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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

MASA TENISi SIMULASYONU iCiN DERIN OGRENME ALGORITMALARININ
KARSILASTIRILMASI

Ahmed Naji Musleh NUSARI
Damisman: Dog. Dr. ibrahim Yiicel 0ZBEK

Amac: Bu tez ¢alismasinda, masa tenisi (Ping Pong) oyun simiilasyonunda derin 6grenme
yontemlerinin performanslar1 karsilagtirilmistir. Ping Pong oyun simiilasyonunda birbiriyle
oynayan iki oyuncu bulunmaktadir. Bunlardan birisi oyunu oynayan insan, digeri ise yapay
zeka tarafindan kontrol edilen oyuncu (ajan) olarak kabul edilmistir. Yapay zeka tarafindan
kontrol edilen oyuncu CNN, LSTM ve DQN yontemleri kullanilarak egitilmistir.

Yontem: Caligma genel olarak CNN, LSTM ve DQN algoritmalartyla gerceklestirilmistir.
CNN ve LSTM modellerinin egitilmesi ii¢ adimdan olusmaktadir. ilk adimda, egitim veri
kiimesi toplanmaktadir. Veri kiimesi iki elementten olugsmaktadir. Bunlardan ilki oyun ekran
resmi, ikincisi ise etikettir. ikinci adimda, goriintiiler iyilestirilir. Bu adimda, yeniden
boyutlandirma ve kontrast artirma islemi yapilir. Ayrica egitim siireclerini daha hizli, islevsel
ve giivenilir hale getirmek i¢in egitim veri setlerinden gereksiz kisim (rakip oyuncu barr) silinir.
Son adimda ise farkli CNN ve LSTM modelleri bu veri setleri kullanilarak en iyi sonuclari elde
etmek igin egitilir. DQN algoritmasi i¢in ise kullanilan veri kiimesi ger¢cek zamanli olarak
dogrudan ortamdan alinir. Daha sonra bu veriler iyilestirilir. Ayrica, 6grenmeyi daha hizli hale
getirmek i¢in resimler yeniden boyutlandirilir.

Bulgular: Deneyler ve egitim sonuglarma gore CNN ve LSTM yontemleri kullanildiginda
zaman gecikmesi oldugu goriilmiistiir. Oyun calistirildiginda orijinal hizdan daha yavas
calistig1 ancak modellerin dogru siniflandirma verdigi belirlenmistir. DQN yonteminde ise bu
zaman gecikmesi sorunu ¢Oziilmiistiir. Oyun farkli hizlarda test edilerek g¢alistirilmis ve
performansi 6l¢lilmiistiir.

Sonu¢: CNN ve LSTM yontemlerinde bilgisayarin hesaplama giiciiyle ters orantili olarak bir
gecikme yasanmustir. Ote yandan zaman gecikmesi olmadan yiiksek performans gdsteren DQN
yontemi kullanilarak bar ve topun farkli hiz degerleri denenmis, sorunsuz ve verimli ¢alistigi
gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, DQN, CNN, LSTM, Ping Pong, Yapay zeka,
Pekistirmeli 6grenme.

Haziran 2021, 64 sayfa



ABSTRACT

MASTER’S THESIS

TABLE TENNIS GAME APPLICATION BASED ON DEEP REINFORCEMENT
LEARNING

Ahmed Naji Musleh NUSARI

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ibrahim Yiicel 0ZBEK

Purpose: In this thesis, the performances of deep learning methods in table tennis (Ping Pong)
game simulation were compared. In the Ping Pong game simulation, there are two players
playing with each other. One of them was accepted as the human playing the game, and the
other as the player (agent) controlled by artificial intelligence. Controlled by artificial
intelligence, the player is trained using CNN, LSTM and DQN methods.

Method: The study was generally carried out with CNN, LSTM and DQN algorithms. Training
the CNN and LSTM models consists of three steps. In the first step, the training dataset is
collected. The dataset consists of two elements. The first of these is the game screenshot, and
the second is the sticker. In the second step, the images are enhanced. In this step, resizing and
contrast enhancement are done. In addition, the unnecessary part (opponent player bar) is
deleted from the training datasets to make the training processes faster, functional and reliable.
In the last step, different CNN and LSTM models are trained using these datasets to obtain the
best results. For the DQN algorithm, the dataset used is taken directly from the environment in
real time. This data is then refined. Also, images are resized to make learning faster.

Finds: According to the results of the experiments and training, it was observed that there was
a time delay when CNN and LSTM methods were used. It has been determined that when the
game is run, it runs slower than the original speed, but the models give correct classification.
In the DQN method, this time delay problem is solved. The game has been tested and run at
different speeds and its performance has been measured.

Results: There was a delay in CNN and LSTM methods inversely proportional to the
computing power of the computer. On the other hand, using the DQN method, which shows
high performance without time delay, different speed values of the bar and ball were tried and
it was observed that it worked smoothly and efficiently.

Keywords: artificial intelligence, CNN, DQN, LSTM, deep learning, Ping Pong, reinforcement
learning

June 2021, 64 pages
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AGI
Al
ANI
ANN
ASI
CNN
DDPG

DQN
LEAKY RELU
LSTM
ML
NLP
RELU
RL
RNN
SARSA
SDL
SRN

KISALTMALAR VE SIMGELER DiZiNi

Yapay Genel Zeka (Artificial General Intelligence)

Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

Yapay Dar Zeka (Artificial Narrow Intelligence)

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network)

Yapay Siiper Zeka (Artificial Super Intelligence)

Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

Derin Belirleyici Politika Gradyani (Deep Deterministic Policy
Gradient)

Derin Q-Ogrenme A1 (Deep Q-Learning Netwok)

Leaky Rektifiye Lineer Birim (Leaky Rectified Linear Unit)

Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (Long Short-Term Memory Networks)
Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing)

Rektifiye Lineer Birim (Rectified Linear Unit)

Pekistirmeli Ogrenimi (Reinforcement Learning)

Tekrarlayan Sinir Aglart (Recurrent Neural Network)
Durum-Eylem-Odiil-Durum-Eylem (State-Action-Reward-State-Action)
Basit Direct Media Katmani Simple Direct Media Layer

Basit Tekrarlayen Ag (Recurrent Neural Network)



GIRIS

Yapay Zeka (Al)

Yapay zeka (Al) programlanabilir makinelerin insan zekasini simiile etme yetenegini
ifade eden bir bilgisayar bilimleri dalidir. Yapay zeka, makinelerin sergiledigi 6zelliklere ek
olarak problem ¢6zme, Ogrenme, konusma tanima ve planlama gibi insan zihniyle

iliskilendirilebilir uygulamalarda kullanilir.

Yapay zekanin ideal 6zelligi, belirli bir hedefe ulagsma sansi1 en yiiksek olan eylemleri
rasyonellestirme ve gerceklestirme yetenegidir. Yapay zekanin alt kiimesi olan, makine
ogrenmesi ve derin 6grenme teknikleri metin, goriintii veya video gibi biiylik ve islenmemis

verileri 6grenmek i¢in kullanilir (Jake Frankenfield 2021).

Giinliik hayatimizda, Al uygulamalar1 siklikla goriilmektedir. Al tiirleri c¢esitli alt
basliklara ayrilarak incelenir (Sekil 1). Ancak genel olarak, bunlar1 yeteneklere ve iglevselige

gore iki kategoriye ayirabiliriz.
Yeteneklere Gore Yapay Zeka Tiirleri

Yeteneklere gore Yapay Zeka; Yapay Dar Zeka (ANI), Yapay Genel Zeka (AGI) ve
Yapay Stiper Zeka (AS]) olarak siniflandirilir.

Yapay Dar Zeka (ANI): 6zel bir gorevi yerine getirebilen bir yapay zeka tiirtidiir.
Yapay Zeka uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Dar Yapay Zeka, yalnizca belirli
bir gorev i¢in egitildiginden istenilen ¢aligsma alaninin 6tesinde performans gosteremez. Google
Arama, Siri, Alexa, Cortana ve IBM’in Watson'l, dar yapay zeka uygulamalar i¢in 6rnek

verilebilir.

Yapay Genel Zeka (AGI): Giglii Al olarak da isimlendirilen Yapay Genel Zeka, insan
zekasmi ve / veya davraniglarini taklit eden, herhangi bir sorunu ¢ézmek i¢in 6grenme ve
uygulama becerisine sahip bir makine kavramidir. Su anda, genel Al kapsamina girebilecek ve

bir insan gibi herhangi bir gorevi milkemmel yerine getirebilecek bir sistem yoktur.

Yapay Siiper Zeka (ASI): Makinelerin insan zekasini gegebilecegi ve bilissel
Ozelliklerle herhangi bir gorevi insandan daha iyi gerceklestirebilecegi bir Sistemler Zekasi
seviyesidir. ASI'nin, kendi basmna diistinme, akil yiiriitme, bulmacay1 ¢dzme, yargilarda
bulunma, planlama, 6grenme ve iletisim kurma becerisi gibi temel 6zellikleri vardir. Bununla

birlikte, ASI varsayimsal bir Yapay Zeka kavramidir ve gelistirilebilir (Eban Escott 2017).



Islevsellige Gore Yapay Zeka Tiirleri

Islevselligine gdre Yapay zeka tiirleri Reaktif Makineler, Sinirl1 Hafiza, Zihin Teorisi

ve Kisisel Farkindalik olarak siniflandirilmaktadir.

Reaktif Makineler: Tamamen reaktif makineler, en temel Yapay Zeka tiirlerindendir.
Gelecekteki eylemler igin gegmis deneyimleri saklayamazlar. Bu makineler yalnizca mevcut
senaryolara odaklanir ve miimkiin olan en iyi eyleme gore tepki verir. IBM'in Deep Blue sistemi

ve Google'm AlphaGo'su reaktif makinelere drnektir.

Sinirh Hafiza: Sinirli hafizali makineler gegmis deneyimleri veya bazi verileri kisa bir
stire i¢in saklayabilir. Kendi kendine giden arabalar simirli hafiza sistemlerinin en iyi
orneklerinden biridir. Bu arabalar, yolda gezinmek i¢in yakindaki arabalarin son hizini, diger

arabalarin mesafesini, hiz sinirin1 ve diger bilgileri saklayabilir.

Zihin Teorisi: Bu teoriye gore makinelerin insan duygularini, hislerini, inanglarini
anlayip insanlar gibi sosyal olarak etkilesime girebilmesi beklenmektedir. Bu tipteki Al
makineleri hala gelistirilebilmis degildir, ancak arastirmacilar bu tir AI makinelerini

gelistirmek icin caligmalar yapilmaktadir.

Kisisel Farkindahk: Yapay Zekanin gelecegidir. Bu makinelerin ¢ok zeki olmalar ve
kendi duygu, diisiince ve 0z farkindaliklarina sahip olmalar1 beklenmektedir. Kisisel
Farkindalik Yapay Zeka (Al) 's1 su anda mevcut olmamakla birlikte varsayimsal bir kavramdir
(Avijeet Biswal 2021).

Sekil 1. Yapay zeka tiirleri

Makine Ogrenmesi (ML)

Cihazlara belirli bir veriden 6grenme yetenegi kazandirmak ve insan zekasini simiile
eden algoritmalar1 kullanarak zaman i¢inde dogruluklarini artirmak amaciyla uygulamalar

olusturmaya odaklanan bir yapay zekd (AI) dalidir. Ayrica, makinelerin gecmiste



gozlemlediklerine ve 6grendiklerine dayanarak gelecek hakkinda tahminlerde bulunabilmesi

beklenmektedir (IBM Cloud Education 2020).
Her 6grenme modeli ii¢ bilesen igermektedir:

e Egitim seti: Siiflandirici parametrelerinin bulunmasini saglar ve 6grenme bu set ile
gerceklestirir.

e Dogrulama seti: Egitim asamasinda modelin performansini degerlendirmek igin
kullanilir. Ayrica en uygun smiflandiric1 parametreleri bu veri seti ile ayarlanir.

e Test seti: Bir smiflandiricinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan veri

setinin bir bolimidiir.
Ug tiir makine egimi vardir:

e Denetimli 6grenme
e Denetimsiz 6grenme

e Pekistirmeli grenimi

Sekil 2°de 6grenme tiirleri gdsterilmistir.

Pekistirmeli
ogrenimi

Denetimli 6grenme

s

Sekil 2. Makine 6grenmesi tiirleri (Piyush & Rishabh 2020)

Denetimsiz 6grenme

Denetimli 6grenme:

Bu 6grenme yonteminde veri kiimeleri etiket bilgileri ile birlikte kullanilmaktadir. Sekil
3’te denetimli 6grenme mekanizmasi gosterilmistir. Egitim verilerinin etiket bilgileri ile birlikte
algoritmaya girmesi saglanir. Boylece olusturulan modele test verileri girdi olarak verildiginde
tahmin edilen etiket ¢iktilari elde edilmektedir (Ed Burns 2021).

Ornegin, e-posta ve istenmeyen e-postalarin (spam) siniflandirilmasinda, gegmis spam

ve e-postalart girdi olarak alir. Boylece, istenmeyen postalart siniflandirmak igin 6nceki



verilerden faydalanilir. Hisse Senedi Fiyat Tahmininde (Regresyon) gegmis is piyasasi verileri
bu yontemde algoritmay1 besler ve uygun regresyon analizi ile gelecek igin yeni fiyat tahmin

edilir (Piyush & Rishabh 2020).

ozellik vektorleri
Egitim

Verileri :

l Etiketler [ >

dzellik vektirleri

Makine
Ogrenimi
Algoritmas:

Test

Verileri [ :> [ > Model [:J> Tllllil:ll:d[".drﬂcn

Sekil 3. Denetimli 6grenme blok diyagrami
Denetimsiz 6grenme:

Bu tiir makine 6grenimi, etiketlenmemis veriler {izerinde ¢alisan algoritmalari igerir.
Algoritma, anlamli bir baglantis1 olan veri kiimelerini tarar. Algoritmalarin egitim verileri,

tahminleri ve Onerileri 6nceden belirlenir.

Benzer 6zelliklere sahip verilerin algoritmaya gore gruplandirilmast istenir. Bu gruplara
kiime adi verilir ve yapilan islem de kiimeleme olarak adlandirilir. Perakende analitiginde,
cesitli miisteriler genellikle satin alma ve diger davraniglarina gére kiimelenir (Fischer &

Winkler 2020). Sekil 4’te denetimsiz 6grenme akis diyagrami gosterilmektedir.



- = ozellik vektorleri
Egitim

Verileri :

= = A

Ogrenimi

Algoritmasi

dzellik vektarleri
Test —

Verileri ‘_> [ :> :>ulkq

Sekil 4. Denetimsiz 6grenme blok diyagrami

Pekistirmeli 6grenme:

Bu tiirde makine 6grenimi modelleri, eylemleri i¢in aldiklar1 oOdiillere ve geri

bildirimlere dayali olarak bir dizi karar vermek {izere egitilir. Makine, karmagik ve belirsiz

durumlarda bir hedefe ulasmay1 6grenir ve 6grenme doneminde bunu her gerceklestirdiginde

odiillendirilir (Vaishali Advani 2021).

Pekistirmeli 6grenmeye bilgisyarlarin video oyunlarini kendi kendilerine oyanamalarini

ogrenmeleri 6rnek olarak verilebilir. Algoritma, bir dizi eylem yoluyla oyun ortami ile

etkilesime girer. Bu ortam, sirayla, yapilan eylemin niteligine gore bir 6diil veya ceza verir.

Pekistirmeli 6grenmede kullanilan bazi 6nemli terimler agagidaki gibidir:

Ajan (Agent): Odiil kazanmak icin cevreyle etkilesen ve odiilleri maksimuma
cikartarak optimum policy’i (hareket tarzi) bulan bir 6grenen etkendir.

Cevre (Environment): Cevre, ajanin kendisiyle etkilesime ge¢mek i¢in uygun yolu
bulmaya calistig1 bir gérev veya simiilasyondur.

Odiil (Reward): Bir ajana belirli bir eylemi veya gérevi yerine getirdiginde cevre
tarafindan verilen aninda geri doniistiir (pozitif veya negatif olabilir).

Durum (State): Ajanin bulundugu durumu ifade eder.

Politika (Policy): Ajan’nin herhangi bir zamana kadar olan davranigidir. Mevcut
duruma gore bir sonraki eyleme karar vermek igin ajan tarafindan uygulanan bir
stratejidir.

Geri Doniis (Return): Herhangi bir action’t gergeklestirdikten sonra ¢evreden

alinan odil formudur.



* Deger Fonksiyonu (Value Function) : Bir ajan i¢in bir durumun ne kadar iyi

oldugunu temsil eder.

Makine
‘ Harekete gec Cevre
Odil Ver

Sekil 5. Pekistirmeli 6grenme

Farkli pekistirmeli 6grenme tiirleri vardir; Q-6grenme, SARSA (Durum-eylem-odiil-
durum-eylem), DQN (derin Q-6grenme agi1) ve DDPG (Derin Belirleyici Politika Gradyani).
Bu calismada Q-0grenme yoOnteminin bir uzantist olarak kabul edilen DQN yontemi

kullantlmistir.

Derin Ogrenme

Derin sinir ag1 olarak da bilinen, yapay sinir aglart (ANN) ad1 verilen beynin yapisindan
ve islevinden esinlenen algoritmalarla ilgilenen bir makine Ogrenimi alt alanidir.
Genellenebilirlikleri ve herhangi bir siirekli gercek degerli fonksiyona yaklagma yetenekleri

mevcuttur. Mimariye gore, ANN'ler kabaca iki ana kategoriye ayrilir:

e Feedforward Ag:i: Diigiimler arasindaki baglantilarin dongii olusturmadig yapay
bir sinir agidir. Tek bir girdi alir. Ornegin oyun durumunun bir temsilini ve her olas1
eylem i¢in olasilik degerlerini ¢ikarir.

e Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN'ler): Onceki adimm ¢iktisinin mevcut adima
girdi olarak beslendigi bir ag tiirtidiir. Genel olarak, RNN'ler, agin ¢ikisinin agin

girisine bagli olabilecegi zaman serilerine uygulanir (Jason Brownlee 2019).

RNN'ler egitim siirecinde, agin onceki ¢iktisinin bir sonraki aga giris olarak verilmesi
yoniiyle ileri beslemeli aglara benzer. Ornegin, bir oyunda tek bir gézlemin tiim oyun durumunu
temsil etmedigi durumlarda her bir katman ¢iktisi diger katmanin ne yapacagi hakkinda bilgi

vererek oyunun ilerlemesi saglanir.
Yapay sinir aglariin ana bilesenleri vardir:

Yapay Noron: Verileri isleyebilen biyolojik bir ndronunun matematiksel modeli yapay

sinir agmin temel yap1 tas1 olan yapay néronun olusturulmasinda 6rnek olmustur. Yapay



noronlarin tasarimi ve islevsellikleri, beyin, omurilik ve periferik gangliyonlari igeren biyolojik
sinir aglarinin (sistemlerin) temel yapr tas1 olan biyolojik bir ndéronun gozlemlenmesi
dogrultusunda elde edilir. Tasarim ve islevselliklerindeki benzerlikler Sekil 6'da

gosterilmektedir.

dendrite 7 carpma
Giris 1 Q‘
Giis2  —— 3 | FX) — gks
Bias / / \
toplam Transfer Fonksiyonu

Sekil 6. Biyolojik ve Yapay Noron yapisinin sematik gosterimi (Andrej Krenkerl et. el.
2011)

Yapay noronlarin elde edilmesindeki matematiksel siirecler agagidaki gibidir:

*  Oncelikle bilgi, agirlikli girdiler araciligiyla yapay bir néronun gévdesine gelir (her
girdi ayr1 ayr1 bir agirhik ile garpilir).

» Daha sonra, yapay bir néronun govdesi agirlikli girdileri toplar ve toplami bir transfer
fonksiyonu ile isler.

 Son olarak, yapay bir noron, islenen bilgiyi ¢ikt1 (lar) yoluyla iletir.

Yapay noéron modelinin matematiksel agiklamasi asagidaki gibidir:

)’i=f<zWi'xi+bi> 1)
i=0

* x; , girig degeridir.

*w; , agirlik degeridir.

* b; , bias’dur.

* f (), bir transfer fonksiyonudur.

* y;, ¢ikis degeridir.

Aktivasyon Fonksiyonlari:

Aktivasyon Fonksiyonlar1 6zel olarak yapay sinir aglarinda, bir giris sinyalini sirayla
bir sonraki katmana girdi olarak verip ¢ikis sinyaline doniistiirmek igin kullanilmaktadir.

Dogrusal (Linear), Sigmoid, Tanh, ReLU ve Leaky ReLU gibi farkli aktivasyon fonksiyon
tiirleri vardir (Sharma, et al ,2020).



Dogrusal (Linear) Aktivasyon Fonksiyonu:

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, girisle dogru orantilidir. Matematiksel ifadesi
denklem 2°de verilmisir. Grafiksel olarak Sekil 7°de gosterilmektedir.

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu:

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, dogrusal olmayan bir fonksiyon oldugu i¢in en yaygin
kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu girilen degerleri O ile 1 araligindaki
degerlere doniistiiriir. Matematiksel ifadesi denklem 3‘te verilmigir. Grafiksel olarak Sekil 8’de

gosterilmektedir.
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Sekil 7. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu
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Sekil 8. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu



ReL U (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu:

ReLU, dogrultulmus dogrusal birim anlamina gelir ve sinir aglarinda yaygin olarak

kullanilan dogrusal olmayan bir etkinlestirme islevidir. ReLU fonkiyonunu kullanmanin

avantaji, tim noronlarin ayni anda etkinlestirilmemesidir. Bu, bir néronun yalnizca dogrusal

doniistimiiniin ¢iktis1 sifir oldugunda devre disi birakilacagi anlamina gelir. Matematiksel

ifadesi denklem 4’te verilmisir. Grafiksel olarak Sekil 9°da gosterilmektedir.

Leaky Relu Fonksiyonu:

Leaky ReLU, x'in negatif degerleri icin ReLU islevlerinin degerini sifir olarak

tanimlamak yerine, x'in ¢ok kiiciik dogrusal bileseni olarak tanimlandigi ReLU islevinin

gelistirilmig bir versiyonudur. Matematiksel ifadesi denklem 5’te verilmisir. Grafiksel olarak

Sekil 10’da gosterilmektedir.

f(x) = max(0, x)

10
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Sekil 9. ReLU aktivasyon fonksiyonu
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Sekil 10. Leaky ReL U aktivasyon fonksiyonu
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Tanh Fonksiyonu:

Hiperbolik tanjant islevidir. Tanh islevi sigmoid islevine benzer ve orijine gore
simetriktir. [-1,1] araliginda ¢ikt1 iireten dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Matematiksel
ifadesi denklem 6 ‘da verilmisir. Grafiksel olarak Sekil 11’de gosterilmektedir.

pa

f(x) = tanh(x) = ::;—Z:x

(6)

1O}
[/

Sekil 11. Tanh aktivasyon fonksiyonu

Sinir aglari katmanlar halinde tasarlanilir. Katmanlar bir 'aktivasyon islevi' igeren
birbirine bagl bir dizi ndrondan olusur. Modeller, giris katmaniyla baglantili bir veya daha
fazla gizli katmandan olusabilmektedir. Girig katmaninda verileri isleme, agirlikli bir baglanti
sistemi araciliiyla yapilir. Benzer sekilde gizli katmanlar, Sekil 12°de gosterildigi gibi ard arda

baglanarak cevabin elde edilecegi bir ¢ikt1 katmanina baglanir.

Noronlar

Giris Gizli Cikti

Katmam Katman Katmam

Sekil 12. Temel sinir aglari katmanlari
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KURAMSAL TEMELLER

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)

Evrisimli Sinir Ag1: Goriinti, ses gibi girdi alabilen, girdideki gesitli yonlere/nesnelere
Oonem (6grenilebilir agirliklar ve Onyargilar) atayabilen bir 1zgara modeline sahip bir derin
o0grenme modeli tiirii ve algoritmasidir. CNN, tipik olarak ii¢ tiir katmandan (veya yapi tasi)

olusan matematiksel bir yapidir:

* Evrisim Katmani
* Havuzlama Katmani

* Tamamen Bagli Katmanlar.

Bilgisayarlarda bir goriintii piksel olarak goriilmekte ve goriintii 0 ile 255 arasinda bir
say1 dizisi olarak temsil edilmektedir. Sekil 13’te bir goriintii (sagda) ve bu goriintiiniin
bilgisayarda okunmasi ile edilen goriintii (solda ) gosterilmistir. Burada gosterilen sayilarin her

biri pikselin parlakligini ifade eder.

Sekil 13. Goriintiiniin bilgisayardaki icerigi

Evrisim Katmani:

Evrisim katmani, o6zellik ¢ikarimini gergeklestiren CNN mimarisinin temel bir
bilesenidir. Tipik olarak, evrisim islemi ve aktivasyon islevi gibi dogrusal ve dogrusal olmayan

islemlerin bir kombinasyonundan olusgur.
Evrisim Islemi:

Evrisim, ¢ekirdek ad1 verilen kii¢iik bir say1 dizisinin, tensor adi verilen bir say1 dizisi

olan girise uygulandigi, o6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan 6zel bir dogrusal islem tiiriidiir.

11



Cekirdegin her bir 6gesi ile giris tensorli arasindaki 6ge bazli bir iiriin, tensoriin her konumunda
hesaplanir ve ¢ikis tensoriine karsilik gelen yerde, 6zellik haritasi adi verilen ¢ikt1 degerini elde

etmek i¢in toplanir.

Cekirdegin bir girdi goriintiisiindeki hareketi, piksellerin girdi matrisi lizerindeki kayma
say1s1 olan Evrisim Katman1 parametresi ‘Stride’ tarafindan gergeklestirilir. Ornegin; Stride 1
oldugunda, ¢ekirdek bir seferde 1 piksele taginir. Stride 2 oldugunda, ¢ekirdek bir seferde 2

piksele taginir ve bu sekilde devam eder.

Sekil 14 ¢ekirdek boyutu 3 x 3 olan, dolgu igermeyen ve adimi 1 olan evrisim islemine
ornektir. Giris tensoriine bir ¢ekirdek uygulanir ve her bir 6genin arasina 6ge bazli bir iiriin
uygulanir. Cekirdek ve giris tensorii her konumda hesaplanir ve 6znitelik haritasi adi verilen
¢ikis tensoriine karsilik gelen konumdaki ¢ikis degerini elde etmek igin toplanir. Sekil 14’de
Evrisim katmanlarindaki c¢ekirdeklerin bir giris tensoriinden 6zellikleri nasil ¢ikardigina dair
ornekler gosterilmektedir. Coklu ¢ekirdek, yatay kenar algilayici (iist), dikey kenar algilayici
(orta) ve anahat algilayici (alt) gibi farkli 6zellik ¢ikaricilar olarak ¢aligir. Soldaki goriintii bir
girdi, ortadaki ¢ekirdekler ve sagdaki goriintii ise ¢ikt1 6zelligi haritalaridir.

Ancak, evrisimli katmanlar1 uygularken goriintii ¢evresindeki pikselleri kaybetme
sorunu vardir. Bu, 6zellikle goriintlinlin ¢evresinde temel 6zelliklere sahip goriintiiler s6z
konusu oldugunda bazi goriintii 6zelliklerini kaybetme anlamina gelir. Bu sorun Padding
teknigi ile ¢oziilebilir; burada tipik olarak sifir olan satirlar ve siitunlar, en distaki 6geye bir
cekirdegin merkezini sigdirmak ve ayn1 tutmak i¢in evrisim islemi yoluyla giris tensoriiniin her

iki tarafina eklenir.

12



C
Sekil 14. Evrisim islemi (Yamashita et al. 2018)

Sekil 15°te, Diizlem i¢i boyutlar1 korumak icin sifir dolgulu bir evrisim islemi
gosterilmistir. Cikt1 6zelligi haritasinda 5 x 5 girig boyutu tutulmustur. Bu 6rnekte, bir ¢ekirdek
boyutu 3x3 ve adim 1 olarak ayarlanmistir (Yamashita et al., 2018).

Sekil 15. Padding islemi (YYamashita et al. 2018)

13



Aktivasyon Fonksiyonu:

Evrigim gibi dogrusal bir islemin ¢iktilar1 daha sonra dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilir. Sigmoid veya hiperbolik tanjant (tanh) islevi gibi dogrusal olmayan
islevler daha once biyolojik bir néron davranisinin matematiksel temsilleri olduklar1 icin
kullanilmis olsa da, su anda kullanilan en yaygin dogrusal olmayan aktivasyon islevi

diizeltilmis dogrusal birimdir (ReLU).
Havuzlama Katmani:

Bir havuzlama katmani, kii¢iik kaymalara ve bozulmalara bir 6teleme degismezligi
katmak ve sonraki Ogrenilebilir parametrelerin sayisini azaltmak ic¢in Ozellik haritalarinin
diizlem i¢i boyutlulugunu azaltan tipik bir alt 6rnekleme islemi saglar. Iki havuzlama katmani

tiiri vardir: Maksimum havuzlama ve global ortalama havuzlama.

Maksimum havuzlama, giris 6zelligi haritalarindan pencereler ¢ikaran, her pencerede
maksimum degeri veren ve diger tiim degerleri atan en popiiler havuzlama islemidir. Diger bir
havuzlama iglemi de, global ortalama havuzlamadir. Global ortalama havuzlama, en u¢ boyutta
bir alt ornekleme gerceklestirir; burada yiikseklik x genislik boyutuna sahip bir 6zellik
haritasinin, her Ozellik haritasindaki tiim Ogelerinin ortalamasimi alarak 1 x 1 diziye alt
orneklemesi yapilirken, 6zellik haritalarinin derinligi korunur. Sekil 16°da havuz katmani

gosterilmektedir.

Maksimum Havuzlama

20 30
112 37
121201 30| 0
8 11212 |0
34.70 37' 4 Global Ortalama Havuzlama
112100} 25| 12 13| 8
791 20

Sekil 16. Havuzlama katmani

Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer):

Bu asamada son evrisim veya havuzlama katmaninin ¢ikti 6znitelikleri diizlestirilir.

Yani tek boyutlu (1D) bir say1 dizisine veya vektore doniistiiriiliir. Bu katmanlar, her girigin her
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cikisa 6grenilebilir bir agirlik degeri ile baglandigi, yogun katmanlar olarak da bilinen bir veya

daha fazla tamamen bagli katmandan olusabilir.
Son Katman Aktivasyon Islevi (Last Layer Activation Function):

Tamamen bagli son katmana uygulanan aktivasyon islevi, genellikle digerlerinden
farklidir. Her goreve bagli olarak uygun bir etkinlestirme islevinin sec¢ilmesi gerekir. Cok siifli
siiflandirma gorevine uygulanan bir etkinlestirme iglevi, son tam bagli katmandan ¢ikt1 ger¢cek
degerlerini, her bir degerin 0 ile 1 arasinda oldugu ve tiim degerlerin toplaminin 1 oldugu hedef
sinif olasiliklarina normallestiren bir softmax islevidir.

Agin Egitilmesi:

Agin egitilmesi, evrisim katmanlarinda ¢ekirdekleri bulma islemidir. Bir egitim veri
kiimesinde ¢ikt1 tahminleri ile verilen temel dogruluk etiketleri arasindaki farkliliklar1 en aza
indiren tamamen baglantili katmanlardaki agirliklar bulunur. Geri yayilim algoritmasi, kayip
islevi ve gradyan inis optimizasyon algoritmasinin temel gorevler iistlendigi sinir aglarini
egitmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Belirli ¢ekirdekler ve agirliklar altindaki
bir model performansi, bir egitim veri setinde ileri yayilma yoluyla bir kayip fonksiyonu
tarafindan hesaplanir ve 6grenilebilir parametreler, yani ¢ekirdekler ve agirliklar, geri yayilim

ve gradyan inisi adi verilen bir optimizasyon algoritmasi aracilifiyla kayip degerine gore

giincellenir.
Kayip Fonksiyonu:

Maliyet iglevi olarak da adlandirilan bir kayip islevi, ileriye dogru yayilma ve verilen
kesin referans etiketleri araciligiyla agin ¢ikti tahminleri arasindaki uyumlulugunu olger. Cok
siifli siniflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan kayip fonksiyonu capraz entropidir. Capraz
entropi bir tiir kayip islevi olan hiper parametrelerden biridir ve verilen gorevlere gore

belirlenmesi gerekir.
Kademeli Al¢calma:

Gradyan inisi genellikle kayb1 en aza indirmek i¢in agin dgrenilebilir parametrelerini,
yani ¢ekirdek ve agirliklar yinelemeli olarak gilincelleyen bir optimizasyon algoritmasi olarak
kullanilir. Kay1p fonksiyonunun gradyani fonksiyonun en yliksek artis hizina sahip oldugu yonii
saglar ve her 6grenilebilir parametre, 6grenme hizi adi verilen bir hiper parametreye gore
belirlenen rastgele bir adim boyutu ile gradyanin negatif yoniinde giincellenir. Matematiksel
olarak gradyan, Ogrenilebilir her parametreye gore kaybin kismi bir tiirevidir ve bir

parametrenin tek bir glincellemesi asagidaki formiille ifade edilir:
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JL
wi=w—X w (7)

» W: Ogrenilebilir parameterler,
* o: Ogrenme orani,

* L: kayip islevini temsil etmektedir.

oL
gradient (3=

Kayip islevi (1)
i

C){u\-nih-bilh‘ Parametreler(w)

Sekil 17. Kademeli azalma (Yamashita et al., 2018)

Veriler ve Kesin Referans Etiketleri:

Veriler ve kesin referans etiketleri, derin 6grenme veya diger makine Ogrenimi
yontemlerini uygulayan arastirmalardaki en Onemli bilesenlerdir. Mevcut veriler egitim,
dogrulama ve test seti olarak {i¢ gruba ayrilir. Ancak ¢apraz dogrulama gibi bazi degiskenler
vardir. Kayip degerlerinin ileriye dogru yayilma yoluyla hesaplandigi ve Ogrenilebilir
parametrelerin geri yayilim yoluyla giincellendigi bir ag1 egitmek icin egitim seti kullanilir.
Egitim siireci sirasinda modeli degerlendirmek, hiper parametrelere ince ayar yapmak ve model
secimini gergeklestirmek i¢in bir dogrulama seti kullanilir. Egitim siirecinde ince ayar yapilan
ve segilen nihai modelin performansini egitim ve dogrulama setleriyle degerlendirmek i¢in

ideal olarak galismanin en sonunda yalnizca bir kez bir test seti kullanilir.

Son olarak, evrigimli sinir aginin evrigim katmani, havuzlama katmani ve tam baglantili
katman olmak iizere {i¢ katmani vardir. Her katmanda parametreler ve hiperparametre bulunur.
Parametre, egitim siireci sirasinda otomatik olarak optimize edilen bir degisken iken

hiperparametre, 6nceden ayarlanmasi gereken bir degiskendir.

Evrisimli sinir agindaki parametrelerin ve hiperparametrelerin bir listesi Tablo 1°de

listelenmistir:
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Tablo 1. Parametrelerin ve Hiperparametrelerin Listesi (Yamashita, Rikiya, et al 2018)

Parametre Hiperparametre

Evrisim katmani Cekirdek Cekirdek boyutu, ¢ekirdek sayisi, Stride, Padding,
Aktivasyon Fonksiyonu.

Havuzlama katmani - Havuzlama yontemi, filtre boyutu, Padding
Tam baglantili katman ~ Agirliklar Agirlik sayisi, aktivasyon fonksiyonu

Digerleri Model mimarisi, optimize edici, 6grenme hizi,
kayip islevi, mini batch boyutu, doénemler,
diizenlilestirme, agirlik baslatma, veri kiimesi
bolme

Yinelenen Sinir Ag1 (RNN)

Yinelenen sinir ag1 bir tiir yapay sinir agidir. Ancak gizli katmanlarinda yinelenen
baglantilara sahiptir. Bu ag egitim siirecinde zaman serisi verilerini veya sirali verileri kullanir.
Bu algoritmalar genellikle dil ¢evirisi, dogal dil isleme (NLP), konusma tanima gibi zaman

serisi problemlerinde kullanilir.

Basit Tekrarlayan Ag (SRN)

SRN, ilk olarak Elman (1990) tarafindan tanitilan, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmanlarindan olusan en basit yinelenen sinir agi tiiriidiir. Geleneksel sinir aglariyla
karsilastirildiginda SRN, yeni bir katman olusturan gizli katmandan ek girdilere sahiptir (Sekil
18). Bununla birlikte, SRN, kaybolan gradyan problemi nedeniyle bir¢ok smiflandirma

adiminda bilgiyi entegre etmekte zorlanir.

Kaybolan gradyan sorunu, gradyan tabanli yontemlerle belirli Yapay Sinir Aglarin
egitmede bulunan bir zorluktur. Sigmoid fonksiyonunun grafigi Sekil 19°da gosterilmistir.
Sigmoid fonksiyonu i¢in ¢ok biiyiik degerlerde tiirevin ¢ok diisiik deger aldig1 goriilmektedir.
Sinir agmin birgok gizli katmani varsa, her katmanin tiirevlerini ¢arptifimizda 6nceki
katmanlardaki gradyanlar ¢ok diisiik olacaktir. Sonug olarak, 6nceki katmanlarda 6grenme ¢ok

yavas hale gelmektedir.
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Sekil 18. Basit tekrarlayan ag hiicresi (ArunKumar et al., 2021)
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Sekil 19. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi (ArunKumar et al., 2021)

Girdi x = (xq, x5, * - -, x¢) ve ¢iktt y = (y4, ¥2, . . . V) olarak bir dizi verildiginde,

RNN'nin tekrarlayan gizli durumu h;'yi su sekilde giincelledigi varsayilirsa:

0 t=0
he = {g(Wxt + Uh,_, +b) (8)

Burada, afin doniisiimii lojistik sigmoid fonksiyonundan gecirilerek dogrusal olmayan

bir fonksiyon haline getirilir.

Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM)

LSTM, bilginin bir zaman adimindan digerine nasil gececegini belirleyen karmasik bir
gecit mekanizmasma sahip bir tekrarlayan agdir. Baslangigta, bu ge¢it mekanizmasi,
SRN'lerdeki kaybolan gradyan problemini ¢ézmek veya esdeger olarak, agin uzun vadeli

bagimliliklar1 hatirlamasini kolaylastirmak i¢in tasarlanmaistir.

Hochreiter ve Schmidhuber, kaybolan gradyan probleminin iistesinden gelmek igin

LSTM'yi 6nermislerdir. LSTM hiicresinin genel mimarisi Sekil 20 'de gdsterilmistir.
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Coa C;

By ST he

(8)

Xy

Sekil 20. LSTM hiicresinin genel mimarisi (ArunKumar et al., 2021)

LSTM hiicresi, unutma kapis1 (forget gate), cikis gecidi, giris geg¢idi ve gilincelleme
kapilarindan olusur. Adindan da anlasilacagi gibi, unutma kapis1 onceki bellek birimlerinden
neyi unutacagina karar verir, giris kapisi néronun neyi kabul edecegine karar verir, giincelleme
gecidi hiicreyi giinceller ve ¢ikis kapisi ise yeni uzun siireli bellegi olusturur (ArunKumar et
al., 2021).

LSTM adimlar1 asagidaki gibi calisir:
* Giris kapis1 matematiksel olarak asagidaki gibi temsil edilir:
iy = o(Wixy + Uihe—q1 + by) ©)

« Onceki bellekten unutulacak bilgi, matematiksel olarak denklem 10°daki gibi

tanimlanan unutma kapisi tarafindan kontrol edilir:
ft = o(Wexy + Ughe—1 + b.) (10)

* Hiicre durumu, asagidaki denklemlerle matematiksel olarak ifade edilen giincelleme

gecidi tarafindan giincellenir:
C; = tanh(VVCxt + UCh’t—l + bC) (11)

Ce=fe*xCioq +ip*Cf (12)

+ Onceki zaman adimmin gizli katmam, ¢ikis gecidi tarafindan giincellenir ve ¢ikis

kapis1 tarafindan verildigi gibi, ¢iktinin giincellenmesinden de sorumludur:

O = oWy *x¢ + Up * hy—q + by) (13)
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Q-Ogrenme Algoritmasi

Q-ogrenme

Veri degisimine ve ger¢cek zamanli planlamaya dayali bir algoritmadir. Q-6grenme
algoritmasi, herhangi bir t aninda belirli bir durum i¢in bir eylem gerceklestirerek elde

edilebilecek beklenen odiilleri 6lgmek iizere bir Q islevi olusturmak i¢in Bellman Denklemini

kullanir. Matematiksel olarak su sekilde yazilabilir:
Q(se,ar) = E[Resq + YRes2 + VP Reys + -+ (s, a0)] (15)

S;: t anindaki durum,
a;: t anindaki eylem

E: beklenen deger
R;4q: t+1 anindaki 6diil

ve y indirim faktoridiir.

Amag, tiim olast durum ve eylem kombinasyonlarini kesfederek bu Q islevi degerlerini
yinelemeli bir siiregle giincellemektir. Yontem, olast tim durum ve eylem secenekleri
kombinasyonlari i¢in ddiilleri depolayan bir Q tablosu olusturmayzi igerir. Q-6grenme algoritma
stireci Sekil 21 'de gosterilmektedir. Bir Q 6grenmenin asamalar1 asagidaki dort ana adim ile

Ozetlenebilir:

1- Baslangic degeri 0 olan Q degerleri matrisi olusturulur. Satirlarin durumlari,
siitunlarin ise eylemleri temsil etmesi saglanir.

2- Rastgele bir eylem segilir.

3-  Segilen eylem ortama uygulanir, ajan bir sonraki duruma gegerek R odiiliinii alir.

4-  Asagidaki formiilasyon kullanilarak Q tablosu giincellenir:

Q(se ar) « Q(sp, ap)+x [Rt+1 + ymaxQ(S¢41, ap — Q(se, at)] (16)
burada a, egitim ilerledikge monoton olarak 1.0'dan 0.1'e diisen 6grenme oranidir.

5- Mevcut durum giincellenir ve bir sonraki iterasyonda yukaridaki adimlart

tekrarlanar.
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Sekil 21. Q-6grenme algoritma stireci (Chathurangi Shyalika, 2019)

Derin Q ag1 (DQON):

Giris olarak goriintii kullanan ve ¢ikisinda bir eylem ortaya c¢ikaran ilk pekistirmeli
ogrenme algoritmasidir. Bu yontemde ilk adimda goriintiiyii islemek icin CNN kullanilir ve
ardindan olas1 eylemler i¢in Q (s, a) hesaplanir. Boyle bit yontemde bir ajanin temel amaci,

icinde bulundugu ortamdan 6diiller toplamak ve puanini en iist diizeye ¢ikarmaktir.

Q-0grenme algoritmasi, Q-tablosunu olusturmak i¢in ayr1 durumlar gerektirdiginden
boyutsallik zorluguna sahiptir. Q-6grenmenin hesaplama karmasikligi, durum ve eylem
vektoriiniin artan boyutu ile iissel olarak artar. Derin Q 6grenme algoritmasi, bu sorunu yapay

bir sinir agiyla yaklasik ¢ozer.

DQN algoritmasinin genel blok diyagrami Sekil 23 'te gosterilmektedir:

Reward

Agent

State |- Take |Environment

action

parameter 0

Observe state

Sekil 22. DQN algoritmasinin genel blok diyagrami (Tan & Karakose, 2020)

(Yamini & Jain, 2020) calismalarinda, oyun gelistiricileri tarafindan su anda Al
sistemleri yapmak i¢in kullanilan davranig agact modelini degistirme potansiyeline sahip sinir

aglar1 ve genetik algoritma kavramlarina dayali yeni bir model tanitmistir. Bu model, bir
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sonraki hareketi belirlemek i¢in karmasik i¢ ice gecmis agac¢ olusturmak yerine, Al

sistemlerinin oyunda egitilmesi olanagin1 getirmistir.

(Zhang, N.D., 2020) ¢alismalarinda, bir Snake oyunu ortami yarattilar ve daha sonra
ajanlarini ayn1 ortamda farkli derin 6grenme algoritmasi ile egiterek, Double-DQN ve PPO'nun
iki sonucunu elde ettiler. Sonugta double-DQN yontemi performansinin daha kararli oldugunu

gozlemlediler.

(Vu & Tran, 2020), SARSA ve Q-Learning algoritmalarinin degistirilmis varyantlari
tarafindan egitilen aracilarin performansin1 uyguladi ve karsilastirdi. Ayriklastirma
tekniklerinin ajanin 8000 yineleme i¢inde daha hizli bir sekilde yakinlasmasina yardimci
oldugu ve 2069 gibi oldukca yiiksek bir puan elde edildigi fark edildi. Ayrica, ayriklagtirma ile
epsilon-a¢gozlii politikalarin genellikle Q-Learning igin ortalama olarak daha kotii performans
gosterdigi goriildii. Son olarak, geriye dogru giincellemenin, Q degerlerinin gercek degerlerini

daha hizl bir araya getirmesine yardimci oldugu tespit edildi.

(Mnih & Silver, et. al.2013), pekistirmeli 6grenme i¢in yeni bir derin 6grenme modeli
tanittilar. Girdi olarak yalnizca ham pikselleri kullanarak Atari 2600 bilgisayar oyunlar1 i¢in
zor kontrol politikalarinda ustalagsma becerisini gosterdiler. Ayrica RL i¢in derin aglarin
egitimini kolaylastirmak amaciyla stokastik mini parti giincellemelerini deneyim tekrarlama
bellegiyle birlestiren bir ¢evrimigi Q-0grenme ¢esidi sundular. Yaklagimlari, iizerinde test
edildigi yedi oyundan altisinda mimari veya hiperparametrelerde herhangi bir ayarlama

yapilmadan son teknoloji sonuglar verdi.

(Dewan et al 2020) ajanin hedeflerine ulasmak igin sanal bir ortamda miimkiin olan en
iyi eylemleri 6grenmesine olanak taniyan yapay sinir aglarini ve takviye 6grenme mimarisini
birlestiren bir yaklasim kullandilar. Breakout, Enduro, Time Pilot vb. gibi diger oyunlara
kiyasla insaniistii bir oyun elde ettigi i¢in Breakout'u se¢gmislerdir. Bu makale, Deep Q Network
(DQN) ve Double Deep Q Network (DDQN) algoritmalar1 arasinda isabet oranlarina gore
karsilastirmali bir analiz saglar. DDQN'in Breakout oyunu i¢in daha 1yi oldugunu

kanitlamislardir.

(Mnih & Silver, et.al 2015), derin bir Q-ag1 olarak adlandirilan yeni bir yapay ajan
gelistirmek i¢in derin sinir aglarin1 egitmedeki son gelismeleri kullanmislardir. Dogrudan
yiiksek boyutlu duyusal girdilerden ugtan uca pekistirmeli 6grenme ile basarili politikalar elde
etmislerdir. Bu araciy1 klasik Atari 2600 oyunlarinin zorlu alaninda test ettiler. Girdi olarak
yalnizca pikselleri ve oyun puanimi alan derin Q-ag1 aracisinin, Onceki algoritmalarin
performansini agabildigini ve 49 oyunluk bir sette insana kars1 karsilastirilabilir bir seviyeye

ulastigin1 gosterdiler.
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(Kumar, 2020), Cart-Pole problemini ¢6zmek i¢in kullanilan birkag pekistirme 6grenme
algoritmasinin uygulama ayrintilarini sagladi. Uygulama kodu Python'da yazilmistir ve OpenAl
/ Gym simiilasyon ¢ergevesini ve Keras derin 6grenme araglart kullanilmigtir. DQN'nin standart
Qlearning algoritmalarina gore oldukca hizli oldugu ve siirekli durum kullanimina izin verdigi
gorilmiistiir. DDQN ve Dueling mimarileri, bu tiir karmasik mimarileri garanti etmek i¢in ¢ok

basit oldugundan, DQN {izerinde 6nemli bir gelisme saglamanaktadir.
Bir Derin Q agmin adimlar1 asagidaki gibidir:
e Evrisimli Sinir Ag1 (CNN):

Evrisim isleminin temel amaci, Oznitelik haritasim1 giris durumundan c¢ikarmaktir.
Kullanilan ag filtresi, adim uzunluguna bagli olarak giris durumu {izerinde gezdirilirken, her
adimda cakisan degerler birer birer ¢arpilarak tim degerlerin toplami ¢iktt matrisinin degeri
olarak kaydedilir. Islemin basitligi, giris verilerinin sayisina ve formatia gore degisir. CNN'nin
son noronlari, ajanin segilmis oldugu eylemi temsil edecektir. Sekil 22 'de DQN modelindeki
Evrisimli Sinir Ag1 gosterilmektedir.

1st hidden 2nd hidden 3rd hidden
layer layer layer

Q(s¢,a")
R % o
D (2(3,.”']

\ " ' fully 3 fully (5){ 5s. ”_; )

input
T

output

W |

connected :connected :

F laxax16 filter .. 3
stride 2

84x84x4 20x20x16 9x9x32 256 4~18

Sekil 23. DQN modelinde evrisimli sinir ag1 (Dewan et al. 2020)
* Deneyim Tekrari

Deneyim Tekrari, pekistirmeli Ogrenme algoritmasinin Ogrenebilecegi ortam
durumlarin1 (durum, eylem, 6diil, sonraki durum) saklama ve yeniden oynatma eylemidir.
Deneyimler, mevcut durumu, mevcut eylemi, 6diilii ve her yinelemeden sonraki durumu i¢eren

demet (tuple) bigiminde sabit boyutlu bir tekrarlama belleginde saklanir.
* Kesif (Exploration) : Ajanin gevreyi rastgele eylemlerle kesfettigi siirectir.

» Faydalanma (Exploitation) : Ajanin, agdan 6ngoriilen eylemle gevreyi kesfetmesi

stirecidir.
Genel olarak, Bir Derin Q agimin adimlart asagidaki gibidir:

1- Deneyim tekrari ile ortam baslatilir,
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2-  Onisleme, baslangi¢ durumunu DQN’ye girdi olarak verilir. Bu, durumda tiim olas1
eylemlerin Q degerleri dondiiriiliir.

3- Epsilon-greedy politikasini kullanarak bir eylem segilir: epsilon olasilig1 ile rastgele
bir A eylemi kullanilir.

A = argmax(Q (S,A)) 17)
Denklem 17’deki gibi maksimum Q degerine sahip bir eylem segilir.

4- A eylemini sectikten sonra, Ajan segilen eylemi S durumunda gergeklestirir ve yeni
bir S durumuna geger ve bir R ddiilii alir.

5- Gegisi Deneyim Tekrar1 grubunda olarak kaydeder.

6- Deneyim Tekrarindan bazi rastgele gecis gruplar1 drneklenir, Islev Q, formiilde

gosterildigi gibi beklenen gelecekteki kiimiilatif agirlikli 6diil olarak tanimlanir:

R; terminal durumu s; igin
Ye = (18)
Q(sz,a) =Rey1 v argmax(Q(sHl, a)) terminal olmayan durum s, igin
ve asagidaki formiilii kullanarak kayip hesaplanir:
LOSS = [y, — Q(sp, @)]? (19)

7- Bu kaybi1 en aza indirmek i¢in gercek ag parametrelerine gore gradyan inisi
gergeklestirilir.
8- Her k adimdan sonra, ger¢ek ag agirliklar1 hedefe kopyalanir.

9- M boéliim sayist i¢in bu adimlar tekrarlanir.
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MATERYAL VE METOT

Pygame kiitiiphanesi, video oyunlar1 olusturmak i¢in tasarlanmig modiiller saglayan
Python programlama dili i¢in agik kaynakli bir modiildiir. Pek ¢ok platformda ve isletim
sisteminde ¢alisabilen SDL (Simple DirectMedia Layer, Basit DirectMedia Katmani) gelistirme

kiitliphanesinin iizerine insa edilmektedir.

Pygame modiilii kullanilarak, video ve ses ile c¢alismak igin gereken arka ug
karmasikliklar1 hakkinda oyunlarin mantig1 ve grafikler kontrol edilebilmektedir. Pygame'in

dort ana bileseni bulunmaktadir. Bunlar;

= Cergeve (Frame): Oyun dongiisiiniin bir tekraridir.

= Hareketli Grafik (Sprite): Herhangi bir 2 boyutlu oyun ortaminda ekranda goriinen
tim nesnelerdir. Hareketli grafikler canlandirilabilir, oyuncu tarafindan kontrol
edilebilir ve birbirleriyle iletisimle girilebilir.

= Etkinlik (Event): Kullanicinin oyunla etkilesim kurma seklidir.

*  Queue (Sira) :Olaylarin depolandig1 yerdir.

Sekil 24°te Temel Pygame kodu ve ¢iktisi gosterilmektedir.

D - -~
L Helie Waaal

Sekil 24. Temel Pygame kod 6rnegi

Yapay Zeka (Artificial Intelligence, Al) tekniklerini oyunlara uygulamak artik birden
fazla konferans ve 6zel dergilerde yer alan bir arastirma alani olmustur (Justesen et al., 2020).
Yapay zeka sistemlerinin herhangi bir insan yardimi olmadan bilgisayar oyunlarinin kurallarini

anlamasini saglamak i¢in ¢aba sarf edilmistir (Yamini & Jain, 2020).

Video oyunlarinda yapay zeka, uzun siliredir devam eden bir aragtirma alani olmustur.
Oyun oynarken insan seviyesinde performans elde etmek i¢in yapay zeka teknolojilerinin nasil

kullanilacag siirekli aragtirllmistir. Daha genel olarak, arastirmacilar ajan ve oyun ortami
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arasindaki karmasik etkilesimler {izerinde ¢alismislardir. Cesitli oyunlar, ajanlarin ¢6zmesi i¢in
ilging ve karmasik sorunlar saglayarak video oyunlarini Al aragtirmasi i¢in miikemmel ortamlar
haline getirmistir. Bunu bagarmak igin, bir ajan olusturulmali ve bu ajan1 yapay zeka
algoritmalarin1 kullanarak her durumda hareket etme, oyunda etkilesim ve uygun karar1 alma
becerisine sahip olmalidir. Bu nedenle, araci topun hareket yoniinii belirlemeli ve ayni yone
gitmeli, topun yoniiniin degismesiyle ne zaman durdugunu ve yoniinii degistirdigini ayirt

etmelidir (Barros et al., 2015).

Onerilen Masa Tenisi Oyunu

Bu tez calismasinda gelistirilen masa tenisi oyununda biri insan digeri yapay zeka

destekli olmak {izere iki oyuncu bulunmaktadir. Onerilen oyun ortaminda iki nesne vardur:

1- Barlar (Paddles) : Oyuncular tarafindan kontrol edilen iki bar bulunmaktadir. Bu
barlar yukari ve asag1 olmak tizere iki yonde hareket ettirilebilmektedir.

2- Top: Oyun ortaminda bir top bulunmaktadir. Oyuncular bar1 kontrol ederek topun
hareket yoniinii degistirir. Burada topun hareket edebilecegi dort yon vardir.

Barlarin ve topun baslangi¢c durum konumlari Sekil 25 'te gosterilmektedir.

Sekil 25. Olusturulan ¢evrede bar ve topun hareket yonleri

Veri Olusturulmasi

Onerilen sanal masa tenisi oyunu saniyede 20 oyun ortami iiretecek sekilde
tasarlanmistir. Bu bir saniyede top ve barlarin her biri i¢in 20 hareket oldugu anlamina
gelmektedir. Her karenin boyutlar1 Sekil 26°da gortldigi gibi 350x250 (pikselxpiksel) ve
topun hizi 80 piksel/saniye'dir. Top herhangi bir bara her carptiginda, topun hizi 0,25
piksel/saniye artmaktadir. Baslangigta, barlar en fazla sayida 6rnegi yakalamak i¢in merkezleri
topun merkezine esit olacak sekilde programlanmistir. Bu, oyun sirasinda barlarin topun
hareketine bagli olarak yukari ve asag1 hareket edecegi anlamina gelmektedir. Tiim olas1 top ve

bar yonleri i¢in oyun dort kez oynanmis ve her seferinde topun ilk yonii farkli segilmistir.
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Sekil 26. Ornek ¢evre goriintiisii

Oyun oyananirken, ortamin her karesi, top ve barlar1 igeren bir durum olarak
degerlendirilmistir; barlardan birisi insan digeri ise yapay zeka tarafindan kontrol edilen
ajandir. Bu tez calismasinda ajanin konumuna gore 250 piksel olan gerceve yiiksekligi 25
parcaya boliinmektedir. Bu durum Sekil 27°de goriilmektedir. Olusturulan sanal masa tenisi
ortaminda barin (ajan) konumu bu 25 parca (sinif) ile temsil edilmektedir. Her ¢evre durumu
alindiginda ajanin konumu da alinmaktadir. Ornegin, bir durum alindiginda ajan konumu
diiseyde 50. piksele denk geldi ise 6lgekleme ile konum 5. sinif olmakta ve bu boyle devam
etmektedir. Son olarak, Ping Pong ortamindan 5462 durum kayd1 toplanmistir, her kayit ¢evre
durumu resmini ve ajan eylemini igermektedir. Bu veriler egitim veri kiimesi olarak kabul

edilmistir, ancak daha iyi egitim yapabilmek i¢in verilerin iyilestirilmesi gerekmektedir.

0

24
Sekil 27. Ajanin konumunu belirleyen siiflar

Olusturulan Verilerin Iyilestirilmesi:

Yapay zekaya dayali sistemlerin dogru bir makine 6grenmesi modeli olusturmasi, dogru
yanitlar1 6grenmesi ve formiile etmesi i¢in kapsamli, yiiksek kaliteli bir egitim veri kiimesi
olusturmak ¢ok onemlidir. Ozellikle denetimli makine &grenimi algoritmalarinda, egitim
verilerinin dogru bilgilerle etiketlenmesi gerekmektedir. Makine 06grenimi modelleri

cevrelerindeki diinyayr anlamak icin verilere ihtiya¢ duydugundan, etiketli egitim verileri,
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algoritmalar tarafindan bilinmeyen bilgiler ve Oriintiiler saglamaktadir. Egitim verilerinin
Oonemini anlamak ve kalitesine dncelik vermek, modellerde dogruluk elde edebilmek i¢in biiyiik
oOl¢lide yardimer olmaktadir. Kaliteli egitim verileri elde etmenin ilk adimi, egitim verilerini

etiketlemek i¢in dogru siiregleri ve araglari bulmakla baslamaktadir. (Li et al., 2020)

Verimli ve hizli bir egitim modeli igin veri kiimesi yeniden islenmelidir. Bu durumda

yapilan tez ¢alismasi i¢in ¢oziilmesi gereken iki ana konu bulunmaktadir:

1- Rakibin bar hareketi: Bu hareket, bir insan tarafindan kontrol edilmektedir. Bu
nedenle rakibin hareket zamani tam olarak bilinemez. Bu, oyun sirasinda kayda alinan durumun
daha 6nce kayit edilmis durumlardan farkli olmasina neden olmaktadir. Bu durum, agdan yanlis
bir eylem tahmini yapilmasina yol agmaktadir. Sorunun ¢oziimii, rakibin orta sahasini igeren
alan1 kaldirmak ve cergevenin geri kalanini korumaktir. Sekil 28, rakibin orta sahasini

cikardiktan sonraki durumu gostermektedir.
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Sekil 28. Rakip bar1 kaldirildiktan sonra ¢er¢eve durumu

2- Gorintii boyutlari: Oyunu olusturmak igin kullanilan ortam, saniyede 20 kare
tiretmektedir. Her kare 350 x 250 boyutlarina sahiptir. Gorsellerin 6zelliklerinden biri, agin
egitim slirecini daha hizli hale getirmek i¢in goriintiiyii kiiciiltebilmek ve ag modelini orijinal
boyutta egitirken ayni verimlilikle alabilmektir. Bu nedenle siirekli gézlem ve deneylerle
gorlintii boyutu 84 x 84’e diisiiriilmiistiir. Gorilintiiniin bu boyuttan daha fazla kiigiiltiilmesi
durumunda goriintli 6zelliklerinin degistigi fark edilmis olup, bu da aga hatali veri verilmesine

neden olmustur. Sekil 29, kii¢iiltiilen boyutta yeni ortam durumunu gostermektedir.
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Sekil 29. 84x84 boyutunda yeni ortam goriintiisii

Evrisimli Sinir Ag1

Genel olarak CNN, goriintiileri siniflandirmak ve makineye goriintii 6zelliklerini
cikarma ve bunlar1 giris egitim verilerinde verilen ¢iktiyla iliskilendirme yetenegi vermek i¢in
kullanilmaktadir. Onceki béliimde bahsedildigi gibi, bu tiir bir yapay zeki agi, ortamin
durumunu temsil ettigi bir ag girisi olarak yalnizca bir goriintii alabilmektedir ve agin ¢ikisinda,

ajanin i¢inde hareket ettigi eylemi temsil etmesini saglamaktadir.

Evrisimli sinir agi icin veri hazirlama

Bu tez calismasinda Evrisimli Sinir Agin1 egitmeden Once goriintlilere iki goriintii

lyilestirmesi yontemi uygulanmistir:

1- Her gergeve, Siyah ve beyaz olmak iizere iki renk veri icermekte, ancak siyah renkte
beyazdan daha fazla veri bulunmaktadir. Bu nedenle egitim sirasinda agin
performansini iyilestirmek icin t anindaki 84x84x1 boyutlarindaki goriintiiye t+1
anindaki goriintiide ilave edilerek giris resminin goriintiisii 84x84x2 olarak elde
edilmektedir. Bir onceki goriinti i¢in, Sekil 30’da gosterildigi gibi, bir sonraki

gorlintiiyii temsil eden orijinal goriintiiye boyut eklenmistir.
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Sekil 30. Birbirini takip eden zamanda iki resmin arka arkaya birlestirilmesiyle elde edilen
gorunti
2- Topun hareket yonii bilgisinin de gozlenebilmesi i¢in de t+1 anindaki resim ile t+2
anindaki resim arka arkaya birlestirildikten sonra Sekil 29°da goriilen birlestirilmis resim ile bu
yeni elde edilen birlestirilmis resim ug¢ uca eklenerek 168x84x2 boyutlarinda yeni birlestirilmis
resim gorlntiisii elde edilmistir. Bu yeni resimde orjinalde ii¢ farkli zamanda elde edilen
resimlerin birlestirilmesi elde edilmistir ve Sekil 31°de gosterildigi gibidir. Bu resim CNN

algoritmasina giris olarak verilmektedir.
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Sekil 31. Sekil 30°da verilen resimlerin yan yana birlestirerek elde edilen CNN giris
goruntisu
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Ag modelleri

Bu caligmada, performans karsilastirmasi yapmak ve hangi agin egitim ajani i¢in uygun
oldugunu bulmak igin iki farkli CNN ag1 kullanilmistir. Bu aglardan ilki VGG16 ile transfer
O0grenme yapilarak elde edilen evrisimli sinir ag1 digeri ise bu tez c¢alismasi kapsaminda
tasarlanan yeni bir evrisimsel sinir agi modelidir (Simonyan & Zisserman, 2014). Bu tez

caligmasinda kullanilan her bir ag, bar konumuna dayali olarak bir kez egitilmistir.

VGG16

VGG16, 224 x 224 x 3 girig goriintiisiinii alan ve bu giris goriintlistinii hiyerarsik bir
sekilde bir dizi ¢ikig sinifi olasiligina doniistiiren bir evrigimli sinir ag1 modelidir. Sekil 32°de
goriilmektedir ((Blauch et al., 2021). Bu tez ¢alismasinda 23 sinifl1 bir problem ele alindigindan
dolay1 orjinalde 1000 sinif i¢in ayarlanan VGG16’nin son katmanlarinda gerekli ayarlamalar

yapilmustir.

%6 26 26 convd
\‘ﬂ' conv

12 128

,ﬂ} conv2

i Ll feé fe?

Sekil 32. VGG16 mimarisi (Blauch et al., 2021)
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conv2d_1 (Conv2D) {MNone, 168, 54, 64 1216

conv2d_ 2 {(Conwva2D} [(Wone, 188, 84, 54) 35928
max_pooling2d_1 (MaxPooling?2 (Mone, 24, 42, B4) 2
conv2d_3 (Conv2D) {None, 54, 42, 128} 73856
conv2d 4 (Conva2D} (Wones, B4, 42, 128) 147584
max_pooling2d_2 (MaxPooling2?2 (Mone, 42, 21, 128) 2
conv2d_5 (Conv2D) {None, 42, 21, 256} 295168
conv2d_& (ConwvaD} (Mone, 42, 21, 255} SoSage
conv2d_7 (Conv2D) {MNone, 42, 21, 258} So9aa228
max_poocling2d_ 3 (MaxPoolingz (Mone, 21, 18, 256) =]
conv2d 2 (ConwvaD} (Mone, 21, 18, 512} 1188168
conv2d_9 (Conv2D) {None, 21, 18, 512} 2359288
conv2d_ 18 (Conwv2D} (Wone, 21, 18, 512) 2359888
max_poocling2d 4 (MaxPooling2 (Mone, 18, 5, 512} B
conv2d_11 (Conva2D) {None, 18, 5, 512} 2359888
conv2d 12 (Conwv2D} (Mone, 18, 5, S12) 2359888
conv2d 12 (Conva2D} (Mone, 18, 5, 512} 2359288
max_pooling2d_5 (MaxPooling2 (Mone, 5, 2, 512) 2
flatten_1 (Flatten)} [(Mone, 5128) 2
dense_1 (Dense) [(Mone, 4895) 28975616
dense_2 (Dense) (None,’ 'a896) 16781312

Sekil 33. VGG16 mimari ve parametreleri
* Egitim Verileri

Sanal Masa tenisi oyun ortami olusturmak i¢in kullanilacak evrisimsel sinir agmnin
egitimi igin toplam 9920 veri toplanmistir. Bu veriler 168 x 84 x 2 boyutunda olup topun
pozisyonunun bilgisayar tarafindan bilindigi ve her iki oyuncunun da bu bilgiye gore hareket
ettigi durumda toplanmistir. Bu tez ¢caligmasinda egitim, dogrulama ve test veri kiimeleri sayist

sirasiyla 5460, 2230, 2230 olup, tiimii rastgele dagitilmistir.
Transfer 6grenme icin hiper parametreler:

Bar hareketlerine ve pozisyona dayali kullanilan VGG16 mimarisi Sekil 33’te

gosterilmektedir.

Bu agda kullanilan egitim parametreleri:
Kayip Fonksiyonu: 'categorical_crossentropy’
Optimizasyon Algoritmasi: ‘adam’
Parti(batch) Boyutu: 64

Epok Sayisi: 29.
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Onerilen Yeni Evrisimli Sinir Ag1 Model Mimarisi:

Bar hareketlerine ve pozisyona dayali model Sekil 34°te gosterilmektedir.
Bu agda kullanilan egitim parametreleri:

Kayip Fonksiyonu: ‘categorical_crossentropy'

Optimizasyon Algoritmasi: ' adam’

Parti(batch) Boyutu: 64

Epok: 9
conv2d_1 (Conv2D) (None, 168, 84, 5@) 1460
conv2d_2 (ConvaD) (Mene, 168, 84, 75) 33825
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, B84, 42, 75) a8
dropout_1 (Dropout) (Mone, 34, 42, 75) 2]
conv2d_3 (ConwaD) (None, 84, 42, 125) 34500
max_pocling2d_2 (MaxPooling2 (Mene, 42, 21, 125) a8
dropout_2 (Dropout) (Mone, 42, 21, 125) a
flatten_1 (Flatten) (None, 118258) a8
dense_1 (Dense) (Mone, 58@) 55125508
dropout_3 (Dropout) {None, 588@) a8
dense_2 (Dense) (Mone, 25@) 125258
dropout_4 (Dropout) {None, 25@) a8

Sekil 34. Onerilen yeni evrisimli sinir ag1 model mimarisi

Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM)

LSTM algoritmas: zamana bagl verilerin islenmesinde kullanilmaktadir. Ozellikle
resim altyazilari, konusma sentezi, miizik {retimi, video oyunlarinin iretilmesi ve
siiflandirilmasi uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir (Lipton et al. 2015)(Hochreiter &
Schmidhuber, 1997).

Goriintii dizisi siniflandirmasi, ayri ¢ercevelerin goriintii igeriklerinin CNN ve LSTM
gibi derin sinir aglar1 tarafindan tek bir sinifta 6zetlenmesiyle gergeklestirilir. Sanal masa tenisi
ortaminin olusturuldugu bu tez ¢alismasinda her bir ¢evre goriintiisii belirli bir zaman aninda
alindigindan elde edilen veriler zaman serisi olarak degerlendirilebilir. Bu sebeple ajanin
konumunu bulmak i¢in CNN algoritmasi ile 6nerilen siniflandirma problemi LSTM algoritmasi

yardimiyla zamana bagl veriler kullanilarak benzer sekilde ¢oziilebilir.

Bu tez ¢alismasinda onerilen gergevede, siiflandirma i¢in ¢ift yonli bir LSTM agina

beslenen goriintii dizisinin 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢cin 2D CNN aglar kullanilir. Bu amag
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dogrultusunda LSTM agindan sonra bir dikkat blogu (Attention Block) eklenmistir. Deneylerde
birkag farkli 2D CNN mimarisi test edilmistir.

ConvLSTM:

ConvLSTM, LSTM agina dayali gelistirilmis bir algoritmadir. Bu algoritma geleneksel
LSTM modelleri gibi zaman serisi karakteristiklerini olusturmakla kalmaz, ayn1 zamanda CNN
gibi yerel uzaysal ozellikleri de dikkate alir. Girdi verileri CNN islemlerinden gegirilerek
verilerin uzay-zaman 6zelligi daha detayli incelenir ve tam baglanti katman araciligryla model
¢iktis1 alinir(Chen et al. 2020).

ConvLSTM'nin temeli, dnceki katmanin ¢iktisini bir sonraki katmanin girdisi olarak
kullanan LSTM ile aymidir. Aralarindaki fark, evrisim islemini ekledikten sonra, yalnizca
zamanlama iliskisini elde etmek icin degil, ayn1 zamanda evrisim katmani gibi 6zellikleri
¢ikarmak i¢in de uzamsal 6zellikleri ¢ikarmasidir. Bu sekilde uzay-zaman 6zellikleri elde edilir.
Durumlar arasi gegisin yerini de evrisim hesaplamasi alir. Sekil 35’te, ConvLSTM hiicresi

gosterilir.

ConvLSTM o

Sekil 35. ConvLSTM Hiicresi (Alexandre Xavier 2019)

ConvLSTM'in farkl1 bir yaklasimi, Convolutional-LSTM modelidir. Ik olarak gériintii
evrisim katmanlarindan gecer. Daha sonra katmanlarin ¢iktisi elde edilen 6zelliklerle 1 boyutlu
bir diziye diizlestirilmis bir kiime olur. Bu islemi zaman kiimesindeki tiim goriintiilere tekrarlar.
Sonug olarak zamanla bir dizi 6zellik elde edilir ve bu LSTM katmani girisidir. Sekil 36, agin

bir 6rnegini gosterir.
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Sekil 36. Girdi olarak resim kullanan ConvLSTM mimarisi
* Egitim Verileri

Evrisim katmani girisi, 6rnek sayisi, kanal sayisi, satir ve siitundan olugsan 4D tensor
olarak temsil edilen bir dizi goriintii dizisidir. Burada 6rnek sayisi, aga toplam kag¢ 6rnek
girdigini temsil eder. ConvLSTM girisi ise 6rnek sayisi, zaman adimi, kanal sayisi, satir ve
slitun olan bir 5D tensor olarak zaman iginde bir goriintii kiimesidir. Burada zaman adimi

(time_steps), aga ayn1 anda kag dizi goriintii girdigini gosterir.

CNN yonteminde anlatilan (84 x 84 x 2) resimlerinden zaman igerisindeki dort tanesi
birlestirilerek ConvLSTM ag mimarisine giris olarak verilmektedir. Bu ag mimarisi i¢in giris
gdriintiisii (4 X 84 X 84 x 2) bi¢imindedir. Ornek sayisiin 2732 oldugu dikkate alindiginda 5D
tensor yapisi (2732x4x84x84x2) seklinde olmaktadir.

* LSTM Ag Model Mimarisi:

Bu modelde CNN ve LSTM yontemleri kullanilir. CNN'nin temel amaci, goriintiiniin
Ozelliklerini ¢ikarmak ve onu 1D matris olarak temsil etmektir. Daha sonra, bu matris bir dizi
olarak LSTM modeline verilir. CNN Modelinde, 3x3 boyutunda dolgu (padding) olmadan
kullanilan ve atlama (stride) miktar1 1 olan 64 ¢ekirdek (kernel) yer almaktadir. ConvLSTM

model parametreleri, Sekil 37'de gosterildigi gibi 6zetlenebilir.

Layer (type) OQutput Shape Param #
:::v_lst_m2d_3 EE::vLssz) (N:::, 32, 82, 64—)=== 156016 o
dropout_5 (Dropout) (None, 82, B2, 64) ]
flatten_3 (Flatten) (None, 438338) a

dense_5 (Dense) (None, 256) 118166272
dropout_6 (Dropout) (MNone, 256) e

dense_& (Dense) (Mone, 3) 771

Total params: 118,317,859
Trainable params: 11@,317,859
Non-trainable params: @

Sekil 37. ConvLSTM model mimari ve parametreleri
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Derin Q Ag1 (DQN)

Sinir aglarmma ve genetik algoritmaya dayali bu model, bilgisayar oyunlarinin

gelistirilmesi i¢in aga¢ seklinde dinamik programlamanin yerini alma potansiyeline sahiptir.

Yapay zeka sistemi ic¢in, ¢cogunlukla 6grenme hizini artiran sinir agi algoritmasi
nedeniyle yeterince erken ve iyi puan almaya basladigi i¢in s1g bir 6grenme egrisine sahiptir.
Ancak, bu modelin egitilmesi i¢in diger algoritmalara nazaran ¢ok fazla egitim verisine ihtiyag

vardir (Yamini & Jain, 2020).

Ajanlarin oyun oynamak igin egitilmesinin en yaygin yolu, pekistirmeli 6grenme
yontemlerini kullanmaktir. Pekistirmeli 6grenme, belirli bir durumdaki bir ajanin 6nceden
tanimlanmis bir ortamda bir eylemde bulunmayi sectigi ve bir miktar 6diil aldig: siirectir. Ajan
daha fazla eylemde bulundukga, her bir durum i¢in, puanin1 maksimize etmek istiyorsa hangi

eylemin en iyi oldugunu belirleyebilmektedir (Vu & Tran, 2020).

Onceki yontemlerde, ajan, toplanan etiketli verilerle egitildi. Bu yontemde ajan, ¢evreye
eylem vererek, cevreden ceza veya ddiil almaktadir. Ardindan ayn1 ortamdaki eylemi tahmin
etmektedir. Bu dongii en uygun 6diile kadar devam etmektedir. Cevreden 6rnek almak i¢in iki
yontem kullanilmaktadir. Bunlardan ilki, evreden alian alinan resimlerdir. Ikincisi ise, ajanin

ve topun durum bilgileridir.

DQN agt igin veri hazirlama
Ajanin Durumuna Gore Alinan Cergeveler:

350 x 250 boyutundaki resimlerle dogrudan ¢alismak, islem yiikiinii arttirmkatadir. Bu
nedenle bu c¢alismada karelerin boyutunu kiigiiltmek i¢in temel bir 6n isleme adimi
uygulanmigtir. Cergeve aslen siyah ve beyaz gergevedir. Ancak kenar ¢ubugu, egitim

islemlerinde hareketi ihmal etmek i¢in silinmistir.

Bu silme isleminden sonra, yeni ¢er¢evenin boyutu 335 x 250'dir. Ancak bu gerceve
boyutuyla 6grenmek hala zordur. Clinkii 6zellikle ajan1 egitmek i¢in binlerce adim s6z konusu
oldugu i¢in cok zaman almaktadir. Egitim siirecini hizlandirmak i¢in, ¢ergeve boyutu 84 x 84

olarak degistirilmis ve bu da ayni etkiyle siireyi azaltmigtir.

Son olarak, agin topun hangi yone hareket ettigini algilamasi ve anlamasi igin dort seri

cerceve alinmig ve boyutsal olarak diizenlenmistir.
Ajanin Durumuna Gore Alinan Ajan Pozisyonu:

Ajan durumunu olusturmak icin yalnizca top konumu, top yonii ve ajan konumu

gereklidir. 350 x 250 boyutlu giris reminin yerine ¢ok daha az sayida giris boyutuna sahip sinir
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ag1 etkin bir sekilde egitilir. Burada ajan ve top koordinatlar1 O ile 1 arasinda olacak sekilde
normalize edilmistir. Ajan Y olan bir koordinatta hareket edebildigi i¢in bu durum Snemlidir.
Yani sadece y koordinatindaki pozisyon bilgisi alinir. Bu bilgiye ilaveten top igin yer ve yon

bilgisinin belirtilmesi gerekmektedir. Bu bilgilerden satir vektorii, Sekil 38'de gosterilmektedir.

[0.48125 , .45 , 0.0708, -1, -1]
Paddley b.posx b.posy b.dirx b.diry

Sekil 38. DQN mimarisi i¢in Cevre Durum vektori

Cevreden alinan bir 6rnek ise su sekilde tanimlanmaktadir; Durumun suanki degeri,
eylem, elde edilen 6diil ve gelecek durumun degeridir. Tiim bu degerler birlestirildiginde 12x1
boyutundaki 6rnek Sekil 39 'da gosterilmektedir.

[Numpyarray , 2, 0, numpy array]

State Action Reward Next state

Sekil 39. DQN mimarisi i¢in Cevre Ornek vektorii

DON Algoritmas1 icin Ag Mimarisi (Ajanin Durumuna Gore Alinan Resimler
Yontemi icin):

Masa tenisi oyunu i¢in gelistirilen DQN mimarisinde eylemleri tahmin etmek i¢in
kullanilan CNN ag mimarisi Sekil 40'da gosterilmistir. Bu agin giris katmani, 84 x 84 x 4
boyutlu goriintiilerden olusur. Tam baglantili katmandan ti¢ farkli eylem i¢in ii¢ farkli ¢ikis

vardir.

Conv2D - 8x8 - 22

Conv2D - 4x4 - 64

ConvZD - 3x3 - 64

Sekil 40. Cevre resminin girdi olarak kullanildig1 ag mimarisi
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DQN Algoritmasi icin Ag Mimarisi (Ajanin Durumuna Gore Alinan Ajan Pozisyonu

Y Ontemi i¢in):

Ag igin girisi Sekil 39°da verilen 1x5 boyutlu vektordiir. Bu nedenle Sekil 41'de

gosterildigi gibi sadece tam baglantili katmanlar kullanilmaktadir.

Sekil 41. Ajan poziyonuna gore ag mimarisi
Ogrenme Nasil Gergeklestirilir:

Denetimli 6grenmede, egitim sirasinda bir modelin performansi egitim ve dogrulama
setlerinde degerlendirilerek kolayca izlenebilir. Ancak pekistirmeli 6grenmede, egitim
sirasinda bir ajanin ilerlemesini dogru bir sekilde degerlendirmek zor olabilir. Degerlendirme
metrigi, ajanin bir bolimde veya oyunda topladig1 toplam 6diiliin birka¢ oyun iizerinden
ortalamasidir. Bu egitim sirasinda periyodik olarak hesaplanir. Ortalama toplam 6diil metrigi
cok giirtiltiilii olma egilimindedir. Ciinkii bir politikanin agirliklarindaki kiigiik degisiklikler,
politika ziyaretlerinin yapildigi durumlarin dagiliminda biiylik degisikliklere yol agabilir. Bir
bagka, daha istikrarli metrik, politikanin, ajanin herhangi bir durumdan politikasini izleyerek ne
kadar indirimli 6diil alabilecegine dair bir tahmin saglayan, politikanin tahmini eylem degeri
islevidir. Egitim baslamadan 6nce rastgele bir politika yiiriiterek sabit bir dizi durum toplanir

ve bu durumlar i¢in maksimum tahmin edilen Q'nun ortalamasini izlenir (Mnih et al., 2015).

Pekistirmeli 6grenmedeki en biiyiik zorluklardan biri, kesif ve faydalanma arasindaki
temel ikilemdir. Ajan, cevreyi kesfetmek (ve potansiyel olarak modeli gelistirmek) i¢in ne
zaman optimal olmayan eylemleri denemeli (algilamal1) ve ne zaman optimalden yararlanmali,
yararli bir ilerleme saglamak i¢in hangi eylemi gerceklestirmeli seklindeki sorular igin DQN
gibi politika dis1 algoritmalar tipik olarak, olasilik € [0, 1] olan rastgele bir eylemi, ya da en
uygun eylemi secen basit a¢cgozlii kesif politikasini kullanir. Zaman iginde ajan, faydalanmaya
dogru ilerler. Kesif i¢in bagimsiz giirtiltii eklemek siirekli kontrol problemlerinde kullanilabilir
olsa da, daha karmasik stratejiler momentumu daha iyi korumak i¢in zamanla iligkilendirilen

guriiltiyi ilave eder. (Arulkumaran et al. 2017)

Bu yontemde, bunlara bagli olarak ajani 6grenen ¢iktilar yoktur. Ancak ajanin iginde
bulundugu ¢evreyi anlamak ve onunla etkilesime ge¢mek i¢in kullanilan eylemler vardir. Genel

olarak, ortamdan siirekli olarak alinan bir dizi gériintii vardir ve her durumda ortamin durumu
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sirasinda en iyi eylemin alindigindan emin olmak i¢in ¢iktilar olusturulmali ve bunlar ortamda

test edilmelidir.

DQN algoritmasinin bilesenleri:

1.

Yap1 Modeli (Build model): Deep Q aginin yapisini olusturmak i¢in KERAS
kiittiphanesi kullanilmistir.  Gelistirilen modelin giris katmani durumlardan
olugsmaktadir. Modelin ¢ikis katmani, oyundaki 3 eylemin 3 Q degerini temsil eden
3 norona sahiptir. Ajan elde edilen bu li¢ Q degerinden en biiyiik degere sahip olan
eylemi seger.

Hatirlatici (Remember): Durumu, eylemi, 6diilii ve sonraki durumu tuple <s, a, I, S
> icinde saklar (Sekil 40). Ag tiim bu bigiler dikkate alinarak egitilir.

Eylem (Action): Ilk olarak 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1 olusturulur. Ardindan
bu rastgele saymin epsilon'dan biiyiikk olup olmadigini kontrol edilir. Degilse,
rastgele bir eylem ¢ikarilir. Epsilon'dan daha biiyiikse, giris durumunun Deep Q
agindan ge¢cmesine izin verilir ve bir eylemi tahmin eder ve ardindan bu eylem
cikarilir.

Replay (Replay): Ag toplu olarak egitilir ve Deep Q agindaki parametreler
giincellenir (Dewan et al., n.d. 2020).

Ajanin Durumuna Gore Alinan Cergeveler:

Kesif:

Bu asamada ajanin, rastgele eylemler gergeklestirmesine, durumu, eylemi, odiilii ve

sonraki durumu 10000 adim igin saklamasina izin verilir.Kesif sirasinda, eylem se¢imi, kesif

ve faydalanma arasinda rastgele se¢im yaparak kesif ve faydalanmay1 dengelemek i¢in Epsilon-

Greedy yontemi kullanilir.

Faydalanma:

Bu agama, CNN agini kullanarak agirliklarin glincellenmesinden sorumlu olan yeniden

oynatma islevini yiiriitiir:

Hatirlatict (Remember) deposundan rastgele (batch=32) ornekler alinarak CNN
aga verilir.

Her 6rnek durum, sonraki durum, 6diil ve eylemi igerir. Durum ve sonraki durum
ag tizerinden gectikten sonra, durum igin ii¢ ve sonraki durum igin bir tane olmak
tizere Sekil 42 'de gosterildigi gibi alti ¢iktr alinir.

Bellman denklemini kullanarak Q degerini hesaplanir.
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e Durum CNN ag cikisim giincellemek i¢in eylem degerini kullanarak, sekilde
gosterildigi gibi 06diil degerinin 0 ve indirim faktoriiniin 0.99 oldugunu

varsayildiginda gilincelleme denklemi asagidaki gibi ifade edilir.
Q(s¢ a)«— 0+.99*% (0,391807)

Cikisin etiket oldugu ag bilgisinin islem parametreleri (durum[t] ,[-0,100293
0,38788893 -0,0394096]) Sekil 43’te gosterildigi gibidir.

Untrained Networks

& 8
= — @ %A -0.100293
£
£ — @ o 0.0548212
S
TR —l -0.0394096
@ &
& @
- @ &
—
; —_— @ & -0.230747
s _— & o -0.0673989
'g — ‘ . 0.391807
@ &

Sekil 42. Egitimsiz ag lizerinden durum ve sonraki durum ¢iktilar

—
:_é'_, -0.100293
= 0.38788893
—
-
(=] -0.0394096

ny

Sekil 43 . Giincellenmis eylem agirlig1 degerleri, 6diil 0 durumu

e Qdiil degeri -1 ise q degeri asagidaki gibi hesaplanir.
Q(s¢, a) <« -1 +.99 * (0,391807)

Model dizisi parametreleri (durum[t] ,[-0,100293 -0,61211107 -0,0394096]) seklinde

ifade edilir. Bu parametreler ¢iktinin etiket oldugu bilgisini verir.

e Kayip ortalama kare hata fonksiyonunu kullanarak hesaplanir.

e Agirliklarin geriye yayilmasi ve giincellenmesi i¢in egitim islevi kullanilir.
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Faydalanmanin ilerlemesi sirasinda eylemi varsaymak i¢in, ortamdan ¢ekilen resim
aga yliklenir, bu giris i¢in ti¢ ¢ikt1 elde edilir. Elde edilen her bir eylemin olasiligini
elde etmek i¢in softmax iglemi kullanilir.

Cevre lizerinde varsayilan eylemin uygulanmasi; bir sonraki durumu tekrarlayarak

yeni 6rnegi deneyim cevabi olarak kaydeder.

Ajanin Durumuna Gore Alinan Ajan Pozisyonu:

Kesif:

Baslangicta, ajan rastgele 750 eylem seger ve her durumun bir sonraki durumunu

toplayarak, bundan sonra her durum icin Sekil 43'te gosterildigi gibi egitim Ornegi

olusturulmustur.

Faydalanma:

750 kayit toplandiktan sonra, egitim siireci i¢in rastgele 64 kayit se¢ilmektedir.
Ardindan, agin baslangic agirliklarim1  glincellemek igcin bu 64 kayit aga
uygulanmaktadir.

Egitim siirecinde, ajan ortamdan bir durum alarak ve hangi eylemin olmasi
gerektigini tahmin etmektedir.

Bir sonraki durumu ve 0Odiilii almak icin ¢evre iizerinde Ongoriilen eylemi
uygulamaktadir.

Yeni 6rnegi deneyim yanitinda kaydetmektedir.

Agin c¢ikis agirliklarini gilincellemek i¢in Bullmen denklemi kullanilmaktadir.
Denklem 6diil tarafindan kontrol edilirken, 6diil 0 ise agirliklarda higbir degisiklik
olmaz. Aksi takdirde 6diil -1 olur, yani agirlik -1 azalir ve bir dahaki sefere bu
eylemden kaginilir.

Bu islem 15000 kez tekrarlanur.
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ARASTIRMA BULGULARI

CNN Yontemi ile Elde Edilen Sonug¢lar
VGG16 Agiile Elde Edilen Sonuclar

Egitim  siirecinde CNN a8, optimizeri ‘Adam’, kaylp  fonksiyonu
'categorical crossentropy' ve epok sayist 30 olarak ayarlanarak egitilmistir. Dogrulama igin
2730 ornek kullanilmistir. Egitim sonuglarinda kayip:0.08164 ve dogruluk:0.978 olarak
hesaplanirken, dogrulama sonuglarinda ise kayip: 0.06015 ve dogruluk: 0.9813 olarak
bulunmustur. Model 2730 6rnekle test edilmistir. Test sonucu %98.1 olarak elde edilmistir.
Sekil 44°te egitim i¢in dogruluk ve kayip gosterilirken, Sekil 45°te dogrulama i¢in dogruluk ve
kayip gosterilmektedir. Bir siniflandirma modelinin test performansinin karisiklik matrisi Sekil

46°da gosterilmistir.

0z —&— frain_accuracy
—&= \gl_accuracy

0 5 10 15 20 25 30
Epoch

Sekil 44. VGG16 i¢in Epok sayisina gore egitim ve validasyon dogruluk performans grafigi

14 =& firain_loss
—&— val_loss

0 5 10 15 20 % 30
Epoch

Sekil 45. VGG16 i¢in Epok sayisina gore egitim ve validasyon kayip grafigi
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Sekil 46. VGG16 i¢in krigiklik matrisi

Bu model ile oyun oynanirken zaman gecikmesi oldugu goriilmiistiir. Bar hareketi oyun

sirasinda her zaman topun pozisyonunu takip etmektedir.

Onerilen Yeni Evrisimli Sinir Agi ile Elde Edilen Sonuclar

Egitim siirecinde CNN agi bir Adam optimizer kullanilarak egitilmistir, kayip
fonksiyonu 'categorical crossentropy' ve epoch 10'dir. Dogrulama i¢in 2730 6rnek alinmistir.
Egitim sonuglari i¢in kayip: 0.0489 - dogruluk: 0.9837, dogrulama i¢in kayip: 0.01436 -
dogruluk: 0.9978 olarak elde edilmistir. Bundan sonra model 2730 6rnekle test edilmistir. Test
sonucu %99.6. Sekil 47°de egitim icin dogruluk ve kayip performanslarini ve Sekil 48°de
dogrulama icin dogruluk ve kayip performanslarini gosterilmektedir. Bu ag ile egitilen

siiflandirma modelinin test performansinin karigiklik matrisi Sekil 49°da gosterilmistir.

144
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. r/"_——-'-_
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044
0.2 =& {rain_accuracy
=& val accuracy
DG T T T T T
0 2 4 & B
Epoch

Sekil 47. Onerilen Yeni Evrisimli Sinir Ag1 icin Epok sayisina gore egitim ve validasyon
dogruluk performans grafigi
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14 4 —&— train_loss
= val_loss

T T
o 2 4 B ]
Epoch

Sekil 48. Onerilen Yeni Evrisimli Sinir A1 icin Epok sayisina gore egitim ve validasyon
kayip grafigi
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Sekil 49. Onerilen Yeni Evrisimli Sinir Ag1 i¢in karisiklik matrisi

Model oyun iizerinde c¢alisirken oyun hareketinde zaman gecikmesi oldugu

goriilmiistiir. Bar hareketi oyun sirasinda her zaman topun pozisyonunu takip etmektedir.

LSTM Yontemi ile Elde Edilen Sonuglar

Egitim siirecinde, ConvLSTM ag1, 0,001 6grenme orani, ‘categorical_crossentropy'
kayip fonksiyonu ve epok sayisi 20 olan bir Adam optimizer kullanilarak egitilmistir.
Dogrulama igin 1366 6rnek alinmistir. Egitim sonuglart i¢in hata: 0.0917 - dogruluk: 0.9892,
dogrulama i¢in hata: 0.0674 - dogruluk: 0.9941 olarak elde edilmistir. Daha sonra model 1366
ornekle test edilmistir. Test sonucu % 99.4 olarak bulunmustur. Sekil 50’de egitim igin

dogruluk ve kayip performanslarin1 ve Sekil 51°de dogrulama icin dogruluk ve hata oranlari
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gosterilmektedir. Bir siniflandirma modelinin test performansinin karigiklik matrisi Sekil 52°de

gosterilmistir.
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Sekil 50. LSTM i¢in Epok sayisina gore egitim ve validasyon dogruluk performans grafigi

14 =& frain_loss
—&— val_loss

0.0 25 5.0 75 00 125 150 175
Epoch

Sekil 51. LSTM i¢in Epok sayisina gore egitim ve validasyon kayip grafigi

Model oyun iizerinde c¢alisitken oyun hareketinde zaman gecikmesi oldugu

goriilmiistiir. Bar hareketi oyun sirasinda her zaman topun pozisyonunu takip etmektedir.
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Sekil 52. LSTM Modeli i¢in karisiklik matrisi

Evrisimli sinir aglar1 ve LSTM modelinden elde eidlen sonucglarin 6zeti Tablo 2°de

gosterilmektedir. Onerilen CNN mimarisi ile en iyi sonuglar elde edilmistir

Tablo 2. CNN ve LSTM Sonucunun Ciktisi

Yontem VGG16 Onerilen Model ~ ConvLstm

Dogruluk %98.1  %99.6 % 99.4

DQN Yontemi ile Elde Edilen Sonuclar
Girdi olarak Resim kullanilmasi
80 saatlik ag egitiminden sonra ag ¢ikisi iki sekilde test edilmektedir:

Ilk olarak, uzun siireli oyun testi; bu esnada bir tanesini bilgisayar olan oyuncunun topun
dogru pozisyonu bildigi kabul edilerek topun merkezine gore bar1 ayarlandiginda DQN’e dayali
egitilmis oyuncuya kars1 ii¢ saat oyun oynamasi saglanmistir. Bu durumda her iki oyuncunun

berabere kaldig1 gozlemlenmistir.

Ikincisi, hiz testidir. Egitim esnasinda oyun frekans1 60 secilerek egitim islemi
gerceklestirilmis, test asamasinda ise oyun frekansit 20,30,40...80 secilerek farkli hizlarda
calismasi test edilmistir. Bu modelde oyunun sorunsuz ve gecikmesiz bir sekilde ¢alistigi

gozlemlenmistir.
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Girdi olarak durum vektoriiniin kullanilmasi

Oyuna, oyun frekansit 60 secilerek baslanmistir. Ajanin her seferinde 6grenmesini
degerlendirmek ve topun ajan barini ne zaman gegtigini algilamak igin skor degeri olarak bir
degisken kullanilmistir. Bu degisken baslangi¢ degeri olarak -10 olarak segilmistir. Bundan
sonra top ajan bar1 gegerse puani diismiis, aksi takdirde puani artmistir. Ajan egitim puani degeri

degisim grafigi Sekil 53’te gosterilmektedir.
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Sekil 53. Ajan Egitim Puani degisim grafigi

Yukaridaki sekilde gosterildigi gibi, puan degeri siirekli olarak artmaktadir. Grafikte
azalmanin goriildiigii noktalarda ajan puan kaybetmektedir. Ancak uzun siire devam eden oyun

neticesinde giiriiltiilii de olsa ortalama olarak ajanin puanin artma egilimi vardir.
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SONUCLAR

Bu tez caligmasinda, masa tenisi oyun simiilasyonu i¢gin CNN, LSTM ve DQN
algoritmalar1 incelenmis olup her bir yontemin performansi incelenmistir. CNN yonteminde,
goriintiilerin 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilir. Bunlar veri kiimesinde verilen etiketlerle
eslestirilir, ardindan farkli bir veri kiimesine uygulanarak ag performans: test edilir. Oznitelik
¢ikarmak igin, ag girisine verilen goriintiiye evrisim (convolution), havuzlama (maxpooling) ve
diisiirme (dropout) gibi farkli islemler uygulanir. LSTM yonteminde, nesneleri video, metin
veya ses gibi sira durumundayken siiflandirmak igin kullanilir. Giris sirasini hatirlamak igin
LSTM, unutma kapisi, cikis kapisi, giris kapist ve giincelleme kapisi kullanilir. DQN
yonteminde CNN ve LSTM'den farkli olarak Q-6grenmenin bir uzantisidir. DQN veri kiimesine
ithtiya¢ duymaz, yalnizca ajanin ortamdaki durumunu almasi ve verilen etiketli eylemlere bagh
olarak uyarlanmig ¢iktisin1 olusturmasi i¢in ortamda etkilesime girmesine izin verilir. Bu tez
calismasinda kullanilan CNN, LSTM ve DQN algoritmalarinin karsilastirmas:t Tablo 3’de

gosterilmistir.

Tablo 3. CNN, LSTM ve DOQN Karsilastirmasi

Vektorler CNN LSTM DQN
Konsept Biyolojik Noronlara Dayali | Biyolojik Néronlara | Insan beyni
Dayali
Veri Kiimesi Etiketli Goriintiiler (giris Sira Verileri Veri kiimesi yok
olarak bir goriintii) (Goriinti, Ses, Metin
Gibi)
Tekrarlayan Hayir Evet Kullanilan aga bagh
Baglanti
Kaybolan Evet Evet Evet
Gradyan
Ogrenme Egitim veri kiimesi analiz Egitim veri kiimesini | Hatalardan ders alma ve
Yontemleri etme ve baska bir veri analiz etme ve bagka | 6diilii en iist diizeye
kiimesinde test etme bir veri kiimesinde ¢ikarma
test etme
Kesif Hayir Hayir Kesfetmeden degisime
uyarlanabilme
Optimal strateji | Veri kiimesine bagh Veri kiimesine bagli | Kesiften optimal
stratejiyi 0grenme
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Yapilan deneyler sonucu CNN ve LSTM yontemlerinde bilgisayarin hesaplama giiciiyle
ters orantili olarak bir gecikme yasandigi, 6te yandan zaman gecikmesi olmadan yliksek
performans gosteren DQN yontemi kullanilarak bar ve topun farkli hiz degerleri denenmis,

sorunsuz ve verimli ¢alistigi gézlenmistir.
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