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Ozet — Giiniimiizde, yapay zeka teknolojisinin hizla gelismesiyle birlikte, yapay zeka ajanlarinin gergek
diinya olay ve ortamlarinda basarili bir sekilde islev gérmesi ve hatta hayatta kalabilmesi giderek daha
biiylik bir 6nem kazanmaktadir. Yapay zeka ajanlarinin ¢evresel degisimlere hizli uyum saglayarak en
uygun kararlar1 almasi, bu sistemlerin gergek diinya problemlerine yonelik potansiyelini ortaya
koymaktadir. Bu ¢alismada derin pekistirmeli 6grenme (deep reinforcement learning) teknikleri
kullanilarak, yapay zeka ajanlarimin dinamik, tehlikeli ve degisken ¢evrelere uyum saglamalar
hedeflenmistir. Calisma kapsaminda, ajanlarin dogal afet, engel ve diger tehditler gibi gercek diinyadan
ilham alinan zorluklarla basa ¢ikabilmeleri saglanmistir. Bu siiregte, 6diil ve ceza sistemleri kullanilarak
istenen davraniglarin 6grenilmesi tesvik edilmistir. Bu amacgla Unity ML-Agents kullanilarak simiile edilen
oyun ortamlarinda, ajanlar gercek diinya kosullarina benzer bir sekilde egitilmistir. Egitim siirecinde
Proximal Policy Optimization (PPO) gibi modern algoritmalar kullanilarak, 6grenmenin hizlanmasi ve
kararli hale gelmesi saglanmistir. Ayrica 6diil sekillendirme, miifredat 6grenmesi ve deneyim tekrar1 gibi
stratejiler ile ajanlarin daha etkili 6grenmesini desteklemistir. Bu yaklasimlar, ajanlarin yalnizca sanal
ortamlarda degil, ger¢ek diinyada da islevsel olabilecek yetenekler gelistirmesini miimkiin kilmistir.
Calismada, yapay zeka teknolojisinin oyun gelistirme, dogal afet yonetimi ve otonom sistemler gibi ¢esitli
uygulama alanlarindaki kullanimi sunularak degerlendirilmektedir. Sonuglar, yapay zekanin giivenilirligi
ve dayaniklilig1 konusunda 6nemli adimlar atildigin1 gostermektedir. Yapay zeka sinirlarinin genisletilerek,
insan yasamini kolaylastiracak ve bir¢cok sektore katki saglayacak ileri teknolojilerin gelistirilmesine 151k
tutmas1 hedeflenmektedir. Boylece, derin pekistirmeli 6grenme tekniklerinin hem arastirma hem de
uygulama alanindaki 6nemini vurgulayan kapsamli bir ¢er¢eve sunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler — Derin Pekistirmeli Ogrenme, Yapay Zeka Ajanlari, Hayatta Kalma Simiilasyonlari, Odiil ve Ceza
Sistemleri, Unity ML-Agents.

I. GIRIS
Yapay zeka ve oyun, giinimiizde birbirini etkileyen ve gelistiren 6nemli disiplinler olarak 6ne
cikmaktadir. Oyunlarda yapay zeka kullanimi, 1950'lerde dama ve satrang gibi basit oyunlarla baslamis ve
geliserek, giiniimiizde gercek¢i NPC'ler (Non-player character, oyuncu olmayan karakter) olusturma ve
oyun diinyalarin1 simiile etme islevlerini iistlenmektedir. Yapay zeka, oyun tasariminda iiretken igerik
olusturma gibi yenilik¢i uygulamalarla da dikkat gekmektedir [1].
Derin pekistirmeli 6grenme, oyun ortamlarinda karmasik stratejilerin 6grenilmesi ve uygulanmasinda
kritik bir rol oynarken, bu siirecte yapay zeka uygulamalari, oyuncu olmayan karakterlerin davranislarini
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daha gercekei hale getirmek i¢in kullanilmaktadir. Yapay zeka, oyun tasariminda yalnizca etkilesimli
deneyimlerin olusturulmasinda degil, ayn1 zamanda igerik iiretiminde de devrim niteliginde yenilikler
sunarak, gelistiricilerin daha yaratici ve dinamik oyunlar tasarlamasina olanak tanimaktadir. Bu baglamda,
derin pekistirmeli 6grenmenin oyunlardaki uygulamalari, oyuncularin deneyimlerini zenginlestirmekle
kalmay1p, ayn1 zamanda egitim ve simiilasyon gibi alanlarda da etkili bir arag olarak degerlendirilmektedir.

Giiniimiizde, yapay zeka teknolojilerinin hizla gelismesiyle birlikte, yapay zeka ajanlarmin gercek
diinya ortamlarinda basarili bir sekilde islev gébrmesi ve hatta hayatta kalabilmesi giderek daha biiyiik bir
onem kazanmaktadir [2]. Hayatta kalma oyunlari genellikle oyuncularin dogal kaynaklar1 toplamalarini,
inga etmelerini ve diismanlardan ka¢inmalarini veya onlarla savagsmalarini gerektirmektedir. Yapay zeka,
bu tiir oyunlarda oyuncularin karsilasabilecegi diisman davraniglarini, kaynak toplama stratejilerini ve oyun
diinyasiyla etkilesimlerini simiile etmek i¢in kullanilabilmektedir.

Giincel bir ¢aligmada goriintii veya konusma gibi yiiksek boyutlu duyusal girdiler derin pekistirmeli
ogrenme yontemleri ile kullanilarak, modele dogrudan ajanlar1 kontrol etmesi 6gretilmektedir [3]. Pesin
basarili pekistirmeli 6grenme uygulamalari, bu tiir alanlarda genellikle elle hazirlanmig 6zelliklerle
birlestirilmis dogrusal deger fonksiyonlar1 veya politika temsillerine dayanmasi sebebiyle gergek diinya
temsilinde eksiklik gostermektedir.

Derin pekistirmeli 6grenme modellerinin daha hizli ve daha verimli bir sekilde egitilmesi ve
genisletilmesi igin asenkron yontemlerin etkin bir sekilde kullanildigi baska bir ¢alismada, daha karmasik
ve gergekei problemler tizerinde daha iyi performans gosteren yapay zeka sistemleri gelistirmenin miimkiin
oldugu ifade edilmistir [4].

Silver vd. (2016), derin sinir aglari ve aga¢ arama algoritmasi gibi ileri 6grenme tekniklerinin
kullanilmasiyla, Go oyununu oynamak i¢in daha etkili bir yaklagim gelistirilmistir [5]. Derin sinir aglari,
oyun tahtasindaki durumu analiz etmek ve olasi hamleleri tahmin etmek i¢in kullanilirken, aga¢ aramasi
algoritmasi, bu tahminleri daha ileri seviyeye tasimak ve olasi hamlelerin sonuglarini degerlendirmek igin
kullanilmastir.

Genel video oyunlar1 igin yapay zeka gelistirilmesinin amaglandigi bir caligmada, derin pekistirmeli
ogrenme teknikleri kullanilarak yapay zeka ajanlarinin belirli bir gérevi gerceklestirmek igin gevreleriyle
etkilesimde bulunmasi ve deneyimlerden &grenmelerini saglayan bir makine o6grenimi yaklagimi
sunulmustur [6].

Bu ¢aligmanin temel amaci, yapay zeka ajanlarini belirli bir ortamda hayatta kalmaya tesvik etmek ve
bu stiregte karsilasacaklari cesitli zorluklarla basa ¢ikabilmelerini saglamaktir. Bu zorluklar, gercek diinya
senaryolarindan esinlenmis olabilecegi gibi sanal ortamlarda da simiile edilebilen durumlardir. Bir robotun
dogal afetler, engeller veya diger tehlikelerle karsilastigi bir ortamda hayatta kalabilme yeteneginin
gelistirilmesi iizerine odaklanilarak derin pekistirmeli Ogrenme algoritmalari ile g¢aligmanin temeli
olusturulmaktadir. Bu algoritmalar, yapay zeka ajanlarinin ortama uyum saglamak ve belirlenmis hedefleri
basarmak igin optimal eylemleri 6grenmelerini saglamaktadir. Ogrenme siireci genellikle bir 6diil
sistemiyle desteklenerek; ajanlar belirli gorevleri basariyla tamamladiklarinda veya belirli zorluklar
astiklarinda oOdiillendirilmesi prensibine dayanmaktadir. Bu ¢aligma sayesinde, oyunlarda karsilagilan
zorluklara karsi1 hayatta kalma becerisini 6grenebilen bir yapay zeka tasarlanarak literatiire katk1 saglanmasi
amaclanmaktadir.

II. MATERYAL VE YONTEM

A. Derin Pekistirmeli Ogrenme (Deep Reinforcement Learning — DRL)

Derin pekistirmeli 6grenme (Deep Reinforcement Learning - DRL), derin 6grenme ve pekistirmeli
ogrenmenin birlesimi olarak tanimlanan bir yapay zeka alt alanidir [7]. Bu yontem, bir ajan (6grenen sistem)
ile ¢evresi arasinda etkilesim kurarak, belirli hedeflere ulasmak icin en 1yi eylemleri 6grenmesini
saglamaktadir.

Pekistirmeli 6grenme, denetimli ve denetimsiz makine 6grenme yontemlerinden farkli olarak, bir
Ogrenen makine olan ajanlar karsilagtigi durumlara tepki vermekte ve buna karsilik sayisal bir 6diil
almaktadir. Pekistirmeli 6grenmenin en temel 6zelligi olan deneme yanilma yontemi sayesinde ajan elde

295



International Journal of Advanced Natural Sciences and Engineering Researches

edecegi Odiili maksimize etmeyi hedeflemektedir [8]. Pekistirmeli 6grenme siireci genel adimlari su
sekildedir [9].

Gozlemleme: Model, ¢evresindeki ortami gézlemleyerek bu ortam hakkinda bilgi toplamaktadir.

Karar Verme: Model, mevcut gézlemlerine dayanarak bir eylem se¢mektedir. Bu eylem, belirli bir hedefe
ulagsmak igin tasarlanmistir.

Eylemi Uygulama: Model secilen eylemi gergeklestirerek bu eyleme gore ¢evrede bir degisiklik
olusturmaktadir.

Geri Bildirim Alinmasi: Model, geri bildirim almaktadir. Bu geri bildirim, segilen eylemin ne kadar
basarili veya basarisiz oldugunu belirtmektedir.

Odiil veya Cezalandirma: Model, aldig1 geri bildirime gore bir 6diil veya ceza almaktadir. Eylem
basariliysa, bir 6diil, basarisizsa bir ceza almaktadir.

Osrenme: Model, aldigi geri bildirime dayanarak 6grenmektedir. Basarili eylemleri tesvik eden
davraniglar1 6grenirken, basarisiz eylemlerden kaginmay1 6grenmektedir.

Yeniden Gézlemleme ve Yeniden Karar Verme: Model, giincel gozlemlerine dayanarak yeni bir eylem
secerek siire¢ tekrarlanmaktadr.

Mevcut Durum

Cevre Dur.urln Odu' & I:euki;.tirmeli
Ge&‘l?l Uretimi Ogrenme Ajam
t
Evlem

Sekil 1. Derin pekistirmeli 6grenme modeli [8]

B. Makine Ogrenimi Ajanlar: (Machine Learning (ML) Agents)

ML Agents, Unity’ nin yapay zeka ve makine 6grenimi modellerini egitmek icin gelistirilmis bir arag
setidir. Bu arag seti, Unity oyun motorunda oyun nesnelerini kontrol etmek i¢in kullanilan yapay zeka
algoritmalarini ve modellerini egitmek i¢in bir dizi ara¢ ve kiitliphane sunmaktadir.

ML Agents, karmasik oyun senaryolarinda yapay zeka davranislarint modelleme ve e§itme siirecini
kolaylagtirmaktadir. Bu siirecin ilk adimi, yapay zeka modelini egitmek i¢in bir ¢evre tanimlamaktir. Bu
cevre, oyun sahnesindeki nesneleri, hedefleri ve etkilesimleri igermektedir. Sonrasinda olusturulan ¢evrede
yapay zeka modelini egitmek i¢in kullanilacak verilerin toplanmas1 gerekmektedir. Bu genellikle insan ya
da 6nceden belirlenmis stratejilerle olusturulmus verileri igermektedir. Toplanan veriler kullanilarak yapay
zeka modeli egitilmektedir. ML Agents, ¢esitli makine 6grenimi tekniklerini destekleyerek egitim siirecini
kolaylastirmaktadir. Egitilen yapay zeka modeli, Unity oyun motoruna entegre edilip ger¢ek zamanli olarak
oyun sahnesinde kullanilmaktadir.

C. Oyun Ortaminin Hazirlanmasi

Calisma kapsaminda hazirlanacak dijital oyun Unity oyun motorunda yapay zeka tabanli olarak
gelistirilmistir. Bu amagla 6ncelikle temel oyun diinyasi olusturularak oyunun gegecegi diinyay1 temsil eden
bir arazi ya da ortam eklenip sahne olusturulmaktadir. Calismada oyun diinyasin1 daha gergekgi hale
getirmek i¢in gece giindiiz dongiisii gibi dinamik 1siklandirma efektleri eklenmistir.
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Sekil 2. Oyun ortami olusturma

Yapay zeka ile 6grenmenin gergeklestirilebilmesi igin temel unsurlarin da tanimlanmasi gerekmektedir.
Oyunda yer alacak diisman karakterler tasarlanarak olusturulmalidir. Bu karakterler oyuna goére, oyuncuya
kars1 saldirabilir ya da onlardan kagabilir sekilde tasarlanmaktadir. Diismanlarin hareket ve davraniglarini
belirleyen temel kodlar yazilarak yapay zeka algoritmalari kullanilmaktadir. Oyun iginde diisman yapay
zekasini etkinlestirecek ve onlarin oyuncularla etkilesimini saglayacak kodlar entegre edilmektedir.

Modeli besleyecek kaynak ve yapilarin da tanimlanmasi gerekmektedir. Oyuncunun kaynaklari
toplayabilecegi ve bunlar1 kullanarak yapilar insa edebilecegi bir sistem olusturulmaktadir. Bu kaynaklar
oyuna gore odun, tas, besin gibi materyalleri icerebilmektedir. Oyuncunun kaynaklarini kullanarak yapilar
insa etmesini ve bu yapilar araciligiyla kaynaklari iglemesini saglayacak mekanikler tasarlanarak
kodlanmustir.

Ayrica oyunda diisman ve oyuncu-yapi etkilesimleri de diisiiniilerek uygun yapay zeka kodlari
olusturulmaktadir. Bu sayede diismanlarin oyuncunun insa ettigi yapilar1 hedef almas1 ya da onlar1 yok
etmeye calismasi, bu durumlarda oyuncunun savunmasi gibi durumlar i¢in Ogrenme adimlar
eklenmektedir.

Sekil 3. Oyun ortami

Odiil sekillendirme (reward shaping), pekistirmeli 6grenme alaninda kullanilan ve bir ajanin 6grenme
slirecini hizlandirmak i¢in 6diil fonksiyonunun modifiye edilmesini ifade eden bir tekniktir [10]. Bu teknik,
ajanin istenen davraniglar1 6grenmesine yardime1 olmak amaciyla ek ddiiller saglayarak, 6grenme siirecini
daha etkili hale getirmektedir. Bu teknik, ajanin istenen davraniglari daha hizli 6grenmesini saglayabilir,
ancak dikkatli uygulanmalidir ¢iinkii yanlis bir sekilde kullanildiginda ajanin performansini olumsuz olarak
da etkileyebilmektedir.

Sekil 4.0diil Ceza Sistemi
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Curriculum Learning, makine 6grenimi ve yapay zeka alaninda, bir modelin egitim siirecinde daha basit
gorevlerden baglayarak giderek daha karmasik goérevlere gecis yapmasini ifade etmektedir [11]. Bu
yaklagim, insanlarin genellikle temel kavramlari 6grenerek baslayip zamanla daha karmasik konulara
gecmesini temel alan insan 6grenme siireclerinden esinlenmistir. Bu, ajanin daha hizli ve daha kararli bir
sekilde 6grenmesini saglamaktadir.

Calismada bu amagla hazirlanan 6rnek kod asagida yer almaktadir.

private void OnTriggerEnter(Collider other) {
if(other.gameObject.tag=="odun") {
AddReward(10f); EndEpisode();

} if(other.gameObject.tag=="wall") {
AddReward(-5f); EndEpisode();

I

Proximal Policy Optimization (PPO), pekistirmeli 6grenme alaninda kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir. PPO, 0zellikle derin pekistirmeli 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak tercih
edilmektedir [12]. Bu algoritma, on-policy (politika tabanli) bir yontemdir ve hem kesikli hem de siirekli
eylem alanlarinla ¢alisabilmektedir. Ayrica genellikle biiylik 6lgekli egitim setleri lizerinde etkili bir sekilde
calismaktadir. Stabil ve hizli bir sekilde ajanlari egitmek i¢in tasarlanan Policy Gradient metotlarinin bir
tiirii olan PPO calismaya dahil edilmistir.

D. djanlarin Egitimi ve Gelistirilmesi

Ajanlarin daha hizli, stabil ve daha verimli bir sekilde egitilmesini saglamak i¢in ¢alismada baz1 gelismis
egitim tekniklerinden faydalanilmigtir.

ML-Agents egitim siirecinde kullanilan bir¢ok hiper parametre bulunmaktadir ve 6grenme hizi, egitim
devri sayisi, 6diil sekillendirme faktorleri gibi bu parametrelerin dikkatli bir sekilde ayarlanmasi 6nemlidir.

Literatiirde ajanlarin egitim verimliligini artirmak i¢in kullanilan birgok teknik mevcuttur. Bunlar
arasinda deneyim tekrari, Ornek cesitliligi saglama, egitim verilerinin dengelemesi gibi teknikler
bulunmaktadir. Bu teknikler, ajanlarin daha hizli ve daha stabil bir sekilde 6grenmelerini saglamaktadir.

ML-Agents, paralel egitim modunu desteklemektedir. Bu, birgok ajanin ayni anda egitilmesini ve egitim
stirecinin hizlandirilmasini saglamaktadir. Paralel egitim, 6zellikle biiyiik 6lgekli egitim setleri tizerinde
calisirken ¢ok faydalidir ve egitim siiresini 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir [13].

Sekil 5. Egitim 6rnegi

Unity ML-Agents, yapay zeka ajanlarmin ¢evrelerini algilamasina yardimet olmak i¢in 151n algilama
sensorii (Ray Perception Sensor) adinda bir alg1 sensorii sunmaktadir. Bu sensor, ajanin gevresini 1ginlarla
algilamasina olanak tanimaktadir. Sensor, ajanin 6niinde bir 151n demeti olusturur ve bu 1sinlar ¢evredeki
nesnelerin konumunu ve tiiriinii belirlemek igin kullanilmaktadir. Ozellikleri belirlenerek algilama igin
kullanilan 1smlarin sayis1 ve yayilma agisi ayarlanabilir, 1sinlarin ne kadar uzaklikta algilama yapacagi
belirlenebilir ve sadece belirli nesnelerin algilanmasi i¢in farkli katmanlar olusturulabilir. Calismada bu
sayede bir ajanin Oniinde duvarlar, engeller veya diger nesneler varsa, bu nesnelerin varligini tespit
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edilmektedir. Unity i¢indeki bir oyun nesnesi olarak kullanilan bu sensor ajanin viicudu tizerinde veya ayri
bir nesne olarak yerlestirilebilmektedir. Sekil 6’da yer aldig1 {izere daha sonra ML-Agents kodunda bu
sensore erisilerek ¢evre bilgileri alinmaktadir.

Sekil 6. Isin algilama sensorii

Natural Locomotion, Unity ML-Agents projesindeki bir bilesendir. Calismada kullanilan bu bilesen,
ajanlarin 6rnegin, bir insanin yliriimesi gibi, ajanlarin da adimlarimi belirli bir hiz ve dogrultuda atmalarini
saglayarak dogal bir sekilde hareket etmelerine olanak tanimaktadir [14].

Day 1(5h)

|

Sekil 7. Uygulama ekrani

Calismada bir ajanin hazirlanan oyun ¢evresinde zorluklari yapay zeka destekli 6grenerek hayatta kalma
sliresinin uzatilmasi amaglanmistir. Q-Learning ve SARSA gibi daha eski yontemlere gore genellikle daha
hizli ve etkili 6grenen Proximal Policy Optimization (PPO) ve Advantage Actor-Critic (A2C/A3C) gibi
algoritmalar kullanilarak, o6grenme siireci hizlandirilmistir. Ayrica uygulamada hiper parametre
optimizasyonu da yapilmistir. Ogrenme orani, bir toplu isteki 6rnek sayis1 (batch size) uygun segilerek,
simiilasyon hizi1 i¢in daha hizli ¢alisan simiilasyon ortamlar1 kullanilarak ajanin daha fazla deneyim sahibi
olmasi saglanmustir.

Best Day: Day

Total Reward:
13.95998

Sekil 8. En iyi giin ve &diil

Calismada ajanin gegmis deneyimlerini yeniden kullanarak 6grenmesini saglamak ve 6grenme siirecini
hizlandirmak igin pekistirmeli 6grenme alaninda kullanilan tekniklerinden biri olan deneyim saklama
(experience replay) yonteminden faydalanilmistir. Bu teknik, bir ajanin her zaman adiminda (state-action-
reward-next state) elde ettigi deneyimleri saklayarak, bu deneyimlerin daha sonra tekrar kullanilmasini
saglamaktadir [15]. Temel olarak yontem, ajanin gegmisteki deneyimlerini bir hafiza (replay memory)
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icinde depolayarak, bu deneyimlerden 6grenmesini saglamak amaciyla kullanilmaktadir. Buna goére Sekil
9’da gosterildigi gibi en iyi giin ve 6diil olumlu etkilenmistir.

- Day 19(17h)

Total Reward:
165.8019

Sekil 9. Deneyimler sonrast en iyi glin ve 6diil

I1l.  SONUC VE DEGERLENDIRME

Calismada derin pekistirmeli 6grenme teknikleri kullanilarak yapay zeka ajanlarinin belirli ortamlarda
hayatta kalma yeteneklerinin nasil gelistirilebilecegi gosterilmektedir. Bu teknikler, yapay zekanin gercek
diinya senaryolarinda daha etkili bir sekilde kullanilmasina yardimci olmaktadir. Ayni zamanda yapay zeka
ajanlarmin dogal afetler, engeller veya diger tehlikeler gibi zorlu durumlarla nasil basa cikabilecegini
inceleyerek, bu tlir senaryolar i¢in model gelistirmenin énemi de vurgulanmaktadir. Bu, gercek diinya
uygulamalarinda kullanilabilecek 6nemli bir yetenektir.

Derin sinir aglar1 ve pekistirmeli 6grenme algoritmalari hibrit bir sekilde kullanildig1 bu c¢alismada
olusturulan yapay zeka modelinin egitim siirecinin nasil optimize edilebilecegi gdsterilmektedir. Bu
algoritmalar, yapay zeka ajanlarinin ¢evresine uyum saglamasini ve belirli hedefleri basarmasini saglamak
icin en uygun eylemleri 6grenmelerine yardimci olabilmektedir. Ayrica ¢alismada Unity ML Agents
araciligiyla yapay zeka modellerinin nasil egitilebilecegi ve gercek zamanli simiilasyonlarda nasil
kullanabilecegi gosterilmektedir. Bu, 6zellikle oyun gelistirme alaninda yapay zeka teknolojilerinin nasil
entegre edilebilecegini ve gelistirilebilecegini gostermektedir. Kullanilan 6diil sistemi ise, yapay zeka
ajanlarmin istenilen davraniglart 6grenmesini tesvik etmektedir. Bu tiir tesvik sistemleri, yapay zeka
modellerinin belirli gorevleri basartyla tamamlamasini saglayarak, performanslarini artirabilir ve daha
genis uygulama alanlari i¢in adapte edilebilir.

Bu caligmanin literatiirde yapay zeka alaninda derin pekistirmeli 08renme tekniklerinin pratik
uygulamalarini gosteren ve yapay zeka ajanlarinin gercek diinya senaryolarinda nasil gelistirilebilecegini
aragtiran onemli bir ¢alisma olarak 6ne ¢ikmasi hedeflenmektedir. Bu sayede, gelecekte yapay zeka
teknolojilerinin gilinliik hayatta ve endiistride daha genis alanlarda nasil kullanilabilecegini anlamamiza
yardimci1 olabilecektir.
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