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Ozet

Oyun ve robotik endiistrilerinde, akilli ve etkilesimli karakterlerin tasarimu,
yapay zekadaki ilerlemelerle biiylik Olciide zenginlestirilmistir. Yapay-zeka
tabanli bu yaklasimlara, o6zellikle, geleneksel algoritmalarin Onceden
programlanmis kural-tabanli olmasi nedeniyle ihtiya¢c duyulmaktadir. Makine
ogrenmesi ile oyun karakterleri karmasik oyunlarda bile 6zgiin ve bagimsiz
davraniglara sahip olacak sekilde egitilmektedir. Bu ¢alisma, heniiz yeterince
iizerinde ¢alisilmamis olan tenis oyununda pekistirmeli 6grenme kullanarak zeki
oyuncularin (ajanlarin) basarili bir sekilde egitilebilecegini gostermektedir.
Egitim agsamasinda ajanlara temel tenis kurallar1 ve sonug (kazanma/kaybetme)
hakkinda bilgi verilmektedir. Ayrica, oyun igindeki performanslarina gore
ajanlar 6diil ya da ceza da almaktadir. Buna gore, ajanlar kendi bulunduklari
duruma gore en iyi davranist bulmaya calisir. Ajanlar, Unity'de uygulanan
gorsel, fiziksel ve bilissel olarak zengin bir ¢evrede egitilmektedir. Sunulan
calismanin deneysel degerlendirmesi, genel olarak modelin etkililigini ve
basarisim1  gostermektedir. Gergeklestirilen uygulama agik-kaynaktir ve
uygulamaya su adresten erigilebilir: https://bakhtiyar-
ospanov.github.io/MLAT/index.html
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Abstract

In the gaming and robotics industries, advances in artificial intelligence have
significantly improved the design of intelligent and interactive characters.
These Al-based approaches are particularly essential due to the rule-based
nature of traditional algorithms. Through machine learning, game characters
can be trained to exhibit unique and independent behaviors, even in complex
games. This study illustrates that intelligent players (agents) can be effectively
trained using reinforcement learning in the game of tennis, an area that hasn't
received sufficient research attention. Agents are provided with a basic
understanding of tennis rules and the game's outcome (win/lose). Additionally,
agents are rewarded or penalized based on their in-game performance.
Consequently, agents strive to determine the best behavior depending on their
current circumstances. These agents are trained in an environment that is
visually, physically, and cognitively rich, implemented in Unity. The empirical
evaluation of this study demonstrates the overall effectiveness and success of
the model. The implemented application is open-source and can be accessed at
the following address:
https://bakhtiyar-ospanov.github.io/MLAT/index.html

1724



Ospanov, Demirci JTOM(7)2, 1724-1735, 2023

1. Giris ve Ilgili Calismalar

Makine Ogrenmesi (MO) algoritmalari, son yillarda farkli sektorlerde basari ile kullanilmustir. Gergek diinyanin
simiilasyonu, MO algoritmalarindan faydalanabilecek alanlardan biridir. Simiilasyon ortami tasariminin genel
zorluklar1 bilinmekle birlikte, gergekei olarak nesneler arasinda mantiksal etkilesimler ve anlamli davraniglara
dayanarak bir simiilasyon elde etmenin daha da zor oldugu arastirmacilar tarafindan kabul edilmektedir.
Simiilasyonlar, baglamla ilgili sabit olarak belirlenmis kurallardan ziyade deneyime dayali olarak MO ile
yapildiginda daha gergekgi olmaktadir. Ornek olarak, robotik arastirmalarinda Rubik kiipiinii ¢6zmek igin robotik
bir elin egitilmesi (Akkaya ve vd. (2019)) ve eglence endiistrisinde Doom oyununda ortalama bir insandan daha
iyi performans gosterilmesi (Lample ve vd. (2017)) bu sekilde bir simiilasyon yapilmasi sonrasinda elde edilmistir.
Akilli, 6zgiin ve baglama duyarl: bir rakibe kars1 oynamak, oyunlar1 daha eglenceli ve ilgi ¢ekici hale getirecektir.
Sunulan galismanin amact, bir tenis oyununda kendi kendine oynayan zeki ajanlarin MO algoritmalari ile etkin bir
sekilde egitilmesidir.

Gergeklestirilen uygulamada, fiziksel diinyanin etkin bir simiilasyonunu saglayan ve uygun MO araglari sunan
Unity Gergek Zamanli Gelistirme Platformu kullamilmistir. Ek olarak, ajanlar, pekistirmeli 6grenme (PO)
kapsaminda egitilmis olup ¢alisma Python API ile programlanmistir. Oyunda, ayni ¢alisma mantigini kullanan iki
PO-Ajan, tenis kurallarina gore filenin kars taraflarinda topa vurmak igin raketleri kontrol etmektedir. Oyuncular,
topa rakip oyuncunun karsilayamayacagi sekilde vurma amaci tasir. Boylece modelin ger¢ekei bir ortamda
egitilmesi hedeflenmistir. Uygun fiziksel 6zelliklere sahip bir tenis oyununun simiile edilmesi, genis bir alan
icindeki karmasik fiziksel etkilesimler nedeniyle titiz kurulum ve ayarlamalar gerektirmektetir. Bunun sonucu
olarak oyun endiistrisine bu sekilde bir yaklagimin tanitilmasi saglanmaktadir. Sunulan kapsamli simiilasyon
ortamui, fiziksel ve gorsel olarak zengin bir igerige sahiptir ve masa tenisi, badminton, pickleball vb. gibi benzer
spor oyunlart igin de kolayca uygulanabilecek bir yapidadir. Ayni zamanda, egitim diizeni, oyunlardaki gézlem
karmagsikligini, fiziksel parametrelerin etkisini, mantiksal etkilesimleri (strateji) ve sosyal etkilesimleri
(arkadasca/saldirgan oyun tarzi) arastirmak i¢in de kullanilabilir. Ortaya ¢ikan model, bir oyun uygulamasinda
kullanilmasinin yani sira, bu alanda yapilacak gelecekteki arastirmalar i¢in temel bir performans modelidir.

MO, genel olarak farkl tiirlerdeki verilerden bilgi ¢ikarmak icin kullanilan bir aractir. Ayrica, bir makinenin agik¢a
programlanmadan verilen verilere dayali bir sonucu tahmin edebildigi Yapay Zekanin (YZ) bir alt alan1 olarak da
tanimlanir (Alzubi ve vd. (2018)). Genel olarak, MO yaklasimlari {i¢ ana tipte simflandirilmaktadir: denetimli
O0grenme, denetimsiz Ogrenme ve pekistirmeli 6grenme (Ayodele (2010)). Birinci tip, ¢ok sayida dogru
etiketlenmis veri gerektirir ve siklikla simiflandirma ve regresyon igin kullanilir. Denetimsiz olan MO
algoritmalari, kiimeleme ve iligkilendirmeyi etiket kullanmadan ve 6nceden kategorize etmeden yapar. Sonuncusu
(PO) ise, bir ortam1 kesfeden ve onunla etkilesime giren deneme yanilma yaklagimini benimseyen ajanlar1 kullanr.

PO’de, bir ajan, dogru bir performans durumunda verilen bir ddiilii en iist diizeye ¢cikarmaya ve uygunsuz davranis
icin bir cezay1 en aza indirmeye ¢alisir. Bu sekilde ajanlar, 6diil sinyaline uyum saglayarak, bir ortam ve kurallari
hakkinda bilgisini gelistirir ve buna bagli olarak bir sonraki en iyi eylemlerini tahmin edebilir. Simiilasyon
diinyasinin karmagsikli§1 g6z 6niine alindiginda, PO dinamik davranisa sahip bir ajan olusturmak igin en uygun
MO sinifi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Satrang, shogi ve Go oynayan PO ajanlar1 (Silver vd. (2018)), video
oyunlari (Torrado ve vd. (2018)), 3B ¢ok oyunculu oyunlar (Jaderberg ve vd. (2019)), dagitim sebekesi (Yurtsever
ve vd. (2022)) ve oyun arastirmalar1 dahil olmak iizere YZ'nin ve MO niin oyun endiistrisini nasil degistirdigine
dair bilgilendirici 6rnekler vardir (Lanctot ve vd. (2019), Millington ve Funge (2009)) .

Genel olarak literatiire baktigimizda, bilgilendirici ve gercekgei etkilesim saglayan bir ortam elde edilmesi igin
PO’niin basarili performans saglayacak onemli bir potansiyele sahip oldugu goriilmektedir. PO, gevre tasarim,
gercek diinya kavramlarmin simiile edilmesi ve arastirmacilarin hipotezlerinin test edilmesi igin sezgisel ve son
derece Ozellestirilebilir bir ortam sunar. Ayrica, literatiirde tenis oyununun simiile edilmesi i¢in gerekli
calismalarin eksikligi de goriilmektedir. Bu nedenle sunulan ¢aligmada heniiz yeterince arastirilmamis olan tenis
oyununda kendi kendine oynayarak pekistirmeli 6grenen ajanlarin egitilmesi yapilmis ve bu sekilde literatiirdeki
bir agigin kapatilmasi i¢in dnemli bir adim atilmistir.

Tenis oyununa benzer kurallara sahip olan masa tenisinde literatiirde PO-temelli calismalar sunulmustur (Wang
ve vd. (2022)) (Muelling ve vd. (2014)) (Tebbe ve vd. (2021)) (Gao ve vd. (2020)). Tenis ve masa tenisinde bir
oyuncu, topa her seferinde ayni noktadan vurarak oyunu kazanamaz. Bu nedenle oyuncular, rakiplerini yenmek
icin etkili bir strateji gelistirmek zorundadir. Bu kapsamda PO ile 6diil islevini 6grenen calismalarin gegmiste
kullamldigmn goriiyoruz. Muelling ve vd. (2014) 6diil fonksiyonunun Markov karar problemine dayandigi, bir PO
¢tkarim modeli vermektedir. Basarili sonuglar alinmasina karsin mevcut modelde, rakibin zayifliklarini,
stratejisini, topun doniisiinii ve sensor bilgisinin kusurlu olabilme olasiligini hesaba katilmamistir. Tebbe ve vd.
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(2021) robotikte pekistirmeli 6grenme uygulamalarinin iki temel problemini (hiz ve saglamlik) ele alan masa tenisi
oynayan bir robot tasarlamigtir. Bu ¢alisma bir dnceki ¢aligmanin eksikliklerine benzer olarak topun hiz ve doniis
parametrelerini dikkat almamaktadir.

Masa tenisinin PO yaklagimu ile 3renen modellerin ge¢mis ¢alismalarda daha ilgi gérmesine karsin tenis oyunu
icin ayni seyi sdylemek soz konusu degildir. Buna karsin gegmis c¢alismalarda 6zel olarak tenis oyununu
hedeflemese de uygulama olarak diger oyunlarin yaninda tenis oyununu kullanan caligmalarin bulundugu
goriilmektedir, 6rnek (Kancharla ve Lee (2019)) (Cao ve vd. (2020)). Buna ek olarak, (Weeraman (2023)) 6nerilen
makalede bulunan kapsamda herhangi bir tartisma ve degerlendirme bulunmayan bir uygulama linki paylagmistir.
Bu uygulamanin sadece bir programlama hedefi ile yazilmis olmasindan dolay1, sunulan ¢alisma ile bu ¢aligma
karsilastirilmamastir.

Bu makalede sunulan modelin, teknik detaylar1 verilerek elde edilen sonuglar tartisiimistir. Ek olarak, PO
ajanlarinin birbirlerine kars1 oynadiklar1 oyunlarin degerlendirilmesi 45 farkli katilimer ile saglamistir. Elde edilen
sonuglar, oyunlarda ajan davraniglarinin, uzman bir kullanici davraniglarini basarili bir sekilde simiile ettigini
gostermektedir. Makalenin geri kalan kisminda sunulan model ayrintili olarak agiklanacak ve kullanilan hiper
parametreler belirtilecektir. Deneyler ve sonuglar boliimiinde, ¢esitli konfigiirasyonlara sahip ajanlarin egitim ve
karsilastirmali analizi sirasinda istatistiksel gozlemler anlatilacaktir. Elde edilen model, MO ajanimin
performansini 6lgmek ve kullanici deneyimi ile karsilastirmak igin bir test uygulamasinda kullanilmistir. Son
olarak, bu makalede c¢aligmanin sinirlamalart ve sunulan modellerin gelistirilmesine yonelik cesitli fikirler
tartigtlmistir.

Bu calisma, 2021 tarihinde birinci yazar tarafindan ikinci yazar damismanliginda Nazarbayev Universitesi
Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dalinda Yapilan Yiiksek Lisans tezinden {iretilmistir. Calismanin her agamasinda
Arastirma ve Yaym Etigine uyulmustur.

Sekil 1. Tenis kortu goriiniimii. 1 - ajanlar, 2 - top, 3 - ag band (file), 4 - kort alani, 5 - sinirlar.
2. Metodoloji

Sunulan makalenin arastirma hedefine ulasmak ve PO tabanli zeki bir tenis oyuncusu (ajami) yetistirmek igin
zengin karmasikliga sahip bir ortamin nasil olusturuldugu bu boliimde anlatilacaktir. Bunu takiben, egitim ortami
ile birlikte mantiksal davraniglar ve etkilesimler, ve yapilan egitimin test uygulamasindaki pratik kullanimi da bu
boliimde anlatilmaktadir.

2.1. Ortam Tasarmmi

Ortam tasarimi kapsaminda ilk olarak uygulamada kullanilan fiziksel degerler ve 6grenme degerlerinin nasil
secildiginden bahsedilecektir. Daha sonra egitim konfiglirasyonu konusunda bilgi verilecektir. Son olarak
olusturulan test uygulamasi agiklanacaktir.
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2.1.1 Fiziksel Degerler

Bir ortamin, basarili bir sekilde ajanlar1 egitmesi i¢in hem fiziksel hem de gorsel 6zellikleri agisindan gergek
diinyaya yiiksek diizeyde benzerlik gostermesi gerekir. Daha once bahsedildigi gibi Unity, bu agidan farkli
platformlarda ¢alisan ideal oyun motorlarindan biridir. Yapilan ¢aligmada ilk olarak, tenis alaninin genel yapisi
Unity’de olusturularak top, raket, ag bandi (file) ve sahne tasarlanmustir (Sekil 1). Boylece, ajanlarin ve bunlarin
bagimli bilegenlerinin konumlandirilmasi ve izlenmesi elde edilmistir. Bu tasarim ile bu alanlarin 18 bagimsiz
kopyasi olusturulmus ve egitim siireci bu kopyalar ile birlikte baslatilmistir (Sekil 2). Burada birden fazla kopya
kullanilmasinin amaci asagidaki boliimde anlatilacak (Boliim 2.1.2) 6grenme degerlerinin daha hizli bir sekilde
elde edilmek istenmesidir.

Sekil 2. Egitim kurulumunda tenis i¢in 18 tane ayr1 6rnek galistirtlmistir.

Hazirlanan tenis kortlarin her birinde, grafiksel olarak raketler ile temsil edilen iki ajan vardir (bu makalede tenis
oyunculari, ajanlar ve raketler birbirinin yerine kullanilmaktadir). Carpistirict bileseni, top, ag bandi, zemin ve
oyun sinirlart arasindaki ¢arpigsmalari izlemek i¢in oyuna eklenmistir. Raket, top, ag, zemin ve oyun sinirini
belirlemede kullanilan duvarlar i¢in su fiziksel materyaller kullanilmigtir. Raketler i¢in kullanilan fiziksel materyal
0.45 birim dinamik siirtiinmeye, 0.5 birim statik siirtinmeye, 0.2 birim ziplama kapasitesine ve 350 gram agirliga
sahiptir. Bu degerler ortalama bir raketin ger¢ek diinyadaki degerleri baz alinarak deneysel olarak belirlenmistir.
Dolayistyla, bu parametreler ile raket ile topun carpismasi gergekei bir sekilde elde edilmistir. Agisal siiriikleme,
raket donerken karsilasilan hava direncinin etkisini temsil eder (sifir, direng olmadig1 anlamina gelir) ve 0,05'e
ayarlanmistir. Hizli hareket eden etkilesimler nedeniyle hassas hesaplamalar i¢in yogun hesaplamali siirekli
carpisma algilama algoritmalari kullanilmigtir. Bu algoritmalar ile her {i¢ boyutta da hiz kontrol ederek bir ajanin
gercekei hareketi simiile edilmistir. Hiz ve atalet kisitlamalar1 agisindan ve egitim konfigiirasyonunun 6zgiilligii
nedeniyle x ve y eksenleri doniis i¢in siirlandirilmistir. Raket oOlgiileri gercek raketlerin olgiileri géz Ontine
aliarak 1.37m uzunluk, 0.57m kafa genisligi, 0.021m kalinliga sahip olacak sekilde belirlenmistir.

Raketlere ek olarak, tenis oyununda topun gergekg¢i olarak simiile edilmesi de olduk¢a Snemlidir. Top igin
kullanilan materyal, 0.2 birim dinamik siirtinmeye, 0.1 birim statik siirtiinmeye, 0.8 birim ziplama kapasitesine ve
60 gram agirliga sahiptir. Topun yarigapi, ajanin arama uzayinin azaltilmasi i¢in ger¢cek boyutundan daha yiiksek
yapilarak 0,2m se¢ilmistir. Boliim 2.2°de bu konu iizerinde daha detayli agiklama yapilacaktir.

Zemin, tenis oyununda oyuncularin alacaklar1 puanlart belirleyen farkli bolgelerden olusur ve bu bolgeler elde
edilen ortamda belirlenmistir. Zemin igin 0,4 birim dinamik siirtinme, 0,4 birim statik siirtinme ve 0,1 birim
ziplama kapasitesi tanimlanmistir. Ayrica, zemin igin ortalama siirtinme ve ziplama kombinasyon modlar
tanimlanmustir. Kort 6lgiileri 23mx8m olarak kullanilmigtir. Kortun ortasindaki ag bandi, bir sahay1 iki 6zdes
pargaya ayirir ve topun bdlge degisimini kontrol etmek igin iistte bir ¢arpistirict igerir. Son olarak, gériinmeyen
duvarlar, raketlerin hareketini makul konum 6tesinde kisitlamak icin tiim oyun alani etrafinda tanimlanmistir.
Genel olarak, proje ayarlari, yer¢gekimi i¢in 9.834 m/s2, oyun sirasindaki zaman 6l¢egi s, egitim siireci i¢in ise
10s olarak belirlenmis olup fiziksel giincellemeler i¢in sabit delta siiresi 0.02s olarak belirlenmistir.
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Sekil 3. Sunulan pekistirmeli 6grenme modelinin genel sunumu. Ajan, ileri beslemeli yapay sinir ag ile ¢ikt
aksiyon tretir. Bu aksiyon ¢evreye (tenis oyununa) uygulandiktan sonra oyun kurallarina goére belirli bir 6diil
yada ceza iiretilir. Bu geri besleme tekrar ajana verilerek ajanin sonraki aksiyonu belirlenir.

2.1.2 Ogrenme Degerleri

Gozlem ve gikarimlarin toplanmasi tek bir sinif (Akademi sinifi) tarafindan yonetilmektedir. Hem egitim hem de
oyun sirasinda tiim ajanlarin kararlarini kontrol eden bir ajan vardir. Akademi simifi ayrica, gozlemlenen verileri
aktarmak ve yapay sinir agini egitmek i¢in Python API ile iletisim kurmaktan da sorumludur.

Simiilasyon siireci, ajanlarin puan kazanmaya g¢alistig1 boliimleri igerir. Bir boliim, sonlandirma kosullarindan biri
saglanana kadar devam eder. Sonlandirma senaryolarinda, ajanlardan biri bir puan kazanir veya oyun zaman
agimina ugrar (yani, oyunda maksimum adim sayisina ulasilir). Her boliim, ilgili metot ¢agrilarak ortam
kurulumunun bazi kisimlarinin yeniden baslatilmast ile ¢alismaya baslar. Burada, raketlerin pozisyonlari, rotasyon
degerleri ve hizlar sifirlanir. Ajanlarin iyi bir sekilde farkli kosullarda egitilmesi i¢in raketlerin ilk pozisyonu tenis
kortunun ylizeyinde baslangi¢ bolgesi iginde rastgele segilmektedir.

Simiilasyon tasarimindaki bir sonraki adim, potansiyel karar {izerinde etkisi olabilecek verileri toplayarak ¢evreyi
gozlemlemektir. Egitim siireci, sinir aginin iizerinde g¢alisabilmesi igin verilerin &znitelik vektdr formatinda
gonderilmesini gerektirir. Gozlem vektoriiniin uzay boyutu da davranig parametrelerinde agikga belirtilmektedir.
Oznitelik segimi, her potansiyel parametrenin dneminin analitik tahmini ile yapilmustir.

Model, gozlemlenen bilgilere dayanarak, her ajan igin bir sonraki eylemi {iretir. Ajanlar siirekli olarak sahada
hareket ettiginden, belirli bir kurulum i¢in 'Siirekli' eylem alan tiirii gereklidir. Karar verme siirecine, pekistirmeli
ogrenmede amaglandigt gibi yapilan eylemler icin ddiiller eslik eder. Bu ddiiller, yapay sinir ag1 tarafindan segilen
eylemlerin optimalligini belirlemek i¢in hem egitim hem de simiilasyon sirasinda kullanilir.

2.2 Egitim Konfigiirasyonu

Oyunda kullanilan tiim statik parametreler yukarida agiklanmigtir. Bu bolimde ise egitim sirasinda kullanilan
dinamik degiskenler belirtilecektir. Bir gozlem vektorii 14 deger igerir: Ajanin x,y,z pozisyonu, ajanin X,y,Z
yoniindeki hizi, ajanin rotasyonu, topun x,y,z pozisyonu, topun X,y,z yoniindeki hiz1 ve topun anlik parametrelerine
gore diismesi 6ngoriilen bolgenin numarasi.

Kullanilacak yapay sinir ag1 modelinde daha hizli yakinsamasina yardimci oldugu igin tiim degerler [-1,1]
araliginda normallestirilmistir. Karmasik bir tekrarlayan yapay sinir agi mimarisi sunmak yerine, mevcut
gozlemleri 6nceki adimlarin verileriyle iyilestirmek i¢in y1ginlama kullanilmistir. Bu genisletilmis gozlem, verileri
daha baglamsal hale getirmek i¢in kiiciik bir “hafizay1” taklit etmektedir.

Saglanan girdi bilgilerini kullanarak model, 4 boyutlu bir ¢ikt1 eylem vektorii (aksiyon) iiretir. Buradaki degerler
[-1,1] araligina normalize edilir ve bir raketin x,y,z yoniindeki hiz1 ile rotasyonunu kontrol etmek i¢in kullanilir.
Odiil dagitim sisteminde, oyun i¢inde bir puan kazanana 0,5 puan eklenir, kaybedenden ise 0.5 puan alinir. Bir
ajan1 makul davranisa daha hizli yonlendirmek igin, raket topa dokundugunda kiigiik bir 6diil (0,0005) verilir.
Ayrica, top fileyi (ag bandmi) asip rakip zemine carptiginda 0,001 puan &diil eklenir. Tenis kurallarinin
anlasilmasini ve ard arda daha fazla galibiyeti tesvik etmek i¢in, ajanlar bir oyunu kazandiginda 0,5 puan ek odiil
verilir, kaybettiginde ise ajanlardan 0,5 puan 6diil eksiltilir. Benzer olarak, teniste bir set kazanildiginda ajanlara
1,0 puan 6diil eklenir, kaybedildiginde ise ajanlarin toplam ddiillerinden 1,0 puan eksiltilir.
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Bu konfigiirasyon, egitimin Unity tarafini tamamlarken, asil egitim ML-Agent Toolkit python paketi araciligiyla
harici olarak yiiriitilmektedir. Bu paket, proje igin 27 hiper parametreli bir yapilandirma dosyasi kullanir. Segilen
egitim algoritmalarina dayali olarak, hiperparametre ayarlama, ajanlarin bir hedefi gerceklestirirken en uygun
secimi bulma becerisini bilyiik 6lgtide etkiler.

Sunulan ¢alismada kullanilan yapay sinir ag1 ileri beslemeli olup toplam 256 gizli néron ve normalizasyon
uygulanmus iki gizli katman igermektedir. Egitim i¢in, 6n deneylere dayali olarak asagidaki hiperparametreler
secilmistir: grup boyutu = 2048, tampon boyutu = 20480, 6grenme orani = 0.0002 (sabit), beta = .003, epsilon =
0.15, lambda = 0.93, dénem sayis1 = 4. QOdiil sinyali igin sadece digsal 6diil konfigiirasyonu gama 0,96 ve
dayaniklilik 1,0 ile tanimlanmistir. Bu gama, bir ajanin gelecekte alabilecegi ddiillerin dnemini kontrol eder. Bu
sekilde, ajanin i¢inde bulundugu anda iyi performans gostermesi ve gelecekte de daha fazla 6diil almasi i¢in daha
fazla cabalamasi saglanmaktadir. Sunulan modelin genel goriiniimii Sekil 3’te verilmistir.

Modelde, kendi kendine oynatma kurulumu igin tanitilan &zel ayarlamalar vardir. Ogrenen ekip, 100.000 adim
boyunca bir sanal egitici ile oynar. Bu sekilde ayni rakiple uzun siire oynanarak ajanin kazanma sansi artmaktadir.
Ayrica, bu adim sayisi ile belirli bir stratejiye uyum saglanip bu strateji ezberlenmez. 100.000 adim sonrasinda
ajanlar yeni bir sanal egitici ile egitimlerine devam edebilir. Bir ajanin en son oynadigi rakibine karsi tekrar
oynama olasilig1 %50'dir. Her bir iterasyonda, ajanlar stratejilerini revize eder.

Sekil 4. Tenis kortu etrafina konulan nesnelerin hareketini sinirlayan sanal duvarlar.

Uygun ajan davranisi, hedeflenen fiziksel parametrelerle dogrudan elde edilemez. Bir raketin ve bir topun gercek
hayattaki boyutlari, tenis kortu alanina gore ¢ok kiigiiktiir. Bu, bir ajan i¢in oldukga biiyiik bir alanda arama
yapmasi anlamina gelir. Bu nedenle 6diil sinyali ¢ogu zaman alinmaz. Daha agik olarak, kiiciik bir raketin ylizey
alanina sahip bir oyuncunun, en azindan biiylik bir kortta herhangi bir yerde bulunabilecek bir topa dokunmasi
beklenmektedir. Baslangicta rastgele bir strateji verildiginde, bunu basarmak olduk¢a zordur. Bunun yerine,
gorevin zorlugunu agsamalil olarak artirmak i¢in kademeli 6grenme yontemi uygulanmistir. Bu egitim, raketlerin
%25, top Olceginin %150 biiyiitiilmiis versiyonlari: ve z ekseni boyunca sabitlenmis hiz ile baslatilmistir. Daha
sonra her 200.000 adimda bu degerler orantisal olarak hedef degerlere ulasana kadar diisiiriilmiistiir. Boylece ajan,
verilen dlgek parametreleriyle uygun davranis sergileyebilmistir. 1 milyon adimdan sonra hiz, z ekseninin her iki
tarafindaki sinirlayict duvarlar olmak iizere tiim eksenlerde serbest birakilmistir (Sekil 4). Duvarlar arasindaki
mesafe (yani ajanin hareket edebilecegi bolge) kademeli 6greniminin bir parcasi olarak her 200.000 adimda bir
artmigtir. Bu baglamda, rakip topa vurdugunda, ajan topun kendi tarafina nereye diisecegini tahmin eder.
Hesaplanan pozisyonun kesin konumunu belirtmek yerine, tenis kortunun her bir tarafi 9x9'luk bdlgelere
ayrilmustir. Ornek bir tahmin, Sekil 5'de gosterilmektedir.

2.3. Test Uygulamasi

Egitilmis model, Unity'de yerlesik bir tenis oyununda kullanilmigtir. Yapay Sinir agi, hem CPU hem de GPU
iizerinde caligabilecek sekilde Unity Inference Engine tarafindan iglenir. Oyun, WebGL platformu i¢in insa
edilmistir, ancak ¢ok ¢esitli ortamlarda da ¢alistirilabilir. Gergeklestirilen uygulamaya su adresten erisilebilir:
https://bakhtiyar-ospanov.github.io/MLAT/index.html

Oyun modunda bir ajanin z ekseni boyunca hizi, kullanict rahatligi igin simirlandirilmistir. Bir kullanicinin ayni
anda {i¢ eksen boyunca kendi konumuna gore topun konumunu uzamsal olarak hesaplamasi zordur. Bu nedenle,
kamera konumu, topun en az bir eksen konumunun ve topun fileye olan mesafesinin dogru bir sekilde ongdriilmesi
icin ayarlanmigtir. Kullanicilarin, kontrol etmesi gereken yiikseklik araligi, kort Ol¢egine gore almasi zor
oldugundan raketler z ekseni boyunca dondiirebilir ve klavye girisi ile x ekseni boyunca hareket ettirebilir. Bir
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ajanin hareketini dogal yapmak i¢in kullanici tarafindan segilen yondeki hizi yavasg bir sekilde arttirilmistir. Sinirli
eylem alanina ek olarak, oyunda top hareketinin ydriinge ¢izgisi kullaniciya ipucu olarak goriintiilenir. Oyun, 5
setlik gercek tenis oyununu yansitacak sekilde tasarlannustir. Bir kullanici ayrica iki MO ajanmin oyununu
gbzlemleyebilir veya raketlerden birinin kontroliinii ele alabilir. Kullanicilara oyuna basladiktan ve MO ajanina
kars1 birka¢ oyun oynadiktan sonra, oyun hakkindaki goriislerini almak i¢in bir anket de verilmektedir.

Sekil 5. Topun nereye ineceginin tahmin edildigi kirmizi ile isaretlenmis bdlge.

3. Deney ve Sonuclar

Egitim siireci ve deneyler sirasindaki istatistikler MLAgents Toolkit ve TensorBoard ile kaydedilmistir.
TensorBoard, 6zel metrikleri gorsellestirmek ve gozlemlemek igin uygun araglar saglamaktadir. Yapilan
deneylerde, genellikle pekistirmeli 6grenmede kullanilan ve degerinin 1'e dogru yaklagsmasi beklenen bir 6l¢iim
olan kiimtilatif 6diil kullanilmistir. Sekil 6'da gosterildigi gibi, bir 6diil sinyali baslangicta sifirin biraz iizerindedir
ve egitim ilerledik¢e genlik artar.

0 ™ 2M 3M 4M

Sekil 6. Bir test siirecinde elde edilen 6rnek kiimiilatif 6diil.

Oyunda kullanilan stratejiler gelistikge, rakip havuzu daha giiclii stratejiler igerir ve bu da bir ajanin oyunlardaki
kazanma ve kaybetme istatistiklerinin her ikisini arttirir. Bu nedenle, kiimiilatif bir 6diil, boyle bir durum igin
anlamli bir 6l¢iim olmamaktadir. Dolayisiyla, oyunlarin belirli bir béliimiine kadar (Sekil 7), ajanlarin topa vurma
ve birbirlerine karsi oynama bagarimlari kullanilabilir. Bununla birlikte, daha uzun bir oyun uzunlugu, ajanlarin
daha iyi bir performans gdstermesi anlamina gelmez, aksine bu ajanlarin daha az kazanan atiglar yaptig1 daha az
agresif bir oyun sunar. Burada kullanilabilecek bir diger énemli 6lgiit, ajan kararlarinin rastgeleligini izleyen
entropidir (Sekil 8). Bu kararlar zamanla azalmaktadir ki bu da oyun i¢in uygun se¢ilmis hiper parametreler
anlamma gelir. Kayip fonksiyonlar ile ilgili olarak, model tarafindan iiretilen durumlar1 6lgmek i¢in deger
kayiplart (Sekil 9) izlenmektedir. Grafiklerde bir ajan uzay1 kesfedip 6grenirken bir artis, ardindanda alinan 6diil
sabitlendiginden agamal1 bir sekilde diisiis goriiliir.
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Sekil 7. Tenis oyunlarinin farkli béliimleri i¢inde ajanlarin topa vurma ve birbirlerine karsi oynama basarimlart.

1.45 -

1.25 |

Sekil 8. Farkli konfigiirasyonlar i¢in ajanlarin oyunlardaki rastgeleligini 6lgen entropi degerleri. Bu degerler
zamanla azalmaktadir.

0.2
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0.12

0.08

@

Sekil 9. Farkli konfigiirasyonlar i¢in kayip degerleri.

Egitimin basarisin1 degerlendirmek igin kullanilabilecek birincil 6l¢iit, kendi kendine oynanan oyunlara 6zgii olan
ELO derecelendirme sistemidir (Albers ve de Vries (2001)). Bu yaklasim, sifir toplamli bir oyunda (yani kazanan
ve kaybeden oyuncularin puanlarinin toplamimin sifir oldugu bir oyunda) iki oyuncunun birbirine gdre seviyelerini
goreceli  olarak  degerlendirir.  Bu  degerlendirme, mevcut puanlara ve ma¢  sonucuna
(galibiyet/maglubiyet/beraberlik) gore hesaplanir. Gii¢lii oyuncu kazanirsa, zafer beklendigi i¢in bu oyuncuya
birka¢ puan verilir ve bu yenilgi i¢in zayif oyuncudan birka¢ puan diisiiliir. Buna karsilik, gii¢lii oyuncuya karsi
zafer kazanmasi durumunda, zayif oyuncuya yiiksek puan verilir. Bir oyun berabere biterse, gliclii oyuncuya
yiiksek ceza, zayif oyuncuya ise yiiksek odiil verilir.
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Sekil 10. Farkli konfigiirasyonlar i¢in ELO degerleri.

Baslangigta ELO derecelendirme puani 1200'diir. Sekil 10 ¢esitli konfigiirasyonlarla yapilan ¢aligma sonuglarinda
elde edilen ELO degerlerini gostermektedir. Turuncu ¢izgi, ilk kurulumu temsil eder. Bu konfigiirasyonda ajanin
x yoniindeki hizi, raketlerin ve topun bilyiitiilmiis versiyonu ve bir oyunu kazanmak/kaybetmek i¢in +1/-1 ile temel
odil sinyali bulunur. Bir ajan bu konfigiirasyonda iyi performans gosterdiginden dolayi, bu performans
karsilastirma igin temel (baz) performans almmistir. Mavi ¢izgi, 6diil sinyal performansini gosterir. Egitim
konfigiirasyonu boliimiinde agiklandigr gibi, topu karsilama, filenin karsi kismina (rakip boliime) basarili bir
sekilde top atma, tim mag1 kazanma vb. durumlar i¢in ek ddiiller verilmistir. ELO derecelendirmesinin bu sekilde
kullamlmasi sonrasinda egitim hizi agisindan gozle goriiliir bir performans artigt kaydedilmistir. Odiil sinyalinin
alinmasi stabilize edildikten sonra, fiziksel ozellikler daha once bahsedildigi gibi ger¢ek diinya boyutlartyla
iliskilendirilecek sekilde ayarlanmistir. Bu ayarlama sonrasinda, yani, raket ylizeyinin ve top boyutunun hizli bir
sekilde azalmasi ile daha genis bir arama alan1 olusturdugundan ajanlar kotii performans sergilemeye baglamistir.
Bu agsamada oyun kurallari ajanlara kural tabanli olarak verilmistir. Bunun sonunda elde edilen basarim ve bunun
temel durumla kargilagtirilmasi Sekil 11'de verilmigtir. ELO skoru agisindan dnemli bir artig saglanmasina karsin
bu siiregteki adim sayis1 artirtlmistir. Sonugta, ajanin hedeflenen senaryoda performans gosterme yetenegi, egitim
stiresine gore onceliklendirilmistir.

Bunu takiben, ajanlarin x yoniindeki hizlanmasi oniindeki engel kaldirilmis ve ajanlar ii¢ boyutta da serbestge
hareket edebilecek bir konuma getirilmistir. Bu, arama alanin1 6nemli 6l¢iide genigletilmis ve ajanlarin daha
karmasik etkilesimler iginde bulunmasini gerektirmistir. Ajanlar, Sekil 10°daki diiz yesil ¢izgiyle gosterildigi gibi,
nadiren bir topa dokunabilmis ve genel olarak dogru bir sekilde topa vuramamistir. Bu sorunun iistesinden gelmek
igin, 6gelerin biiyiitiilmiis bir versiyonu elde edilmis ve arama alanin kii¢iiltmek i¢in ajanlarin her iki tarafina z
ekseni boyunca sinirlayici duvarlar yerlestirmistir. Duvarlar arasindaki mesafe, egitimin bir pargasi olmus ve
zamanla arttirilmistir.

Acik mavi ¢izgi, bu konfigiirasyondaki performansi gosterir. Ajanlar, duvarlarin birbirinden ¢ok uzak olmadig1 bir
yere kadar iyi performans gostermis, ancak ardindan arama alani tekrar yonetilemez hale gelmistir. Ajanlart hedef
eyleme dogru daha etkin bir sekilde yonlendirmek igin, topun potansiyel ini§ pozisyonu, dolayli ipucu olarak
verilmigtir (bu egitim konfigiirasyonunda agiklanmistir). Kirmizi ¢izgi, bu yaklasimi kullanmanin yararini
gostermektedir. Ancak burada, oyundaki esyalarin biiyiitiilmiis versiyonlar1 ve tenis kortu kenarlarinda bulunan
sinirlayict duvarlarin kullanildigi unutulmamalidir.

Genel olarak, deneylerin ¢iktist olarak basariyla egitilmis iki model vardir. ilk model, giivenilir performans
gosteren gercekgi boyutta raketler ve ajanin x ydniinde degismeyen hizi ile egitilmistir. ikincisinde ise ajan gergek
diinyadaki hareket 6zgiirliigiine sahiptir ancak oyundaki temel nesnelerin boyutlari biiyiitiilmiistiir. ikinci modelde
ajanlarin kararsiz davranis sergiledigi gortildiigiinden dolay1, sunulan ¢aligmanin test uygulamasinda kullanicilarin
oynamasi ve ajanlarin performansinin degerlendirmesi i¢in ilk model kullanilmistir.
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Sekil 11. Oyun kurallarinin agik bir sekilde ajanlara kural-tabanli verilmesi sonrasi elde edilen ELO degerleri.

Test uygulamasi web platformunda barindirilmig ve sunulan ¢aligmanin degerlendirilmesi i¢in bu kapsamda bir
anket hazirlanmistir. Ankete katilanlardan oyun, etkilesim fizigi ve kurallar1 hakkinda bilgi sahibi olmalar igin
oyunu oynamalar1 istenmistir. Ankete katilan toplam kisi sayist 45'dir. Ankette katilimcilara her biri 1 dakikalik
iki 6rnek video klip izletilmistir. Bunlarm ilkinde uzman bir kullanicinin MO ajanina kars1 oyunu, digerinde ise
iki MO ajanin birbirine kars1 oynadigi oyun bulunmaktadir. Ankete katilanlardan iki videoyu ayirt etmesi ve bu
farkin nasil tespit ettigini bildirmesi istenmistir. Genel olarak, katilimcilarin sadece %33.5'1 iki video arasindaki
fark1 dogru bir sekilde bulabilmis ve %35.8'i ise MO ajanini uzman bir kullaniciyla karigtirmig ve bu soruyu yanhs
yamtlamustir. Yanit verenlerin %30,7'i iki oyun arasinda énemli bir fark gormemistir. Ozetle, MO ajanini uzman
bir kullanictyla karistiran ve MO ajani ile gergek kullanici arasindaki farki ayirt edemeyen katilimeilar, toplam
katilimeilarin %66.5’ini olusturmaktadir. Bu, katilimcilarin ¢ogunlugunun akilli bir ajanin, uzman kullanici
davranisini yiiksek dogrulukla simiile edebilecegine inandig1 anlamina gelmektedir.

Bu iddia, katilimeilarin anket kapsaminda bir sonraki soruya verdigi yanitlarla da desteklenmektedir. Bu
kapsamda, katilimcilardan iki oyun arasinda benzerligi 1 (benzer degil) - 5 (¢ok benzer) Olcegine gore
degerlendirmeleri istenmistir. Cogunluk, MO ajanmin tatmin edici performansin1 dogrulayacak bir sekilde 4
(%53,8) ve 3 (%38,5) puan vermistir (ortalama 3,46). Ek olarak, ankette Video 1'den uzman kullanicinin ve Video
2'den MO ajaninin performansinin ayri ayr1 degerlendirmeleri istenmistir. Uzman kullanici ortalamada 3,23 puan
alirken ve MO ajanina 3,39 puan verilmistir. Bu puanlar o kadar yiiksek olmasa da, birbirine yakin ¢ikmistir. Genel
olarak, bu anket, MO ajan davramigmnin, yanit verenlerin farki anlayamayacaklar1 veya tereddiitte kalacak dlgiide
uzman kullanicinin davranigini basarili bir sekilde simiile edebilecegini gostermistir. Bu sonuglara gore, kullanilan
model {izerinde PO-tabanli egitilen ajanlar tenis oyununu basarili bir sekilde simiile etmektedir.

3. Sonug

Bu ¢alisma, tenis oyununu pekistirmeli 6grenme kapsaminda akilli ajanlar ile oynamak i¢in zengin gorsel ve
fiziksel igerige sahip bir simiilasyon ortami sunmaktadir. Oyundaki ger¢ek diinya nesnelerinin (top, raket, ajan)
fiziksel etkilesimi, grafiksel temsili ve mantiksal davraniglart Unity Gergek Zamanli Gelistirme Platformu
kullamlarak yapilmistir. Iyi kurgulanmis ortam ile egitim sirasinda dogru ve gok yonlii gézlemlerin toplanmasi
saglanarak elde edilen veriler/bulgular ML-Agents Toolkit aracilig1 ile egitim sirasinda kullaniimustir.

Tenis oyununu, kort alani igindeki herhangi bir noktadan topa vurma dahil olmak iizere MO ajanindan karmasik
etkilesimler (ajanin her ii¢ eksen boyunca hareketi ve rotasyonu) gerektirir. Arama uzayinin biiyiikliigii nedeniyle
model sinirlandirilmig parametreler ile egitilmigtir. Taklit eden bir 6grenme metodolojisinin egitim siirecine
eklenmesi ile modelin potansiyel iyilestirmesi saglanabilir. Bu sekilde ajan, uzman bir kullanicinin oyunda nasil
davrandigini taklit edebilir. Bu kapsamda, uzman kullanicilar ve bu kullanicilarin oyunlar1 sinirlt sayida ise,
Uretken Celigkili Taklit Ogreniminin (Ho ve Ermon (2016)) adapte edilmesi s6z konusu olabilir, aksi takdirde
Davranigsal Klonlama (Torabi ve vd. (2018)) yaklagimi ajanlarin egitimi i¢in kullanilabilir. Seyrek odiillerin
oldugu bu tiir karmasik ortamlarda, Merak 6diil sinyali (Pathak ve vd. (2017)) ve Rastgele Ag Damitma (Burda ve
vd. (2018)) gibi i¢sel ddiillerin tanitilmasi da literatiirde dnerilmektedir. Sunulan ¢alismanin gelistirilmesi i¢in tim
bu yaklasimlar ayr1 ayr1 ya da ayni anda birlikte de kullanilabilir.

Genel olarak, bu c¢alismada ajanlarin pekistirmeli 6grenme ile egitilebilecegi tenis oyunu igin gergek¢i bir
simiilasyon platformu olusturulabilecegi gosterilmistir. Calisma, tatmin edici davranis sergileyen, test
uygulamasinda akilli tenis ajanlariin gelistirilmesi ile sonuglanmigtir. Yapilan deneyler, biiyiik oranda yapay
ajanlar ile uzman kullanicilarin benzer davranis sergiledigini gostermektedir.
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