirebilmesi igin smirli bir siire verilir. Tim robotlar
sirasini tamamladiginda eylemlerin gergeklestirilmesi islemi tekrar eder. Bu, bir robotun
uygulayacagi eylemlerinin karmasiklig1 ile gecen zaman arasinda bir uzlagsma olmasi
gerektigi anlamina gelir. Bu sebeple, asir1 karmagsik hesaplamalara sahip olan bir robotu,
kendisine ayirilan zaman dilimini yapacagi eyleme ait hesaplamalar ile gegirmesi,
RoboCode tarafindan hamlenin ihmal edilmesine sebebiyet vereceginden robot arenada

kaybedecektir.

RoboCode, bir magin kazananini belirlemek i¢in bir puanlama sistemi kullanir. Bir
robotun kazanan olabilmesi i¢in biitiin turlarda hayatta kalmasi sart degildir, ¢linkii
robotlar birtakim hiicum eylemleri sebebi ile kazanandan daha fazla puan
kazanabilmektedirler. RoboCode simiilatoriine dair birtakim kurallar asagida

belirtilmistir:

e Arena Olen her robot i¢in biitiin canli robotlara 50 puan eklenir.

e Hayatta kalan son robota her 6lii robot i¢in 10 puanlik ekstra d6diil verilir.

e Verilen her hasan puani 1 puan ile ddiillendirilir.

e Hedef robot bir diismani 6ldiiriirse, diisman robota vermis oldugu toplam hasarin
%20's1 kadar miktar puan ile ddiillendirilir.

e Bir rakibe carpma, carpmadan kaynaklanan hasar basina 2 puan ile ddiillendirilir.

e Rakibe garparak bir rakibi 6ldiirmek, o robotun verdigi toplam hasarin %30'u kadar
miktar puan ile ddiillendirilir.

e Ovyunda son kazanan tiim turlar oynandiktan sonra en ¢ok puanin sahibi olan

robottur.

RoboCode oyunu tek bir is pargacigi lizerinde ¢alistirildigindan her tur i¢in oyunda bir
dizi islemler sirasiyla gergeklestirilir. Her turu yonetebilmek igin RoboCode motoru
tarafindan kullanilan islem déngiisii asagida belirtilmistir. Islem déngiisiine ait akis

diyagramu ise Sekil 3.3 ile gosterilmistir:
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e Tiim robotlarin kodlar1 RoboCode'un 6ngdrdiigii maksimum islem zamani igerisinde
ise islem bitene kadar ¢alistirilir.

e Oyun zamani giincellenir.

e Tiim mermilerin hareketleri kontrol edilir ve konum giincellemeleri yapilir.

e Mermi ¢arpigsmalari kontrol edilir.

e Tiim robotlarin hareketleri kontrol edilir ve rota, hiz, mesafe bilgileri 1s1ginda
konum giincellemeleri yapilir.

e Tiim robotlarin radar taramalar1 yapilir ve radar mesajlar1 ilgili robotlara iletilir.

e Savag alan1 yeniden gizilir.

Arenadaki
Robotlara Ait
Kodlar Tsletilir

Savas Alam
Giincellenir

Oyun Zamam
Guncellenir

Robot Radar
Taramalar1
Guncellenir.

Robot Hareketleri Mermi Hareketleri
Giincellenir Guncellenir

Sekil 3.3 RoboCode motoru tarafindan kullanilan islem dongiisiine ait akis diyagrami

RoboCode, her robotun kendi basina bir olay kuyruguna (6rnegin bir mermiye
carptiginda veya baska bir robotu tararken) sahip oldugu olaya dayali bir sisteme
dayanmaktadir. Bu olaylar1 gergeklestiren robotlar Robot veya AdvancedRobot sinifi
genisletilerek olusturulur. AdvancedRobot Java siifini temel alan robotlar asenkrondur;
bu, engelleme yapmayan yontemler kullanarak ayni anda eylemler gergeklestirmenin

miimkiin oldugu anlamina gelir. AdvancedRobot, temel olarak asagidaki olaylar1 alir:
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BulletHitEvent: Robotun mermilerinden biri bagka bir robota carptiginda olay
aktiflesir. Merminin ¢arptig1 rakibin adini, sahibini, giiclinii, hizini, merminin hala aktif
olup olmadigini belirten bir durum bayragini tutan bir Bullet nesnesiyle birlikte rakibin

ad1 ve kalan enerjisi hakkinda bilgi verir.

BulletHitBulletEvent: Robota ait mermilerinden biri baska bir mermiye ¢arptiginda ve

imha edildiginde olay aktiflesir. Fonksiyon iki kursun nesnesini de getirebilir.

BulletMissedEvent: Robotun mermilerinden biri bir duvara garptiginda olay aktiflesir

HitByBulletEvent: Bir mermi tarafindan vurulduktan sonra olay aktiflesir ve aticinin

ismi, merminin dogrultusu, giicii ve hiz1 gibi bilgileri bulundurur.

HitRobotEvent: Baska bir robotla ¢arpistiginda olay aktiflesir ve diger robotun adini,

enerjisini, yoniinil ve robotun diger robota dogru gidip gitmedigi bilgisini verir.

HitWallEvent: Robot bir duvarla ¢arpistiginda alinir. Robotun duvara olan agisini

Verir.

ScannedRobotEvent: Radar arenadaki herhangi bir robotu taradiginda olay aktiflesir.

Diger robotun adini, enerjisini, yoniinii, mesafesini, dogrultusunu ve hizini verir.

WinEvent: Robot arenada oynanan tur kazandiginda olay aktiflesir. Bu fonksiyon
herhangi bir bilgi donmez. Genellikle savasa ait bilgilerin kaydedilmesi islemlerin

kullanilir.

DeathEvent: Robot arenada oynanan tur esnasinda 6ldigiinde olay aktiflesir. Bu
fonksiyon herhangi bir bilgi donmez. Genellikle savasa ait bilgilerin kaydedilmesi

islemlerin kullanilir.
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SkippedTurnEvent: Robot, o tur i¢in belirli bir siire igerisinde bir eyleme karar

vermemisse olay aktiflesir. Fonksiyona herhangi bir bilgi doniisti yoktur.

RobotDeathEvent: Baska bir robot oldiigiinde olay aktiflesir. Olen robotun adini

bilgisine ulagilabilir.

3.3 Savas Stratejileri

Savaglarda, stratejiler belirli bir durumda nasil hareket edilecegine dair kilavuz
ilkelerdir. RoboCode savas simiilatoriine ait her yil uygulanmakta olan uluslararasi

turnuvalar ile birlikte arenada uygulanacak etkili stratejiler biiyiik 6nem tasimaktadir.

Bu sebeple tez kapsaminda problemin ¢ozlimiinde fayda saglayacagindan RoboCode

soliisyonu ile ilgili bir dizi strateji aragtirmalarina yer verilmistir.

Ik olarak robot arenasinda 1-1 savaslar ve ¢oklu robota ait savasa ait farkl1 stratejiler
benimsenmelidir. Bir robot birebir savasta iyi sonug verebilir, ancak yakin doviisler igin
baska stratejiler gerekir. RoboCode savas arenasinda yakin doviis savasinda iyi bir
stratejinin, savas alanindan uzak durmaya ve hi¢ dikkat ¢cekmemeye yoOnelik olmasi
genel kanidir. (Kobayashi vd. 2013) Bu metot ile, diger robotlarin birbirlerini dldiirmesi
beklenir. Sonrasinda, kalan robotlari aldigi muhtemel hasarlardan dolay:r 6ldiirmek
kolaylagsmaktadir. Rakip tam enerjiye sahip oldugunda, bu strateji birebir savaslarda esit
derecede 1yi ¢alismamaktadir. Bu stratejiye karsi diger bir argiiman RoboCode ‘da
kullanilan puanlama sistemidir. RoboCode simiilatoriiniin prensipleri geregi savas,
sadece ayakta kalan son kisi olmaya dayanilarak kazanilmamaktadir. Simiilatérde ek
olarak, verilen hasarin ve robotlarin 6ldiirdiigii robot miktar1 parametrelerinin de

oldukca biiyiik etkisi olmaktadir.

Asagida, bir robotu kontrol etmek icin ¢esitli stratejiler, goriinen her avantaj ve

dezavantaj ile birlikte sunulmustur:
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3.3.1 Radar

En basit yol olarak rakip robotlar1 taramanin temel yolu, radar siirekli olarak 360 derece
dondiirmek ve diger tiim rakiplerin konumlarin1 kaydetmektir. Bu yola alternatif olarak
bir diger yon tarama stratejisi, robotun bir yonde taradigi ve diger tiim robotlar
bulundugunda, tarama yoniiniin tersine ¢evrildigi bir stratejidir. Fikir, robotlarin kii¢iik
alanlarda savasmaya meyilli oldugu ve bunun rakipleri bulmak i¢in harcanan zamani

azaltmak i¢in kullanilabilecegi yoniindedir.

Birebir savaslarda robot taramasi igin farkli stratejiler kullanilmaktadir. Ozellikle bire
bir savaslarda, radarin tek bir hedefte sabit kaldigi kilitli bir tarama stratejisi ¢ok
etkilidir. Bu, hedefin kaybedilmemesi i¢in radari her turda biraz ileri geri hareket
ettirerek yapilabilmektedir. Bahsedilen strateji ¢coklu robotlu arenalar diisiiniildiiglinde
iyi bir strateji olmayacaktir, ¢linkii bu savaslarda enerjisi daha diisiik olan robotlara
hamle yapma daha avantajli olmaktadir. Bu sebeple radar1 bir robota kilitlemek yakinda

bulunan diisiik giiclii robotun g6z ardi edilmesine yol agacaktir.

RoboCode yapisinda bagka bir robotun bir mermi firlattigini gosteren herhangi bir olay
(event) olmadigindan, radar bunu tahmin etmek icin kullanilabilmektedir. Bir rakip
robotun iki tarama arasinda belirli miktarda enerji kaybetmesi eyleminden ¢ikarimla,
rakibin bir atis yapmis oldugu belirlenebilmektedir. Rakip robotun yapmis oldugu bu
atistaki ates giicii, kaybedilen enerjinin miktarina gore de tahmin edilebilmektedir.
Elbette, atis yapmak enerji kaybinin tek nedeni olmayabilir fakat bu kestirim, egitimli

bir tahminde bulunmanin etkili bir yoludur.

3.3.2 Hedef Planlama

Hedefleri elimine etmeden galip gelme ihtimali olsa da RoboCode'daki dncelikli hedef,
arenadaki rakiplere saldirarak ve onlar1 dldiirerek kazanmak oldugundan, arenadaki bir
robot, eger saldirmak isterse hangi rakibe saldiracagina karar vermelidir. Bu konuda

kullanilan en temel yaklasim, basit¢e arenadaki en diislik enerjili robota saldirmak veya
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tim rakipler robottan daha yiiksek enerjiye sahipse saklanmaya caligmaktir. Fakat
bununla birlikte, bahsi gecen stratejiye gore tayin edilen hedef robot arenanin diger
ucunda olabilmesi durumunda, robotun hedefi vurmak i¢in olduk¢a uzaga harcket
etmesi gerekmektedir. Bu durum belirlenen hedef iizerinde yol alirken, secili olan
hedefi baska bir rakibin dldiirmesine yol acabilmektedir. Ayrica, yine en diisiik enerjiye
sahip olan uzak hedefe dogru ilerlerken baska bir robot bu siire¢ igerisinde daha da
zayiflama ihtimali vardir. Bu durumda makul olan eylem robotun diisiik enerjili yeni bir
hedef se¢gmesi ve ona dogru hareket etmeye baglamasi olmalidir. Bahsi gecen stratejiye
sahip robot bu sebeplerden Otiirli arenada 6ldiiriilene kadar stratejiyi tekrar edebilir ve

hi¢bir zaman tek bir mermi atesleyemeyebilir.

Bagka bir yaklagim olarak robotun hedef robot olarak kendisine en yakin hedefi se¢mesi
gosterilebilir. Fakat bu yaklasimin da birtakim dezavantajlar1 olmaktadir. Ornegin, en
yakin hedef gercekten savasta en iyi performans gosteren robot olabilir ve bu sebeple

secilecek en iyi hedef olmayabilir.

Ugiincii bir yaklasim bahsedilen iki yaklasimima hibrit bir model niteliginde olup, hedef
mesafe ile hedef enerji arasinda bir dengeden sz edilmektedir. Ancak, dogru orani
bulmak karmagsik bir problemdir ve kararin verilmesi gereken duruma baghdir.
RoboCode, taramanin aksine, robot siniflarinin higbirinde planlamada yardimci olacak
bir yontem sunmadigindan bu stratejiler i¢in kullanicinin birtakim matematiksel

modeller gelistirmesi gerekmektedir.

3.3.3 Hareket

Robotlarin sahip oldugu hareket kabiliyetini etkili kullanmak, arenadaki saldirilardan

korunmak ve hedeflenen robotlara saldirilarda bulunmak icin biiyiik 6nem tasimaktadir.

[k olarak, arenada bulunan herhangi bir robotun ayni1 yerde hareket etmeden kalmast,

saldir1 aninda mermilerden kagamamas1 gibi durumlardan dolay1 kétii bir fikirdir.
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Robotu arenada diiz ¢izgilerle hareket ettirmek de kotii bir stratejidir; ¢linkii boyle bir
robotun rakibinin rotasim1 tahmin etmekte zorlanmayacak ve boylece gelecekteki
pozisyonlar1 hedeflemesi kolay olacaktir. Bu sekilde hareket eden robotlarin

rakiplerinden ¢ok fazla vurus almasi oldukca yiiksek ihtimallidir.

Arenada bahsi gecen diiz ¢izgi lizerine hareketten fakli olarak dairesel hareket, diiz
cizgiler halinde hareket etmekten daha avantajlidir; fakat siirekli konumlar1 bir hizda
verilen bir ¢ember hareket stratejisinin, rakip robotlar tarafindan fark edilip
hesaplanmas1 zor degildir. Bu nedenle bu strateji arenadaki gelismis robotlara karsi

dezavantajli olmaktadir.

Rakip robotlarin, kullanilan hareket desenlerini tahmin etmeye ¢alismasini zorlastirmak
amaci ile rastgele hareketler kullanilmasi bir diger hareket stratejisidir. Fakat bu
kapsamda tamamen rastgele hareket etmenin faydasindan ¢ok zarari olmaktadir, ¢iinkii
bu diger robotlar1 takip etmeyi zorlastirmakta ve robotun duvarlara ¢arpma riskini

arttirmaktadir.

Anti-yercekimi bir¢ok robotta uygulanan ve basit ve etkili bir ¢oziim olarak gosterilen
genel bir hareket stratejisidir. Robotu bircok robotun oldugu tehlikeli bolgelerden
uzaklastirmak ve gilivenli veya diger avantajli alanlara ¢ekmek i¢in kullanilir.
Mermilerin ve diger robotlarin oldugu bdlgelerde negatif ¢ekim kuvveti varmig gibi
davranilir ve bu biitiin ¢ekim kuvvetlerinin bileskesi alinarak sicak temasin oldugu
bolgeden kagmak amaclanir. Hareketin gerekli oldugu her durumda kullanilabilir ve
algoritmalar yoluyla savaglarda dinamik olarak ka¢inilmasi gereken alanlara karar

verilmesi mimkindiir.

RoboCode hareket stratejilerinden bir digeri toslama teknigidir. Toslama, hedef robotun
rakip robotun bulundugu konuma gidip robota garparak yiiksek mermi giicli ile ates
etme eylemine denilmektedir. Ozellikle bire bir savasta toslamak rakibinden daha fazla
enerjiye sahip bir robot icin iyi bir atis destegi saglayabilir, ¢ilinkii boyle bir diielloda

arenada ilk olarak 6lecek robot rakip robottur.
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3.3.4 Hedefleme ve Atis

Hedeflemenin gorevi, silah taretinin dondiirme acisini hesaplamak ve bdylece bir
diisman robotunu vurmak ic¢in dogru yone isaret etmektir. Hedefleme yaparken
meydana gelen baslica komplikasyonlardan biri, Arenada atilan bir merminin hedefe
ulasabilmesi i¢in bir mesafe kat etmesini gerektirdiginden, silah taretini sadece
diismanin yoniine dogrultmanin yeterli olmamasidir. Bu durum merminin ugus siiresi
boyunca, diismanin orijinal konumundan uzaklasmasi ihtimalini hesaplamayi
gerektirmektedir. Bu konudaki diger bir komplikasyon, kursunlarin atis giicline gore

farkli hizlara sahip olmasidir.

Basit bir strateji rakipleri taramak ve bir rakip bulunduktan hemen sonra tam giigle
rakibin yoniinde atis yapmaktir. Fakat bu teknik hareket eden robotlarla iyi

calismamaktadir.

Bir diger teknik, yapilacak atiglarin en azindan bir kismmin rakibe ¢arpacagi
ihtimalinden hareketle robotun diisiik mermi giicli ile her yone ates ettigi, basit bir

stratejidir.

Daha gelismis bir strateji ise, hedefin gelecekteki konumlarin1 radar taramasindan
dondiiriilen bilgilerden hareketle, robot dogrultusu ve hiz degerlerinden tahmin etmeye
caligmaktir. Bu strateji rakip robotun hareket desenlerini takip etmeyi de beraberinde
getirmektedir. Rakip diiz ¢izgiler halinde hareket ederse, nasil ates edilecegini
belirlemek oldukga kolaydir. Ek olarak rakip bu yontem ile arena duvarlarini takip etme,
koselerde gizleme veya dairesel hareket etme gibi belirli bir davranis sergileyen
robotlarin gelecekteki konumlari: tahmin edilebilir. Desen eslestirme, hangi stratejilerin
kullanilacagina karar vermede yardimc1 olabilecek rakipler tarafindan kullanilan mevcut

stratejiyi belirlemek i¢in de kullanilabilmektedir.
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4. LITERATUR

Yapay zeka ile ilgili gelismeler daha eski tarihlere dayanmasina ragmen makine
O0grenmesi ve Ozellikle tezin ana konusunu olusturan pekistirmeli 6grenme tabanl
arastirmalarin oldukg¢a yeni oldugu goézlemlenmektedir. Bu alanindaki ilk projelerden
birisi Arthur Samuel’in (1959) dama oyunu i¢in modelledigi ajanlardir. Arthur Samuel,
calismasinda kendi kendisiyle dama oynayan bir ajana yer vermistir. Bu ¢alismanin
sonunda ajanin dama hakkinda makale sahibinden daha fazla sey Ogrendigi

belirtirmistir.

Pekistirmeli 6grenmenin belki de en basarili uygulamasi, tamamen pekistirmeli
o6grenme ve kendi kendine oynama ile 6grenilen ve insaniistii bir oyun seviyesine ulasan
bir tavla oyun programi olan TD-gammon'dur (Tesauro 1995). TD-gammon ajaninda,
Q-6grenmeye benzer bir modelsiz takviye 6grenme algoritmasi kullanilmis ve gizli
katmani1 olan ¢ok katmanli bir algilayici kullanarak deger islevine (value function)

yaklasilmustir.

TD-gammon'da uygulanan yontemin basarili olmasinin ardindan ayni yontem satrang,
Go ve dama da dahil olmak iizere diger bilinen oyunlara da uygulanmig ancak bu ajanlar
tavla oyunundan daha az basarili olmuslardir. Bu durum, tavla oyunundaki zarlarin
stokastik olusunun ajan tarafindan durum uzaymin kesfedilmesine yardimci oldugunu
diistindiirmiistiir ve TD-gammon yaklagiminin sadece tavlada calisan 6zel bir durum

olduguna dair yaygin bir inanca yol agmustir. (Pollack vd. 1996 )

Son zamanlarda derin 6grenmeyi pekistirmeli 6grenme ile birlestirmeye yonelik bir ilgi
canlanmistir. One siiriilen bu hibrit modelde tanimli ¢evreyi tahmin edebilmek i¢in derin
sinir aglari mimarisi ve deger islevini (Sallans vd 2004) veya ilgili politikay: (Hess vd

2012) tahmin edebilmek igin ise kisitli Bolztmann makineleri kullanilmistir.

Ozellikle robotik ve sensor teknolojilerindeki gelismelerle birlikte ajanlar1 dogrudan

gorme ve konusma gibi yiiksek boyutlu duyusal girdilerden kontrol etmeyi 6grenmek,
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pekistirmeli 6grenmenin uzun zamandir karsilastig1 zorluklardan biridir. Bu alanlarda
calisan en basarili pekistirmeli 6grenme uygulamalari, dogrusal deger islevleri veya
politika gosterimleriyle birlikte el yapimi 6zelliklere dayanmaktadir. Giiniimiizde derin
o0grenmedeki son ilerlemeler ile birlikte ham duyusal verilerden yiliksek diizeyde
ozelliklerin ¢ikarilmasi miimkiin kilinarak, bilgisayarla gorii (Krizhevsky vd. 2012),
(Sermanet vd. 2013), (Mnih vd. 2013) ve konusma tanimada (Dahl vd. 2012), (Graves
vd. 2013) biiyilk atilimlara yol ag¢maktadir. Bahsi gegen ¢alismalarda kullanilan
yontemlerde evrigimli aglar, ¢cok katmanl algilayicilar, sinirli Boltzmann makineleri ve
tekrarlayan sinir aglari dahil olmak iizere bir dizi sinir ag1 mimarisi kullanilmakta ve

hem denetimli hem de denetimsiz 6grenmeden yararlanilmaktadir.

Belirtilen calismalarla birlikte derin 6grenme ve pekistirme 6grenmedeki gelismeler,
dogrudan ham girdilerden (6rnegin, goriintiilerden) yapilacak eylemler dagilimina
esleyen uctan uca politikalar1 6grenmeyi mimkiin kilmistir. Bu konudaki Oncii
niteligindeki ¢aligma evrisimsel sinir aglart modelini pekistirmeli 6grenme algoritmalari
ile birlikte kullanilarak olmustur (Mnih vd. 2013). Evrisimsel sinir aglari alt yapist ilk
kez Fukushima tarafindan oOnerildi (1988). Ancak, ag1 egitmek icin gerekli olan
donanimlarin o yillardaki yetersizligi nedeniyle yaygin olarak kullanilmadi. Sonrasinda
LeCun ve digerleri (1998) ESA'na gradyan tabanli bir 6grenme algoritmasi uygulamis
ve el yazis1 basamakli siniflandirma problemi i¢in basarili sonuglar elde etmistir.
Evrisimsel sinir aglarinin, Derin sinir aglarina kiyasla, insan gorsel isleme sistemine
benzer olasi, 2D ve 3D goriintiileri islemek icin yiiksek oranda optimize edilmis olmast
ve 2D ozelliklerinin soyutlamasini1 6grenmek ve ¢ikarmak i¢in etkili olmast gibi bir¢cok
avantaj1 vardir. Mnih ve digerleri (2013) bu ag yapisi ile pekistirmeli 6grenme modelini
beslemis ve klasik Atari 2600 video oyunlarinda insaniistii performans saglayan
politikalarin {iretilmesi ile alakali calismalar yapmislardir. Bu g¢alisma ile goriintii
tabanli derin 6grenme modeli ile pekistirmeli 6grenme modelinin beraber galismasi ile
klasik Atari oyunlarin1 oynayan ajanlarin insandan daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Oncii niteligindeki bu ¢alismanin sunmus oldugu bu basarilh Sgrenme modeli,
sonrasinda Go isimli geleneksel masa oyununda da denenmis ve oyunu en iyi oynayan

oyunculara karsi bilgisayar galip gelmistir (Silver vd. 2016).

27



Her ne kadar pekistirmeli 6grenme tabanli algoritmalarinin genel bir basar1 gosterdigi
diistiniilse de bu alanda olumsuz 6rnekler mevcuttur. Hung ve digerlerinin (2017)
yaptigi bu c¢alismada Atari c¢alismasinda kullanilan hedef video oyunlarinda ajani
olumsuz etkilere sebep oldurtabilecek resimler ile karistirmalar yapilmis, bu sayede
oyundaki ajan hipnotize edilmis ve ajanin gelecekte daha kotii sonuglar elde etmesinin

miimkiin oldugu gosterilmistir.

Bu makale kapsaminda yapilan ¢alisma, bahsedilen Atari ¢alismasinda (Mnih vd. 2013)
kullanilan evrisimsel bir sinir aginin, karmasik pekistirmeli 6grenme ortamlarindaki
ham fotograf verilerinden basarili kontrol politikalar1 6grenmek igin bu zorluklarin
istesinden gelebilecegini gostermektedir. Bu kapsamda Atari oyunlarindan farkli olarak
RoboCode savas simiilatorii kullanilmis, bu simiilator vasitasi ile savas verilerinden
ham fotograf verileri alinarak evrisimsel sinir ag1 tabanli pekistirmeli 6grenme modeli
egitilmistir. Egitilen bu model ile robotlar arenada savasilmis ve RoboCode savas

arenasinda performans testleri yapilmistir.

Giintimiizde RoboCode savas simiilasyonu, ciddi oyun kategorisinde olup, diinyanin
birgok yerinde yapay zeka egitim araci olarak kullanilmaktadir. Kullanicilar tarafindan
gelistirilen bu robotlar RobotRumble isimli platformda yaymlanmakta, arenalarda
savagtirilarak puanlandirilmakta ve en iyiler tablosu olusturulmaktadir. Bu turnuvalarda
en yliksek skorlu robotlar yapay zeka destekli ajanlar olmaktadir. RobotRumble isimli
platforma ait robotlarin birkagi haricinde biiyik bir ¢ogunlugu akademik olarak
belgelenmemis uygulamalardan olusmaktadir. Bu alandaki ilk akademik makaleler
RoboCode simiilatériiniin ¢ikis tarihinden birkag yil sonrasina dayanmaktir. Ik olarak
Eisenstein (2003) genetik algoritmalar tabanli bir robot iizerine ¢aligmalar yapmis ve
REX gibi varsayim ve davranis yonelimli dilleri temel alarak en iyi sekilde savas

robotunun nasil uygulanabilecegini lizerine arastirmalar yapmustir.

Sonraki yillara bakildiginda RoboCode savas simiilatorii igin gelistirilen yapay zeka
robotlarinin ¢ogunun genetik algoritmalar tabanli oldugu goriilmektedir. Shichel ve
digerleri (2005), evrimsel olarak tasarlanan robotlar1 uluslararast bir RoboCode

yarigmasina tanitmak i¢in ilk girisimde bulunmuslardir. Amag, bu genetik evrilmis
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robotlarin, insan yapimi “zor kodlanmis” robotlara karsi nasil bir giic alacagimni
gormekti. Ekstra bir meydan okuma olarak, robotlara ait kodlarin sadece 4 satir ile
sinirlt oldugu bire bir HaikuBot miicadelesini se¢mislerdir. Tasarladiklar1 robotlar
gecmis HaikuBot miicadelelerinin en iyi oyuncularina karsi savastirmislar ve bu robot

27 robot igerisinde ligiincii sirada yer almislardir.

Makine ogrenmesi tabanli ilk RoboCode tanki Gade ve digerleri (2003) tarafindan
RoboCode'un ana 6zelliklerinin her biri i¢cin dogru makine 6grenmesi tipini (yapay zeka
algoritmasi) secerek modiiler bir hibrid ajan mimarisi ile gelistirilmistir. Amag, yakin
doviis savasinda iyi performans gosteren bir robot gelistirmekti. Bu hibrit mimari,
durum uzayi, tliketim katmanlari ve hakem bileseni olmak iizere ii¢ katmandan
olusmaktadir. Alt katmanlarin her biri, her modiilde bulunan bir modiil kiimesi
kullanarak, RoboCode'un belirli bir kontrol probleminin istesinden gelmek igin
tasarlanmistir. Ornek olarak, Hedefleme ve Hedef Secimi problemleri iki farkli
katmandir. Bu katmanlarin her biri bir istekte bulunmaktadir. Ornegin “A Robotunu
Oldiir”. Bu dilek, her katman tarafindan diizenlendikten sonra, hakem bilesenine
sunulmaktadir. Hakem bileseni ise, RoboCode robot yapisinin ¢oziimleyebilecegi

komuta ¢evirmektedir.

Aalborg tiniversitesinden belgelenen bir baska uygulama Freojhzr ve digerleri (2004)
tarafindan yine ¢esitli Al yontemlerini uygulamak i¢in bir baska hibrit hiyerarsik
mimarisi kullanmaktadir. Aalbot'tan farkli bir yoniiyle Frekjer ve digerleri tarafindan
bir robot ekibi icinde diger robotlar ile takim halinde calisabilecek sekilde
uygulanmistir. Robot, her makine 6grenme yoOntemini, yontemin en uygun oldugu
siradiizensel diizeyde kullanmak iizere tasarlanmistir. Model, Genel Strateji, Strateji
Modiilleri ve Etkilesim Modiilleri olmak {izere ili¢ genel katmana sahiptir. Genel
Strateji, saldirgan veya savunmaci bir strateji arasinda se¢im yapmak i¢in bir Bayesian
ag1 kullanir. Bunu, Bayesian agma belirli faktorlerin olasiligin1 sdyleyen Strateji
Modiillerinden (Geri Cekilme, Saldiri, Hedef Alma) geri bildirimle yapar. Son olarak,
gercek davranig her parcanin (Radar, Silah, govde ve takim) etkilesim modiilleri

tarafindan belirlenir.
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Sonug olarak, Yapilan arastirmalar neticesinde RoboCode simiilasyonunda genetik
algoritmalar, yapay sinir aglar1 ve makine 6grenmesi gibi konularda birtakim ¢aligmalar
ve bu modeller ile birtakim robotlar gelistirilmis olsa da bu tezin konusu dahilinde olan
derin evrigimsel sinir aglar1 kullanilarak RoboCode simiilatériinden alinan goriintiilerin
islenip pekistirmeli 6grenme modeli ile beraber kullanildigi bir ¢alismaya ve bu yonde
gelistirilmis bir robota rastlanmamistir. Bu sebeple Mnih ve digerleri (2013) tarafindan
basarisi kanitlanan modelin Atari oyunlar1 tanimli ¢evresi ek olarak RoboCode gibi
durum ve eylem uzay1 daha biiyiik ve kompleks bir ¢cevrede uygulanmasi bu bakimdan

akademik bir yenilik tasimaktadir.
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5. METODOLOJI

Bilgisayarla gorii ve konusma tanima alanindaki son gelismeler ile birlikte derin sinir
aglarinin ¢ok genis bir egitim setinde etkili bir sekilde egitildigi goriilmiistiir. En bagarili
yaklasimlar, stokastik geriye gradyan islemine dayanan hafif giincellemeler kullanilarak
dogrudan ham girdilerden egitilir. Derin sinir aglarina yeterli veri besleyerek, el yapimi
ozelliklerden daha iyi sunumlar 6grenmek ¢ogu zaman miimkiindiir (Krizhevsky vd
2012). Biitiin bunlara ek olarak pekistirme O0grenme algoritmasini dogrudan RGB
goriintiileri lizerinde calisan derin sinir agina baglayarak ve stokastik geriye gradyan
giincellemeleri kullanarak egitim verilerini verimli bir sekilde isleyen ve bu sayede
video oyunlarini insaniistii performans ile oynayabilen ajanlar gelistiren ¢alismalar da
oldukg¢a basarili olmustur (Mnih vd. 2013). Bahsi gegcen bu ¢alismalar ve bu
calismalarda alinan basarilar, tez kapsaminda RoboCode simiilasyonuna ait robotlarin
egitilmesi i¢in simiilatdre ait RGB goriintiileri iizerinde calisan derin sinir agina bagh

pekistirici 6grenme modeli kullanma fikrini dogurmustur.

Tesauro’nun (1995) TD-Gammon ve Mnih'in (2013) Atari mimarileri, tez kapsamindaki
yaklagim i¢in bir baslangi¢ noktasi olmaktadir. Bu mimariler deger islevini tahmin eden
bir agin parametrelerini, algoritmanin c¢evre ile olan etkilesimlerini kullanarak
giincellemektedirler. Atari mimarisinde TD-Gammon'dan farkli olarak, ajanin ge¢cmis
deneyimlerine ait degerlerin saklanarak agm egitildigi deneyim tekrari konsepti
kullanilmigtir (Lin. 1993). Deneyim tekrari ile algoritmanin i¢ dongiisii sirasinda, Q-
O0grenme gilincellemeleri veya pargali (minibatch) egitim giincellemeleri, saklanan bu
deneyim tekrar1 ornekler havuzunda rastgele ¢ekilen deneyim 6rneklerine uygulanarak
ag egitilmektedir. Egitim sonrasinda ajan epsilon greedy politikasina uygun olarak bir
eylem se¢cmekte ve bu eylemi yiiriitmektedir. Deneyim tekrar1 yonteminin bir¢ok
avantaji bulunmaktadir (Sutton vd. 2017). ilk olarak, deneyim tekrar1 ydnteminin
aksine, ardisik girdiler kullanilarak dogrudan 6grenme modelinde, girdiler arasindaki
giiclii korelasyonlar nedeniyle ¢esitlilik yetersizdir. Girdilerin randomize edilmesi bu
korelasyonlar1 kirmakta ve bu nedenle ag giincellemelerinin varyansini azaltmaktadir.
Bu sayede deneyim tekrari, 6nceki durumlara ait davranig dagilimlarinin birgogunun

ortalamasini almakta ve 6grenmeyi yumusatarak parametrelerde salinim veya sapmalari
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onlemektedir. Bahsi gecen konseptin Atari mimarisinde basarili sonu¢ verdigi
goriilmiistiir. Bu sebeple bu tez kapsaminda da derin sinir ag1 yapisinin 6greniminde
deneyim tekrar1 kullanilmistir. Bu kapsamda kullanilan algoritma sadece son n sayida
deneyim dizisini hafizada saklar ve giincellemeleri gerceklestirirken rastgele olarak
d’den Ornekler alir. Bu yaklasim bazi agilardan problemlidir, ¢iinkii bellek tamponu
onemli gecisleri ayirt edememekte ve bellek boyunun (n) sonlu olmasi nedeniyle her

zaman son gegislerin tizerine yazilmaktadir.(Mnih vd. 2013).

Tez kapsaminda RoboCode simiilatorii kullanilarak derin sinir aglar1 tabanli
pekistirmeli 6grenme algoritmast uygulanmasi hedeflenmistir. Pekistirmeli 6grenme
modellerinden Q-6grenme teknigi kullanilmis ve derin 6grenme tekniklerinden evrigimli
sinir aglari ile g-tablosu olusturulmustur. Evrigimli sinir aglari egitimi i¢in RoboCode
simiilatorii kullanilarak arenadaki robotlarin ekran goriintiileri aga girdi olarak verilmis
ve odiil fonksiyonlari ile agin istendik yonde egitilmesi saglanmistir. RoboCode arenasi
on tanimli olarak 800 piksel genislik ve 600 piksel ylikseklik ¢oziiniirliigiine sahiptir.
Robotlarin miicadele ettigi arenanin ¢oziiniirlik degerleri i¢in bu 6n tanimli ayarlara

sadik kalinmistir.

5.1 Model Mimarisi

Calisma kapsaminda evrisimli sinir aglar1 girdisi i¢in ilk olarak arenaya ait ekran
goriintiileri periyodik olarak kaydedilmis ve bu goriintiiler {izerinden iglem yapilmaya
karar verilmigtir. RoboCode uygulamasina ait herhangi bir periyodik ekran goriintiisii
alma Ozelligi olmadigindan ilk olarak RoboCode programini caligtirarak ekran
gorlntiilerini periyodik alabilen bir program gelistirilmistir. Gelistirilen programin
sonucundan bahsedilen islemin birkag dezavantaj1 oldugu goriilmiistiir. Ilk olarak ekran
goriintiisii alan program ile RoboCode arenasindaki kare hizi (fps) farkliligindan dolay:
arenaya ait biitiin karelerin kaydedilememesi sorunu meydana gelmistir. Ikinci olarak,
uygulama grafik araylizii olmadan calisabilmektedir ve bu sayede arenadaki savaslar
cok hizli sonuclanabilmektedir. Uygulamanin gorsel araylizii kullanilarak ekran
goriintiisii alinmasi ile modelin egitilmesi, modelin 6grenme siiresini ciddi miktarda

uzatmaktadir. Bu sebeple RoboCode arenasindaki robotlarin konum ve dogrultu bilgileri
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ile arenada atilan mermilerin konum bilgileri kullanilarak aga girdi olarak verilecek
goriintiiniin iiretilmesini saglayan bir program yazilmistir. Bu program ile arenanin
gosterimine benzer goriintiiler elde edilmis olup ekran goriintiisii almanin getirmis

oldugu dezavantajlar elimine edilmistir.

Bir sinir ag1 kullanilarak egitilecek g-0grenme algoritmasinda q degerinin elde
edilebilmesi i¢in aga verilecek girdiler igin birka¢ olasi yol vardir. Tarih ve eylem, Q-
degerlerinin skaler tahminlerine eslestigi icin, 6nceki bazi yaklagimlar tarafindan iki
deger birden sinir agina girdi olarak kullanilmistir (Riedmiller 2005). Bu tiir mimarinin
ana dezavantaji, her bir eyleme ait Q degerini hesaplamak i¢in aga ayr1 bir ileri gecis
yapilmasi gerektigi ve bu islemin de eylem sayisiyla dogrusal olarak olgeklenen bir
maliyete yol agmasidir. Bu modelin yerine proje kapsaminda, her olasi eylem i¢in ayr1
bir ¢ikis biriminin bulundugu bir mimari kullanilmakta ve sadece ajanin durumu sinir
agina girdi olarak verilmektedir. Boylece aga ait her bir ¢ikis degeri, giris durumu igin
bireysel eylemin ongoriilen q degerlerine karsilik gelir. Bu tiir tanimlanan bir mimarinin
temel avantaji, belirli bir durumda tiim olas1 eylemler i¢in q degerinin agda yalnizca bir

ileri gegisle hesaplayabilme yetenegidir.

Evrisimsel sinir aglar1 mimarisine girdi olarak verilecek ekran goriintiileri RoboCode
arenasina ait o anki durumu ifade etmekte olup agin egitilmesi i¢in kisith bir bilgiye
sahiptir. Farkli bir deyisle t anindaki ekran goriintiisii girdisi i¢in robotlarin ve
mermilerin bulundugu konumlar algilanabilir fakat mermilerden kacabilmek ve etkili
saldirilar yapabilmek i¢in robot ve mermilerin hareket yonleri bilgisine de ihtiyag
vardir. Bu bilginin elde edilebilmesi i¢in t+1 anindaki ekran goriintiisii kullanilabilir.
Birden fazla kareyi ayn1 anda isleyerek tanimlanacak evrigimsel sinir agina girdi olarak
vermek bu kareler arasindaki akis bilgisini de koruyacak ve agin daha giiclii
kestirmelerde bulunmasini saglayacaktir. Bu sebeple olusturulan modelde bir t anina ait

kare ile birlikte t+1, t+2, t+3 kareleri de kullanilmis ve aga girdi olarak verilmistir.

Her ne kadar RoboCode arenada istenilen sayida robot ile savagmaya izin verse de, tez
kapsaminda yapilan arastirmalar ve olusturulan 6grenme modellerinin gelistirilmesi igin

sadece bire bir savaslar tercih edilmistir. ilk olarak agin egitimi i¢in herhangi bir mermi
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atisinda bulunmayan ve hareket etmeyen SittingDuck isimli dnceden tanimli robot
kullanilmistir. Bu gorev basit goriinmesine ragmen ajana basarili bir politikaya
yaklasmay1 dgretmek icin birkag temel uygulama detayina sahiptir. ilk olarak bu robotla
miicadele ile yumurtlama noktalar1 her boliimde rastgele olan RoboCode’da, agin rakip

robota yonelmeyi, uygun bir mesafeye girmeyi 6grenmesi amaglanmaktadir.

RoboCode uygulamasinda pekistirmeli Ogrenme ajant yetistirme konusundaki
zorluklardan birisi de, ajanin oyunlar arasinda paylasilmasi garanti edilmeyen agir kum
havuzunda (sandbox) calistigidir. Robotlar giivenlik ve robotlarin oyunda hile
yapilmasini 6nlemek nedeni ile ana bilgisayardaki kaynaklara sinirli erigime sahiptir ve
disaridan herhangi bir Java kiitiiphanesi kullanilamamaktadir. Bu sebeple, robotlarin
anlik konumlari, saglik durumlari, kazandiklar1 puanlar ve ddiiller gibi derin sinir aglari
modeli igin gerekli bilgileri ana bilgisayardaki herhangi bir konuma raporlayabilmesi
mimkiin degildir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in yapay sinir ag1 modelinin egitiminin ve
egitilen modelin kaydedilmesi islemlerinin, robot gelistirme siirecinin disinda

gerceklestirilmesi sonucuna varilmastir.

Calisma kapsaminda bahsi gegen sorunun ¢odziimii i¢in, http veri protokolii kullanilarak,
savag esnasinda ajandan edinilen deneyim 6rneklerini siirekli dinleyen, bunlar1 bellekte
saklayan, ogrenim modelini robottan gelen girdilere gore giincelleyen, robotun
kendisine gonderdigi durum bilgilerini kullanarak optimal eylemin ne olduguna karar
vererek robota geri bildirimde bulanan, periyodik olarak agdan gelen bilgileri bir
dosyaya kaydeden islem dis1 bir Python programi gelistirilmistir. Bu program ile agin
egitilmesi ve en uygun eylemin uygulanabilmesi i¢in robot ile gerekli olan iletisim http
sunucusu lizerinden gerceklesmektedir. Ajan, oyuna basladiktan sonra sunucu ile
arasinda bir UDP baglantis1 agmakta ve modeli besleyecek girdileri sunucuya
gondermektedir. Ajan ayn1 zamanda arenada savasin baglamasindan itibaren her durum
icin modelin verdigi eylem kararmi sunucudan sorgulayarak donen cevabi
uygulamaktadir. RoboCode simiilasyonuna ait kisitlamalarin nasil {istesinden
gelindigine dair ¢alisma Sekil 5.1 ile gosterilmistir. Sekilde ifade edilen senaryoda ajan
cevre ile ilgili verileri anlik olarak sunucuya gondermektedir. Sunucu, ajanin gondermis

oldugu bu verileri kullanarak evrisimli sinirsel ag§ modelinin ihtiya¢ duydugu goriintiiyii
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tiretmekte ve modele girdi olarak vermektedir. Verilen girdi sonucunda modelin
sundugu en optimal eylem sunucu iizerinden UDP baglantis1 ile ajana gonderilir. Ajanin

sunucuya egitim i¢in gonderdigi savas ile ilgili veriler asagida agiklanmaktadir:

Cevre Sunucu

. ESA MODELI

Politika
Ag Girdisi
A
Savas ile ilgili veriler GOruntu
AJAN . | 2 _
Ureteci

Sekil 5.1 Ajan ve sunucu arasindaki iligkiyi gdsterir akis semasi

e X ve Y koordinatlar1: Ajan kendisinin ve radar taramasi sonucunda buldugu
rakip robotun bulundugu x ve y koordinatlarin1 sunucuya gonderir.

e Dogrultu: Ajan Kendisinin ve radar taramasi sonucunda buldugu rakip robotun
dogrultularini sunucuya gonderir.

e Mermi: Ajan diismana ait mermilerin konumlarini sunucuya gonderir. Ajanin
firlatmis oldugu mermilerin koordinatlar1 sunucuya gonderilen bilgiler igerisinde
yer almamaktadir.

e Enerji: Ajan kendisinin ve radar taramasi sonucunda buldugu rakip robotun
sahip oldugu enerjileri sunucuya gonderir. Bu bilgiler goriintii tiretimi i¢in degil,

0diil sinyali i¢in kullanilmaktadir.

Model sunucusuna robotun gonderdigi bilgiler, gorlintii {ireteci yardimci programi ile
evrisimsel sinir aglari modeline uygun olan goriintiilere dontstiiriilmektedir. Ajanin
arenada galip gelmesini saglayacak robotlarin ve mermilerin konumlari ile robotlarin

dogrultular1 bilgilerinin iretilen goriintiiniin igerisinde bulunmasi gerekmektedir.
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Projede arenadaki robotlara ait dogrultu bilgilerini resim igerisinde ifade edebilmek i¢in
RoboCode uygulamasinin aksine; robot nesnelerinin kare formasyonunda degil ii¢cgen
formasyonunda iiretilmesine karar verilmistir. RoboCode arenasinin sundugu goriintii
ve bu goriintiiniin evrisimsel sinir ag1 girdisi olarak kullanilacak hale getirilmis durumu

Sekil 5.2 ile gosterilmistir.

Sekil 5.2 RoboCode arenasina ait bir ekran goriintiisii (solda) ve bu goriintliye ait sinir ag1
girdisi (sagda)

Goriintii iretecinin elde ettigi resimlere ait 128 renk paleti ve 800 x 600 piksel goriintii
olan ham savas goriintiileri ile dogrudan ¢alismak ve ag1 bu goriintiiler ile egitmek ¢ok
fazla hesaplama yiikii getirmektedir. Bu nedenle girdiyi evrisimli sinir aglart modeline
uygun hale getirebilmek i¢in girdi boyutlandirmasini azaltmayr amaclayan temel bir 6n
isleme adimi uygulanmaktadir. Ham goriintiiler 6nce RGB renk yelpazesinden gri
skalaya doniistiiriilmiis, boyutlandirma i¢in 80x60 ¢oziniirlikler kullanilmistir.
Evrisimli sinir aglart modeline uygun resim girdileri i¢in gerekli matris operasyonlarinin
kolaylig1 ag tasarimini kolaylastirdigi i¢in kare gerceveye sahip resimler ile ¢alisilmasi
daha avantajli olmaktadir.(Krizhevsky vd 2012) Bu sebeple belirlenen boyutlandirma
Olctileri kare olacak sekilde tekrar diizenlenmektedir. Arenada bulunan her noktaya
robotlarin erisimi oldugundan resmin kirpilmasi bilgi kaybina yol agmaktadir. Bu
sebeple bu islem resmi kiparak degil resme ait kiigiik kenar1 gererek ¢oziilmiistiir. Bu

islem sonucunda hedef resim ¢oziiniirliigii 80x80 olmustur.
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RoboCode arenasindaki bir ajan rakip robotlara ait dogrultu, konum ve mermi
bilgilerine yalnizca rakip robotu radari ile taradiginda ulasabilmektedir. Goriintii
iiretecinin rakip robotlara ait bilgiler ile goriintii olusturdugu ve ag1 egittigi
diisiiniildiiginde ajan yalnizca rakip robotu radar ile yakaladiginda sunucuya bilgi
gonderebilmektedir. Robotun sunucuya rakip hakkinda olabildigince ¢ok veri
gonderebilmesi i¢in projede robot radari kendi ekseni etrafinda siirekli hareket
ettirilmektedir. Bu sayede ajan radar goriintiisii ile rakip robotu yakaladigi anda
sunucuya gerekli bilgileri gondermektedir. Bu durum toplanacak bilgi miktarini

azaltmakta iken rakip robotun olmadigr goriintilerin iretilmesinden dogacak

tutarsizliklarin meydana gelmesini engeller.

RoboCode arenasinda bir ajan icin belirlenecek eylem setleri ¢ok ¢esitli olabilmektedir.

Bu tez kapsaminda asagidaki eylem setleri belirlenmistir.

* Saga 10 derece don
* Sola 10 derece don
* 5 piksel ileriye git
» 5 piksel geriye git

* 1 atig giicli ile ates et

RoboCode ortami saga-sola doniisler, ileri-geri hareketler ve merminin giicli i¢in farkli

degerlere izin verse de bu degerler problemi basitlestirebilmek i¢in sabitlenmistir.

Her ne kadar RoboCode ortami savas sonunda yapilan eylemlere gore bir puan veriyor
olsa da bu puani dogrudan almak ve aga iletmek miimkiin olmamaktadir. RoboCode
dogrudan bir 6diil sinyali saglayamadigindan yapay olarak bir 6diil sinyali olusturulmasi
gerekmektedir. Bu konuda akla gelebilecek en standart yaklasim, ajanin savasi kazanip
kazanmadigina bagli olarak sadece terminal durumlarinda +1 veya -1 6diil vermektir.
Ag ilk bahsedilen yaklasim ile egitilmeye calisilmis fakat bu yontem ile 6diil sinyalinin
oldukca seyrek frekansa sahip oldugu ve ajanin makul bir politika 6grenebilmesi igin

yeterince sinyal alamadig1 gériilmiistiir.
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RoboCode ortaminda galip gelebilmek igin uygulanan genel kazanma stratejileri
incelendiginde, bir arenada robotlara karsi iistiin olabilmenin temel yolunun rakip
robottan daha fazla enerjiye sahip olmasindan gectigi genel kanidir. Bu sebeple 6diil
sinyali i¢in temel odagin robotlarin sahip oldugu enerjilere bagl bir islev olmasi
gerektigi diisiiniilmistiir. Sahip olunan enerjiler diistiniildiigiinde robotlarin t anindaki
enerjileri arasindaki farklar o an hangi robotun kazanma yolunda daha 6nde olduguna
dair bilgiler verse de robotlarin t-1 anindaki enerjilerin de 6diil islevine dahil olmasi
diisiiniilmiistiir. Bu durum 6diil islevinin, robotlarin merminin isabetinden kaynaklanan
mermi diisiikligl bilgisini de igermesi anlamina gelmektedir. Robotlara ait t ve t-1

anindaki enerjilerini i¢eren ddiil islevi asagidaki gibi belirlenmistir:

Ri=A— A1+ Ry — R;

Fonksiyonda A; ajami R; ise rakibi ifade etmektedir. Bu formiil zamana bagli olarak

ajanin ilerledikge tutarli bir pozitif 6diil almasini saglamaktadir.

Indirim faktorii () degeri 0.99 olarak tanimlanmus, bu deger ile ilk gelen ddiillere daha

hafif bir 6ncelik verilmistir.

Mnih ve digerleri (2013)’nin Atari projesinde kullandig1 gibi proje kapsaminda ajanin
egitiminde epsilon-aggdzlii politika uygulanmistir. Bu kapsamda sinir ag1 modeli bir
eylemi secerken uyguladigi maksimum q degerine ait eylemi se¢mesi islemi 1-epsilon
se¢im ihtimali ile sinirlandirilmaktadir. Bu sayede model epsilon ihtimali kadar rastgele
eylem secebilmektedir. Bu sayede ajanin 6grenimi sirasinda epsilon degerine gore
rastgelelik ile bir noktaya yakinsamasinin Oniine gecilmektedir. Projede yapilan
deneyler sonucunda ilk 40.000 egitim giincellemesinde epsilon degeri 1 ile 0.1 arasinda
oranlanmis ve daha sonra 0.1’de sabitlenmistir. Bu durum agin egitim erken donemde
durum uzaymi iyice kesfetmesine ve sonrasinda dogru stratejiyi daha da gelistirebilmek

icin 6grendigi politikay1 kullanmaya daha fazla odaklanmasina izin vermektedir.

Ag yapis1 80x80 ekran goriintiileri ile ardigik 4 kare ile iiretilen 80 x 80 x 4 liik girdi le

olusturulmustur. Evrisimli sinirsel aga ait ilk gizli katman, giris goriintiisiiyle 4 adimlik
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(stride) 16 adet 8x8 filtrelerden olugsmakta olup her biri dogrusal olmayan bir
dogrultucu (nonlinear rectifier ) uygular (Nair vd. 2010). Ikinci gizli katman 32 adet 4 x
4 filtreleri 2 adim ile tekrar birlestirmekte ve ardindan bir kez daha dogrusal olmayan
dogrultucu uygulamaktadir. Aga ait son gizli katman birbirlerine tamamen baglanmis
256 dogrultucu linitesinden olusan sinir aglari modelinden olusmaktadir. Cikis katmant,
her gecerli islem i¢in tek bir ¢ikisa sahip, tam olarak baglanmig bir dogrusal katmandir.
Aga ait ¢iktilar daha once belirtilen 5 aksiyondan (Saga 10 derece don, Sola 10 derece
don, 5 piksel ileriye git, 5 piksel geriye git, 1 atig giicii ile ates et) olugsmaktadir.

Belirtilen modelin yapis1 Sekil 5.3 ile gosterilmistir.

256 gizli birim

32 4x4 filtre

=
o]
o]
x
ca
=h
-
=3
]

/

Dogrusal Unitelerin
evrimsimsel katmani

Ciktilar

Ardisik 4 resim

Dogrusal tinitelerin °

evrimsimsel katmani

Tamamen bagli dogrultucu
lineer birimler katmani

Sekil 5.3 Evrisimsel derin Q ag1 model
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6. DENEYLER

Ag egitimi kapsaminda ilk olarak SittingDuck isimli hareket etmeyen ve herhangi bir
mermi ateslemesi eyleminde bulunmayan 6nceden tanimli robot segilerek evrisimli sinir
ag1 egitilmesi amacglanmistir. Bahsedilen derin sinir aglar1 hiicrelerine ait agirhik
degerleri, ajanlardan gelen girdiler ile her tur sonunda kaydedilmektedir. Kaydedilen bu
degerler tur baslangici ile yeniden yiiklenmekte ve robotlar daha once egitilmis
modeller ile egitilmektedir. Bu sayede egitilen modele ait tecriibelerin kiimiilatif artmasi

ve ajanin arenada oynadig her savasta daha iyi skorlar elde etmesi amaglanmaistir.

Denetimli 6grenme algoritmalarina ait uygulamalarda bir modelin egitim sirasindaki
performansi, egitim ve validasyon setleri degerlendirilerek kolayca izlenebilmektedir.
Ancak, pekistirmeli 6grenme algoritmalarinda, bir ajanin egitimi sirasindaki ilerlemesini
dogru bir sekilde degerlendirebilmek denetimli 6grenme kadar kolay olmamaktadir.
Genel bir dlciit olarak (Bellemare vd 2013) pekistirmeli 6grenme algoritmalarindaki
basarinin, ajanin bir turda veya oyunun genelinde topladigi toplam 6diil miktan ile
orantili oldugu diislintilmektedir. Bu diisiinceye uygun olarak toplam o6diil miktar
egitim sirasinda periyodik olarak toplanarak performans ol¢limii yapilmistir. Toplam
0diil metrigi ¢cok giirtiltiilii olma egilimindedir, ¢iinkii bir politikanin agirhigindaki kiiciik
degisiklikler, politikalarin ziyaret ettigi durumlarin dagiliminda biiytik degisikliklere yol
acabilmektedir.

Deney kapsaminda modelin egitimine ilk olarak SittingDuck robotuyla baglanmistir. Bu
sayede bahsi gegen rakip robot ile savasan ve galip gelmeye baglayan robotun, egitim
sonunda dogru mermi atis1 eylemini 6grenme egiliminde olacagi diisiiniilmiistiir. Bu
sebeple SittingDuck robotu ajan robot tarafindan %100 basar1 elde edilinceye kadar
arenada savastirilmig ve ajan 4000’in tizerinde miicadele sonrasinda nihayet basariyla
hedeflenen politikay1r 6grenmistir. Egitim sirasinda e-acgdzlii strateji izlenmis ve €
degeri 0.1 de tutulmustur. Egitim boyunca tur basina elde edilen toplan odiillere ait
grafik Sekil 6.1 ile gosterilmistir.
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Robocode skoru

500 1k 1.5k 2k 25k 3k 3.5k 4k

iterasyon

Sekil 6.1 SittingDuck isimli robotla yapilan miicadeleye ait ajan1 6grenme performansi

Ogrenme boyunca dikkat cekici bir diger nokta ise hedeflenen sekilde robotun zaman
icerisinde mermi ateslemesi eylemine agirlik vermeye ve sonrasinda mermi atig
eylemini giderek arttirmaya baglamasidir. Bu durumu raporlayabilmek i¢in ajanin
uyguladigi biitiin eylemler depolanmis ve sonrasinda gorsellestirilmistir. Ajanin
Ogrenim boyunca uyguladigi eylemlerin miktarlart Sekil 6.2 ile ve bu eylemlerin

iterasyonlar araligindaki dagilimlar1 Sekil 6.3 ile verilmistir.

Egitilen ajanin SittingDuck robotunun ardindan Corners isimli, arenada koselere
yonelerek radar ile tarama yapabilen ve radar alanimna giren robota mermi atiginda

bulunan bagka bir 6n tanimli robot ile savastirilmasi hedeflenmistir.
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Sekil 6.2 SittingDuck isimli robotla savasta model egitimi boyunca segilen eylemlerin yiizdesi
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Sekil 6.3 Egitim 1’inci, 2’nci, 3’lincii ve 4’lincii ¢eyreklerindeki secilen eylemlerin yiizdesi
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Hedeflenen egitim igin SittingDuck robotu ile Onceden egitilmis ag ve degerler
kullanilarak arenada Corners robotu ile yaklasik 4000 savas yapilmis ve Sekil 6.4 ve
sekil 6.5 de goriildigii gibi modelin var olan yaklasimlar ile Corners gibi agresif

rakiplere karsi basarisiz oldugu gézlemlenmistir.

3000
g 2000 robot
= Corners
S — Al Robot
o
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(o]
°
2 1000

0 '
0 1000 2000 3000 4000

iterasyon

Sekil 6.4 Corners robotu ile yapilan savaslar sonucunda elde edilen RoboCode skorlart.

Egitim sonucunda, ajan mermi atesleyen rakiplerine karsi egitilmediginden, Corners
robotuna karsi basarisiz olmustur. Caligma kapsaminda robotun SittingDuck robotuna
kars1 almis oldugu basarinin sonrasinda var olan egitim modeli ile Corners robotuna
karst basarisizligi iizerine yogunlasilmistir. Bu sebeple agin egitimi igin birtakim

optimizasyonlar uygulanmistir. Bahsedilen optimizasyonlar agsagida belirtilmistir:

Bir RoboCode ajanin en biiyiik 6grenme zorluklarindan biri, robotun odiile daha
onceden belirlenmis bir 6diil sinyalinin varliginda bile seyrek ulagmasidir. Bunun
nedeni belirlenen 6diil islevi diisiiniildiigiinde, robotun herhangi bir olumlu &diil
gorebilmesi icin rakip robotu rastgele yonlerde ates ederek vurmasi gerektigidir. Benzer

olarak belirlenen 6diil islevi diisiiniildiiglinde robotun attigi mermi kendisinin de
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enerjisini digiireceginden hedefe ¢arpmayan her mermi ajanin negatif 6diil almasina
sebep olacaktir. Sonu¢ olarak ajan erken donemde sadece epsilon degeri 1 iken
rastgelelik sayesinde olumlu birkag¢ 6diil gecisi gorebilecektir. Ajanin baslarda etkisi
altina kalacagi rastgeleligi arttirabilmenin sonrasinda édiile ulasmasinda olumlu etkisi
vardir. Bu sebeple epsilon degerinin egitim basinda 1 degeri ile baslayip sonrasinda
dogrusal olarak azalarak her 100 iterasyonda 0.2 degerine sigramasi Ongoriilmiistiir.

Iterasyon boyunca epsilon degerinin zamanla degisimi Sekil 6.5 ile gosterilmistir.

1.00-

0.75-

0.50-

Epsilon

0.25-

0 1000 2000
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Sekil 6.5 Corners robotu igin uygulanan epsilon stratejisi, baglangigta lineer azalma devam
etmekte ve sonrasinda her 100 iterasyonda epsilon degeri giincellenmektedir

Biitiin bunlara ek olarak robotun SittingDuck isimli robot ile 6grendigi ates etme ve ileri
gitme aksiyonlarinin, saldirgan olan Corners robotu i¢in basariya ulasilamamasi sebebi
ile agin bahsedilen optimizasyonlar ile bastan egitilmesine karar verilmis bu sayede
ajanin  6grenme siireci boyunca Onceki modele kiyasla daha dengeli aksiyonlar
tiretebilmesi hedeflenmistir. Corners robotu ile 6nceden yapilan 4000 savas tekrar
yapilarak ag egitilmistir. Egitilen bu aga ait skor degerleri ve uygulanan aksiyon

dagilimlan sekil 6.6 ve sekil 6.7 ile gosterilmistir.
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Sekil 6.6 Corners robotu ile yapilan savaglar sonucunda elde edilen yeni RoboCode skorlari.
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Sekil 6.7 Egitim 1’inci, 2’nci, 3’lincii ve 4’iincii ¢eyreklerindeki secilen eylemlerin yiizdesi

Sekil 6.6 ve sekil 6.7 grafiklerinin 1s18inda, Corners robotu ile yeniden egitilen ajanin

egitim sonucunda vermis oldugu dengeli karalarin RoboCode skoruna da yansidigi ve
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elde edilen modelin daha basarili oldugu yorumu yapilmistir. Elde edilen hedef egitimi
modeli kaydedilerek RoboCode simiilatériinde 6nceden tanimli robotlar ile arenada
savastirilmaya devam edilmistir. Ajanin dengeli egitilmesi i¢in 6n tanimli robotlarin her
biri ile ilk olarak 100’er iterasyon savas yapilmis ve bu sayede modelin biitiin robotlara
ait tecriibelerden yaralanarak kiimiilatif olarak egitilmesi amaglanmistir. Bahsedilen bu
model sonraki her 100 iterasyon icin uygulanarak robotun kiimiilatif 6grenmesi
saglanmistir. Yapay zeka ajan1 RoboCode simiilatoriine ait 6n taniml1 robotlardan her
biri farkli savas stratejisine sahip Walls, Corners, Traker, SpinBot, RamFire isimli
robotlar ile ayr1 ayr1 2800°er adet miicadeleye katilmis ve yapilan bu miicadelelere ait

RoboCode skorlari sekil 6.8 ile gosterilmistir.
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Sekil 6.8 Ajanin farkli 6n tanimli Robotlara karst géstermis oldugu performans

2800’er miicadele sonucu elde edilen model sekil 6.8 de goriildiigi gibi, 6n taniml
robotlar karsisinda yiiksek puanlar almay1 basarabilmistir. Modelin elde etmis oldugu
basar1 sonrasinda, tez kapsaminda bahsedilen RobotRumble isimli, kullanicilarin
gelistirmis olduklar1 robotlar1 yiikleyebilmesine imké&n tanman platformda bulunan
robotlar ile miicadele etmesi hedeflenmistir. Bu kapsamda egitilen model ile,
RobotRumble platformunda halihazirda bulunan makine 6grenmesi tabanli Bl4ck, QBot,
Net isimli 3 farkli robot ayr1 ayri miicade etmistir. Bu miicadelelere ait ilk 400

karsilagsmanin sonucunu gdsteren grafik Sekil 6.9 ile gdsterilmistir.
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Sekil 6.9 Egitilen ajanin Bl4ck, Net ve QBot isimli robotlara karst almig oldugu skorlar

Bahsedilen makine 6grenmesi tabanli Bl4ck, Net ve QBot isimli robotlarin, bir diger
deney kapsaminda, egitilen ajanin daha once egitimi esnasinda karsilasmis oldugu 6n
tamimli Walls, Corners, Traker, SpinBot, RamFire isimli robotlar ile miicadele
ettirilmesi kararlastirilmistir. Bu kapsamda makine 6grenmesi tabanli robotlar, arenada
ayr1 ayni1 6n tanimli robotlar ile birebir olacak sekilde 100 iterasyon boyunca miicadele
ettirilmistir. Biitiin bunlara ek olarak tez kapsaminda elde edilen ajan da 100 iterasyon
boyunca on tanimli robotlar ile miicadele ettirilmis ve diger robotlar ile skorlar

karsilagtiritlmistir. Elde edilen skorlara ait grafik Sekil 6.10 ile gosterilmistir.
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Sekil 6.10 Makine 6grenmesi tabanli robotlarin 6n tanimli robotlar ile miicadelesiyle elde edilen
skorlar
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7. SONUC

Teknolojik gelismelerin hizla ilerledigi glinimiizde, yapay zeka, makine 6grenmesi ve
robotik konularindaki arastirmalar sektoriin istekleri ile birlikte onceki senelere gore
dikkate deger gelismeler gostermistir. Bu konu akademik arastirmalarda da kendine
oldukg¢a fazla yer bulmus ve bu konulara artan ilgi logaritmik hizda artarak devam

etmektedir.

Tez kapsaminda yapay zeka konusunun alt konularindan olan makine 6grenmesi konusu
dahilinde calismalar yapilmis, son zamanlarda derin sinir aglarinin erisilebilir ve giiclii
bir ara¢ haline gelmesi ile birlikte 6nemli atilimlarin oldugu pekistirmeli 6grenme
modellerinden Q 6grenme metodu kullanilarak RoboCode savas simiilasyonuna ait
robotlarin egitilmesi amag¢lanmistir. Bu konu ile alakali literatiir taramasi yapildigindan
q O0grenme modelinin gii¢lii varyasyonlarindan olan derin evrisimsel q 6grenme ile
herhangi bir RoboCode robotunun gelistirilmedigi goriilmiis ve bu metot kullanilarak

RoboCode savas arenasinda basarili olabilecek robotun egitilmesi hedeflenmistir.

Bu makale, pekistirmeli 6grenme modeli i¢in daha 6nce kullanilan (Mnih vd. 2013)
evrisimsel sinir aglart mimarisini RoboCode simiilasyonu i¢in ortaya koymus ve girdi
olarak sadece arenadan gelen ham pikselleri kullanarak Atari 2600 bilgisayar oyunlarina
ait calismaya benzer sekilde zor kontrol politikalarinda ustalagabildigini gdstermistir.
Atari oyunlaria kiyasla RoboCode, olduk¢a genis eylem ve durum kiimesine sahiptir.
Ek olarak simiilasyonun giivenlik sebebi ile bilgisayara ait kaynaklara erigimi
konusunda cesitli kisitlamalar1 mevcuttur. Bu kisitlamalarin 6niine gecebilmek igin
robotla haberlesebilen ve robotun gelecekte yapacagi eylemleri iletebilen bir sunucu
modeli kurulmug ve robotun bu sunucu ile siirekli konusmasi saglanmistir. Robottan
elde edilen bilgiler 1s183inda hedef evrisimli sinirsel ag modeli arenayr stirekli

deneyimlemis ve ajan1 yonlendirmistir.

Bahsi gecen genis eylem ve durum kiimesine ragmen proje kapsaminda Atari 2600
oyunlarinda kullanilan modele ait hiperparemetreleri kullanarak evrisimsel sinir agi

modeli olusturulmustur. Model egitimi esnasinda sinir agina girdi olarak verilen oyun
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ici goriintiilerin oldukga giiriiltii olmas1 sebebi ile ajanin basarisiz oldugu tespit edilerek
oyun i¢i gorilintiiler yerine arenada savas esnasinda ajan tarafindan elde edilen bilgiler
kullanilarak goriintii {iretme yoluna gidilmistir. Bu sebeple ajan, arenada ilk dogdugu
andan itibaren; kendi ekseni etrafinda siirekli donerek rakip robot hakkinda bilgi elde
etmekte, elde ettigi biitiin bilgileri sunucuya gondererek sunucudan kendisi i¢in ag

tarafindan en optimal oldugu diisiiniilen eylemi beklemektedir.

Evrisimli sinir ag1 ile olusturulan model ilk olarak, arenada iistiinliik kurmanin diger
robotlara kiyasla ¢ok daha kolay oldugu, herhangi bir hareket ve mermi atisinda
bulunmayan SittingDuck isimli 6n tanimli robotlarda denenmis ve %100 basari elde
edilmistir. Bu basart ile ajanin Q degerlerine bagli kalmadan rassal olarak se¢im
yapmasini saglayan epsilon acgozlii algoritmasinin ajanin basarisina olan etkisi
goriilmistiir. Ajanin bahsi gegen robota karsi elde ettigi savas deneyimlerini daha
agresif robotlar i¢in kullanmas1 basarisiz sonuglar almasina yol agmistir. Bu olay ajana
O0grenme yolunda bir takim optimizasyonlar yapilamadan basit pekistirmeli 6grenme
gorevlerinin bile 6zellikle seyrek 6diil kosullar: altinda egitilmesinin zor olabilecegini
gostermistir. Tespit edilen sorunlarin ¢oziimii olarak yapilan birtakim optimizasyonlar
ile birlikte ajan 6n tanimli robotlardan Corners, RamFire ve Walls, SpinBot, Tracker
1simli farkli karakterlere ait robotlar ile savastirilmis ve tez kapsaminda performanslari
Olciilmiistiir. Robotlarin egitilmesi sirasinda uygulanan kiimiilatif 6grenme yontemi ile
birlikte egitim modelinin bahsi gecen 6n tanimli robotlara karsi 6nemli dlgiide basari
sagladig1 goriilmiis ve arenada aldig1 skorlar raporlanmistir. Egitilen model sonrasinda
literatliirde bulunan makine 0grenmesi tabanli robotlar ile miicadele ettirilmistir. Bu
miicadelelerden elde edilen sonuglar ile birlikte tez kapsaminda Onerilen modelin
literatiirde bulunan makine O6grenmesi tabanli modellere yakin veya daha basarili
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu raporlar 1s181nda evrisimsel sinirsel ag tabanli derin Q-
O0grenme algoritmasimin Atari 2600 oyunlarinda oldugu gibi RoboCode oyununda da

basarili oldugu kanitlanmistir.
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8. ONERILER

Tez kapsaminda RoboCode simiilatoriine ait ajanlar sadece birebir savaslar igin
egitilmistir. RoboCode arenasina birden fazla robot eklenebilmekte, eklenen robotlar
birbirleriyle takim halinde veya bireysel miicadele edebilmektedir. Takim oyununun
karmasikligi ve birden fazla diisman robota karsi belirlenecek aksiyonlarin fazlalig
diisiiniildiigiinde birebir savagslar harici senaryolar tez kapsami disina ¢ikarilmistir. Tez
kapsaminda egitilen mevcut model birden fazla robotlar i¢in de test edilmis olsa da,
ajanin egitilen model ile tutarli eylemlerde bulunamadigi ve olduk¢a basarisiz oldugu
goriilmiistiir. Fakat birden fazla robot i¢in yapilan akademik ¢alismalarin azlhig
diistintildiigiinde bu durum bir sonraki ¢alismalarda iizerinde durulacak 6nemli bir kose

tasi olarak belirlenmistir.

Yapay zeka biriminin kendi kendileri ile oynatilarak devamli surette egitilmesi de son
yillarin oldukga popiiler bir kavrami olarak gbéze ¢arpmaktadir. Bu konu modelin
gelistirilmesi sirasinda denenmisse de robotun deterministik davraniglarindan dolay1
basar1 saglanamamigtir. Bu kavrama uygun olarak tez kapsaminda bulunmayan fakat
sonraki ¢alismalarda tizerine durulacak 6nemli bir konu olan robotun kendi kendine

egitilmesi de olduk¢a dnemli bir kazanim olarak gelecek ¢alismalarda yerini alacaktir.
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