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Bu projede evrimsel yapay sinir aglart teknikleri kullanilarak bir bilgisayar oyununu
oynamay1 sifirdan, kendi kendine 6grenen bir yapay zeka gelistirmek amaciyla Yapay
Oyuncu Gelistirme Ortami (YOGO) adi verilen bir sistem olusturulmustur. YOGO
sayesinde bilgisayar oyunlarini oynayabilen birlesimli bir yapay oyuncu gelistirilmis ve
statik yapay zekalardan daha yiiksek performansli yapay zekalar olusturmak
amaglanmistir. Flappy Bird, Google Dino Run ve Cell Rush adli {i¢ oyunda YOGA
sinanmig ardindan birtakim testler yardimiyla bu oyunlar istenilen seviyede
oynayabilecek, basar1 kriterlerini saglayan yapay oyuncular gelistirilmistir. Her bir
yapay oyuncu, oyun diinyasini algilayabilecek sensorlere, oyun diinyasi ile etkilesime
girecek hareket motor sistemine ve sensor ile motor sistemi arasinda veri akisini
saglayacak bir yapay sinir agina sahiptir. Yapay oyuncularin sahip oldugu yapay sinir
aglar1 sensorden gelen verileri girdi olarak alip, isleyip ve ¢ikt1 iiretmektedir. Uretilen
c¢ikt1 verileri motor sistemine yollanmakta ve motor sistemi aldig1 verilere gore yapay
oyuncunun hareketlerini gerceklestirmektedir. Yapay oyuncular performansina goére
degerlendirilerek ve genetik algoritma teknikleriyle secilip, ¢aprazlanip, mutasyona
ugrayarak bir sonraki jenerasyona aktarilmaktadir. Sadece en iyi yiizde elli
caprazlamalara katilmaktadir. Caprazlanan bireyler yeni jenerasyonun bir Onceki
jenerasyonlardan daha iyi olmasi timidiyle sec¢ilmektedir. Yapay oyuncular basari kriteri
saglanana kadar egitilmekte ve nesilden nesille aktarilmaktadir.
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In this project, a system called Artificial Player Development Environment (YOGO)
was created in order to develop a self-learning artificial intelligence from scratch using
evolutionary artificial neural networks techniques. Thanks to YOGO, a composite
artificial player that can play computer games has been developed and it is aimed to
create higher performance artificial intelligences than static artificial intelligences.
YOGA has been tested in three games called Flappy Bird, Google Dino Run and Cell
Rush. As a result of the tests, artificial players have been developed that can play these
games at the desired level and meet the success criteria. Each artificial player has
sensors that can detect the game world, a motion engine system that will interact with
the game world and an artificial neural network that will provide data flow between the
sensor and the engine system. Artificial neural networks owned by artificial players take
the data from the sensor as input, process it and send the output data it produces to the
motor system. The motor system performs the movements of the artificial player
according to the data it receives. Artificial players are evaluated according to their
performance and are selected, crossed, mutated and passed on to the next generation
with genetic algorithm techniques. Only the best fifty percent individuals participate in
crossing proccess. Crossed individuals are selected in the hope that the new generation
will be better than the previous generations. Artificial players are trained and handed
down from generation to generation until the success criterion is met.
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1. GIRIS

Oyun Teknolojilerinin gelismesiyle birlikte bilgisayar oyunlarinda, insan gibi davranan
ve oyuncuya miicadele dolu bir tecrilbbe yasatmasi gereken yapay zekalara ihtiyag
artmistir. Bu tiir yapay zekalarin gergek¢i ve mantikli davranmasi gerekmektedir. Bu
yiizden oyun yapay zekalarmi gergeklestirmek adia son yillarda birgok yeni yontem
ortaya ¢ikmistir (The Verge, 2019). Bilgisayar oyunlarindaki yapay zekalar igin

kullanilan yontemlerden birisi de makine 6grenmesidir.

Yapay zekd teknolojileri tip, miihendislik, matematik gibi bircok alanda
kullanilmaktadir (Burns E. vd., 2022). Yapay zekanin kullanildigi en eski alanlardan
biri de oyun teknolojisidir. Bilgisayar oyunlarinda yapay zekanin gergekg¢i, mantikli ve
ilgi cekici olmasi1 gerekmektedir. Bu gereksinimler oyuncunun oyuna baglanmasi ve
oyunu begenmesi i¢in sarttir. Oyun yapay zekasii gergek¢i ve mantikli yapmak icin
birgok yontem gelistirilmistir ve giin gegtikce daha fazla yeni yontem gelistirilmektedir.
Onceden kullamlan yéntemlerde yapay zeka alisilmisin disina gikamamaktayd: ve
belirli bir siire sonra hareketleri oyuncu tarafindan tahmin edilebilir hale gelmekteydi.
Bu durum oyunun eglenceli yanmi koreltmektedir ve oyunun popiilaritesinin
beklenenden daha kisa siirede diismesine sebep olmaktadir. Yapay zeka gelistiricilerinin
on goremedigi bir takim senaryo ve hareketlerden dolayr ¢ogu oyun yapay zekasi
oyuncular acgisindan niteliksiz goriilmektedir. Bu problemi ¢6zmek i¢in gelistiriciler
kendi kendine Ogrenen yapay zeka modellerini kullanmaya baslamistir. Yapay zeka
oyun ortaminda kendi tecriibelerine gore hareket ettigi icin daha gercek¢i ve ilging
kararlar almaktadir ve ayrica gelistiricilerin 6n goremedigi senaryolara uygun hareketler
olusturmaktadir. Bu tez calismasinda en basta hicbir sey bilmeyen bir yapay zekayi
vakit gectikge oyunu ortalama bir oyuncu kadar iyi oynayacak seviyeye getirmek icin

makine 6grenmesi yontemlerini kullanmak amaglanmistir.



2. PROBLEMIN TANIMI

Problem, makine 6grenmesi yontemleriyle basta higbir bilgisi olmadan bir oyunu
oynaylp zamanla kendini gelistirebilecek bir yapay zeka sistemi liretmektir. Bu sistem
herhangi bir oyuna uyarlanabilecek sekilde degisken bir sistem olmalidir. Bu yiizden
birden fazla tiirde oyuna uyumlu calisabilecek bir tiir yapay zeka sisteminin
olusturulmasi gerekir. Bu sistem Yapay Oyuncu Gelistirme Ortami (YOGO) olarak
adlandirilmistir ve sistemin evrimsel yapay sinir aglar1 tekniklerini kullanarak

olusturulmasi hedeflenmistir.

Yapay oyuncu , hedef oyunu oynayarak kendini egiten ve zamanla gergek bir oyuncu
gibi oyunu oynayabilmesi hedeflenen yapay zekadir. YOGO’yu kullanarak oyun
diinyasi ile etkilesime girer ve hareket iiretir. Uretilen hareketin sonucu uygunluk
puanini etkiler. Uygunluk puan1 yapay oyuncunun ne kadar iyi oyunu oynayabildigini

Olcen degerdir.

Eger yapay oyuncu, hedef oyunu ortalama bir oyuncudan daha iyi oynayabiliyorsa
istenilen hedefe ulagsmis demektir. Bunun i¢in oyuncalarin oyunu oynarken aldigi
skorun ortalamasi ile yapay oyuncu i¢in hesaplanan uygunluk puani karsilastirilacak ve
onceden belirlenen skor diizeyini gegcene kadar veya sinir iterasyona ulasana kadar

yapay oyuncu egitilecektir.



3. KURAMSAL TEMELLER

Bu problemin ¢oziilmesinde kullanilan evrimsel yapay sinir aglar1 oyunlar i¢in yapay
zeka gelistirmede sik tercih edilen popiiler bir yontemdir. Yaklasik yirmi yildir
kullanilan evrimsel yapay sinir aglar oyunlara, bir insan gibi hareket eden yapay zekalar
tasarlamada etkin bir yontemdir (Risi S. ve Togelius J., 2017). Evrimsel yapay sinir
aglar ayrica miizik besteleme (Hoover A. K. vd., 2012), biyolojik fenomen modelleme
(Clune J. vd., 2013), ¢ip kaynak paylastirma (Gomez F. J. vd., 2001), robot kontrolii
(Nolfi S. ve Floreano F., 2000) vb. gibi ¢ok sayida problem ig¢in kullanilmig bir

yontemdir.

3.1 Evrimsel Yapay Sinir Aglan

Evrimsel yapay sinir aglari, kisaca genetik algoritmalar ile yapay sinir aglari
yontemlerinin birlesiminden olusan bir yontemdir. Yapay zekanin beyni islevini goren
bir yapay sinir agmin noronlari arasindaki agirliklar o yapay zekanin genotipini
olusturur. Birden c¢ok yapay zeka test ortaminda simanarak derecelendirilir.
Derecelendirme sonucunda kotii performans gosterilen bireyler yok edilirken iyi
performans gosteren bireyler tekrar teste sokulmak i¢in ve yeni bireyler olusturmak i¢in
secilirler. Secilmis olan bireyler yeni jenerasyon olusturmak i¢in ¢aprazlama ve
mutasyon yontemlerinden gegerler. Bireyler istenilen performansa ulasana kadar bu

islemler tekrarlanir.

3.1.1 Yapay sinir aglari

Son elli yilda yapay sinir aglar1 miihendislik bilimi alaninda bir¢ok yerde kullanilmistir
(Floerano D. vd., 2008). Sadece miihendislik alaninda degil, ayni zamanda beynin
yapisint 6grenmede de kullanilan yapay sinir aglari makine 6grenmesi tekniklerinin

gelismesinde dnemli rol oynamustir.



Yapay sinir ag1, beyin modeli ele alinarak olusturulmus bir sistemdir. Noron denilen
diigtimler ve bu diiglimlerin arasindaki baglantilardan olusur Noron (Sekil 3.1.). Birden
fazla baglantiyr girdi olarak alan, bu girdileri toplayip aktivasyon fonksiyonundan
gecirerek tek bir ¢ikti iireten diigiimdiir. Baglantilarin her birinin agirlik degeri vardir.
Bu deger o baglantidan gelen verinin etkinlik derecesini belirler. Sekil 3.1.’deki nérona
gelen n adet baglant1 i¢in n adet agirlik ([wo, W1, Wo, ... ,wn.1]) Ve n adet girdi ( [Xo, X1,
X2, ... ,Xp-1] ) bulunmaktadir. Bu ndéronun aktivasyon fonksiyonu F (x) ise néronun

c¢iktis su sekilde olacaktir:

n-1
y=F (z Xi * W)
i=0

X

En

Sekil 3.1 Yapay sinir aglarinda bir néron yapisi

Yapay sinir aglar1 katmanlardan olusur. Her bir katmanda belirli bir sayida néron
bulunacaktir. Bir noron kendinden dnceki katmandaki tiim néronlar ile baglantilidir. Bu
baglant1 6nceki néronlarmn ¢ikt: degerini ve bir agirlik degeri tasir. ilk katman girdi
katmanidir ve buradaki noronlarin sadece ¢ikti degerleri vardir. Son katman ise ¢ikti
katmanidir. Girdi katman1 ve ¢ikt1 katmani arasinda kalan tiim katmanlar gizli katman

olarak adlandirilir.

Ornegin Sekil 3.2.’de gosterilen yapay sinir ag ikisi gizli katman olmak iizere toplam

dort katmana sahip bir yapay sinir agidir. Girdi katmaninda {i¢ adet noron, gizli

4



katmanlarda tiicer adet ndron ve son olarak ¢ikti katmaninda bir adet ndron
bulunmaktadir. Toplam baglant1 sayist 21 adet (3x3 + 3x3 + 3x1 = 19) olacaktir. Soldan
saga ve yukaridan asagiya tiim agirliklar1 siraladigimizda 19 elemanh bir agirlik dizisi

olan W dizisini elde etmis oluruz:

W = [Wo, W1, Wy, ... W18]

GIZLI KATMAN i | CIKTI |
| | KATMANI

Sekil 3.2 Yapay sinir aglarina bir 6rnek

3.1.2 Genotip ve genler

Bir yapay sinir agimin agirliklarinin dizisi bireyin genotipini olusturur. Gentopin her bir
eleman1 gen olacaktir. Genotipdeki veriler bagka bireylere aktarilabilir ve bir bireyin
yapay sinir ag1 olusturulurken kullanilabilir veya tam tersi bir yapay sinir ag1 genotip

oOlusturabilir.



Evrimsel yapay sinir aglarinda her bir bireyin yapay sinir ag1 ayni yapida olacagi i¢in
genotiplerinin uzunlugu da ayn1 olacaktir. Egit uzunluktaki bu genotipler ¢aprazlanarak

yeni bireyleri olusturacaktir.

3.1.3 Popiilasyon ve jenerasyonlar

Birden fazla bireyin olusturdugu kiime popiilasyonu olusturur. Popiilasyonun
icerisindeki her bir bireyin kendine ait yapay sinir ag1 ve genotipi bulunur.
Popiilasyondaki bireyler sinanip performansina gore siralandiktan sonra iyi performans
gosterenler caprazlanip yeni bireyleri olusturacak ve bu yeni bireylerle birlikte yeni bir
popiilasyon olusturacaklardir. Bu iki farkli popiilasyon farkli jenerasyonlar1 olusturur.
Tiim jenerasyonlar esit sayida bireye sahip olmalidir. Bu vyiizden bir Onceki
poplilasyondaki kotli performansli bireylerin elenmesi gerekir. Bir jenerasyonun
ortalama performansi istenilen degere gelene kadar jenerasyonlar smanir, yeni
jenerasyon iretilir ve boylece devam eder. En basta olusturulan jenerasyonun
genotipleri rastgele olusturulacak veya ilk jenerasyonun genotiplerinin tiim elemanlari
sabit bir sayiya esitlenecektir (genellikle sifir tercih edilmektedir.) Her ne olursa olsun
agirhik degerleri -1 ile 1 arasinda deger alacag: i¢in rastgele olusturulan genotiplerin
degerleri de -1 ile 1 arasinda olmalidir. Tlk olusturulan jenerasyona sifir jenerasyonu da

denmektedir.

3.1.4 Uygunluk fonksiyonu ve adaylarin sec¢ilmesi

Bir jenerasyondaki bireylerin sinandiktan sonra performanslarini1 6l¢gmek i¢in uygunluk
fonksiyonu kullanilir. Uygunluk fonksiyonu her bir bireye uygunluk degeri atar.
Uygunluk fonksiyonunun igerigi probleme gore degisir. Yine de tiim uygunluk
fonksiyonlar1 bireyin problemi ¢ézmeye ne kadar yaklastig1 diisiiniilerek olusturulur.
Eger bir birey, yaptigi hareketler ve aldigi kararlarla problemi ¢dzmeye daha fazla

yaklastyorsa daha ¢ok uygunluk degeri almasi beklenir.



Bir jenerasyon sinanip da tim bireylere uygunluk degeri atandiktan sonra bireyler en
¢ok uygunluk degeri alandan en az alana gore siralanir. Siralanan bireylerden en iyi
ylizde ellisi ¢aprazlanmak ve bir sonraki jenerasyona gecmek icin secilir. Bazi
durumlarda gelistirici sonraki jenerasyona gececek bireyleri daha rastgele hale getirmek
icin ilk yiizde ellideki rastgele birkag birey ile son yiizde ellideki birka¢ bireyin yerini
degistirmeyi se¢ebilir. Boylece ilk yiizde elliye girmeyen birka¢ “sansli” birey sonraki
jenerasyona gee¢mis olur ve cesitlilik saglanmis olur. Ayrica o jenerasyonda kotii
performans gosterip de bir sonraki jenerasyonlarda Ozgiin ¢oziimler lretebilecek
bireyler de elenmemis olur. Tabi bu yaklasim ¢ok rastgele oldugu i¢in istenmeyen

sonuglar da dogurabilir.

Secilen ilk yiizde elli birey siradaki jenerasyonun yarisini olusturur. Siradaki
jenerasyonun diger yarist da segilen bireylerin caprazlanmasindan olusur. Boylece
sonraki jenerasyonun onceki jenerasyonlardan daha iyi olmasi beklenir. Ancak bazi
baslangi¢c durumlarinda sifir jenerasyonundaki tiim bireyler birbirine yakin ve
istenilenden ¢ok uzak bir performans gosterebilmektedir. Bu durumda koétii bireylerin
caprazlanmasindan olusan yeni jenerasyon da bir Onceki kadar kotii olacaktir ve
ilerleme saglanamayacaktir. Bu durumu ¢dzmek i¢in iki yol vardir. Birincisi sifir
jenerasyonu birbirine ¢ok yakin ve c¢ok kotii performans gosterdiginde yeni bir sifir
jenerasyonu baslatilarak her sey basa alinir ve daha iyi bir jenerasyon g¢ikmasi iimit
edilir. Ikinci yontem ise mutasyondur. Mutasyon kullanilmasindaki amag¢ ¢ok yavas
gelisim gosteren bireylerin genotipinde rastgele bir degisiklik yapip o bireylerden daha
iyi bireyler olusturmaya g¢alismaktir. Yani sifir jenerasyonu ¢ok kotii bir baslangig
yaptiysa veya o anki jenerasyon ortalama performansta ilerleme kat etmiyorsa mutasyon

orani arttirilip bireyleri ¢esitlendirmeye gidilebilir.

Bir jenerasyondaki ¢aprazlama icin secilmis bireylerin (ilk yiizde elliye giren bireyler)
caprazlamaya gitme sikliklar1 igin de farkli yollar izlenebilir. Caprazlanacak bireylerden
en yiiksek uygunluk degerine sahip birey basta olacak sekilde siralanmis bir liste
olusturulur. Bu listeden secilecek iki birey c¢aprazlanarak yeni Dbireyi/bireyleri

(caprazlama bi¢imine bagli) olusturacaktir.



Bir bireyin kendi ile ¢aprazlanmasi demek o bireyin genotipinin kopyalanip sonraki
jenerasyona gecmesi demektir (eger hi¢ mutasyon gecirmemisse). Mutasyon orani
yiiksek olan durumlarda bunun sakincasi olmayabilir ancak mutasyon oraninin ¢ok
diisiik oldugu durumlarda bireyin kopyalanmasi zamanla tiim bireylerin ayni olmasina,
jenerasyonun belirli bir performans diizeyinde takili kalmasma yani problemin

¢coziimiinde lokal minimum, lokal maksimum noktasina takinilmasina sebep olacaktir.

Bir bireyin birden fazla ¢aprazlanmasi bir sonraki jenerasyonda o bireye benzer birgok
bireyin ortaya ¢ikmasina sebep olur. Eger bir birey cok iyi performans gosterdiyse bu
bireyin bir sonraki jenerasyona ge¢mesi kisa vadede sorundan ¢ok fayda saglayacaktir
ama uzun vadede tiim bireylerin ¢ok benzer sekilde davranmasina sebep olacag icin
cesitliligi oldiirecektir. Eger bulundugu jenerasyonun en iyisi olan bir bireyin bir kere
caprazlanmasina izin verilirse jenerasyonlarin sonuca ulagsma hizi1 biiyiik oranda
diisecektir. Sonugta evrimsel yapay sinir aglar1 yonteminde kullanilan genetik
algoritmalar en iyinin neslini devam ettirmesi, en koétiilerin de yok olmast ve bdylece
istenilen sonuca ilerlenmesi prensibine dayanir. Bu yilizden uygunluk degeri yiiksek
bireylerin daha ¢ok g¢aprazlanmasi nihayetinde jenerasyonun ortalama performansini

yiikseltecek bir hamledir.

Eger bireyler uygunluk degeri ile direk orantili olarak ¢aprazlanma sansina sahip olursa
ve ¢aprazlanan bir birey tekrar ¢aprazlanabilirse zamanla tiim popiilasyon en 1yi bireye
benzeyecek ve ¢esitlilik azaldigindan problemin ¢oziimiiniin lokal minimum/maksimum
noktasina takilma riski artacaktir. Hem ¢6ziim hizini yiiksek tutarak hem de cesitliligi
koruyarak ilerlemenin yolu Sira tabanli gaprazlama sans1 atamaktan gegcmektedir. Yani

caprazlama sansi bireyin uygunluk degeri ile dogrudan orantili degildir.

[lk yiizde elliye giren bireylerden hangisinin ¢aprazlanmaya girecegini belirlemek igin

en yaygin kullanilan secilim sekilleri sunlardir (Holland J. H., 1992):

1. Rulet Tekerlegi Se¢imi
2. Sirali Se¢im

3. Turnuva Seg¢imi.



Rulet Tekerlegi se¢iminde bir bireyin segilme olasiligi se¢ime katilacak olan tim
bireylerin uygunluk degerlerinin toplamiin o bireyin uygunluk degerine boliimii ile
bulunur. Yani bireyin uygunluk degeri digerlerinden ne kadar yiikse ise o kadar ¢ok
secilir. Bu se¢im tipi eger birinci birey ile ikinci birey arasinda c¢ok fark varsa
popiilasyondaki bireylerin jenerasyon gectikge birinci bireye benzemesine ve g¢esitliligin

azalmasina neden olur.

Sirali se¢imde, en sonuncu bireye (segilenler arasinda) 1 siralama puani verilir. Bir
kademe daha iyi bireye 2, bir sonrakine 3 vb. alacak sekilde puanlar birer arttirilarak
siralama puanlari atanir. Boylece en ¢ok uygunluk puani alan birey en yiiksek siralama
puanina sahip olur. Ancak birinci ve ikinci birey arasindaki siralama puani, uygunluk
puani kadar fazla olmayacak ve uygunluk puani ne olursa olsun siralama puani sadece
bir puan olacaktir. Rulet tekerlegi se¢im yontemindeki hesaplandigina benzer sekilde bir
bireyin se¢ilme olasiligi kendi siralama puanmnin tiim bireylerin siralama puani
toplamina oranit olacaktir. Bu yontemle, Rulet Tekerlegi se¢imindeki gibi tiim

popiilasyonun tek tipe donmesi engellenmis olsa da ¢oziime ulasma hiz1 yavaglar.

Turnuva se¢iminde bir k sayis1 belirlenir. Tiim bireylerin arasindan k adet birey rastgele
secilir.  Secilen bireyler arasindan en yiiksek uygunluk degerine sahip birey
caprazlanmak igin segilir. Boylece cesitlilik ve rastgelelik ¢ok fazla ancak ¢oziime

ulasma hizi tahmin edilemez olur.

3.1.5 Caprazlama

Iki bireyin genotipi ¢aprazlanarak yeni birey/bireyler iiretilir. Birgok caprazlama tiirii
vardir ve bu caprazlama tiirleri genotipin yapisina ve haliyle probleme bagli olarak
secilmektedir. Caprazlamaya ugrayan bireylere ebeveyn, yeni olusan birey/bireylere
cocuk denilmektedir. Caprazlamada en yaygin kullanilan yontemler soyledir (Eren ve
Avuglu 2019 ):



1. Tek noktali ¢aprazlama
2. Cift noktal1 caprazlama
3. Sirali ¢aprazlama

4, Kes-ekle ¢aprazlama

5. Tekdiize (uniform) ¢aprazlama

Tek noktali caprazlamada genotip tlizerindeki degerlerden biri segilir. Birinci ¢ocuk
birinci ebeveynden secilen degerin dncesini, ikinci ebeveynden de sonrasini alir. Ikinci

cocuk ise tam tersi sekilde degerleri alir (Sekil 3.3).

TEK NOKTALI CAPRAZLAMA
Ebeveyn A Cocuk A
v
ninnnnonnnon [ Lol e [ o
\VJ |::>
KRR [ [ (o[ [-]] KRR (- [ [ [-[]
Ebeveyn B Cocuk B

Sekil 3.3 Tek noktali caprazlama yontemi

Cift noktali ¢aprazlamada da ayn1 tek noktali ¢aprazlamadaki gibi bir yontem kullanilir.
Ancak bu sefer bir nokta yerine iki nokta secilir. Bu iki nokta ebeveynlerin genotipini
lic pargaya ayirir. Ik cocuk, ebeveyn 1°den birinci ve {iglincii parcayr ebeveyn 2’den

ikinci parcay alir. ikinci ¢ocuk ise tam tersi parcalari alir (Sekil 3.4.).
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CIFT NOKTALI CAPRAZLAMA
Ebeveyn A Cocuk A
Vv Vv
noooonon o T o T
v vV E::>
00011---0101 00011.“.0101
Ebeveyn B Cocuk B

Sekil 3.4 Cift noktali caprazlama yontemi

Sirali ¢aprazlama genotip lizerindeki degerlerin sirasi 6nemli oldugu durumlarda
kullanilir. ik 6nce iki nokta belirlenir. Bu noktalar arasinda kalan degerler ¢ocuklara
oldugu gibi aktarilir. Bu degerlerden sonraki ve Onceki yerler su an i¢in ¢ocuklarda
bostur. Cocuk bir, ebeveyn ikideki genlerden kendisinde olmayanlar1 sirasiyla kendi

genlerine kopyalar. Ayni islemi ikinci ¢ocuk, birinci ebeveyn igin yapar (Sekil 3.5).

SIRALI CAPRAZLAMA
Ebeveyn A Cocuk A Kalanlar
DLl oTefeloTels) (DL ls[ T[] [ 2e136s579 |
I::>
Tl s le[s[slle] [T [slel [T 1] [ 123456735 |
Ebeveyn B Cocuk B
Cocuk A Kalanlar Cocuk A
| [ [ [«]s]=z]]s]e] | 241368579 | [s[7fofals]2]r]s]e]
I::>
‘ ‘ ‘ 3‘6 1‘3‘4 5 ‘ 123456789 ‘ ‘7‘8‘9 3‘6 1‘3‘4 5
Cocuk B Cocuk B

Sekil 3.5 Cift noktali caprazlama yontemi

Kes-ekle caprazlama yonteminde her iki ebeveyn i¢in farkli konumda birer nokta

belirlenir. Bu noktalar genotipleri iki pargaya ayirir. ilk ¢ocuk igin birinci ebeveynin ilk
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parcas: ikinci ebeveynin ikinci pargasi alinir. Ikinci ¢ocuk igin de tam tersi alinr.
Ebeveynlerin genotipi ayn1 uzunlukta olsa bile ¢ocuklarin genotipi farkli uzunluklarda

olabilir ve ayrica genotip uzunlugu farkli olan bireyler de ¢aprazlama yapabilir (Sekil
3.6).

KES-EKLE CAPRAZL AMA
Ebeveyn A Cocuk A
vV
Llo[ofufofefof i fefefo]r] Lo [ [
Vi |::>
o 0 o 1 1 1 1 1 nn 0o 0 o0 1 1 1 1 1 nn
Ebeveyn B Cocuk B

Sekil 3.6 Kes-ekle ¢caprazlama yontemi

Tekdiize (uniform) c¢aprazlama yonteminde esit uzunluktaki iki genotip yine ayni
uzunluktaki 0-1’lerden olusan, kalip ad1 verilen bir dizi ile karsilastirilarak ¢aprazlanir.
Ik ¢ocuk, ebeveyn birin kalip dizisindeki 0 degerine karsilik gelen genler ile ayni degeri
alir. Tlk gocugun geri kalan genleri, ikinci ebeveynin kalip dizisinde 1’e karsilik gelen
genleriyle aym1 degerde olacaktir. Ikinci gocuk igin de tam tersi islemler yapilarak

genotipi olusturulur (Sekil 3.7).

TEKDUZE (UNIFORM) CAPRAZLAMA

Ebeveyn A

Cocuk A

Cocuk B
Ebeveyn B

Sekil 3.7 Tekdiize (uniform) caprazlama yontemi
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3.1.6 Mutasyon

Mutasyon, olusturulan ¢ocuk bireylerin genlerinin birkaginin, mutasyon oranina gore,
rastgele degistirilmesidir. Boylece popiilasyonda gesitlilik olusturulmus olur. Eger
mutasyon orami yiiksek tutulursa bireyin gen yapisinin tamaminin degismesi sz
konusudur. Eger mutasyon orani diisiik tutulursa birey tamamen ebeveynlerine benzer

ve degisiklik ortadan kalkmis olur.

Mutasyon gergeklestirilirken herhangi iki genin yeri degistirilebilir, rastgele k tane
genin degeri belirli bir oranda asag1 yukar1 kaydirilabilir veya sifirlanabilir. Probleme

gbre mutasyonun orani ve uygulanma sekli degisiklik gosterecektir.

3.1.7 iterasyonlar

Evrimsel yapay sinir aglarinda bir jenerasyonun smanip, uygunluk degerlerinin
belirlenip, ¢aprazlama ve mutasyon yapilip, yeni bir jenerasyon olusturulmasina kadar

atilan tiim adimlar bir iterasyonu olusturur (Sekil 3.8).

Iterasyon dongiisiiniin adimlar1 sunlaridr:

1. Sifir jenerasyonu olustur.

2. Yeni jenerasyonu sina.

3. Sinanan jenerasyonu uygunluk degerlerine gore sirala.

4. Eger istenilen deger alindiysa iterasyonlari bitir yoksa adim 5’e devam et.
5. 1lk yiizde elliyi siradaki jenerasyona ekle.

6. 11k yiizde elliyi caprazlayip ve mutasyona ugratip yeni yiizde elli elde et.
7. 1ki yiizde elliyi birlestirip yeni jenerasyon elde et ve adim 2’ye git.

13



BASLANGIC

Sifir Jenerasyonu Olustur

JENERASYON
SIFIR
Jenerasyonu Sina

!

Jenerasyonun Uygunluk Degerini
Belitle ve Bu Degere Gore Surala

Istenilen Sonug Alindi m1? —»| EVET

v

HAYIR

v

Ik Yiizde Elliyi Al

b

ESKi
BIREYLER
(%50)

flk Yiizde
Elliyi Caprazla

v

Caprazlananlari
Mutasyona
Ugrat

Birlestir

YENI
BIREYLER
(%50)

Sekil 3.8 Evrimsel yapay sinir aglarinda iterasyon dongtisi

3.2 Evrimsel Yapay Sinir Ag1 Kullanarak Oyun Yapay Zekasi Gelistiren Benzer
Calismalar

Evrimsel yapay sinir aglar bu calismanin disinda baska calismalarda da bilgisayar
oyunlarma yapay zeka gelistirmek i¢in kullanilmistir. Yapay sinir aglar ile yapay zeka
onceden egitilip oyunda kullanilmak {izere kaydedilmis veya oyunda gercek zamanh

olarak 6grenmesi saglanmistir.
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3.2.1 Othello masa oyununa yapay zeka tasarlanmasi

Reversi olarak da bilinen Othello oyunu igin yapilan bir calismada (Gunawan vd. 2012)
yapay sinir aglar1 yardimi ile statik yontemler kullanan Negamax adli bagka bir yapay

zeka sistemini yenen bir yapay zeka gelistirilmistir.

Othello oyunu iki kisi tarafindan karsilikli oynanan bir strateji masa oyunudur. Oyun
8x8 kare 1zgara oyun alaninda disk denilen siyah-beyaz taslarla oynanir. Oyuncular
toplamda 64 adet bir yiizii beyaz bir yiizii siyah olan diskleri kontrol eder. Bir taraf tim
diskleri beyaz, diger taraf da siyah yapmaya calisir. Bunun i¢in oyuncu rakip
oyuncunun disklerini yatay, dikey veya c¢apraz dogrultuda kendi iki diski arasina

almalidir. Oyunun amaci oyun sonunda en ¢ok diske sahip olmaktir.

Gunawan vd. (2012) yirmi kisilik bir popiilasyon ile egitime baglamistir. Popiilasyon
bireylerinin agirlik degerleri Nguyen Widrow algortimasi kullanilarak rastgele

olusturulmus ve sonrasinda popiilasyon egitilmeye baslanmistir.
Nguyen Widrow Algoritamasinin asamalari su sekildedir:

1. Nguyen Widrow faktorii tanimlanir.

1
p=07pn
n = Girdi katmanindaki dugim sayist
p = Gizli katmanlardaki toplam dugim sayist
2. Tim agirliklara -0,2 ve 0,2 arasinda rastgele degerler atanir.

3. Agirliklar i¢in vektor uzunlugu belirlenir.

Wil = Jvf T vE4,,, 42
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v; = L.agirlik degeri
4. Yeni agirliklar giincellenir.

_ .8 Vi eski
Uj yeni — ”V”
L

5. Esik degeri hesaplanir.
Esik = Rastgele(—pf, )

Popiilasyon agirlik degerleri hazirlandiktan sonra her birey turnuva tarzi bir sistemle
birbiri ile yaristirtlir. Amag¢ turnuvadan sampiyon diye adlandirilan en iyi bireyi
cikarmaktir. Bir birey kazandigi mactan 3, berabere kaldigi magtan 1, kazanmadig
mactan da 0 puan alir. Bireyler toplam puanina goére siralanir ve sampiyon segilir.
Sampiyon sonrasinda Negamax adli yapay zeka ile 100 mag yapar. Eger sampiyon 100
magin 75’ini kazanabilir ise egitim tamamlanmistir. Eger kazanamaz ise sampiyon
bireyden yeni jenerasyon olusturulur ve turnuva tekrar yapilir. Negamax maglarin

%75’inde yenilene kadar egitimler ve turnuvalar devam eder.

Yapilan egitimler sonucunda Gunawan vd. (2012)’nin yaptig1 yapay zeka Negamax’i
maclarin  %75’inde yenmeyi basarmistir. Bodylece arama agaclarinda yapilan
hesaplamalar azaltilmis, agirliklar yenilenerek ve sampiyon caprazlanarak bir onceki

nesilden daha iyi oynayan yeni nesiller elde edilmistir.

3.2.2 NERO oyunu ile ger¢ek zamanh yapay zeka egitimi

Stanley vd. (2005)’nin yaptig1 ¢alismada rtNeat denilen bir evrimsel sinir ag1 yontemi
kullanilarak oyuncunun ger¢cek zamanli egitebildigi, durumlara ayak uyduran ve
inisiyatif gelistirebilen bir tiir yapay zeka gelistirilmistir. Calismada NERO denilen ve
bu amag i¢in gelistirilmis olan bir oyun kullanilmistir. NERO birincil kisi sahis atig

oyunudur ve oyuncu oyunu oynayarak robot askerleri savasa hazirlamaya caligmaktadir.
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NERO oyunundaki her bir savasgt robot, popiilasyonun bir bireyi olarak islev
gormektedir. Savage1l robotlar gercek zamanli olarak ve diger robotlardan bagimsiz
siirede egitilir. En kotii uygunluk degerine ait robot popiilasyondan ¢ekilir (eger yeterli
siire yagsamissa) uygunluk degerleri tekrar belirlenerek uygunluk havuzu giincellenir.
Havuzdaki en iyi bireyler ¢aprazlanarak yeni birey olusturulur. Bu birey tekrar oyuna

kazandirilir ve sonraki en kdtii birey popiilasyondan ¢ekilene kadar egitim devam eder.

En kot bireyin segilip elenebilmesi i¢in o bireyin yeterince yasamis olmasi gerekir.
Diger evrimsel yapay sinir ag1 yontemlerinde bireyler eszamanli olarak ayni siire
egitildiginden egitim iterasyonlar halinde devam ederken bu projede ise farkli
zamanlarda bireyler dogar, yasar ve 6liir. Bu ylizden en kotii birey segilirken yeterli siire
yasaylp yasamadigina bakilmalidir. Eger birey yeni dogmugsa daha puan toplamaya

firsat1 olmamis demektir.

Kotl birey yeteri kadar yasamissa ve popiilasyondan c¢ekilmisse ortalama uygunluk
degeri hesaplanan birey sayisi bir azalmig demektir. Bu yiizden ortalama uygunluk
degeri tekrar hesaplanir ve boylece yeni dogacak birey i¢in ebeveynlerin se¢imi dogru

bir sekilde yapilir.

Yeni bir birey olusturulurken secilecek ebeveyn rulet tekeri yontemine gore segilir. Yani
bir bireyin ebeveyn olarak segilmesinin olasiliginin degeri, kendi ortalama uygunluk

degerinin tiim ortalama uygunluk degerlerinin toplamina boliinmesi ile bulunur.

tNEAT yonteminde ayrica uygunluk esigi denilen bir deger vardir. Bu deger
olusturulan popiilasyonun sayisin1 dengede tutmak icin kullanilir. Yeni birey
uiretildikten sonra uygunluk esik degeri giincellenir. Eger popiilasyon ¢ok kalabalik ise
bu deger arttirtlir ve eger popiilasyon niifusu ¢ok diisiikse uygunluk esigi degeri

azaltilir. Boylece popiilasyon niifusu dengede tutulur.

Yeni birey eski bireyin yerine gecer ve boylece egitimler devam eder. Ancak egitimler

gercek zamanli oldugu icin degisimlerin arasinda belirli bir slire gegmesi gerekir. Bu
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stire hesaplanirken sabit bir zaman genisligi sayilarak hesaplanir. Bu zaman genisligine
tick denilmektedir. Ornegin bir saniyede bir tick gectigini varsayalim. Bir bireyin
degistirilmesi yiiz tick ise yeni bireyler her yiiz saniyede bir ortaya ¢ikacaktir. Bu
yiizden belirli bir tick degerine ulasilinca yeni bireyler olusturulmalidir. Eger bireyler
cok ender olusturulursa evrim siireci yavaslar. Tam aksine ¢ok sik olusturulursa da
caprazlamadan ¢ikacak yeni bireylerin bir Onceki bireyden daha iyi olmasi olasilig1

azalir. Bu yiizden tick 1yi belirlenmelidir.

Neyse ki bu problemin ¢oziimii igin bir yontem gelistirilmistir. Popiilasyon boyutu P,
bir bireyin yasamasi gereken minimum tick m, degisimler arasindaki tick sayist n ve son
olarak da geng niifusun (yasama siiresi az olan niifusunun) orani da | olarak alinmistir.

Bu durumda degisime uyumluluk formiilii su sekilde olur:

ME

Yani popiilasyon biiyiidiikce ve degisim siiresi arttikca degisime acik bireylerin sayisi

azalacaktir. Buna gore formiil tekrar diizenlenerek n degeri gercek zamanli bulunabilir:

TP

m
Boylece I ve m degeri belirlenerek ne kadar siklikla popiilasyonun degistirilmesi

gerektigi bulunabilir. NERO oyununda bu deger %50 olarak belirlenmistir.

NERO oyunu, oyuncularin iki asamadan gectigi bir oyundur. Birinci agamada insan
oyuncular savas¢1 robotlari egitmek i¢in egitim alani olustururlar. Bunu gerceklestirmek
icin insan oyuncular oyun alanina sabit veya hareketli olabilen statik yapay zekaya sahip
taretler koyabilir, duvarlar yardimi ile labirentler insa edebilir ve kaydirma ¢ubuklari
yardimi ile oyun ayarlarini degistirebilirler. Savas¢i robotlar oyuncunun kurdugu alanda
gercek zamanl olarak egitilir ve degerlendirilirler. Degerlendirme diismana yaklagsma
isabetli ates etme, isabet alma, dostu takip etme ve kaginma gibi bir¢ok alanda yapilir.
Hangi alanin ne kadar 6nemli oldugunu oyuncu kaydirma ¢ubuklar1 yardimi ile belirler

ve ddiillendirme-cezalandirma sistemi tamamen oyuncunun elindedir.
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Savasci robotlar iyi egitilmeleri ve degerlendirilmeleri i¢in oyun diinyasini 1iyi
kavramali ve oyun diinyasina dogru tepki vermeleri gerekmektedir. Bu yiizden savasci
robotlar birgok sensore ve harekete sahiptir. Diisman tespit radarlari, imle¢ radari, obje
uzaklik sensorleri, atig hatt1 sensorleri savasci robotlarin sahip oldugu sensdrlerdir. Bu
sensorler savas¢t robotlarin sinir aginin girdi katmanimi olusturmaktadir. Savasct
robotlar saga-sola yiiriime, ileri-geri yiiriime ve ates etme hareketlerine sahiptir. Bu

hareketler savasci robotlarin sinir aginin ¢ikti katmanini olusturacaktir.

Egitimler tamamlandiktan sonra ikinci asama olan savas asamasina sira gelir. Bu
asamada oyuncu savas¢l robotlarin egitimden nasil yararlandiklarini goriir. Savas
asamasinda egitimi tamamlanan 20 robot iki takima ayrilir ve takimlar birbiri ile
Oliimiine savasirlar. Savas bir taraf tamamen yok olana kadar veya kalan robotlar
savasamayacak durumda olana kadar devam eder. Savas alan1 ve takimlarin ayarlanmasi

oyuncunun elinde olan bir seydir.

Sonu¢ olarak c¢alismaya katilan oyuncular NERO oyununu zevkli ve egitici
bulmuslardir. Savag¢r robotlar gercek zamanli olarak egitilmis ve gelistiriciler
tarafindan &n goriilemeyen yeni taktikler gelistirmislerdir. Ornegin, kalabalik diigman
grubuyla karsilasan bir savasci robot ayni anda hem kagmak hem de savasmak i¢in geri
yiirlime taktigini bulmustur. Geri yliriime taktigiyle savasci robot diismanlarla yiiz yiize

gelip ates ederken geri geri ylriiyerek diismanlardan uzaklagsmay1 basarmistir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

YOGO’nun test edilmesi i¢in bilgisayar oyunlar1 diinyasinda bir zamanlar popiiler olan
li¢ basit oyun ele alinmistir. Flappy Bird, Google Dino Run ve Agar.io adli {i¢ oyuna
YOGO yardimu ile {i¢ ¢esit yapay oyuncu iiretilmesi hedeflenmistir. Bu oyunlarin birer
kopyas1 Unity Oyun Motoru iginde gelistirilip yine Unity Oyun Motorunda gelistirilen
YOGO yardimiyla egitilmistir.

Bir oyun motoru kullanilip oyunlar tekrardan gelistirilmesinin Sebebi, herhangi bir
oyunun kaynak kodlarina ulagsmanin bir¢ok telif hakki problemi ortaya koymasindan
otiirtidiir. Phyton programlama dili ile goriintli isleme yontemleri kullanarak herhangi
bir ekrandaki oyundan girdileri ¢eken sistemler, yapay zekaya baska gelistiricilerin
yaptig1 oyunlar1 oynamay1 dgreten deneysel sistemlerdir. YOGO ise gelistiricinin kendi
oyununa sorun yasamadan uyarlayabilecegi bir tiir dinamik ortam olarak
tasarlandigindan oyunun direk kendi icine entegre edilmesi gerekmektedir. Bu yiizden
Python gibi programlama dillerindeki goriinti isleme ve makine Ogrenmesi

kiitliphaneleri yerine Unity kullanilmistir.

Unreal Engine, Godot gibi diger oyun motorlar yerine Unity Oyun motorunun tercih
edilmesinin sebebi ise Unity Oyun Motorunun tiim platformlara uyumlu olmasi ve iki
boyutlu oyun tasarimi i¢in kullanilan 6zelliklerin diger oyun motorlarindan daha genis

ve kullanisl olmasidir.

4.1 YOGO i¢in Baz Alinan Oyunlar

Flappy Bird, Google Dino Run ve Agar.io oyunlart YOGO’nun test edilmesi i¢in baz
alman oyunlardir. Bu ii¢ oyun da iki boyutlu olup gelistirilmesi kolay oldugu icin
secilmistir. Ayrica YOGO’nun oyun ile baglanti kurmasi i¢in oyunda oyuncunun
hareketleri ve diinya ile etkilestigi noktalar iyi tanimlanmalidir. Bu ii¢ oyunda da
oyuncu hareketleri basit ve oyun diinyasi ile etkilesim azdir. Bu yiizden YOGO’ nun

sinanmasi i¢in uygun oyunlardir.
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Flappy Bird oyunu, 2012 yilinda Dong Nguyen tarafindan gelistirilen yana kaydirmali
bir platform oyunudur (Warren C., 2014 ve bkz. Sekil 4.1.). Oyuncu tek bir tusa basarak
— veya ekrana dokunarak- oynattigi kusun ziplamasini saglar. Oyunda amag yesil
borularin arasindan gegerek havada kalmaya caligmaktir. Oyuncu borularin arasindan
her gecisinde bir puan toplar ve oyuncu oynadikc¢a kusun yatay hizi artar. YOGO igin
bu oyunu uygun yapan ogelerden biri oyuncunun sadece tek bir hamlesinin olmasi ve

oyun diinyasindan alinmasi1 gereken sadece bes degiskenin olmasidir.

Sekil 4.1 Flappy Bird oyunundan bir ekran goriintiisii

Google Dino Run oyunu, Google tarafindan 2014 yilinda Google Chrome Internet
Tarayicisi igin tasarlanmis bir oyundur (Wikipedia, 2022 ve bkz. Sekil 4.2.). Google
Dino Run, internet baglantisi olmadigi durumlarda Google Chrome Internet
Tarayicisinda ¢ikan ve bosluk tusuna basilarak baglatilan bir oyundur. Flappy Bird gibi
yana kaydirmali platform oyundur. Oyuncunun amaci, ¢6l ortasinda kosan bir dinozoru
kaktiislerin tlizerinden ziplatarak veya havada ugan dinozorlarin altindan kaydirarak
miimkiin oldugunca fazla yol kat etmektir. Kat edilen yol ne kadar uzun ise oyuncunun

aldig1 puan o kadar fazladir. Google Dino Run, Flappy Bird oyununa kiyasla daha
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karmasik yapidadir. Oyuncunun iki hareketi vardir: dinozoru ziplatmak veya
kaydirmak. Ayrica YOGO, yaklasan kaktiislerin boyunu, genisligini, u¢an dinozorun
yiiksekligini, dinozorun kosma hizin1 ve art arda gelen iki kaktlis kiimesi arasindaki

mesafeyi hesaba katmalidir.

HI 015%% 00133

Sekil 4.2 Google Dino Run oyunundan bir ekran goriintiisii

'

Son olarak Agar.io oyunu oyuncularin birbirine kars1 oynadigi bir tarayici oyunudur
(Sekil 4.3.). Oyunda amag kendinden kiicilik pargalar1 veya kendinden kii¢iik oyunculari
yiyerek daha da biliylimektir (Safak I., 2015). Oyuncu ne kadar biiyiirse o kadar ¢ok
puan kazanir. YOGO i¢in Agar.io benzeri Cell Rush isimli bir oyun tasarlanmis ve
Agar.io tek oyunculu oynanabilir hale getirilmistir. Oyuncunun hareketleri ve oyun
diinyas1 ile etkilesim diger iki oyuna gore cok daha fazladir ve Agar.io ii¢ oyun

arasindan YOGO igin en ¢ok zorlayici olanidir.
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Sekil 4.3 Agar.io oyunundan bir ekran goriintiisii

Bahsi gegen iic oyunun benzer karsiliklart Unity Oyun motorunda gelistirilip YOGO

sistemi ile birlestirilmis ve ii¢ oyun i¢in de yapay oyuncu egitilmeye calisilmistir.

4.2 Yapay Oyuncu

Yapay oyuncu, YOGO’nun en temel parcasidir. Yapay oyuncu, verilen oyunu oynamak
icin egitilmis olan yapay zekadir. Yapay oyunculardan her birine yapay sinir agi
atanmistir. Bu yapay sinir ag1 oyun diinyasindan aldig1 verileri girdi olarak kullanir ve
igerisinde isleyip cikt1 iiretir. Uretilen ¢ikti yapay oyuncunun hamlesini belirler. Yapay
sinir agindan ¢ikan veriler yapay oyuncunun motor sistemine yollanir ve hareket hayata
gecirilmis olur. Oyun diinyasindan girdi olarak veri alinmasimi saglayan yapay
oyuncunun sensor sistemidir. Yapay oyuncunun temel ¢alisma prensibini gésteren sema
Sekil 4.4’teki gibidir.
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YAPAY SINIR AGI

MOTOR

GIZLI KATMAN SISTEMI

SENSOR —

CX:

Sekil 4.4 Yapay oyuncu temel mimarisi

Yapay sinir ag1, yapay oyuncunun beyni gorevini iistelenir. Burada yapay oyuncu, bir
insan oyuncusunun oyunu oynarken yaptigi hareketlerden yola ¢ikarak tasarlanmistir.
Bir insan oyunu oynarken, ekrana bakip gorsel ve isitsel uyaricilar isleyip bir tusa
basarak oyun diinyasi ile etkilesime girer. Yapay oyuncu da sensor sistemi sayesinde

oyun diinyasindan aldig1 verileri isleyip tepki olusturmak {izere tasarlanmistir.

Sensor, oyun diinyasina gore degisiklik gosterecektir. Burada YOGO mimarisini
tasarlayacak gelistiricilerin sensor parcasinin hangi verileri ¢ekmesi gerektigine karar
vermesi gerekir. Motor sistemine gidecek olan verilerin, yapay sinir agimnin ¢iktilarinin,

oyuncunun yapabilecegi hareketleri temsil etmesi gerekir.

Flappy Bird oyununda sensor parcasinin ¢ekecegi bes adet degisken vardir (Sekil 4.5).
Bu degiskenler kusun en yakin boruya yatay uzakligi (d;), kusun ikinci en yakin boruya
yatay uzakligi(dy), kusun en yakin borunun boslugunun merkez noktasi ile dikey
uzaklik farki (h;), kusun en yakin ikinci borunun boslugunun merkez noktasi ile dikey
uzaklik farki (hy) ve kusun yatay diizlemdeki hiz1 (s) olmaktadir. Boylece Flappy Bird

oyununda, yapay oyuncunun sinir ag1 bes adet girdi alacaktir.

Flappy Bird oyununda oyuncunun yapabilecegi tek hamle kusu ziplatmaktadir. Kus
ziplamadig1 her an yergekimi etkisi ile agag1 dogru diisecektir. Bu yiizden Flappy Bird

oyunu i¢in yapay oyuncunun motor parcasina gidecek tek veri ziplama (j) verisidir.
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Flappy Bird oyunu i¢in bes girdi alan, tek ¢iktist olan iki gizli katmani1 bulunan (ilk
katman bes, ikinci katman ti¢ diigiimlii) bir yapay sinir ag1 olusturulmustur. Yapay sinir
agmin motor ve sensor pargalarini barindiran semas: Sekil 4.6’da gosterildigi gibi
olacaktir. Burada Yapay sinir agirliginin diigiimleri arasindaki toplam baglant1 45 adet
(5 + 5x5 + 5x3 = 45) olacaktir. Bu 45 adet baglanti yapay sinir aginin agirliklarindan
olusan bir dizidir. Genetik algoritma yontemi ile degerleri optimize edilecek olan bu

agirliklar dizisi yapay oyuncunun davraniglarini belirleyecektir.

Sekil 4.5 Flappy Bird yapay oyuncunun sensor pargasinin oyun diinyasindan aldigi
verileri gosteren sekil

YAPAY SINIR AGI

MOTOR

SENSOR SISTEMI

Sekil 4.6 Flappy Bird yapay oyuncusu diyagram semasi
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Google Dino Run oyunu i¢in gelistirilen yapay oyuncu ise daha fazla degiskeni girdi
olarak alacaktir (Sekil 4.6.). Toplam 10 adet girdi vardir ve oyuncu iki hamle
yapabildigi halde bu iki hamleden sadece birini yapabilmektedir ve bu hamleler
birbirinin zittidir. Bu yiizden sadece tek bir ¢ikti vardir. Yapay sinir agin girdileri ve

ciktilar1 agagidaki gosterildigi gibidir.

Girdiler:

1. Dinozor ile en yakin kaktiis kiimesi arasindaki yatay uzaklik. (d;)

2. Dinozor ile ikinci en yakin kaktiis kiimesi arasindaki yatay uzaklik. (dy)
3. Dinozor ile Pterodactyl arasindaki yatay uzaklik. (d3) (Eger oyunda dinozorun
saginda herhangi bir Pterodactyl yoksa uzunluk 10000 olarak alinir.)

4. Dinozora en yakin kaktiis kiimesinin dikey uzunlugu (h;)

5. Dinozora en yakin ikinci kaktiis kiimesinin dikey uzunlugu (hy)

6. Pterodactyl ile dinozor arasindaki dikey uzaklik (hs)

7. Dinozora en yakin kaktiis kiimesinin yatay uzunlugu (1)

8. Dinozora en yakin ikinci kaktiis kiimesinin yatay uzunlugu (1)

9. Dinozorun kosma hizi (s)

10. Dinozorun yerden yiiksekligi (H)

Cikti:

1. Dinozorun ziplamasi veya egilmesi. (j) Bu degiskenin degerine gore motor asagidaki

hareketleri yapar:

j< —0.33 ise Egil
—-0.33 <, <033 ise Bir Sey Yapma
j>0.33 ise Zipla

26



< * >

,,,,, <__> ‘_> 4,.,, ff
P ll_l_llipfl_l[mﬁtljjlj_lhz *h3

Sekil 4.7 Google Dino Run yapay sinir ag1 girdilerini gosteren sekil

Google Dino Run yapay oyuncusunun yapay sinir aginda 10 girdi, 1 ¢ikt1 ve 2 gizli
katman (Birinci katmanda sekiz, ikinci katmanda dort adet diiglim bulunur)
bulunmaktadir. Toplam agirlik sayis1 116 adet (10 x 8 + 8 x 4 + 4 x 1 = 116) olacaktir
(Sekil 4.7).

YAPAY SiNiR AGI

w £ £
0 £ <5 MOTOR
SENSOR 5% & i ! SISTEMI

0QQQQQQ0

6000099000

Tum digumler, kendinden bir dnceki katmandaki tim dtugumlerle baglantilidir. Diyagram
anlasilir olmasi i¢in sadelestirilmistir.

Sekil 4.8 Google Dino Run yapay oyuncusu diyagram semasi
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Agar.io benzeri olusturulan Cell Rush adli oyunun yapay oyuncusu Once bahsedilen
diger iki yapay oyuncudan ¢ok daha karmasik yapidadir. Oncelikle sensor pargasinin
oyun diinyasindan aldig1 verilerin hesaplanmasi digerlerine gore daha karmasiktir.
Sadece oyuncunun en yakin oldugu hedefleri (diigman veya yiyecek) yapay oyuncunun
icinde bulundugu durumu kavramasimi engelleyecektir. Ornegin Sekil 4.8’deki gibi bir
durum s6z konusu olsaydi ve eger yapay oyuncu sadece en yakindaki tehdidi hesaba
katip o tehdidin zitt1 bir yonde kagsaydi diger tehditlerin arasina dogru kagmak zorunda
kalir ve daha zor bir duruma diiserdi. Ancak yapay oyuncunun tiim tehditleri
degerlendirip en optimal yonde ilerlemesi gerekir ki zor durumlardan kagabilsin. Ayni
senaryo avini kovalarken de ortaya ¢ikar. En yakindaki ciliz veya yakalamasi zor hedefi
kovalamasindan ise biraz daha uzaktaki ama daha cok besin getirecek hedefi

kovalamas1 gerekmektedir.

En Yakin Diisman

Oyuncu

Diger Diismanlar

Sekil 4.9 Cell Rush oyununda oyuncunun sadece en yakin diismani hesaba katmasi
sonucu olusacak sorunu gosteren sema
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Bu ylizden yapay oyuncu sensor parcast oyuncunun belirli bir yaricapindaki tiim
objeleri gruplara ayirip bu gruplar arasinda hesaplamalar yaparak yon belirlemelidir. Bu
sebeple yapay oyuncu ii¢ adet liste ile islem yapmaktadir. Bu listelerden ilki alan
icerisindeki hareketsiz yiyeceklerin listesi olan F listesi. Ikincisi, oyuncudan daha zayif
olan diger oyuncularin listesi olan T listesi. Son olarak da oyuncuya tehdit olan diger
oyuncularin listesi olan E listesidir. Yapay oyuncu bu listeleri olusturmak igin 6ncelikle
merkezi kendi pozisyonu olan R c¢apindaki dairesel alandaki tiim objeleri A dizisi
igerisine aktarir ve hepsinin tiirii “GameObject” olan bu elemanlar ayiklama algoritmasi
ile once bahsedilen ii¢ listeye ayristirilacaktir. Tiim Gameobject elemanlart ayiklama
algoritmasindan gecerek ilgili listelere  “InterestTarget” objesi olarak kaydedilir.
InterestTarget objesi iki degisken barindirir. Birinci degisken iki boyutlu bir vektor
verisi olan “dir” degiskenidir. Ikinci degisken ise bu yoniin agirhg olan “value”
degiskenidir. Value degiskeni yemek hedefleri igin pozitif, tehdit hedefleri igin negatif

olacaktir.

A dizisinin elemanlarin1 ayristirmak i¢in Kullanilan ayirma algoritmasi Sekil 4.9°daki
adimlar izler. Tlk dnce A dizisindeki objenin tiiriine bakilir. Eger obje yiyecek objesi ise
yon hesaplanir ve yeni olusturulan InterestTarget objesinin dir de§iskenine atanir. Sonra
yiyecek objesinin besleyicilik degeri ile 1 - distScale degiskeni c¢arpimi ayni
InterestTarget objesinin value degiskenine atanir. Biiyiik planktonlar igin besleyicilik
degeri 10, kiiclik planktonlar icin 5, biiylik sitoplazma pargalar1 i¢in 50 ve kiigiik

sitoplazma parcalari i¢in 20 olacaktir.

Eger ayristirilacak obje baska bir oyuncu ise rakip oyuncunun hacmi ile oyuncunun
kendi hacmi kiyaslanir. Eger rakibin hacmi oyuncunun hacminin yilizde doksanindan
daha biiylikse bu rakip tehdit olacak aksi takdirde rakip hedef olacaktir. Rakibin
besleyicilik degeri rakibin hacminin 10’da biridir. Yine rakibin yonii yeni olusturulan
InterestTarget objesinin yoniine atanir ve rakibin besleyicilik degeri ile 1 - distScale
degiskeni carpimi InterestTarget objesinin deger degiskenine atanacaktir. Eger rakip
hedef ise sayr oldugu gibi aktarilacak, degilse besleyicilik degerinin negatifi deger

degiskenine atanacaktir.
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/

A[]-> R cagindaki alandaki tiim obejelerin dizisi

f F[] -> Yiyecekler igin bog InterestTarget listesi /
/ E{[] -> Tehditler icin bos InterestTarget listesi /
T[] -> Av Hedefleri igin bos InterestTarget listesi /

TnsertElement Methodu

."( Paramctreler:

| Vector2 dir

}/ float value |
[ List <InterestTarget> L |

[

Yeni bir InterestTarget Ttirinde I Objesi
Olustur

|

objesinin dir ve value degerlerine
T oby d lue degerl
parametrede verilen dir ve value
degerlerini ata

L listesine I objesini ekle

i
i=0
boyut = A.length
1<boyut
o dir(x,y) = Ai].posizyon - pozisyon
N ':A[:]:ham‘m distScale = dir(x,y).magnitude * (R/2)
DV=V/hacim dir(x,y) = dir(x,y).normalized
value = A[i].besleyicilik * (1 - distScale)
)
‘ InsertElement(dir , value , F[]) ’
HAYIR: EVET
dir(x,y) = A[i] posizyon - pozisyon dir(x,y) = A[i] posizyon - pozisyon
distScale = dir(x,y) magnitude * (R/2) distScale = dir(x,y). magnitude * (R/2)
dir(x,y) = dir(x.y).normalized dir(x,y) = dir(x,y).normalized
value = A[i].besleyicilik * (1 - distScale) value = A[i].besleyicilik * (1 - distScale)
i ]
InsertElement(dir , value , E[]) InsertElement(dir ., value, T[]) ’

i+

diyagrami
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Sekil 4.10 A dizisini gruplara ayirmak i¢in kullanilan ayirma algoritmasinin akig



A dizisindeki objelerin Yon vektorii hesaplanirken asagidaki formiile kullanilir:

dir(x,y) = other(x,y) — player (x,y)

R
distScale = dir(x,y).magnitude * 5

dir(x,y) = Normalize(dir (x,y))

Hedef objenin pozisyon other(x,y) vektorii ile, oyuncunun kendi pozisyon player (X,y)
vektorl arasindaki fark hedefe dogru bir agirlikli yon vektort verecektir. Bu vektoriin
biiyiikliik degerinin taranan alanin yarigapina bdliinmesi sonucu elde edilen degisken
InterestTarget objelerinin value degiskeninin olusturulmasinda kullanilacaktir.
Normalize() fonksiyonu ile bu vektor birim vektore doniistiiriilerek sadece yon belirten

dir(x,y) vektoriinii olusturacaktir.

A dizisi gruplara ayrildiktan sonra F, E ve T listesinde yiizlerce eleman olabilir. Tiim bu
elemanlarin pozisyon vektori (2 degisken) ve deger degiskeni yapay sinir agina
yollanacak olsaydi yiizlerce girdi olurdu ve her seferinde girdilerin sayis1 degisirdi.
Yapay siniri ag1 i¢in bu durum ideal degildir. Onun yerine listelerin her biri vektore
etme metodu ile birer vektdre indirilir ve eleman sayisi ne olursa olsun sadece alt1 adet
degisken ile temsil edilecektir. Vektore etme metodu liste igerisindeki InterestTarget
objelerinin her birinin yon vektoriinii (dir(x,y)) deger degiskeni (value) ile ¢arparak
basta (0,0) olan toplam vektoriine ekler. Boylece tim elemanlarin ortalama agirlig

bulunmus olur ve o yone dogru agirlikli bir vektor elde edilir.

Vektore Etme Metodunun adimlart:

1. Tlk degeri (0,0) olan iki boyutlu bir toplam vektdrii olustur.

2. 1lk degeri sifir olan bir index degiskeni olustur.

3. Index degeri listenin eleman sayisindan az oldugu miiddetce adim 4, 5 ve 6’y1
tekrarla

4. Liste elemaninin dir (x,y) vektorii ile value degiskeninin skalar carp.

5. Olusan yeni vektorii toplam vektoriine ekle

6. Index degiskenini bir arttir.

7. Toplam Vektoriiniin x ve y degiskenleri yeni girdi degerleridir.
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E listesinden olusturulan toplam vektoriiniin degerleri (ex, €y), F listesinden ¢ikan
toplam vektoriiniin degerleri (fy, fy) ve T listesinden ¢ikan toplam vektoriiniin degerleri
(tx, ty) yapay sinir agin alt1 girdisi olacaktir. Bu girdilere binaen oyuncunun hacmini
veren v degiskeni, hizin1 veren s degiskeni, siiper giiciiniin hazir olup olmadigini ve
hazir degilse ne kadar siiresinin kaldigini (yiizde cinsinden) gosteren p degiskeni ve
oyuncunun aglik seviyesini gosteren (0 = hi¢ a¢ degil, 1= son derece a¢) h degiskeni de

girdiler arasindadir. Béylece yapay sinir aginin toplam on adet girdisi vardir.

Yapay sinir agimin cikt1 olarak ii¢ degiskeni bulunmaktadir. Bunlardan ikisi oyuncunun
hareket etmesi gereken yonii ifade eden x ve y degiskenleridir. Sonuncusu da gii¢

kullanip kullanmadigini belirten u degiskenidir. (Sekil 4.10)

YAPAY SINIR AGI

SENSOR 2= TS MOTOR
O o 0 D y v . .
B = SISTEMI
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Tam dugumler, kendinden bir dnceki katmandaki tim digumlerle baglantilidir. Diyagram
anlasilir olmasi i¢in sadelestirilmistir.

Sekil 4.11 Cell Rush yapay oyuncusu diyagram semasi
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4.3 Yapay Oyuncu Gelistirme Ortanm (YOGO)

YOGO olarak adlandirilan sistem, evrimsel yapay sinir aglar1 tekniklerini kullanan
oyunlara uygulanabilir, dinamik yapiya sahip bir sistemdir. Problemin ¢dziimii igin
gelistirilmis olan YOGO igeriginde yapay oyunculari barindiran ve bu oyunculari

evrimsel yapay sinir ag1 yontemiyle egiten sistemin genel adidir.

YOGO 6n kurulumunu yaparken belirlenmesi gereken degiskenler ve yapilar vardir.
Bunlardan en Onemlisi yapay oyuncunun sinir agidir. Yapay sinir agi, tim yapay
oyuncular i¢in belirlenmesi gereken bir yapidir. Baz alinan oyunlarin hepsi tek bir tip
yapay oyuncu sinir ag1 gerektirir. Bu ¢alismada kullanilacak yapay oyuncularin modeli

b6liim 4.2°de ayrintili olarak belirtilmistir.

YOGO o6n kurulumunda popiilasyon sayisina, mutasyon oranina, sinir jenerasyona,
caprazlama tipine ve segilim tipine karar verilmelidir. Calismada baz alinan tiim
oyunlarda tekdiize (uniform) ¢aprazlama ve sirali se¢im teknigi kullanilmistir. Flappy
Bird oyunu i¢in 32 ve 64 bireylik, Dino Run oyunu i¢in 32 bireylik, Cell Rush oyunu
icin de 8,16 ve 32 bireylik popiilasyonlar smanmustir. Flappy Bird ve Dino Run
oyununda her jenerasyon en fazla iki dakika smanmistir. (Eger jenerasyonun tiim
bireyleri oyun i¢inde yanarsa iki dakikanin dolmasina gerek yoktur.) Cell Rush

oyununda ise oyun kurallar1 geregi 15 dk sinir konulmustur.

Her bir oyun i¢in uygunluk fonksiyonu ve uygunluk degeri hedefi farklidir. Ayrica
yapay oyuncularin ulagmasit gereken bir basar1 kriteri vardir. Bu kriter uygunluk degeri
belirli bir puana ulasinca veya oyuncu sinama siiresinin sonuna kadar hayatta kalinca
saglanmis olur. Basar1 kriteri Flappy Bird ve Dino Run igin siire dolana kadar hayatta
kalmak olurken, Cell Rush oyunu igin on bes dakikada belirli bir skora ulagmak
olmustur. Bunun nedeni Cell Rush oyununda yanma durumunun Falppy Bird ve Dino

Run’daki gibi olmamasindandir.
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4.3.1 YOGO ana dongiisii

YOGO ana dongiisii, evrimsel sinir aglarindaki déngii ile aymdir. ilk énce sifir
jenerasyonu olusturulur. Bu jenerasyon smanir ve degerlendirilir. Eger jenerasyon
basar1 kriterini saglamiyorsa bireyler caprazlanarak yeni jenerasyon olusturulur ve
sinama tekrarlanir. Basar1 kriteri saglanana veya sinir iterasyona ulasilana kadar dongii

devam eder.

Dongiiniin sinama kismi, yapay oyuncular siire sinir1 asana kadar veya tiim oyuncular
yanana (eger oyunda yanma durumu varsa) kadar devam eder. Flappy Bird oyunu ve
Dino Run oyunu ig¢in yapilan testlerde smnama kismi maksimum iki dakika olarak
ayarlanmistir. Bu iki dakikalik siire ayrica basari kriterinin de belirlenmesine yol
acmustir. Cell Rush oyununda ise oyuncular on bes dakika boyunca miimkiin oldukca
fazla skor almaya c¢alisirlar. Oyun esnasinda dlen oyuncular uygun bir yerde tekrar
dogduklarindan on bes dakika boyunca (yeniden dogma siiresi hari¢) oyuna dahil
olurlar. Bu yiizden Cell Rush oyununda hayatta kalmak bir basar1 kriteri olmamustir.

Sinama sonunda basart kriterine ulasan oyuncular varsa karara gore halihazirdaki
oyuncular1 gelistirmek i¢in dongliye devam edilebilir veya dongii orada sonlanarak
basar1 kriterine ulasan bireyler incelenebilir. Bu karar gelistiricinin kendisine kalmistir.
Sinama sonunda higbir birey basar1 kriterini saglamiyorsa bireyler ¢aprazlanir ve yeni
bir jenerasyon olusturulur. Bunun i¢in en iyi yiizde elli birey caprazlamaya girer ve
sonra siradaki jenerasyona dahil edilirler. Caprazlamadan dogan yeni bireyler de yeni
jenerasyonun iiyesi olurlar. En iyi ylizde elliye girmeyen bireyler yok edilir ve bir
sonraki jenerasyona dahil olmazlar. YOGO sistemindeki ana dongii Sekil 4.11°de

gosterildigi gibidir.
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Sifir Jenerasyonunu
Olustur.

v
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Somtanaue [€_ Koriteri
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Hayir
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En iyi Bireyleri
caprazla

v

Yeni Birevler ve En Iyi
Bireylerle Sonraki Jenerasyonu |~
Olustur

Sekil 4.12 YOGO ana dongiisii

4.3.2 YOGO’nun tasarlanmasi

YOGO mimarisi tasarlanirken asagidaki sorulara cevap verilmelidir:

1. Yapay oyuncunun hareketleri nelerdir?

Oyuncu, oyundaki amacina ulagsmak icin ne yapmalidir. Yani egitilecek yapay
oyuncunun gercek bir oyuncuya benzemesi i¢in nasil hareketlerde bulunmasi ve ne

bicimde oyunu oynamasi gerekir?
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2. Yapay oyuncu oyun diinyasini nasil goriir?

Insan oyuncular ekranda gordiigii nesnelere ve efektlere gore tepki gosterir ve oyunu
oynarlar. Yapay oyuncunun oyun diinyasinda etkilesmesi gereken etkenler nelerdir Ki

gercek bir oyuncu gibi diinyaya tepki verebilsin?
3. Yapay oyuncunun beyni nasil olmadir?

Yapay oyuncunun sinir ag1 birinci ve ikinci soruya deginilerek nasil yapilmalidir?
Girdiler oyun diinyasiyla etkilesimine gore olacak, ¢iktilar yapay oyuncunun alabilecegi

hareketleri temsil edecektir.
4. Yapay Oyuncu i¢in basari kriterleri nelerdir?

Yapay Oyuncunun bir insan gibi oynayip oynamadigina nasil karar verilebilir? Yani
yapay oyuncu hangi seviyeye ulastiginda yapay oyuncunun oyunu oynama sekli tatmin

edici bir seviyede olacaktir?
5. Yapay oyuncunun basari kriterine ne kadar yakinlastig1 nasil 6l¢iiliir?

Yapay oyuncu i¢in nasil bir uygunluk fonksiyonu olusturmalidir ki performansi 6l¢iiliip

basar1 kriterine yaklasip yaklagsmadig: anlasilsin?
6. Her bir sinama ne kadar siirecektir?

Yapay oyuncu degerlendirmesi bitmeden once ne kadar siire oyunda kalacaktir?
Degerlendirmesi biten oyuncunun uygunluk degeri incelenip basar1 kriterine ulasip
ulagilmadigina bakilacaktir. Ayrica uygunluk degerine gore bir sonraki nesle gegip

geemeyecegi de belirlenecektir.
7. En fazla kag jenerasyon oyuncular sinamadan ge¢ilmelidir?

Yapay oyuncunun, bagar1 kriterine ulagsmasi en fazla kag jenerasyon siirmelidir?
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8. Yapay oyuncunun kalitim1 (genotip) sonraki nesillere nasil gegmelidir?

Yapay oyuncularin c¢aprazlanmasi, ¢aprazlanma sonucu ortaya ¢ikan bireylerin
mutasyona ugramasi ve yeni jenerasyonun olusturulmasinda hangi teknikler

kullanilmalidir?
9. Popiilasyon biiytikliigii ne kadar olmalidir?

Her bir jenerasyonda ne kadar yapay oyuncu sinanmalidir. Eger popiilasyon sayist ¢ok
biiylik tutulursa kare basi yapilan hesaplamalar artacaktir. Popiilasyon sayisi ¢cok az

tutulursa ¢oziime ulasilma stiresi uzayacaktir.

4.3.3 Flappy Bird oyunu icin YOGO tasarlanmasi

Flappy Bird oyununda oyuncunun tek bir hareketi bulunmaktadir: Ziplamak. Bu yiizden
yapay oyuncunun sinir aginda tek bir ¢ikt1 olur. Béliim 4.1°de bahsedildigi lizere yapay

oyuncunun sinir aginin bes girdisi bulunmaktadir.

Uygunluk degeri her bir yapay oyuncu igin gegilen boru sayisi yapilabilir. Ancak bu
durumda ¢ogu oyuncunun uygunluk degeri ayn1 veya ¢ok yakin olacaktir. (Ozellikle
bastaki jenerasyonlarda) Bu durumda da en iyi bireylerin se¢ilmesini zorlagtiracaktir. O
yiizden alternatif olarak hayatta kalinan siiresi (Saniye bazinda) uygunluk degeri igin
daha dogru bir tercih olabilir. Ancak yapilan testlerin sonunda iki fonksiyondan da

farkli uygunluk fonksiyonu tercih edilmistir:

F =4T + 10P

Bu formiilde F = uygunluk puani, T = Oyuncunun en yakin borunun merkez noktasiyla
ayn1 hizada durma siiresi, P = Basaril1 sekilde gecilen boru sayisidir. Oyuncu bir sonraki
borunun merkezinin hizasinda kaldigi miiddet¢e puan biriktirmektedir. Ayn1 zamanda
gecilen her bir boru oyuncuya puan kazandiracaktir. Bu fonksiyonu kullanmadaki amag

oyuncularin performansini daha isabetli bir sekilde hesaplamaktir.
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Bir smama dongiisii bir dakika ile smrhidir.  Oyuncular bir dakika oyunu
oynadiklarinda yaklasik 18 adet boru gececeklerdir. Eger bu siirenin %50’sinde siradaki
borularin merkeziyle ayn1 hizada kalabilirlerse oyuncular bir dakikada toplam 300

uygunluk puani toplayacaklardir. Bu yiizden hedef uygunluk puani 300 belirlenmistir.

Flappy Bird oyunu icin 32 niifuslu bir popiilasyonla egitim yapilmistir. 32 niifuslu
popiilasyon 188. jenerasyonda basari kriteri saglamistir. Flappy Bird oyunu igin
maksimum iterasyon sayis1 1000 olarak belirlense de basari kriterine 188. Jenerasyonda

ulasildigr i¢in simiilasyon 1000. Jenerasyona ulasmadan sonlandirilmistir.

Flappy Bird oyununun yapay oyunculari i¢in genotip 48 genden olusmaktadir. Bu
genotip i¢in gen sayisit ve yeri dnemli olup siras1 onem arz etmemektedir. Her bir gen
0zgliin olmayan ve -1 ile 1 arasinda degisen float degere sahiptir. Bireyler icin
caprazlama sekli tekdiize caprazlamadir ve iki ebeveynden iki adet birey ortaya c¢ikar.
Secilim tipi sirali secilim oldugundan ¢6ziime ulagma siiresi ile gesitlilik arasinda bir
denge olusturulmak istenmistir. Ancak problemin basitliginden Otiirii  son
jenerasyondaki bireylerin hemen hemen hepsi ayni oynayis sekline ve performansa
sahiptir. Mutasyon oran sifir jenerasyonda yiizde 1 olarak belirlenmistir. Eger ardigik
jenerasyonlarin performanslar1 arasinda fark olmazsa mutasyon sansi artacak ve

performans iyilesmeye baslayinca tekrar varsayilan degerine (%]1°e) diisiiriilecektir.

4.3.4 Dino Run oyunu i¢in YOGO tasarlanmasi

Google Dino Run oyununda, oyuncu ya ziplayabilir ya da egilebilir. Dinozor ekranin
solundan sagina otomatik kosmaktadir ve oyun ilerledik¢e kosu hiz1 artmaktadir. Yapay
oyuncunun hareketi tek bir degiskende birlestirilmistir: Ziplama. Eger ziplama
degiskeninin degeri 0.33’ten biiyilik ise yapay oyuncu ziplar. Eger degisken -0.33’ten
kiigiik ise yapay oyuncu egilir. Eger deger -0.33 ten 0.33’e kadar bir deger ise yapay

oyuncu bir harekette bulunmaz.
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Yapay oyuncu oyun diinyasini algilayabilmek i¢in dniindeki ilk iki kaktiis kiimesinin
yiikseklik ve genislik degeriyle bu kaktiis kiimelerinin ne kadar uzakta oldugunu
gosteren uzaklik degerini kullanir. Bu degerlere binaen karsidan {i¢ farkli yiikseklikte
gelme ihtimali olan Pterodactyl tiiriinde ugan bir dinozorun yiiksekligini ve oyuncu ile
ucan dinozor arasindaki mesafeyi veren degerleri alacaktir. Ancak oyunun ¢ogu aninda
Pterodactyl olmayacaktir. Pterodactyl olmadigi anlarda yiikseklik 0, uzaklik da 10000
olarak almir. Yani Pterodactyl ¢ok uzaktaymis gibi davranilir. Oyuncunun yerden

yiiksekligi ve kosma hizi da oyun diinyasini algilamak i¢in alinan degerlerdir.

Girdiler ve ¢ikt1 goz oniine alindiginda Google Dino Run oyunu i¢in yapay oyuncunun
sinir ag1 10x8x4x1 seklinde bir yapay sinir ag1 olacaktir. Yapay oyuncu toplam 126 adet

agirlik degeri olan yapay sinir agina sahiptir.

Google Dino Run oyununda skor kat edilen mesafeye gore verilmektedir. Oyuncu kat
ettigi her birim mesafe i¢in puan alir. Yapay oyuncu i¢in de bu puan uygunluk degerini
olusturmada yardimci olacaktir. Skora binaen uygunluk puani hesaplanirken gecilen

engeller de fonksiyona katilacaktir. Buna gore uygunluk puani:

F=D+10xC+20xP

Olacaktir. Burada D = Kat edilen mesafe, C= Gegilen kaktiis Sayis1 (Kaktiis gruplar1 bir

sayilir, uzun kaktiisler 2 kat puan kazandirir.) ve P = Gegilen Pterodactyl sayisidir.

Basari kriteri 90 saniye hayatta kalmak oldugu i¢in yapay oyuncular sadece 90 saniyelik
bir sinamadan gegcirilirler. Sonrasinda uygunluk degerleri analiz edilir ve sonuca gore
dongii bitirilir veya sonraki jenerasyon tretilir. 90 saniyede bir oyuncunun alabilecegi
minimum puan (hesaplanan yaklasik puan) 1200 puan hesaplanmistir. Uygunluk hedefi

de bu yiizden 1200 puan olarak belirlenmistir.

Google Dino Run oyunu, Flappy Bird oyunundan genel olarak daha zor ve karmasik bir

oyun oldugu i¢in hedef kriterine ilk denemede 316. Jenerasyonda, ikinci denemede ise
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217. Jenerasyonda varilmustir. Ilk denemede popiilasyon 32 iken, ikinci denemede 64

alimustir.

Dino Run oyunu i¢in egitilen yapay oyuncularin Flappy Bird oyununa gelistirilen yapay
oyunculardakine benzer bir genotip yapisi vardir. Flappy Bird yapay oyuncularindan
farkli olarak Google Dino Run oyunu igin gelistirilen yapay oyuncular 126 genli
genotipe sahiptir. Dino Run yapay oyuncular1 tekdiize (uniform) ¢aprazlama teknigi ile
caprazlanacak, rulet tekeri yontemi ile segileceklerdir. Mutasyon oran1 Flappy Bird

Oyununda oldugu gibi %1 baslayacak ve performansa gore arttirilip azaltilacaktir.

4.3.5 Cell Rush oyunu icin YOGO tasarlanmasi

Cell Rush oyununda Agar.io oyunundaki gibi oyuncu 2 boyutlu diizlemde hareket
edebilir. Ancak oyuncu Cell Rush oyununda Agar.io oyunundaki gibi bdlilnemez veya
parga atamaz. Bunun yerine 6zel giic kullanabilir. Ozel gii¢ kullanan oyuncu iki
saniyelik bir hiz takviyesi kazanir. Iki saniyenin sonunda oyuncu bitap diismiistiir. Bitap
diisen oyuncu dort saniye boyunca normal hizinin yiizde altmis1 kadar bir hizla hareket
edebilir. Dort saniyenin sonunda oyuncunun hizi normale doner ve ozel gii¢ icin
bekleme siiresi baglar. Bekleme siiresi boyunca oyunca 6zel giic kullanamaz. Ancak
bekleme siiresi sona erince tekrardan ozel giic kullanabilir. Ozel giig, tehlikeli
durumlardan kagmaya yarar saglayabildigi gibi av kovalamak i¢in de faydali olacaktir.
Ancak 6zel gii¢ kullanildiktan sonra oyuncu hizi diistiigii i¢in bir siireli§ine savunmasiz
kalacaktir. Bu yoniiyle 6zel gii¢ faydali olabilecegi gibi dogru kullanilmazsa zararli da
olabilir. 1ki boyutlu hareket ve 6zel gii¢ hesaba katildiginda oyuncu iki harekette
bulunabilir. Ancak iki boyutlu hareket iki degisken ile ifade edilebilmektedir. Hareket
yoniinlin x ekseni ve y ekseni iki ayr1 degisken olacaktir. Boylece yapay oyuncunun

sinir aginda ii¢ ¢ikt1 olacaktir.

Cell Rush oyununda Bolim 4.2°de bahsedildigi gibi 6zel bir algoritma ile ¢evre
diinyada algilanan objeler ii¢ farkli vektdre indirgenir. (Ayristirma algoritmasi) Bu
vektorlerin her biri ikiser adet girdi degiskenini olusturacaktir. Oyuncunun hizi, hacmi,

0zel giiciin bekleme siiresi ve oyuncunun aglik degeri de diger girdi degiskenleridir.
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Oyuncunun hacmi ne kadar biiyiikse o kadar yavas ilerleyecektir. Ayrica oyuncunun
hacmi etraftaki objelerin yemek mi tehdit mi oldugunu anlamasi i¢in de kullanilir.
Oyuncu hiz1 da kagmak veya kovalamak i¢in gerekli degiskenlerdendir. Oyuncu belirli
bir siire bir sey yemezse aclik seviyesi kritik diizeye ulasacak ve oyuncu can
kaybetmeye baslayacaktir. Bu yiizden oyuncunun daha girisken olup gerekirse risk

almasi gerekir.

10 adet girdi ve 3 adet ¢ikt1 degiskeniyle Cell Rush yapay oyuncusunun sinir agi
10x8x4x3 seklinde bir yapay sinir ag1 olacaktir. Cell Rush yapay oyuncusunun sinir
agmin toplamda 134 agirhigi bulunur. Bu deger diger iki yapay oyuncudan daha

fazladir.

Cell Rush oyununda amag ii¢ dakika icerisinde en fazla puani almaktir. Eger oyuncu ii¢
dakika icerisinde acliktan Oliir veya bir rakip/engel tarafindan Oldiiriiliirse dogma
noktalarindan birinde tekrar dogar ve oyuna devam eder. Bu yiizden tam olarak yanma
durumu yoktur. Ciinkii oyuncu &liince oyun dongiisii bitmez. Cell Rush Oyununda, bu
sebeple basari kriteri olarak onceki iki oyunda oldugu gibi hayatta kalma Kkriter
alinamaz. Cell Rush yapay oyuncusu i¢in basart kriteri belirlenen skora (1200)

ulagmaktir.

Basar1 kriteri belirlenen skora ulagsmak oldugu icin uygunluk degeri de oyuncunun
aldig1 skor olacaktir. Bu skora ulasmak i¢in oyuncu ¢ok sik yanmamali ve hizli bir
sekilde (dakikada ortalama 400 puanlik) puan toplamalidir. Oyuncu acgliktan Otiirii
yandiginda 40 puan, diger sebeplerden otiirii yandiginda 20 puan kaybeder. Her bir
yiyecek besleyicilik degeri kadar puan getirdiginden siirekli plankton yemek yeterli
puan toplanamamasina neden olur. Bu sebeple oyuncu bazi durumlarda diger oyunculari
(hiicreleri) avlayip sitoplazma parcasi da yemelidir. Sitoplazmalar zamanla ¢liriiylip yok
olmakta ve bu ylizden verdigi puan siire gectikce azalmaktadir. Ayrica oyuncular belirli
bir hacme ulasinca seviye atlamaktadirlar. Her seviye atlama oyuncuya 50 puan

kazandirmaktadir. Cell Rush Oyunu i¢in uygunluk fonksiyonu:

F=2xP+4xS+50xL
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Olacaktir. Bu fonksiyonda P = Yenilen plankton toplam besin degeri, S = Yenilen

Sitoplazmalarin toplam besin degeri, L = Seviye atlama sayis1 olacaktir.

Cell Rush oyununda her bir oturum 3 dk siirdiigii i¢in sinama siiresi de 3 dakika
olacaktir. 3 dakikanin sonunda bireyler degerlendirilir ve YOGO ana dongiisiine devam

edilir.

Cell Rush yapay oyunculari da onceki yapay oyuncular gibi tekdiize (uniform)
caprazlama teknigi ile ¢aprazlanir. Ancak secilim teknikleri sirali seg¢ilim olup,
mutasyon orani %2’tir. Diger oyunlarda oldugu gibi mutasyon sansi performansa gore

degisiklik gostermektedir.

Maksimum iterasyon sayisi 1000 tutulmus ve 1000 jenerasyon ulasildiktan sonra eger
basar1 kriteri saglanmamigsa simiilasyon sonlandirilmistir. Toplamda {i¢ kez egitim

yapilmis ve sadece iigilincii egitimde istenilen puana ulasilmistir.

[k simiilasyon oyuncularin aglik hizinin %100 oldugu ve 6liim penaltisinin (agliktan
O0lme -40 puan, oldiiriilme -20 puan) %100 oldugu Zorlayici modda yapilmistir. Bu

modda yapay oyuncular ancak 510 puana ulasabilmistir.

Ikinci simiilasyon aglik hizmin %50, 6liim penaltisnin %100 oldugu Miicadele

modunda yapilmistir. Bu simiilasyonda oyuncular 925 puana ¢ikabilmislerdir.

Son olarak ii¢iincli simiilasyonda oyuncularin yapay sinir ag1 degistirilerek [9 X 8 X 4 X
31’Lik bir yapay sinir ag1 kullanilmistir. Cilinkii {igiincii simiilasyonda kullanilan oyun
modunda aclik ¢ikarilmistir. Bu yiizden oyuncularin yapay sinir agina gonderilen aglik
degeri ortadan kaldirilmigtir. Ayrica uygunluk fonksiyonunda seviye atlamada alinan
puan 50°den 10’a diistirilmiistiir. Bu simiilasyon sonucunda 912. Jenerasyonda 1200

puan asilmis ve hedefe ulagilmistir.
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5. ARASTIRMA BULGULARI

5.1 Flappy Bird Oyununda YOGO Kullanilmasi

Flappy Bird oyunu igin tasarlanan yapay oyuncularin jenerasyonlara bagli uygunluk
degerleri cizelge 5.1.°de verildigi gibi olmustur. Ik 35 jenerasyonda yapay oyuncular
herhangi bir egitim belirtisi géstermemis ve bu ylizden mutasyon orani artmaya devam
etmistir. Mutasyon sonucu olusan bireylerden birinin 6nceki jenerasyonlara gére daha
1yi performans gostermesiyle jenerasyonlarin uygunluk degeri artmaya baglamistir. Bazi
noktalarda takilma veya gerileme gosterse de yapay oyuncular gelismeye devam etmis
ve 188. Jenerasyonda hedef uygunluk puanina (300 puan) ulagilmistir. Yapay
oyuncularin ilk popiiler stratejisi siirekli ziplayarak ekran ortasinda kalmak olmustur.
Bu durum ilk iki {i¢ borunun gecilmesine olana saglasa da dordiincii borudan sonra
ekranin Uistlinde veya altinda aralik denk gelmesinden dolayr tiim yapay oyuncularin
yanmasina sebep olmustur. ikinci strateji olarak oyuncular ortada kalmak yerine belirli
frekanslarda ziplayarak yay cizmeye baslamistir. Ancak bu strateji de belirli bir yere
kadar ise yarasa da sonrasinda yapay oyuncularin yanmasia sebep olmustur. 120.
Jenerasyondan sonrasinda oyuncular borularin araligini izleme stratejisi gelistirmis ve

bu stratejide uzmanlastiklar1 vakit hedef puana ulagsmiglardir.
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Cizelge 5.1 Flappy Bird oyununda yapay oyuncularin jenerasyonlara gore uygunluk

degeri grafigi
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5.2 Dino Run Oyununda YOGO Kullanilmasi

Google Dino Run oyunu i¢in tasarlanan yapay oyuncularin jenerasyonlara bagli
uygunluk degerleri ¢izelge 5.2. ve 5.3’te verildigi gibi olmustur. Cizelge 5.2°deki veriler
32 popiilasyonu simiilasyonun, ¢izelge 5.3’teki veriler de 64 popiilasyonu simiilasyonun

sonuclardir.

[lk simiilasyonda yapay oyuncularin gelistirdigi ilk strateji higbir sey yapmamak sadece
rastgele anlarda ziplamak veya egilmektir. Bu strateji yapay oyuncularin, sans eseri on

saniye kadar oyunda kalmasini saglamis olsa da hedefe ulasmada ise yaramamustir.

Yapay oyuncular ikinci strateji olarak siirekli ziplamay1 hedef almislardir. Ancak 20.
Saniyeden sonra gelen Pterodactyl’ler stratejilerini bozup oyuncularin anmasina sebep
olmustur. Yaklagik 200. Jenerasyondan sonra yapay oyuncular ziplama ve egilme
hareketlerini dogru kullanmaya baslamis ve son 70 jenerasyonda oyunda uzmanlasarak

hedef puana (1200 puan) ulasmay1 basarmistir. Hedefe 316. Jenerasyonda ulasilmistir.
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Ikinci simiilasyonda 64 biiyiikliigiinde popiilasyon kullanilarak yapilan egitimler ilk
simiilasyona gore daha hizli sonuglanmis ve yapay oyuncular 217. Jenerasyonda 1200
puana ulasmistir. Ilk simiilasyondaki oyuncularin gelistirdigi stratejiler ikinci
simiilasyonda da daha hizli sekilde gelistirilmistir. Ikinci simiilasyonda oyuncularmn
stirekli atlama stratejisi gelistirdigi esnada bazi oyuncular da stirekli egilme stratejisi
gelistirmis ama Pterodactyl’lerin kaktiislere gore ortaya g¢ikma oranmin diisik
olmasindan ve Pterodactyl’lerin 20. Saniyeden sonra ortaya g¢ikmasindan dolayr bu

strateji sonraki jenerasyonlara aktarilmamistir.

Cizelge 5.2 Google Dino Run oyununda yapay oyuncularin jenerasyonlara gore
uygunluk degeri grafigi (32 popiilasyon)
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Cizelge 5.3 Google Dino Run oyununda yapay oyuncularin jenerasyonlara gore
uygunluk degeri grafigi (64 popiilasyon)
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5.3 Cell Rush Oyununda YOGO Kullanilmasi

Cell Rush oyunu igin ii¢ farkli simiilasyon calistirilmistir. Ik simiilasyon zorlayici
modda, ikinci simiilasyon miicadele modunda son simiilasyon da sinirsiz modda

caligtirtlmig olup bu modlar arasindaki fark Cizelge 5.4’teki gibidir.

Zorlayict Modunda oyuncu aglik seviyesi %100 hizda artarken, miicadele modunda
%50 hizda, sinirsiz modunda da %0 hizla artmaktadir. Bu yilizden sinirsiz modda
oyuncunun yapay sinir ag1 diizenlenerek [9,8,4,3] yapilmistir. Ciinkii normalde girdi
olarak belirlenen aglik seviyesi degeri sinirsiz modda kullanilmayacaktir. Ayrica sinirsiz
modda seviye atlama puani 50°den 10’a indirilmistir. Bunun sebebi aglik olmayan
durumlarda 6liim sayilarinin azalmasit ve daha rahat bir atmosferin olusmasi yapay
oyuncularin daha kolay seviye atlamasina ve beklenilen sekilde oyunu oynamamalarina
ragmen yapay oyuncularin uygunluk degerinin gereginden fazla artmasma sebep

olmasidir.

46



Cizelge 5.4 Cell Rush simiilasyonlarinda kullanilan oyun modlar1

MOD Acglik Aclik Sonucu | D1 Ag Yapis1 | Genotip
Seviyesinin Yanmanin Etkenler Uzunlugu
Artma Hiz1 Penaltis1 Sonucu
Yanmanin
Penaltis1
Zorlayict %100 40 Puan 20 Puan [10,8,4,3] | 134
Miicadele %50 40 Puan 20 Puan [10,8,4,3] | 134
Sinirsiz %0 0 Puan 20 Puan [9,8,4,3] 125

Tiim modlarda oyuncular oyun diinyasinin kenarinda birbirinden izole sekilde oyuna
baslamislardir. Tuzaklar ve hazir yiyecekler (plankton) haritanin merkezine gittik¢e
artmaktadir. Oyuncularin hayatta kalabilmesi i¢in harita merkezine dogru yonelmeleri
gerekmektedir. Ancak harita merkezine yonelmek, oyuncularin rakiplerle daha hizli
karsilagsmalarina ve tuzaklarin daha yiiksek bir tehdit olusturmasina sebep olmaktadir.
Bir oyuncu kendinden daha biiyiik baska bir oyuncuya c¢arpinca veya herhangi bir
tuzaga carpinca can kaybeder. Bu yiizden harita merkezinde 6liim oranlarinin daha fazla

olmasi beklenmektedir.

[k simiilasyonda (Zorlayict Modda) yapay oyuncular en fazla 510 puana ulasabilmis
fakat 1000. Jenerasyonda 455 puanla bitirmislerdir. (Cizelge 5.5) En ¢ok oyunculara
puan kaybettiren etken agliktan dolayr 6lmektir. 250. Jenerasyona kadar oyuncular
rastgele istikamete gitmislerdir. Bu oyuncularin harita digina dogru yol katedenleri
acliktan oliirken merkeze dogru gidenler acliktan sonra ¢ogunlukla tuzaklara ¢arparak
Olmiistiir. 250. Jenerasyondan sonra yemege dogru kosmay1 6grenen yapay oyuncular
merkeze yonelmeye baslamis fakat yine Oncesinde oldugu gibi ¢ogunlukla agliktan
6lerek puan kaybetmislerdir. 417. Jenerasyondan sonra yiiksek oranda mutasyon gegiren
yeni jenerasyonlar dnceki jenerasyonlara gore iyilesme gosterip tuzaklardan kaginmay1
ogrenmislerdir. Fakat bu durum da merkeze yakin olan oyuncularin birbiri ile

savagmasina sebep olmus ve 560. Jenerasyondan sonra oyuncularin birbirine 6lme orani
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artmistir. Yine de agliktan 6lme orani en yiiksektir. 640. Jenerasyon etrafinda oyuncular
hem birbiriyle savastigt ve hem de aglik ¢ekme sorununa devam ettigi i¢in genel bir
performans diisiisii baglamistir. 673. Jenerasyona kadar diislis devam etmis sonrasinda
yine bir mutasyon sonucu olusan yeni nesiller duruma uyum saglamaya baslamistir.
912. Jenerasyona kadar iyilesen nesiller 918. Jenerasyonda en yiiksek puanini (510
puan) almistir. 929. Jenerasyonda genel bir performans diisiisii ger¢eklesmistir. Bunun
sebebi olarak aclik tehdidinin oyunun son dakikasinda daha da artmasinin, oyuncularin
daha c¢ok birbiri ile savasmasmin ve hacmi biiyliyen oyuncularin tuzaklardan
kacinmasinin daha da zorlagsmasinin etkili oldugu diisiiniilmektedir. 929. Jenerasyondan
sonra yapay oyuncular kayda deger bir performans artis1 gostermemis ve 454 puan ile

1000. Jenerasyona ulagilmstir.
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Cizelge 5.5 Cell Rush oyununda yapay oyuncularin jenerasyonlara gore uygunluk
degeri grafigi (zorlayict mod)

Ikinci simiilasyonda (Miicadele Modu) aglik hizi yartya indirilerek daha iyi bir
performans elde edilmeye calisilmigtir. Ancak ilk simiilasyondaki gibi hedefe
ulagilamamistir. (Cizelge 5.6) Yemege kosmanin Ogrenilmesi ile (Jenerasyon 130

civarl) ve tuzaktan kagimmanin Ogrenilmesi ile (Jenerasyon 270 civarl) yapay
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oyuncularin performansi artsa da oyuncularin merkeze yaklasmasi ile yine bir kor
diigiim ile karsilagilmistir. Oyuncularin birbiri ile savagmasi artinca oyuncularin duruma
ayak uydurmalar yaklasik 100 jenerasyon siirmiistiir. Tehditler sinirina ulasana kadar
(Jenerasyon 930 civari) ilerleme devam etmis ama aglik ve tuzaklara, oyuncularin
birbiri ile savagmasi da eklenince performans diisiisii yasanmistir. Mutasyon patlamasi
ile (Jenerasyon 950 civarinda) duruma uyum saglanmis olsa da hedef uygunluga
ulagsmadan jenerasyon siniri 1000’e ulasilmistir. Yapay oyuncular miicadele modunda

en yuksek 925 puan almistir.

Ugiincii simiilasyonda aglik tamamen ortadan kaldirilmis ve yeni bir sinir ag1 ile testlere
baslanmistir. Onceki simiilasyonda benzer sirasiyla su kilit adimlar atilmistir (Cizelge
5.7):

Cizelge 5.6 Cell Rush oyununda yapay oyuncularin jenerasyonlara gore uygunluk
degeri grafigi (miicadele modu)

Cell Rush Oyunu Uygunluk/Jenerasyon Grafigi
(Miicadele Modu)
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Jenerasyon 930 civari) ilerleme devam etmis ama aglik ve tuzaklara, oyuncularin birbiri
ile savagsmasi1 da eklenince performans diisiisii yasanmistir. Mutasyon patlamasi ile

(Jenerasyon 950 civarinda) duruma uyum saglanmis olsa da hedef uygunluga
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ulasmadan jenerasyon sinirt 1000°e ulagilmistir. Yapay oyuncular miicadele modunda

en yiiksek 925 puan almistir.

Ucgiincii simiilasyonda aglik tamamen ortadan kaldirilmis ve yeni bir sinir ag1 ile testlere

baslanmustir. Onceki simiilasyonda benzer sirasiyla su kilit adimlar atilmistir (Cizelge

5.7):

Yiyecege yonelmeyi 6grenme (Jenerasyon 120 civari)

Tuzaklara yakalanma (Jenerasyon 210-275 arasi)

Tuzaklardan kaginmay1 6grenme (Jenerasyon 270 civari)

Diger oyuncularla karsilasma oraninin artmasiyla savaglarin baglamasi
(Jenerasyon 310 civari)

Savasmayi basaran oyuncularin 6ne ¢ikmasi (Jenerasyon 420 civari)
Savagamayan oyuncularin merkezden kacinarak hayatta kalmasi ve savasci
oyuncularin av bulamamasi (Jenerasyon 450 civar)

Ekosistem dengesiyle birlikte yapay oyuncularin kendini yavas yavas
gelistirmesi (Jenerasyon 540-780 arasi)

Savage¢1 oyuncularin, savasct olmayan oyuncularin taktigine karsi (kacinma) yeni
taktikler gelistirmesi (Jenerasyon 800 civari)

Oyuncularin tekrar ekosistem dengesi yakalamasi ile kendi performanslarini
gelistirmeleri. (Jenerasyon 950 ve sonrasi

Oyuncularin uygunluk hedefi 1200 puana ulagmasi (Jenerasyon 912)

Acligin ortadan kaldirilmasi Cell Rush oyununu puan toplama yarigina yoneltmistir. Bu

durumda popiilasyonun kiigiik bir kism1 savas¢r olurken biiyiik kismi sadece risksiz

yiyeceklerin ve bolgelerin pesine gitmistir. Ancak ne zaman denge saglansa yiyecek

miktar1 azalmis ve oyunculari savagmaya itmistir.

Tiim simiilasyonlarda yapay oyuncular 6zel giiciin kullanimmi kavrayamanmustir. Ozel

gii¢ ya rastgele kullanilmis ya da her firsatta kullanilmistir. Bu da ¢ok iyi performans

gosteren bazi1 oyuncularin beklenmedik sekilde yanmasina sebep olmustur.
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Cizelge 5.7 Cell Rush oyununda yapay oyuncularin jenerasyonlara gére maksimum ve
ortalama uygunluk degeri grafigi (64 niifuslu popiilasyon igin)

Cell Rush Oyunu Uygunluk/Jenerasyon Grafigi
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Ucgiincii simiilasyonda hedef uygunluga ulasilsa da verilen jenerasyon limiti icerisinde
asil oyunu oynamayr Ogrenen yapay oyuncular yetistirilememistir. Eger 1000
jenerasyondan daha fazla jenerasyon ile simiilasyonlar denenmis olsayd:i hedef
uygunluk puanina ulasmak miimkiin olacakti. Ancak 1000 jenerasyonun egitilmesi
gercek zamanla 3000 dakika siirmektedir. YOGO simiilasyonun hizimi ayarlayarak 20
kat arttirabilmektedir. Bu durumda egitim siiresi 150 dakikaya inmektedir. Ancak Unity
Oyun Motorunun ¢alisma dongiisiiniin getirdigi bazi problemlerden dolay1 simiilasyon
hiz1 12 kat1 gecince veri kayb1 yasanmasina veya oyuncularin istenmeyen oyun ig¢i fizik
problemiyle karsilasmasina sebep olmaktadir. Bu sebeplerden dolay1 egitim stiresi diger

evrimsel sinir ag1 kullanan sistemlere kiyasla daha yavas siirmektedir.
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6. TARTISMA VE SONUC

Tasarlanan yapay oyuncularin performansina bakilarak YOGO’nun bilgisayar
oyunlarina yapay zeka gelistirmek icin kullanilabilecek bir sistem oldugu
gorilmektedir. YOGO’nun egittigi yapay zekalar ilgili oyunu ortalama bir insan oyuncu
seviyesinde oynayabilmekte ve ilgili oyun icin istenilen basar1 kriterlerini

saglayabilmektedir.

Flappy Bird oyununda bir dakika boyunca yanmayan yapay oyuncular YOGO ile biraz
daha egitilip hi¢ yanmayacak seviyeye gelebilmekte ve hi¢bir insanin ulagamayacagi

diizeyde bir oyuncu halini alabilmektedir.

00

Google Dino Run oyunu i¢in de YOGO sisteminin egittigi yapay oyuncular iyi sonuglar
vermektedir. Egitilen yapay oyuncular giinliik skorlar1 asabilmekte ve en iyi insan

oyuncular kadar yiiksek performans gostermektedir.

Cell Rush oyununda egitilen yapay zekalar oyunun kurallar1 esnetilmeden 6nce hedef
1200 puana ulasamamistir. Bu durum YOGO’nun basarisiz oldugu manasina
gelmemektedir. Ciinkii oncelikle yapay oyuncu i¢in konulan puan hedefi teorik olarak
gecilebilir bir hedef olsa da pratikte ulasilmaz bir hedef olabilir. Bunun iki nedeni
vardir: Birincisi Cell Rush oyunu bu proje i¢in gelistirilen ve en iyi oyuncu skorlarinin
tutulmadig1 bir oyundur. Bu yiizden kiyaslanabilecek bir insan oyuncu verisi yoktur.
Ikinci sebebi de Cell Rush oyununda normal oyun tiiriinde oyuncu sadece gevreye karsi
ve alt diizey yapay zekalara kars1 yarigmaktadir. Ancak egitimlerde yapay oyuncular
kendisiyle ayni seviyedeki diger yapay oyunculara karsi miicadele etmek zorunda
kalmistir. Bu da oyunun orijinal zorlugundan daha zor bir ortamda yapay oyuncularin
egitildigi manasina gelir. Yine de YOGO’ nun Unity Oyun motorunda egitilmesinden ve
yapay sinir ag1 olusturulurken yapilan ayarlarin yeterince esnek olmamasindan dogan
problemlerden otiirli egitimler ¢ok uzun siirmiis, beklenilen performansin altinda bir

performans ile egitimler sonlanmaistir.
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Cell Rush oyunu YOGO’nun ¢ok oyunculu oyunlardan ziyade tek oyunculu oyunlar
icin daha ¢ok uygulanabilir oldugunu gostermektedir. Ancak ¢aligma yapilirken sunucu
kurulup ¢ok oyunculu bir ortamda Cell Rush test edilmedigi icin YOGO’nun ¢ok

oyunculu oyunlara tamamen uygun olmadigi da s6ylenememektedir.

fleriki calismalarda YOGO daha karmasik oyunlara yapay oyuncu gelistirilerek ve ¢ok
oyunculu oyunlarda da kullanilarak daha iyi bir sekilde sinanabilir. Ayrica YOGO ’nun

gelistirilmesi i¢in asagidaki ¢oziimler goz Oniine aliabilir:

1- YOGO i¢in kullanilan yapay sinir aglarinda tiim katmanlarda ve tiim
diigiimlerde tek bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Farkli diigiim ve
katmanlarda farkli aktivasyon fonksiyonu kullanmak farkli sonuglar dogurabilir.
Bu yiizden yapay sinir ag1 kurulumu i¢in daha esnek bir yap1 gelistirilebilir.

2- YOGO genotip olustururken giris katmanmmin da agirhiklarini g6z Oniine
almaktadir. Normalde yapay sinir aginda giris katmaninin girdi degerleri ile
arasinda agirlik degeri yoktur. Bu degerler YOGOQO’da rastgele atandigindan
egitimlerin siiresinde artis goriilmiistiir. Girdi katmanlarinin agirlik degerleri ya
ortadan kaldirilmali ya da kullanictya deger atama esnekligi taninmalidir.

3- Simiilasyon hizi ayarlamadaki sorunlar ortadan kaldirilarak daha hizli egitim

suresi elde edilebilir.
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