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Sezgisel algoritmalar karmasik, dogrusal olmayan problemlerin ¢o6ziimiindeki
basarilariyla son zamanda birgok alanda kullanilmaktadir. Siirii robotlarmn hareket
planlamalarinda ¢ok parametreli modellere ihtiyag duyulmaktadir. Bu parametrelerin
optimum degerlerinin bulunmasi problemi klasik algoritmalarla c¢oziilemeyecek
karmasikliktadir.

Bu tez calismasinda RoboCode savas simiilatorii ile siirii robotlarin hareketlerinin
sezgisel optimizasyon algoritmalarindan genetik algoritma ve parcacik siirii
optimizasyon algoritmasi kullanarak gelistirilmesi, gelistirilen iki farkli robot tiirtinden
olugan siiriilerin ayni rakip robotlarla savastirilmasi sureti ile genetik algoritma ve
parcacik slirii optimizasyon algoritmasinin etkinliginin degerlendirilmesi amaglanmustir.

RoboCode ortaminda, ayni rakiplerle, ayn1 iterasyon (PSO i¢in giincelleme) sayisinda
ayni popilasyon (PSO igin siirii) genisligindeki kosullarda genetik algoritma ve
pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi ile robotlar egitilmistir. Bu her iki robotun
egitimi esnasinda farkli karakteristikteki ayni rakip robotlarla karsilastirilmis ve
stirilerin egitim esnasindaki uygunluk(basar1) degerleri izlenmistir.

Robotlarin egitimi sonrasinda genetik algoritma ile egitimin daha uzun siirede
gerceklestigi gortlmistiir. En iyi bireysel basari degerine ve siirlii ortalama basari
degerine genetik algoritma ile ulasilmigtir. Buna karsin pargacik siirii optimizasyon
algoritmas ile siiri ortalama basar1 degerinin en yiiksek basariy1 gosteren bireyin basari
degerine yaklasmaya devam ettigi goriilmustiir.
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Anahtar Kelimeler: Siirii robotlar, Sezgisel algoritmalar, genetik algoritma, pargacik
stiri optimizasyon algoritmasi
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Heuristic algorithms have been used in many fields recently with their success in
solving complex, nonlinear problems. Multi-parameter models are needed for motion
planning of swarm robots. The problem of finding the optimum values of these
parameters is so complex that it cannot be solved by classical algorithms.

In this thesis, it is aimed to develop the movements of the swarm robots using the
heuristic optimization algorithms genetic algorithm and particle swarm optimization
algorithm with the RoboCode battle simulator, and to evaluate the effectiveness of the
genetic algorithm and particle swarm optimization algorithm by fighting the swarms
consisting of two different robot types with the same rival robots.

In the RoboCode environment, robots are trained with genetic algorithm and particle
swarm optimization algorithm in conditions of same population (swarm for PSO) width
with same competitors, same number of iterations (updates for PSO). During the
training of these two robots, they were compared with the same rival robots with
different characteristics and the fitness (success) values of the swarms during the
training were monitored.

After the training of the robots, it was observed that the training with the genetic
algorithm took longer. The best individual success value and the average success rate of
the herd were reached by genetic algorithm. On the other hand, with the particle swarm
optimization algorithm, it has been observed that the average success value of the
swarm continues to approach the success value of the individual with the highest
success.
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1. GIRIS

Robot teknolojileri son yillarda ¢ok hizli bir gelismistir. Bu gelisimin bir sonucu olarak
birgok alanda insanlarin yaptigi isleri robotlar yapar hale gelmistir. Robotlarin bu
gelisiminde en 6nemli rolii kullanilan algoritmalar almaktadir. Algoritmalar, robotlarin
verimliligini en st seviyeye cikaracak sekilde tasarlanir(Obaidy ve Ayesh 2008).
Gelisen yapay zeka yaklasimlarina paralel olarak konvansiyonel olarak programlanmas,
sadece belirli isleri yapmak tlizere tasarlanmis robotlarin yerini yapay zeka algoritmalari

kullanan robotlar almaktadir.

Robotlarin  programlanmasinda  kullanilan  baglica yapay zeka algoritmalari
optimizasyon algoritmalaridir. Optimizasyon, var olan bir problemin mevcut ¢éziimleri
arasindan en iyisini se¢me isidir(Alba, 2005). Optimizasyonda probleminin
coziilebilmesi i¢in problemin dogasina uygun kurallar ve baglantilar kullanilarak
matematiksel modeller gelistirilir. Bu modellerde karar degiskenleri, amag fonksiyonu
ve kisitlayicilar 6nemlidir(Murty 2003). Burada amag fonksiyonu optimize edilecek
fonksiyon, karar degiskenleri amag¢ fonksiyonundaki degiskenler ve kisitlayicilar da

amag fonksiyonun saglanmasinda uyulacak deger ya da fonksiyonlardir.

Bir optimizasyon modelinin ¢oéziimlenmesinde ¢esitli algoritmalar kullanilir. Bu
algoritmalar belirleyici(deterministtik) ve rastsal(skolastik) olarak ikiye ayrilir.
Deterministtik algoritmalarda parametreler sabit sayilardir. Bu algoritmalarda rastsal
tretilmis degerler parametre olarak kullanilmaz. Stokastik algoritmalarda ise
parametreler rastgele tiretilmis degerlerdir(YYang, 2013). Stokastik algoritmalar sezgisel

veya meta-sezgisel olarak da isimlendirilir.

Karmasik problemlerin modellenmesinde sezgisel optimizasyon algoritmalari
geleneksel algoritmalara gore daha kisa silirede kabul edilebilir ¢ézliimler sunmaktadir.
Bundan dolayr karmasik optimizasyon problemlerini ¢ozerken sezgisel optimizasyon
algoritmalarini siklikla kullanilmaktadir. Bu algoritmalar her zaman kesin ¢6ziimii vaat
etmezler ancak ¢o6ziim i¢in kisith zaman ve kaynagm oldugu durumlarda tercih

edilmektedir.



Sezgisel algoritmalarin son yillarda kullanimin artmasi bir baska deyisle bu tip
algoritmalarin basarili kilan en énemli faktor yerel aramalar sonucu kendi elde ettigi
degerleri ve komsulugundaki ajanlar tarafindan elde edilen degerleri hafizasinda
tutmasidir. Hafizasinda tuttugu bu degerler dogrultusunda bir sonraki iterasyonda
sececegi degerlerin rastlantisal degil de bilingli olmasina dolayisi ile algoritma

basarisinin artmasina neden olur.

Sezgisel optimizasyon algoritmalar1 biyolojik tabanli, sosyal tabanli ve fiziksel tabanli
olarak gruplara ayrilabilir(Simha ve Carnahan 2001). Sezgisel optimizasyon
algoritmalarindan genetik algoritmalar (GA) biyolojik tabanli, pargacik siirii
optimizasyon (PSO) algoritmalar1 da sosyal tabanli sezgisel algoritmalar grubunda
degerlendirilir. Goriildiigii gibi gerek biyolojik tabanli optimizasyon algoritmalari
dolayisi ile GA gerek ise sosyolojik tabanli optimizasyon algoritmalart dolayisi ile PSO

canlilig1 taklit eder.

Optimizasyon algoritmalarindan 6nemli bir kismu evrimsel algoritma tiirlerinin
uygulanmasi ile ¢oziilmiistiir. Genetik algoritma en sik kullanilan sezgisel algoritmadir.
GA John Holland tarafindan onerilmistir (Holland,1973). GA canlilarin evriminden
esinlenerek gelistirilmistir. GA, istenen ¢oziimleri elde etmek igin iteratif siireci
kullanan global arama tabanli sezgisel bir algoritmadir. GA, kalitim, seleksiyon,
caprazlama veya rekombinasyon, mutasyon ve iireme gibi cesitli biyolojik teknikleri

kullanir.

Pargacik siirii algoritmasi (PSO), Kennedy ve Ebernet tarafindan 1995 yilinda tanitilmis
bir algoritmadir. Sezgisel tiirdeki bu algoritmanin esin kaynagi1 dogadaki kuslar, baliklar
gibi siirii halinde yasayan hayvanlardir(Kennedy ve Eberhart, 1995). Kuslarin yem
ararken ki davraniglari incelenmis, siiriiniin en bagindaki kusun yiyecege en yakin
olabilecegi varsayimia gore diger kuslarin pozisyon aldigi saptanmustir. Kuslarin bu

davraniglart modellenmis ve PSO algoritmasi ortaya ¢ikmistir.

GA ve PSO bir ¢ok optimizasyon probleminin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Bu iki

sezgisel optimizasyon algoritmasi karsilastirildiginda PSO’nun GA’ya gore daha kolay



uygulanabildigi goriilmektedir. PSO, GA’ya gore daha az parametre buna bagli olarak

daha az sayida yineleme kullanmaktadir (Navarro ve Matia 2012).

GA ayrik problemin c¢oziimiinde olduk¢a basarilidir. Bu GA’nin ayrik yapida
olmasindan kaynaklanir. Buna karsin PSO siireklilik arz eder. Bir ayrik problem PSO
ile ¢oziimlenmek isteniyorsa Oncelikle bazi yapisal degisikliklerin yapilmasi gerekebilir.
PSO degiskenleri, mevcut konumlarina ve hiz vektoriine bagli olarak ¢esitli degerler
alabilirler. PSO global optimumu bulmaya ¢alisirken, GA genellikle problemin global
optimumu yerine yerel bir optimum veya hatta keyfi noktalara yakinsar(Shabir ve
Singla,2016). GA ve PSQO’ya ait performans ve islem agisindan karsilastirma sonuglari
cesitli testler sonucunda elde edilmistir. Bunlardan bazilar1 Glonski’nin hiz disiiriicii

testi, uydu tasarimi ve teleskop dizisidir(Panduro vd.2009).

Bu tez kapsaminda sezgisel optimizasyon algoritmalarinin siirii robotlarin gorev
paylasimlar1 iizerine uygulanabilirligi iizerine ¢alismalar yapilmistir. Bu dogrultuda
RoboCode isimli simiilasyon savas oyunu {iizerinde GA ve PSO optimizasyon

algoritmasi uygulanarak algoritmalarin performansi test edilmistir.

RoboCode IBM tarafindan 2001 yilinda Java programlama dili tabaninda gelistirilen,
acik kaynak kodlu bir savas simiilatorii programidir. Bu simiilatérde amag, iki boyutlu
ortamda platform tarafindan kullanicilara sunulan siniflar1 kullanarak bir savas robotu
programlamak ve bu robotlari, yine bu simiilator tarafindan saglanan ve arena ismi
verilen ortamda birbirleriyle miicadele ettirerek kullanicinin programladigi robotun
performansini 6lgmektir. RoboCode ortamin esas amaci olan programlama egitiminin
etkili bir sekilde yapilmasidir. Bu konuda ¢ok sayida yaymlanmis c¢alisma
bulunmaktadir. RoboCode ortami basit olarak robotlarin miicadelesini saglamaktadir.
Her bir robot gévde, namlu ve radar isimleri verilen parcalardan olugsmakta olup

simiilasyonda belirli ara yiizlerle kullanicilarin bu pargalari kontrol etmesi saglanmistir.

RoboCode i¢in bir ajan ilk olarak Kobayashi ve Uchida tarafindan tasarlanmistir. Bu
yaklagim 2002 roboCode japon kupasinda yarisan robota uygulanmistir(Kobayashi ve
Uchida,2003). Ote yandan Alaiba ve Rotaru’nunda prolog dilinde tank ajanlari

gelistirdikleri ¢alismalar bulunmaktadir (Alaiba ve Rotaru, 2008).


https://scholar.google.com/citations?user=XDzzJsIAAAAJ&hl=tr&oi=sra

Bu tez, temel olarak iki kisimdan olusmaktadir. Ilk kisimda genetik optimizasyon
algoritmasi, pargacik siirii optimizasyon algoritmast ve RoboCode hakkinda birtakim
arastirmalar ve bilgilendirmeler mevcuttur. ikinci kisim ise GA ve PSO ile egitilmis
robotun RoboCode ortamina uygulanmasi ve robotlarin savas sonuglarma ait test

sonuclarini igcermektedir.

1.1 Robocode Robotlar1 Gelistirmek Icin Sezgisel Yontemler Kullanilan Onceki
Cahismalar

Enistein genetik algoritmalar lizerine yaptigi RoboCode ¢alismalarinda bazi istenilen
degerle ulasmistir. Ancak robotlarin egitiminde YSA’nin daha basarili sonuglar

verebilecegini iddia etmektedir(Einstein,2003).

Gade ve ark. Robocode plattformunda pekistirmeli 6grenme, genetik programlama ve
YSA’y1 kullanmislardir. Sinir ag1 giidiimli hedefleme sistemlerinin basarili oldugunu
belirtirken, bunu Robocode'daki garpik uygunluk ortami nedeniyle oldukga etkisiz bir
strateji olan rastgele hedefleme ile karsilastiriyorlardi(Gade,2003). Robot egitiminde
YSA’y1 kullanan bir diger ¢alisma Czajkowskia ve Patana tarafindan yapilmustir.
Calismalarinda robot egitiminin YSA ile yapilmasi yani sira Back-Propagation,
Conjugate Gradient ve LevenbergMarquardt egitim algortimalari uygulamalarini da
karsilastirmislardir (A. Czajkowskia, K Patana, 2009) .

Wyatt ve Klein 2003 yilinda yaptiklar1 ¢alismada RoboCodeortaminda GA’y1 ilk defa
uyguladilar (D. Wyatt ve D. Klein,2003). Hong ve Cho, BugBear adli rekabetgi bir
robota kars1 ara sira iyl performans gosterebildiginden, Robocode'a biraz daha basarili
bir genetik algoritma uygulamaya calistt BugBear 2002'de sampiyon robotlardan
biriyken, uluslararas1 rekabete acgik robotlarin karmasikligi ve yetkinligi o zamandan

beri 6nemli dlglide artti(Hong ve Cho,2004).

Shichel, Ziserman & Sipper, Genetik algoritmay1 RoboCode robotlarinda kullandi. Bu
yontemler gelistirdigi robot ile Haikubut liginde elle kodlanmis rakipleri arasinda
tictincti olmustur(Shichel,2005). Inja, GA ile egitilmis robotlarin basarilarini ispatlamis

ancak global en iyiye ulagamamistir(M. Inja,2012). Harper RoboCode i¢in GA


https://scholar.google.com/citations?user=yRjthx8AAAAJ&hl=tr&oi=sra

calismalar1 yapmis, robotun basarisini arttirmak i¢in pekistirmeli 6grenme ve yapay
sinir ag1 kullanmistir. Bu sayede egitilen robot rakibi karsisinda %74.8 basar1 elde

etmistir(Harper,2014).

Nielsen ve Jensen RoboCode robotlarmin egitilmesi i¢in ndroenrim, YSA ve PO
kullandilar. Calismalarinda bu tiir makine Ogrenmesi yontemleri ile robotlarin
egitilebilecegini ortaya koydular(Nielsen ve Jensen, 2011). Degryse, RoboCode igin
PO ve YSA ile robotlar egitmistir. Calismalarinda RoboCode platformu igin ¢ok
katmanli yapay sinir aglarinin kullanimini incelemistir (Degryse,2017). Son zamanlarda
yapilan ¢alismada Kayakokii ve Giizel PO tabanl algoritmalar kullanilarak egitilen

robotlarin basarisini ortaya koymuslardir(Kayakoku ve Giizel,2021).

RoboCode ortaminda Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasinin direk olarak degil de
yapay sinir aglarinin baglantilarinin agirliklarini optimize edilmesi suretiyle kullanildigi
goriilmektedir. Bu konuda (Guesgen ve Shi,2006) ve (Alexiev, 2013) g¢alismalarini

gormekteyiz.
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Sekil 1.1 Evrisimsel Q ag1 modeli, Kayakoku ve Guzel,2006



2. SEZGISEL ALGORITMALAR

2.1 Parg¢acik Siirii Optimizasyonu

PSO, siiriiyii olusturan parcaciklarin tek baglarina yapamadiklar1 bir gorev igin siirli
zekas ile hareket etmek suretiyle en iyi sonucu ulasma siirecidir. Bu siiregte parcacik
kendi bilgisini kendi deneyimleri ve grubun ulastig1 bilgilerden istifade ederek gelistirir.
Biitiin parcaciklarin bu gelisimi goz oniline alindiginda siiriiniin en iyi ¢éziime dogru

hareketi s6z konusu olur(Campo vd. 2006).

PSO’nun ilk kullanim alan1i film endiistrisi alaninda olmustur. Bilgisayar
animasyonlarinda bulut veya patlama gibi nesneleri iceren goriintiileri birlestirme
problemi bu sektordeki karmasik problemlerdendir. Bu problemin ¢oziimiinde g¢ok
sayidaki hareketli parcacigin karmasik davranislart meydana getirmesi fikri iizerinde
durulmustur(Reeves,1983). PSO sistemi rastsal olarak konumlanmis noktalar
(pargaciklar) iiretir. Noktalarin baslangi¢ degerleri rastsaldir. Bu pargaciklar Stokastik
olarak hareket ederler. Her pargacigin baslangi¢ hizi da yine sistem tarafindan belirlenir.

Bu amagla pargaciklara hiz vektorii de tanimlanir.

Hiz vektorleri iteratif olarak belli araliktaki rastsal degerleri alabilirler. Her bir pargacik
sahip oldugu hiz vektdriine gore belirli kurallar i¢erisinde bulundugu konumdan yeni bir

konuma hareket ettirilir.

Reynolds(1987), siirii algoritmalar1 ¢alismalarinda Reevs’in  pargacik — sistemi
yaklasimini temel almistir. Bunun yaninda Reynolds, Reevs’e oryantasyon ve i¢ cisim
kavramlarinin ilave etmistir. Bu ilaveler sayesinde bireysel cisimlerden siirii kurallarinin
takip eden cisimler meydana gelmistir. Bu sayede cisimler yakinlarindaki cisimlerle
carpismaktan kag¢inma; birbirlerinin hiz vektorlerini uygunlastirmak i¢in ¢aba sarf etme
ve birbirlerine yakin kalmaya c¢alisma gibi siiriiye ait 6zellikler uygulanabilir olmustur.
Bireylerin zekasini arttiran bu modelin gelistirilmesi, bireysel yoriingelerin olusturulma

ithtiyacini ortadan kaldirmistir(Karaboga,2017).



Reynolds’tan sonra PSO’ya Kennedy ve Eberhant’n (1995) katkida bulundugunu
gormekteyiz. Bu katki sosyal davranislar eksenindedir. Sosyal davraniglar agisindan
Heppner ve Grenander(1990) tarafindan basit hedefler onerilmisti. Kennedy ve
Eberhant bu basit hedeflere alternatif olarak yiyecek aramay1 teklif etmistir. Bu pargacik

slirii optimizasyonu belirli standartlara tagimistir.

PSO algoritmasina gore problemin ¢oziimii i¢in parcaciklardan olusan bir siiri
kullanilir. Burada siiriiniin her bir pargacigl probleme ait bir ¢6ziimii iceren degerleri
tagir. Evrimsel optimizasyon algoritmalariyla karsilastirildiginda, siirii popiilasyona,

pargaciklar ise popiilasyondaki bireylere karsilik gelmektedir.

PSO sisteminde parcaciklar ¢ok boyutlu bir uzayda hareket halindedirler. Bu hareketin
kaynag1 kendisinin ve komsularmnin tecriibelerinin ortaya ¢ikardigi dinamiktir. Ornegin
Xi(t), t. Zaman adiminda uzaydaki i. Pargacigin pozisyonunu gostersin tersi ifade
edilmedik¢e t ayrik zaman adlarimi ifade edecektir. Pargacigin pozisyonu, mevcut

pozisyonuna Vi(t) hizi ilave edilmek suretiyle degistirilir( Engelbrecht,2006).

Xi(t+1)= xi(t)+ vi(t+1) (1)

Hiz vektoriiniin gorevi pargaci@in optimizasyonunu ydnlendirerek deneysel agidan
bilgisini yansitmak ve sosyal acidan komsularindan almis oldugu bilgileri
barindirmaktir. Burada bahsi gecen deneysel bilgiden kasit biligsel bilesendir. Biligsel
bilesen, parcacigin siire¢ boyunca buldugu en iyi konum ile hali hazirdaki konumu
diisiniildiiginde bu konumlar arasindaki uzaklik ile dogru orantilidir. Denklemdeki
sosyal bilesen ise parcacigin silire¢ boyunca siiriideki parcaciklar ile etkilesimi sonucu

elde ettigi bilgilerden olusur.

En iyileme siireci pargaciklarin alacag rastgele degerler ile baslatilir. Yinelemeli olarak
giincellemeler vasitasiyla optimum ¢o6ziim bulunmaya calisilir. Optimum ¢6ziime
ulagsmak i¢in her yinelemede pargacik konumlari iki degere (pozisyona) gore
giincellenir. Bunlar biligsel bilesen ve sosyal bilesendir. Bilissel bilesen parcacigin

mevcut iterasyona kadar parcacigin ulastigi en iyi uygunluk derecesidir. Bu degere



pbest(bireysel eniyi) olarak da adlandirilmaktadir. Ikinci pozisyon, sosyal bilesen, ise
stirli tarafindan mevcut iterasyona kadar olan ulasilan en iyi uygunluk degeridir. Bu

deger gbest (kiiresel eniyi) olarak adlandirilir.

PSO’da her pargacik siiriideki biitiin pargalar ile komsudur. Bu komsuluk durumunda
bir parcacigin hizindaki degisme siirideki diger tiim pargaciklarin etkisi ile olusmus bir
bilgiyi temel alir. Bir siirtideki pargaciklarin sahip oldugu uygunluk degerlerinden en
yiiksegine “gbest” (sosyal bilesen) denir. Formiil 2°de gbest J(t) olarak gosterilmistir.
PSO i¢in i. Pargacigin hiz1 asagidaki gibi hesaplanir(Engelbrecht,2006).

vij(t+1)= vij(t) +ear®Lyii(t)-xi(0)]+ carzi(t[ 3i(0)-xii(t)] )
Burada;
vij(t) : tzaman adiminda j=1,...,n boyutunda i. pargacigin hizi;

Xij(t)  :t zaman adiminda j boyutunda i. pargacigin pozisyonu;
c1Ve C2 :bilissel ve sosyal bilesenlerin etkisini belirleyen pozitif ivme sabitleri

rij(t) ile rzj(t): [0,1] araliginda tiniform dagilimindan iiretilmis rastsal sayilardir.

rij(t) ve rzj(t) rastsal sayilari algoritmaya stokastik bir 6zellik saglamaktadir.

C1 parametresi parcacigin kendi tecriibesine gore hareketini etkiler. Biligsel katsayi
olarak ta adlandirilir. c2 ise siiriideki diger parcaciklarin tecriibesinin pargacik iizerine
etkisini etkileyen katsayidir. Sosyal katsay1 olarak ta adlandirilir. Gerek ci’e gerekse
c2’ye verilecek deger parcacigin hareketini dogrusal olarak etkileyecektir. Her pargacigi
pbest ve gbest konumlarmma dogru hareketini ivmelendirmektedir. Yiiksek deger
verildiginde parcacigin hedefe dogru hareketini hizlandirirken beklenmedik sorunlara
sebep olabilmektedir. Degerin diisiik sec¢ilmesi ile de parcacik hedefe yonlenmeden

once uzak konumlarda dolasarak ¢6ziimii geciktirir.

Parcacik 1 ile ilgili en 1iy1 kisisel pozisyon yi, parcacik tarafindan baslangigtan itibaren
erigsilmis en iyi pozisyondur. Minimizasyon problemleri dikkate alindiginda bir sonraki

zaman adiminda kisisel en iyi pozisyon asagidaki gibi hesaplanir



_(yi(®) S+ 1) = f(yi(0)
e+ D=1 Fos D) < fOlo)

Burada f:R} — R uygunluk fonksiyonudur. Uygunluk fonksiyonu, karsilik gelen
¢Oziimiin optimuma ne kadar yakin oldugunu 6l¢mektedir. t. zaman adiminda kiiresel en

Iyi pozisyon y(t) ise asagidaki formiille tanimlanir.

9(8) € o (t), e, Yas(OI | FI(®) = min{f (70 (), e, fF (Y5 ()}

Burada ns , siiriideki toplam pargacik sayisini temsil etmekte ve denklemde yazilan
tanim, y’nin su ana kadar herhangi bir parcacik tarafindan kesfedilen en iyi pozisyon
oldugunu ifade etmektedir. Aym1 zamanda en 1iyi pozisyon mevcut siiriiniin

pargaciklarindan segilebilir. Bu durumda ifade asagidaki gibi yazilabilir.



Adim 1. Nx boyutlu S siiriisiiniin olustur.
Adim 2. Kontrol parametre degerlerini ata
REPEAT
Adim 3. Siiriideki her pargacik i¢in (i=1, ... ,ns);
pBest belirle:
Eger pBest < bulunan deger ise bulunan degeri PBest yap
gBest belirle:
Eger gBest < mevcut deger ise bulunan degeri gBest yap
Adim 4. Her bir parcacik i¢in (i=1, ... ns)
Denklem 2’yi kullanarak hiz1 giincelle
Denklem 1°i kullanarak pozisyonu giincelle

UNTIL (durdurma kriterleri saglanincaya kadar)

y(t) = min{f( xo(t)), ...,f(yns(t))}PSO algoritmasina  ait

verilmigtir.
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Rastgele konum ve hizlar ile parcaciklan baglat

J;

Her Parcacik icin fitness hesapla

|

Her parcacik icin Pbest ve Ghest dederlerini
hesapla

|

Parcaciklann hiz ve konum bilgilerini glincelle [€——

|

Her Parcacik icin fitness hesapla

|

Her parcacik icin Pbest ve Gbest dederlerini
gincelle

Bitirme zarflan sadlandim

Optimal dederleri al

Sekil 2.1 PSO akig diyagrami
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2.2 Genetik Algoritma

Genetik algoritma(GA) J. Holland tarafindan gelistirilmis sezgisel bir algoritmadir.
Evrim teorisinden esinlenen evrimsel algoritmalar sinifina girmektedir. Evrimsel
algoritmalar, evrim teorisinin temel dinamikleri olan en iyinin hayatta kalmasmi ve
dogal secilimi modelleyen sezgisel arama algoritmalardir. GA, kalitim, seleksiyon,
caprazlama veya rekombinasyon, mutasyon ve iireme gibi ¢esitli biyolojik teknikleri

kullanir.

Genetik algoritmalarin  kolay uygulanabilir olmasi ve uygulanmasinin biiyiik
miktarlarda depolama gerektirmemesi, optimizasyon problemlerinde ¢6ziim uzayinin
genisligi ve kabul edilebilir bir hesaplama siiresinde tarayarak optimale yakin ¢oziimler

bulmasi bu algoritmayi siklikla tercih edilir hale getirmistir.

Genetik algoritmalar degerleri rastgele olusturulmus baslangig popiilasyonu ile
baslarlar. Algoritmaya ait uygunluk fonksiyonu belirlenir ve popiilasyondaki biitiin
bireyler bu uygunluk fonksiyonundan gegirilir. Yetenekleri tespit edilen bireylere
iireme, caprazlama ve mutasyon @ibi genetik operatorleri uygulanarak yeni bir
popiilasyon olusturulur ve onceki nesil degistirilir. Zaman gegctikce, en yeterli bireyler
hayatta kalirken, soruna en kotli ¢oziimleri sunanlar ortadan kalkar. Bu dongii,

kullanicr tarafindan belirlenen dongii sayisinca devam eder.

GA, ¢0ziimiin hem yapisinin hem de parametrelerinin ayni anda kesfedildigi bir model
olan tiimevarim yontemidir. GA’nin yaygin kullanilmasinin sebebi bir problemin
¢Ozlimii igin operator tabanli davraniglar tiretebilmesidir. Ek olarak, GA, bu ¢alismada
onerilen, tankin ¢evre hakkinda ¢ok az bilgiye sahip oldugu gibi, ¢cok az bilginin mevcut
oldugu karmagik alanlara iyi uyum saglar. Bir GA sistemi, yazilimcilarin programlama

yeteneklerinin 6tesinde davranislara bile yol agabilir ve yaratict sonuglar iiretebilir.

Genetik algoritmanin yapisi su agsamalardan olugmaktadir.

[k olarak baslangic popiilasyonu olusturulmaktadir. Popiilasyondaki bireyler uygunluk

fonksiyonundan gegirilerek en yiiksek puanli bireyler tespit edilirler. Sonra bireylere
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mutasyon, c¢aprazlama ve dogal seleksiyon gibi genetik operatorler uygulanir. Bu
islemler sonrasinda zayif bireyler elenir, giliclii bireyler ve onlardan tiiretilen yeni
bireyler ile yeni bir nesil olusturulur. Bu islem optimal bir ¢6ziim bulununcaya kadar

devam eder. Genetik algoritmaya ait akis diyagramu sekil 2.2°de goriilmektedir.

Baslangig
popilasyonunu
olustur

Y

popllasyonun
uyguniugunu
dederlendir

sonlandirma™, Evet

kriteri?
Hayir
h
Secim
Mutasyon
h 4
Genetik Operatdrler » Caprazlama

Tekrar Ureme

Sekil 2.2 Genetik algoritmaya ait akis gemasi

Basit bir genetik algoritma her biri algoritmanin basarisini 6nemli derecede etkileyen
bes bolimden meydana gelmektedir. Bunlar; ¢6ziimlerin temsil sekli, baslangig
popiilasyonun olusturulmasi, uygunluk ve kalitenin degerlendirilmesi fonksiyonu,
genetik operatorler ve kontrol parametreleridir. Bu temel adimlar genetik algoritmanin

s6zde kodunda gosterilmistir.
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Adim 1: Rastgele veya sezgisel olarak bir baslangi¢ popiilasyonu tanimla.
REPEAT
Adim 2: Popiilasyondaki her birey i¢in uygunluk degerini hesapla

Adim 3: Eger durdurma kriterleri saglaniyor ise arastirmayi durdur.
Yoksa agagidakileri yap

Adim 4: Dogal secilim iglemini uygula.
Adim 5: Caprazlama islemi uygula
Adim 6: Mutasyon islemi uygula

UNTIL (durdurma kriterleri saglanincaya kadar)

Genetik algoritma ile bazi tanimlar agagida verilmistir.

Secilim: Bu islem uygunluk kriterine gore secilmis yeniden iiretilecek kromozomlarin
se¢imini temsil eder.

Yeniden Uretim: Bu islem mevcut bir nesilden yeni bir neslin olusturulmasidir.
Caprazlama: Bu islem ile kromozomlar arasinda genetik materyaller degistirilir. Bu
degisim tek bir noktadan olabildigi gibi birden fazla noktadan da olabilir.

Mutasyon: Bu islem, bir bireyin kromozomunun degistirilmesidir. Boylelikle algoritma
makul bir sonuca ulagsa da evrimine devam eder.

Durdurma Kriteri: Hedeflenen sonug elde edilince veyahut belirlenen dongii sayisina

ulasilmigsa algoritma durdurulur.
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3. ROBOCODE

RoboCode Robotlar1 ana program altinda is pargaciklari olarak ¢alisan, Java veya .NET
uygulamasi olarak yazilmis olay gilidiimlii siniflardir. Ana dongiiniin gorevi robot

etkinliklerini kontrol etmektir.

Top
Govde

Radar

Taret

Sekil 3.1 RoboCode tankin yapis1

Birkag arastirmaci, RoboCode i¢in simiile edilmis doviis robotlarinin olusturulmasini
otomatiklestirmeye ¢alisti. Ornegin, Eisenstein (Eisenstein,2003) Gelistirilen her
robotun uygunlugunu belirlemek i¢in, rakibine ne kadar hasar verdigine bagli olarak bir
puan ve ayrica ayakta kalan son robot olmak igin 6nemli bir bonus verildi. Eisenstein,
otomatiklestirmeye calistig1 robotlar1 insanlar tarafindan kodlanmis robotlarla egitmeye
calismigtir. Harici testler i¢in RoboCode Ligi'nde ilk 4'te oldugu i¢in uzman olarak
etiketlenen “SquigBot” adli bir robot kullanildi. 13 nesil sonra egitim robotlarina karsi
%100, 60 nesil sonra birden fazla diismanla miicadelede %50 basar1 elde edildi.

Eisenstein'in robotlari, bire bir savasta harici test robotunu zamanin %50'sini yenebildi.
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4
X_GPbot_0_2 X _GPbot

Pause/Debug NextTurn Stop Restart
i 0 Main battle log

Sekil 3.2 RoboCode simiilatoriiniin goriiniimii

3.1 Robocode Temelleri

Robocode, IBM AlphaWorks tarafindan Java'da programlanabilir, rakip robotlar
olusturmak ve galistirmak igin bir frameworktiir. ilke defa 2001 yilinda dagitilan
stirimiinden bu yana RoboCode platformunda ¢ok kokli degisiklikler meydana
gelmistir. Giiniimiizde RoboCode, turnuvalarin ve liglerin oldugu, robot siralamalarinin

yapildigi, aktif web sitesine sahip biiyiik bir topluluk haline gelmistir.

3.2 Oynanis

Robocode'da bir dizi robot bir arenada savasir. Savasin kag¢ tur siirecegi kullanici
tarafindan belirlenir. Savasin kazanani biitiin turlarda toplam en fazla puani alan

robottur. Biri hari¢ tiim robotlar 6ldiiglinde bir tur sona erer.
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B Robot Editor
File Edit View Compiler Window Help

H Editing - PSO
1 package PSC;
2 import robocode.*;
3 //import java.awt lor;
4
5 ZPI hel https robocode t.html
[3
T
8 PSC - a robot by
9 /
10 public class P50 extends Rokot
11
12
13 * run: P50's default behavior
14
15 public void run() {
16 // Initialization of the robot should be put here
17
18 // Bfter trying out your robot, try uncommenting the import at the top,
19 // and the next line:
20
21 / setColors(Color.red,Color.blue,Color.green); // body,gun, radar
22
23 // Robot main loop
24 while (true) {
&l '/ Replace the next 4 lines with any behavior you would like
28 ahead(100) ;
27 turnGunRight (360) ;
28 back(100);
24 turnGunRight (360) ;
30
il
32
33
34 * pnScannedRobot: What to do when you see another robot
35
36 public veoid onScannedRokot (ScannedRokotEvent =) |
37 // Replace the next line with any behavior you would like
38 fire(l);
39

Sekil 3.3 RoboCode kod gelistirme ortam1

Her robot savasa 100 enerji puani ile baslar, enerji puani tikkenince 6liir. Robotlar tank
tizerindeki toplar1 kullanarak rakip tanki vurmak suretiyle hasar vermeye c¢alisir. Her
tank 1200 piksel ¢apindaki bir daireyi tarayan radara sahiptir. Radar, taranan robot ile

ilgili oyun mesafesi, yon, hiz, isim ve enerji bilgilerini verir.
Robotun {i¢ esas pargasi olan top, radar ve govde boliimleri bagimsiz olarak 360 derece

donme yetenegine sahiptir. Bunun yaninda eger istenirse top tankin hareket yoniine

kilitlenebilir. Top degisik giiglerde ates etme yetenegindedir. Ancak top ates ettiginde
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1isinir ve tekrar kullanilabilmesi sogumasi gerekir. Topun ates giicii ile mermi hiz ters

orantilidir.

Robotlarin garpismasi her iki robotta da hasara neden olur ve ¢arpma sonucu her robot
0.6 enerji puan1 kaybeder. Ancak bunun yaninda ¢arpisma aninda robotlarin yonlerine
bakilir. Eger robot rakibinin iizerine dogru gidiyorken carpisma gerceklesmigse 1.2

puanla odiillendirilir.

Savag arenasi 800x600 varsayilan boyutlarindadir. Ancak bu degerler degistirilebilir.
Arenanin sinirlarinda duvar vardir. Robotlarin boyutu 36 x 45 pikseldir. Robot sabit
veya ivmeli hizla ileri, geri hareket edebilir. Hiz degerinin pozitif olmasi ileri yon,

negatif olmasi geri yonii temsil eder. Robotun ulasabilecegi azami siirat 8 px/pik’tir

Robocode, robotlarin olast eylemlerini siirlayan bir fizik modeline sahiptir; robot
donerken tam hizda hareket edemez. Ates etmek robota enerji kaybettirir. Mermi bir
hedefe ¢arptiginda kaybedilen enerji 3 faktorle geri kazanilir. Baz1 6rnekler i¢in Cizge

1°de gosterilmistir.

RoboCode robotlari sira ile hareketlerini belirlerler ve her robotun hareketini segmek
icin belirli bir sliresi vardir. Robotlarin hareket se¢meleri tamamlandiginda sirasi ile
sectikleri hareketler icra edilir. Bir robot kendine taninan silirede hareketini segmezse o
tur bos gecer, toplam otuz turda bos gecerse robot elenir. Bundan dolayr hareket
seciminde hareketin karmasikligi ile gerekli siire arasinda bir denge saglanmalidir.
Karmasik hesaplamalar nedeni ile tur kagirmaktansa basit hareketler daha iyi bir

stratejidir.
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Cizelge 3.1 Bazi ates giicii degerlerinde verilen hasar, geri alinan enerji ve mermi hizini

gosteren tablo

Ates Giicii Verilen Hasar Geri" alinan | Mermi hizi(piksel/an)
enerji
0.1 0.4 0.3 19.7
1.0 4.0 3.0 17
2.0 10.0 6.0 14
3.0 16.0 9.0 11

RoboCode, bir magin galibini belirlemek i¢in bir puanlama sistemi kullanir. Kazanan

robot en fazla rauntta hayatta kalan robot olmayabilir. Galip, miicadele boyunca en fazla

puani toplayan robottur. Bir robot agagida belirtilmis eylem veya durumlarda puan alir.

Her robot 6ldiigiinde, her canli robota 50 puan verilir.

Hayatta kalan son robota her 6lii robot i¢in 10 puan ek 6diil verilir.

Verilen her hasar puani 1 puan ile ddiillendirilir.

Bir diigmani 6ldiirmek, o robota verilen toplam hasarin% 20'sini kazanir.
Rakibin ¢arpismasi, carpisma sonucunda verilen hasar basina 2 puan ile
odillendirilir.

Rakibini ¢arparak 6ldiirmek, o robota verilen toplam hasarin% 30'unu kazanir.
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RoboCode motoru tarafindan her tiki yiiriitmek i¢in kullanilan islem dongiisii asagida

verilmistir:

Tiim robotlar harekete gegene kadar kodlarimi yiirtitiir

Zaman giinceller

Tiim mermiler hareket eder ve ¢arpisma olup olmadigini kontrol eder
Tiim robotlar hareket eder (bu sirayla rota, hizlanma, hiz, mesafe)
Tim robotlar tarama yapar (ve ekip mesajlarini toplar)

Savas alani ¢izer

RoboCode, her robotun kendine ait bir olay kuyruguna sahip oldugu, olay odakli bir

sisteme dayanmaktadir. Ornek olaylar “robot bir kursunla vuruldu”, “robot tarama

yapiyor”. Temelde iki robot sinifi vardir bunlar, Robot veya AdvancedRobot siniflaridir.

AdvancedRobot Java sinifin1 temel alan robotlar zaman uyumsuzdur, yani engelleme

yapmayan yontemleri kullanarak eylemleri ayni anda gerceklestirmek miimkiindiir.

AdvancedRobot asagidaki olaylar1 alir:

BulletHitEvent: Robotun kursunu rakip robota ¢arptiginda alinir. Merminin
basligini, sahibini, giiciinii, hizini, kurbanini ve merminin hala aktif olup
olmadigint sdyleyen bir durum isaretini tutan bir Bullet nesnesi ile birlikte
rakibin ad1 ve kalan enerji hakkinda bilgi verir.

BulletHitBulletEvent: Robotun mermilerinden biri baska bir mermiye
carptiginda ve imha edildiginde alimir. iki mermi nesnesini dondiirebilir.
BulletMissedEvent: Robotun mermilerinden biri duvara ¢arptiginda ve mermi
nesnesini verdiginde alinir.

HitByBulletEvent: Bir mermi tarafindan vurulduktan sonra alinir ve merminin
basligi, giicii ve hiz1 ile birlikte atict adin1 verir.

HitRobotEvent: Bagka bir robotla ¢arpistiktan sonra alinir ve diger robotun
adini, enerjisini, yoniinii ve robotun diger robota dogru ilerleyip ilerlemedigini
Verir.

HitWallEvent: Robot bir duvarla garpistiginda alinir. Robotun duvara agisini
Verir.

ScannedRobotEvent: Radar bir robotu taradiginda alinir. Diger robotun adini,
enerjisini, yoniinii, mesafesini, istikametini ve hizin verir.

WinEvent: Robot bir tur kazandiginda ve higbir bilgi icermediginde alinir.
DeathEvent: Robot dldiigiinde ve higbir bilgi icermediginde alinir.
SkippedTurnEvent Robot, doniisiin belirli bir zaman dilimi i¢inde bir eyleme
karar vermediginde alinir. Higbir bilgi igermiyor.

20



e RobotDeathEvent: Baska bir robot 6ldiigiinde almir. Oldiiriilen robotun adin
tutar.

3.3 ROBOCODE Stratejileri

Savaglarda stratejiler Onemlidir. RoboCode’da da cesitli stratejiler uygulanir. Bu

stratejiler dort sinifta degerlendirilir.

* Algilama: Robotun rakiplerini tespit etmesi amaciyla radar1 ne sekilde kullanacagina

karar vermek.

* Planlama: Hedeflere ve kisa vadede yapilacak eylemlere karar vermek.

« Hareket: Robotun hareketlerine karar vermek.

» Hedefleme ve atis: Ne zaman, hangi giicte Ve ne yone ates edilecegine karar vermek.

Bir robot bire bir savaslarda basarili olabilir, ancak yakin doviis savaslarinda baska
stratejilere ihtiya¢ vardir. Yakin doviiste iyi bir stratejinin ilk etapta catigsmalardan uzak
durmak oldugunu diisiinebiliriz. Daha sonra, diger robotlar birbirlerini 6ldiirdiikten
sonra, son robotu daha kolay oldiirebilir, ¢linkii muhtemelen ¢ok fazla hasar gérmiis

olacaktir. Ancak bu strateji tekli savaslar i¢in uygun degildir.

Asagida, bir robotu kontrol etmek i¢in ¢esitli stratejiler ve herhangi bir belirgin art1 ve

eksileri sunulmaktadir.

3.3.1 Algilama

Rakiplerin konumlarinin tespit etmek i¢in en etkili yontem radarin siirekli biitiin arenay1
taramasidir. Bunun yaninda tespit edilmis rakibin yerinin hatirlanmasi ayrica 6nemlidir.
Ancak, robotlar doviis nedeniyle nadiren arenaya esit olarak yayildigindan, bu optimal

bir strateji degildir. Alanin bos boliimlerini tarayarak zaman harcamaktir.
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Diger bir strateji radarin bir yone tararken rakiplerin tamamin tespit ettigi anda radara
tersi yonde hareket ettirmektir. Bu yaklasim rakip robotun konumunun ardisik olarak
degisecegidir. Yani t aninda x noktasinda olan bir robot t+1 aninda x-1 ile x+1 noktalar1
arasinda olacaktir. Bu yontem tekli miicadelelerde ¢ok etkilidir. Bu, hedefin izini

kaybetmemek i¢in radari her turda biraz ileri geri hareket ettirerek yapilabilir.

RoboCode’da rakibin ates ettigini dondiiren bir metot yoktur. Radar tespit ettigi rakibin
enerji bilgisini alabildigine gore, eger bir rakip radarin st iiste yaptig1 iki taramada da
tespit edilmis ve enerjisi diismiigse buradan muhtemelen rakibin ates ettigini

gosteriyordur sonucuna varilabilir.

3.3.2 Planlama

RoboCode'daki asil hedef, rakiplere saldirarak ve dldiirerek kazanmak oldugundan, bir
robot saldirmak istiyorsa hangi rakibe saldiracagina karar vermelidir. Bu, yakin doviis
savaglarinda en alakali olanidir, c¢ilinkii bire bir savaslarda bu sorun, rakibe

saldiracaginiz1 veya kaginacaginizi belirlemeye indirgenir.

Bu noktada su stratejiler sergilenebilir. En diisiik enerjideki robota saldir. Biitiin
rakiplerden daha zayif olundugu durumlarda saklan. En yakin hedefe saldir. Rakibin

mesafesi ile enerjisini oranlayarak saldir.

RoboCode, taramanin aksine, robot siniflarinin higbirinde planlamaya yardimci olacak

hi¢bir yontem sunmaz.

3.3.3 Hareket

Belirli bir noktada sabit kalmak kotii bir stratejidir. Diiz cizgilerde arenada hareket
etmek de kotii bir stratejidir, ¢linkii bir robot bir rakibin rotasini tahmin etmek i¢in ¢ok
az sorun yasayacaktir, bu nedenle gelecekteki pozisyonlar1 hedeflemek kolay olacaktir.

Bu sekilde hareket eden robotlar muhtemelen rakiplerinden ¢ok sayida isabet alacaktir.
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Dairesel hareket: Yoniin sabit olmadigi bir hareket tercih edilebilir ancak ¢api1 bilinen

bir cemberdeki hedefin pozisyonunu hesaplamak kolay bir istir.

Rastgele hareket: rakip robotlarin bir sonraki konumunuzu tahmin edememesi iyi bir
yontemdir. Ancak siirekli yon degistirince rakibi tespit etmek de zorlasacaktir. Ayrica

duvarlara carparak enerji kaybetme olasilig1 artar.

Anti-Yercekimi: Robotu tehlikeli bolgelerden kagirarak giivenli bdlgeye hareketini

saglayacak algoritmalara gore hareket etmek akilci bir yontemdir.

Mermiden kacinmak: Radar, mermilerin ateslendigini dogrudan tespit edememesinin
yani sira, rakibin topunun hangi yone doniik oldugunu belirleyemez. Dolayis: ile
merminin hangi dogrultuda gelmekte oldugu bulunamaz. Buna karsin rakipteki enerji
kaybindan yola cikilarak merminin hizi bulunabilir. Fikir ates sirasinda rakibin
pozisyonunda merkeze sahip bir dalga cephesini simgeleyen bir daire ¢izmek ve daha
sonra merminin hizi ile yarigapi arttirmaktir. Bu sekilde, robot, mermiyi vurmaya yakin

olana kadar tahmin edilen mermiyi gérmezden gelebilir ve bu noktada ani, rastgele bir

Robocode AdvancedRobot, hareket aktiiatorlerini kontrol etmek i¢in ¢izge-2’ belirtilen

metotlarina sahiptir.
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Cizelge 3.2 AdvancedRobot metodlar1

setAhead and ahead. Belirli bir mesafeyi ileriye tasi

setBack and back Belirli bir mesafeyi geri tagima.

setMaxTurnRate Robotun doniis hizint sinirlayin

setMaxVelocity Robotun hareket hizini siirlayin

setStop and stop Hareketleri durdurun ve robotun ne
yaptigini hatirlayin

set Resume and resume SetStop ile durdurulan hareketi siirdiirme
veya dur

setTurnlLeft ve turnLeft Robotu sola ¢evirin

setTurnRight ve turnRight's Robotu saga ¢evirin

3.3.4 Hedefleme ve Ates Etme

Hedefleme gorevi, silah taretini dondiirme agisini hesaplamaktir, bdylece bir diigman
robotuna vurmak i¢in dogru yonii gosterir. Ancak bu hedefi vurmay: garantilemez.
Ciinkii merminin rakibe ulagsmast i¢in gerekli siirede rakip yer degistirebilir. Merminin

farkli hizlara sahip olmasi1 da hedefi vurmada diger bir faktordiir.

Basit bir strateji, rakipleri taramak ve bir tane bulundugunda aninda tam giicle rakibin
yoniine ates etmektir. Bu yontem iyi sonu¢ vermesine ragmen hareketli robotlarda

enerjinin azalasia neden olur.
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Fire metodu, bir robotun her yone ancak diisiik bir giigle ates ettigi basit bir stratejidir.

Rastgele yapilan ateslerle rakibin vurulacagi dngoriistine dayanur.

Move-in Move-out metodu, Vur kag taktigi olarak ta diistintilebilir. Rakip tespit edilince
o yone karst hizli bir saldir1 ve ardindan o bdlgeden uzaklagsma taktigidir. Bu, biiyiik
olasilikla bire bir savaslarda oldukga ise yarayacaktir, ¢iinkii arenanin biiylik bolimleri

bos olacaktir. Ancak rakipten kagmak 6nemsiz olmayabilir.

Daha gelismis bir strateji, hedefin gelecekteki konumlarimi radar taramasindan

dondiiriilen baslik ve hizdan tahmin etmeye ¢alismak olabilir.
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4. METODOLOJi

Bu tez calismasinda Sezgisel optimizasyon algoritmalarindan en sik kullanilan genetik
algoritma optimizasyonu ve pargacik siirii optimizasyon algoritmalari kullanilmustir.
Siirii robotlarin hareketinde sezgisel yaklasimlar bu iki optimizasyon algoritmasi ile
elde edilen robotlar 6zelinde incelenmistir. Siirii robotlarin temsili i¢in RoboCode
simiilator platformu kullanilmistir. Bu platformun kullanilma sebebi, algoritmalarin
robotlara uygulanmisinin kolayligi ve uygulama sonuglarinin hizli sekilde tespit

edilebilmesine olanak saglayan Robocode API’sinin olmasidir.

Robotlar ve algoritmalar Java dilinde yazilmistir. Bunun temel sebebi RoboCode

programinin Java dilinde gelistirilmis olmasidir.

Bu c¢alisma GA ve PSO algoritmalar1 kullanilarak bes ayri robot gelistirme senaryosu
onermektedir. Her senaryo farkli ozelliklere sahip RoboCode platformundaki hali
hazirdaki robotlarla savastirilarak, GA ve PSO ile robot egitmeye, bu egitime ile
stirideki ortalama 6grenme basarisinin incelenmesine dayanmaktadir. Bu kapsamda her
senaryoda GA ve PSO ile birer robot egitilecek, egitilen robotun ve siiriiniin ortalama
basar1 degerleri karsilastirilacak, GA ve PSO ile egitilen robotlar birbiri ile
carpistirilarak egitilen robot disindaki robotlara karsi olan bagar1 puanlarinin
karsilagtirilmas1 suretiyle uygulanan optimizasyon algoritmalarinin basaris1 tespit

edilmis olacaktir.

Robotlarin egitilmesi igin her bir senaryoda savastirilacak robotlar su sekildedir.

1. Senaryo: Crazy robot kullanilarak GA ve PSO ile egitim.

2. Senaryo: Fire robot kullanilarak GA ve PSO ile egitim.

3. Senaryo: Corners robot kullanilarak GA ve PSO ile egitim.

4. Senaryo: VelociRobot robot kullanilarak GA ve PSO ile egitim.

5. Senaryo: PaintingRobot robot kullanilarak GA ve PSO ile egitim.
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4.1 Genetik Algoritma Optimizasyon Calismalar:

4.1.1 Genetik algoritma temel yontem ve yaklasimlar

Genetik programlama ve evrimsel programlama, tiim programlari olusturan ozel
evrimsel hesaplama big¢imleridir. Evrimsel programlama makine talimatlar1 diizeyinde
gerceklesirken, genetik programlama genellikle daha yiiksek seviyeli programlama
dilleriyle (genellikle LISP) sinirlidir. Genetik programlamanin benzersiz bir 6zelligi, bit
dizisi gibi dogrusal bir yapmin aksine bir aga¢ yapisini almasidir. Evrimsel

hesaplamanin temel kavramlar1 dogru kalir (Brownlee, 2011).

Bu tezde GA agacinin yapisinda iki tip digim kullanilmistir. Bunlar fonksiyon
digiimleri ve ug¢ digtmleridir. Fonksiyon diigiimleri, bir veya daha fazla ariteye
sahiptir. Terminal digiimlerinin ariteleri sifirdir. Bir diigiimiin niteligi, sahip olmasi
gereken alt diiglimlerin sayisim1 belirler. Bu ayrim ayni zamanda GP agacinin
boyutunun ist ve alt simirlarmin belirlenmesine de hizmet eder. Alt sinir, higbir
diigiimiin terminal olamayacagi minimum derinligi belirler. Ust smr, tiim diigiimlerin

terminal olmasi gereken maksimum derinligi belirler.

Bir GP'deki genetik operatorler, bir agac yapisina uyacak sekilde geleneksel genetik
algoritmalardan degistirilir. Caprazlama, bir ebeveynden bir veya daha fazla alt agag
secilerek ve bunlari bagka bir ebeveynin rastgele secilmis alt agaglarina eklenerek
yapilir. Mutasyon benzer sekilde yapilir, sadece ikinci bir ebeveynden birini segmek
yerine eklenecek rastgele bir alt aga¢ olusturur. Diger ¢ogaltma operatorleri, cogaltma
ve mimari degisiklikleri igerir. Cogaltma, bir robotun bir nesilden digerine ge¢mesi
anlamina  gelir. Mimari  degisiklikler,  GP'nin  uymasi1  gereken  agacin

minimum/maksimum derinliklerini degistirmek gibi kurallar1 degistirir.

Robocode Robotlar yap1 olarak oldukc¢a sinirhidir. Bagka higbir olay meydana
gelmezken Robotun davranigini tanimlayan bir run() yontemi olmalidir. Robot simnifi,
Robot soyut yontemlerinin herhangi bir alt kiimesini de igerebilir. Bu yontemler,
savagla ilgili olaylar meydana geldiginde Robocode'un olay isleyicisi tarafindan

cagrilir. Bu tezde yazilan genetik programin odaklandigi ana olaylar sunlardi:
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onScannedRobot(ScannedRobotEvent e)
onHitByBullet(HitByBulletEvent €)
onHitWall(HitWallEvent e)

Bu olaylar beklendigi zaman cagrilir ve degiskenleri ayarlamak i¢in kullanilabilecek 'e'

olay1 i¢cinde paketlenmis verileri igerir.

onScannedRobot( ) icinde, GP nercye harcket edecegine, donecegine, Robotun
silahin1 ve radarim1 g¢evirecegine ve ates edecegine dair bir dizi talimat gelistirir. Ek
olarak, GP bu olay1, programin diger alanlar1 tarafindan c¢agrilabilecek statik
degiskenlerin degerlerini ayarlamak i¢in kullanir (6zellikle run() yontemi i¢inde). Her
eylem yontemi, kendi kokii olan kendi GP agacidir, ancak evrim siireci, genlerin farkli
agacglar arasinda geg¢is yapmasina veya tim agaglarin farkli eylem yontemlerine

tasinmasina izin verir.

Bu tezde olusturulan genetik program dort java sinifindan olusmaktadir. Bunlar;

e RunGP,
e Metabot,
e ExpressionNode,

e BattleRunner

dir. ExpressionNode sinifi, agaglarda kullanilan digiimlerin 6zelliklerinin tanimladigi
ve bunun yam sira mevcut ifadeleri ve diisiik seviyeli yardimci yontemlerini (kosul
ifadeleri) tanimlar. Her diigiim, ifadenin kendisini temsil eden bir string dizisi ve alt
diiglimlerinin her birini tutan bir ExpressionNode dizisi igerir. Diger smif alanlari,

diigiimiin niteligini, derinligini ve bir ug¢birim olup olmadigini igerir.

Bu genetik programda kullanilan yontemlerin ¢ogu 6zyinelemelidir. ExpressionNode
smifinda diigiimler 6zyinelemeli olarak tiiretilmistir. Sinifin en 6nemli yontemi, her
diiglimiin alt diiglim arglimanlarin1 bir diziye derledigi ve cevap dondiirmeden once

kendi ifadesini ekledigi, derinlik Oncelikli bir agac gecisi kullanan compose()
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yontemidir. Diger yontemler, derinlige dayali olarak uygun ifadelerin atanmasini ve

tireme yontemleri i¢in belirli bir diiglimiin bulunmasini ve dondiiriilmesini icerir

MetaBot sinifi, derlenmis Java sinifi dosyalar1 olan programin asil ¢iktisini temsil eder.
Her MetaBot nesnesi, ifade agaglarinin kokleri olarak hareket eden bir ExrpessionNodes
dizisine sahiptir. Robot kodunun ana gévdesi bir dize olarak temsil edilir. Robotlar1
derlerken, ifade agaclarinin dize temsillerini Robot'un koduna eklemek i¢in MetaBot
yontemi setCode() kullanilir. Bu sinif ayn1 zamanda dosya yonetiminin ¢ogunu ve tim

derlemeleri de yonetir.

BattleRunner smifi, Robocode programinin kendisi i¢in arayiiz gorevi goriir. Bir
RoboCode motorunu baglatir. Motor, savaglari yiiriitmek i¢in kullanilir ve puanlar ve
diger ilgili bilgiler seklinde geri bildirim saglar. BattleRunner sinifi daha sonra bu

puanlar1 alir ve her robotun uygunlugunu hesaplar.

Son olarak, RunGP sinifi gercek genetik algoritmayi igerir. Popiilasyonu temsil etmek
icin bir dizi MetaBot kullanir ve hangi genetik operatoriin kullanilacaginin se¢imini ve
belirlenmesini yonetir. Genel program mimarisi, ExpressionNode iizerinde MetaBot

olusturmay1 ve MetaBot ve BattleRunner {izerinde RunGP olusturmayn igerir.

Programin en zorlu tasarim yoni, ifade agaglarimin biiylimesini/biiziilmesini nasil
diizenleyeceginizi bulmakti. Bu sonugta, ¢aprazlamalarda hangi boyutlardaki alt
agacglarin kullanilabilecegini belirleyen bir algoritma gelistirerek, ikinci ebeveynde
bdyle bir alt agag¢ bularak ve birinci ebeveynde bunun i¢in gegerli bir ekleme noktasi
bularak ¢oziildii. Bu, rastgele se¢im derinliklerini koruma ihtiyaci nedeniyle zorlast.
Ortaya c¢ikan algoritma, insertAt() ve getSubTree() yoOntemlerine tasinsa da,

ExpressionNode siifindaki insert() yonteminde gorilebilir.
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Toplam Skor=Mermi Hasar1 + Ramming Hasari+ Hayatta Kalma Skoru

Mermi Hasari : Diisman mermisinin her carpmasindan alinan hasar i¢in bir puan

Carpma Hasar : Diisman ¢arpmasinin her ¢arpmasindan alinan hasar i¢in bir puan

Hayatta Kalma Skoru : zafer i¢in 60 puan + mermi hasarinin % 20’si + Carpma hasarimin %
30’u

Sekil 4.1 Skor Hesaplama

4.1.2 Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Popiilasyon igindeki her program igin, GP gercek uygulama ile uygunluklarini
degerlendirilmistir. Bu degerlendirme, yerlesik motor kontrol yontemlerine sahip olan
Robocode Kontrol API'si araciligiyla saglanmigtir. Her nesil i¢in, popiilasyonun her bir
tiyesi, belirli bir tur sayisi i¢in bir rakibe kars1 ¢alistirilmistir. Her turdan sonra, hem GP

robotu hem de rakip i¢in varsayilan puan toplanir.

Goreceli bir puan, GP robotunun puaninin, puaninin toplamina ve rakibin puanina
boliinmesiyle hesaplanir. Bazi erken Robotlar ates etmedigi ve sifir almadigi i¢in,
zindeligin savunma yeteneklerini de yansitmasini saglamak i¢in puanlarina dnemsiz bir
sabit eklenir. Robotun genel uygunlugunu tiretmek i¢in her turun elde edilen goreceli
puaninin ortalamasi alinir. 0,50 veya daha yiiksek bir uygunluk, Robotun rakibiyle esit

veya ondan daha iyi eslestigini gosterir.

Robocode deterministik olmayan bir oyun oldugundan, uygunlugu belirlemeye yonelik
herhangi bir yontemin sansi hesaba katmas1 gerekir. Sansi en aza indirmenin tek yolu,
her test igin ¢ok sayida tur( nesil) kullanmaktir. Bunun i¢in her GP robotu 25-30 nesilde
basar1 grafigi duragana yaklagsa da 100 nesilde egitilmistir. Bu nesil sayisinin
secilmesinin bir sebebi de PSO ile egitilecek robotlarin ¢ok daha fazla tura ihtiyag
duymalar1 ve adil bir karsilastirma yapabilmek ic¢in her iki algoritmada esit tur sayisi

kullanma geregidir.
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4.1.3 Ureme

Popiilasyon i¢indeki her bir {iyenin uygunlugu belirledikten sonra, yeni neslin iiretilmesi
asamasina gecilmistir. Yapilan denemelerde rekabete dayali turnuva se¢iminin rulet
seciminden daha etkili oldugu goriilmistiir. Rulet segiminin, popiilasyon i¢inde biraz
daha yavas bir yakinsamaya izin verdigi bununla beraber nihai sonugta kayda deger bir
gelisme meydana getirmedigi goriilmistiir. Turnuva se¢iminde, ilk biiylimenin ¢ok daha
hizli oldugu ve erken yakinsamanin programin ¢ok sayida ¢alismasi i¢in gerekli zamana

sahip olunmasina bagli olarak telafi edildigi goriildii.

Ureme islemini belirlemek icin giivercin deligi se¢imi kullamlmistir. Bu calismada
caprazlama i¢in 0.85, replikasyon i¢in 0.05 ve mutasyon icin 0.01 oranlar
kullamilmistir. Geleneksel genetik algoritmalara kiyasla %1'lik bir mutasyon olasilig1

Koza ve Poli’nin ¢alismasinda onerildigi i¢in se¢ilmistir.(Koza ve Poli, 2005).

Caprazlama yontemi ile iki ebeveynden tek bir birey elde edilir ancak bu birey her iki
ebeveynin Ozelligini gosterebilir. Caprazlamanin bir GP agacimin kokiinde meydana
gelme olasiligr %30'dur, bu da ¢ocuk bireyin tam olarak ikinci ebeveyn gibi belirli bir
eylemi gergeklestirmesine neden olur. Ek olarak, belirli bir kok gecisinin ikinci
ebeveynin GP agacimi farkli bir eylem yontemine yerlestirme olasiligi %5'tir. Capraz
gecisin bir terminal diigiimiinde meydana gelme olasiligt %10'dur. Program, her bir

ebeveynden rastgele se¢ilmis iki farkli caprazlama noktasi kullanir.

Mutasyon, vakalarin %15'inde bir terminalde, vakalarin %]1'inde kokte bir alt agag
icinde rastgele bir diiglim secilmesini igeriyordu. Geri kalan %84'liik durumda diigiim,
agactaki minimum derinlige ve en derin diiglime dayali bir olasilik dagilim

olusturularak secilmistir. Her derinligin olasilig1 tekdiizedir.

Replikasyon i¢in birey se¢iminde fazla gesitlige ihtiyag yoktur. Hem simdiye kadarki en
iyl Robot hem de d6nceki nesildeki en iyiler, nadir genleri korumak amaciyla bir sonraki

nesle kopyalanir.
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4.2 Parcacik Siirii Algoritmasi Optimizasyon Calismalari

PSO’nun RoboCode robotlarina uygulanmasit Genetik algoritmaya nispeten daha
kolaydir. PSO’da ifade kodlarim1 GA’da oldugu gibi karmasik aga¢ yapisindan elde
edilmemesi, Genetik operatorler ve bu operatorlerin agag¢ yapisina uygulanabilirliginin
karmasik olmasindan kaynaklanan uygulama zorlugu PSO’da goriilmemesi ve kisa
siirede sonuglanan programlar gibi 6zellikler goz onilinde bulunduruldugunda PSO’yu

GA’ya kars1 uygulama yoniinden giiclii kilmaktadir.

Calismanin bu boliimiinde PSO’nun RoboCode’a uygulanma adimlar1 ve islemleri ele
alimmaktadir. Bu ¢alismada PSO tiirlerinden 1Best tiirii PSO kullanilmigtir. 1Best tiirii
PSO algoritmalar1 yildiz topolojisine sahiptir. Yani biitiin pargaciklar komsu olarak
kabul edilir. [Best tiiriiniin segilmesinin sebebi pargacik sayisinin ¢ok fazla

olmamasindan kaynaklanmaktadir.

Robocode sinifi bir robot ¢ok sayida alt smif i¢cermektedir. Bu calismada robotun
hareket ve savasma becerilerini olusturan bu alt siniflardan dort tanesinin egitilmesine

odaklanilmistir. Bu alt siniflar asagidaki gibidir.

Metod Gorevi

run Biitiin robotlar main metottur

scannedRobot Bu metot robot baska bir robot gordiigiinde cagrilir.
onHitByBullet Robot bir mermi ile vuruldugunda bu metot ¢agrilhir.
onHitwall Robot bir duvara ¢arptiginda bu metot ¢agrilir.

Cizelge 4.1 Robot sinifinin alt siniflar

PSO uygulamasi Java dilinde yazilmistir ve bes siniftan olusmaktadir. Bunlar;

1. Pso_v1 simfi: siirii ve parcaciklara ait degerlerin yer aldigi, siiriiniin olusturuldugu,

sliriiye ait iterasyonlarin ve giincellemelerin yapildig: siniftir.
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2. Parcacik smnifi: Parcaciklarin olusturuldugu, parcaciklara ait degerlerin belirlendigi,

pargaciklara ait ifadelerin toplanarak java programlarina dontistiirildigii siniftir.

3. Parcacikgenleri sinifi: parcaciklara ait genlerin tutuldugu, gen havuzu géren siniftir.

4. Fitness: RoboCode API’sinin ¢alistirildigi, PSO robotu (savasci 01) ile rakip

robotun savastigi, PSO robotuna ait uygunluk degerlerinin elde edildigi siiftir.

5. Sabitler simifi: Programa ait sabitlerin tutuldugu siniftir.

Siirii olusturma isleminde, siirii 100 adet pargaciktan olusturulmustur. Stiriideki parcacik
sayist benzer c¢aligmalar incelenerek karar verilmistir. Siiri biliylkligi optimum
degerlere yakinsamayi cabuklastirmaktadir. Ancak fiziksel kaynaklar g6z Oniinde

bulunduruldugunda 100 say1s1 ideal goriilmiistiir.

Her parcacik 12 boyutlu olacak sekilde olusturulur. Bir bagka deyisle her parcacigin
basaris1 12 faktore baglidir. Boyutlar 0 ile 50 baslangigta rastgele belirlenmis degerler
ile ifade edilmektedir. Boyut degerlerinin 0 ile 50 arasinin sebebi ileriki agamalarda

yakindan inceleyecegimiz gen havuzunda 50 adet genin bulunmasidir.

Her parcaciga baslangigta 0 ile 1 arasinda rastsal hiz degeri atamir. Ik hiz
giincellemesinde bu hizlar giincellenecek olsalar bile yerel en iyi ve global en iyi
parcaciklarin hareketlerinin giincellenmeme ihtimaline kars1 baslangigta kiigiik bir hiz

degeri verilmistir.

RoboCode optimizasyon islemi elli adet gen ile belirlenmis. Robotun manuel olarak
programlanmasinda siklikla kullanilan aksiyona yonelik ¢esitli yontemlere ardigik
parametreler verilerek bir komutlar dizisi olusturulmustur. Bu yontemlere ardigik
degerlere sahip parametreler verilmesi PSO’nun uygulanisinin  kilit noktasini
olusturmaktadir. Parcacigin aksiyon karakteristigini belirleyen genler bir dizi i¢inde
konumu sabit olacak sekilde tutulurlar. Komsulariyla sadece yakin parametre farki
vardir. Bir par¢acigin geni (ifadesi) pargacigin hiz giincellemesine bagh olarak komsu

gen olacak sekilde degistirilir.
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ifadelerin olusturulmasi: java dilinde yazilan robot sinifi kodlar1 sabit boliimler ve
degisken boliimlerden olusur. Bu g¢alisma yukarida belirtilen bes adet alt sinifa ait
kodlarin olusturulmasina odaklanmistir. Bu bes alt sinif i¢cin gen havuzundan iiger tane
gen, her pargacigmn sahip oldugu 12 ozellikten rastgele secilen ti¢ degerle, belirlenir.
Belirlenen bu ii¢ gen ifadesi birlestirilerek tek bir koda doniistiiriiliir. Boylelikle bes alt
smif icin dort kod pargasi elde edilmis olunur. Sonrasinda biitiin kod parcalari

birlestirilerek robot siifin1 olusturacak tek bir kod elde edilir.

Uygunluk degerlerinin bulunmasi: RoboCode platformu sahip oldugu RoboCode
Kontrol API ile robotlarin savaslarinin istatiksel bilgilerini kullanicilara vermektedir.
Bir robotun uygunluk degeri RoboCode Kontrol API sayesinde referans alinan belirli
bir robot ile savastirilmasi ile tespit edilir. Bu g¢alismada siiriiyii olusturan biitiin
pargaciklar RoboCode kiitiiphanesindeki bes farkli robotla savastirilmis elde edilen 0 ile

1 arasindaki uygunluk degerine gore gBest ve pBest elde edilmistir.

Giincelleme: Her bir iterasyonun sonucunda pargaciklarin sahip olduklari, o
iterasyonda elde ettikleri uygunluk degeri, simdiye kadar elde ettikleri en iyi uygunluk
degeri olan pBest ve siiriide o iterasyona kadar elde edilmis en iyi uygunluk degeri olan

gBest’e gore PSO hiz giincelleme formiiliine gore her pargacigin yeni hizi belirlenir.

Bu formiilde yer alan C1 ve C; katsayilari i¢in 0.5 degeri alinmistir. r1 ve r2 degerleri 0
ile 1 arasindaki sayilardan rastgele secilmistir. Cir1 carpimi ile her bir parcacigin
uygunluk degeri ile pBest degerinin farkinin ¢arpimu ile biligsel bilesen bulunmustur.
Yine cor2 ¢arpimi ile her bir pargacigin uygunluk degeri ile gBest degerinin farkinin
carpimu ile sosyal bilesen bulunmustur. Bilissel bilesen, sosyal bilesen ve mevcut hizin
toplanmasiyla yeni hiz elde edilmistir. Her parcacigin o boyuttaki konumunu temsil
eden veriye yeni hiz eklenerek yeni konum elde edilmis olur. Boylelikle pargacigin

temsil ettigi ifade bu yeni konuma karsilik gelen ifade ile giincellenmis olur.
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE DENEYSEL SONUCLAR

Bu calismada RoboCode platformunda sezgisel yontemler ile bes farkli senaryoda
robotlar egitilmistir. Sezgisel yontem olarak genetik algoritma optimizasyonu ve
parcacik siirii optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Robotlarin hem GA hem de PSO
ile egitimlerinde en iyi basartyr gosteren robot ve siirliniin ortalama basarisi
incelenmistir. Robotlarin basaris1 RoboCode API tarafindan saglanan karsilasma basari
puani ile Olgiilmiistiir. Karsilasma basar1 puani 0O ile 1 arasinda deger alacak sekilde

asagidaki gibi hesaplanmistir.

robot puani

Robot b =
obot basarist karsilasmada alinan toplam puan

Calismanin bu agamasinda bes senaryoda gerek GA ile gerekse de PSO ile egitilen robot

basaris1 ve siirii basar1 ortalamasi ayr1 ayr1 incelenmistir.

5.1 1. Senaryo: “Crazy” isimli Robotla Yapilan Egitim

Bu senaryoda robotlar crazy isimli robotla miicadele ettirilerek egitilmistir. Egitim GA
ve PSO i¢in esit olacak sekilde 10000 karsilagsma ile gergeklestirilmistir. Sekil 5.1° de
GA kullanilarak egitilmis robot ve siirliye ait basar1 grafigi goriilmektedir. Her nesilde
en iyi basarity1 gosteren farkli robotlarin degerleri “en iy1 birey” egrisi ile goriilmektedir.
Ik nesilde bile yaklasik %60 basar1 gdsteren bireyler gézlenmektedir. Bireysel basari
hizla ytikselerek %95 basar1 seviyesinin lizerine ¢iktig1 gozlemlenmektedir. Siirii basar1
ortalamasinin %35 seviyesinden baglayip stiriideki yiliksek basarili bireylerin genlerinin
yeni nesillere aktarilmasi sonucu hizla yiikseldigi, bireysel basariin en yiiksek degere
yaklagmas1 dolayisiyla duraganlagsmasina paralel olarak siirii basarisindaki artigin da

duraganlastigi % 80 civarinda yatay seyrettigi goriillmektedir.
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Sekil 5.1 “Crazy" robotuna karst GA ile egitilmis en iyi robot degeri ve siirii ortalama
basar1 degeri

Sekil 5.2’de “Crazy” simli robot ile karsilastirilarak PSO ile egitilen robotlara ait
bireysel en iyi sonuclar1 ve siirii basari ortalamasi sonuglari goriilmektedir. ilk
iterasyonda en yiiksek basar1 gosteren pargaciklarin basart degeri % 78 olarak
gorilmektedir. Bu yiiksek sayilabilecek bir degerdir. Bu yliksek deger sezgisel
algoritmalardaki sans faktoriiniin etkisini gostermek baglaminda degerlidir. Diger bir

taraftan en yiiksek degere sahip pargacik alt1 kez degismistir.

100 pargaciktan olusan siiriiye ait ortalama basar1 degeri ilk iterasyonlarda %20
seviyelerinde iken yliksek bireysel basar1 degeri neticesinde yiiksek bir ivmeyle
artmistir. %55 basar1 seviyelerinden itibaren siirli ortalamasi1 basar1 degerinin daha
diisiik bir egimle artamaya devam ettigi goriilmektedir. 100 iterasyonda dahi egrinin
artis egiliminde oldugu goriilmektedir. PSO’nun dogas1 geregi bu artis, hizi azalmak
kaydiyla en iyi bireysel degere yakinsamaya devam edecektir. Egitim verilerine

bakilarak ayni robotla ayn1 birey/pargacik sayisina sahip ve ayni iterasyon sayisinca GA
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ile egitilen robotlarin PSO ile egitilen robotlara nazaran daha basarili olduklari

goriilmektedir.
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iterasyon

Sekil 5.2“Crazy" robotuna karsi PSO ile egitilmis en iyi robot degeri ve slirii ortalama basari
degeri

5.2 2.Senaryo: “Paintingrobot” Isimli Robotla Yapilan Egitim

Bu senaryoda robotlar “paintingRobot” ile egitilmistir. Senaryoda robotlar GA ve PSO
ile egitilmislerdir. PaintingRobot’un sec¢ilme nedeni diger robotlara karsi basarisinin
nispeten daha diisiik olmasidir. Algoritmalarin az hareketli bir robota kars1 egitilmeleri

sonucu gézlemlenmistir.

Sekil 5.3’de paintingRobota karst GA ile egitilmis siirii goriilmektedir. En iyi
performansi gosteren bireylerin basarisinin hizla %95 tizerine ¢iktigi bununla birlikte
stirli basar1 degerinin bireysel basariya paralel olarak %85’ler seviyesinde oldugu

gozlemlenmektedir.
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Sekil 5.3 “PaintingRobot" robotuna karsi GA ile egitilmis en iyi robot degeri ve siirii
ortalama basar1 degeri

Sekil 4’de Painting Robot ile savastirilarak PSO ile egitilmis siiriideki en 1yi skora sahip
robotlarin olusturdugu “En lyi Parga Degeri” grafigi ve siirii ortalamasi bagar1 degerinin
gosterdigi “siirii ortalamas1” degerleri goriilmektedir. “En lyi Parca Degeri” nin %40
gibi degerden bagladigi bes farkli parcacik tarafindan en iyi skorun elde edildigi, buna

ragmen basarinin en fazla % 78 degerine ¢iktig1 goriilmektedir.

“Siirii Ortalama Basar1 Degerinin” %5 gibi ¢ok diisiik bir degerden baslayip “En lyi
Par¢ca Degerine” bagh yiikselme egilimde oldugu ancak basarinin %40 sevisinde
kaldig1 goriilmektedir. 100. iterasyon itibari ile “Siirii Ortalama Basar1 Degerinin”

yiikselisinin devam ettigi goriilmektedir.
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Robocode Basari Degeri

Sekil 5.4 “PaintingRobot" robotuna karsi PSO ile egitilmis en 1yi robot degeri ve siirii
ortalama basar1 degeri

5.3 3. Senaryo: “Velocirobot” Isimli Robotla Yapilan Egitim

Bu senaryoda robotlar VelociRobot isimli robotla miicadele -ettirilmek suretiyle
egitilmislerdir. Ilk olarak robotlar GA ile egitilmis, bu egitim 10000 miisabakadan
olusmustur. Diger senaryolarda oldugu gibi 100 nesil boyunca egitim devam
ettirilmistir. Sekil 5.5°de En Iyi Birey Degeri %40’lik bir basar ile baglayip ilk bes nesil
sonucunda %85 iizerine ¢iktigi 100 nesil sonunda %95 civarinda seyrettigi

gorilmektedir.

Siirii ortalama degerinin %5 seviyesinden baslayip hizli bir artigla 10. nesilde %60, 30.
nesilde % 75 seviyesine ¢iktig1 goriilmektedir. Diger senaryolardaki sonuglara benzer
olarak siirii ortalama degerinin, en iyi birey degerinin %10-%15 altinda devam ettigi

gorilmektedir.
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Sekil 5.5 “VelociRobot" robotuna karst GA ile egitilmis en iyi robot degeri ve siirii
ortalama basar1 degeri

Sekil 5.6’da VelociRobot ile savastirilarak PSO ile egitilmis siirii robota ait siirii
ortalama basar1 degeri ve en yiiksek skora sahip robotlarin olusturdugu “En lyi Parga
Degeri” grafigi goriilmektedir. En iyi parga skorunun %40 degerinde basladigi, En iyi
skoru yapan parcacigin iic defa degistigi 16. Iterasyonda %80’e ¢iktig1 ve sabit kaldig1
goriilmektedir. Siiri ortalamasimin ilk iterasyonda %7 seviyesinde oldugu diizenli bir
yiikselisle %45 seviyesine ¢iktig1 ve ylikselme egiliminde oldugu goriilmektedir. Elde
edilen sonuglarda dikkat ¢eken bir diger sonugta En lyi Parga Degeri ile siirii ortalamasi

degerlerinin birbirine diger senaryolara gére daha uzak olmasidir.
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Sekil 5.6 “VelociRobot" robotuna karst PSO ile egitilmis en iyi robot degeri ve siirii
ortalama basar1 degeri

5.4 4. Senaryo: “Fire” Isimli Robotla Yapilan Egitim.

Bu senaryoda robotlar “sample” sinifindan bir “Fire” isimli bir robotla egitilmistir. Fire
robotunun genel 6zelligi hareket kabiliyetinin kisitli olmasi bunun yaninda ates giiciiniin

yiiksek olmasidir.

Ik olarak robotlar GA ile egitilmis, bu egitim 10000 miisabakadan olusmustur. Diger
senaryolarda oldugu gibi 100 nesil boyunca egitim devam ettirilmistir. Sekil 5.7°de
goriildiigli gibi ilk nesilde dahi en iyi birey degeri %50 nin lizerinde goriilmiistiir. 10.
nesilden sonra en iyi birey degeri %98 iizerine ¢ikmistir. Siirli ortalama basar1 degeri
%35’ler seviyesinde baslamis, hizli bir yiikselisle 15. Nesilde %80’e ulasmis ve 20.

nesilden sonra %90’larda yatay bir seyir izlemistir.
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Sekil 5.7 “Fire" robotuna kars1 GA ile egitilmis en iyi robot degeri ve siirii ortalama
basar1 degeri
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Sekil 5.8“Fire" robotuna karst PSO ile egitilmis en iyi robot degeri ve siirii ortalama
basar1 degeri
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Senaryonun ikinci agsamasinda robotlar PSO algoritmasi ile egitilmistir. Bu egitime ait
basar1 degeri en yiiksek pargacik ve siirli ortalama basar1 degeri sekil 5.8°de
gosterilmistir. Grafikte de goriilebilecegi gibi en yliksek basarili parcacia ait basari
degeri ilk iterasyonda %40 civarindadir. Birkag iterasyon sonra %85 seviyesine
ulasildigr goriilmektedir. 100 iterasyonluk egitim siirecinde siiriideki 5 farkli parcacigin

en yiiksek degere ulagtigi goriilmektedir.

5.5 5. Senaryo: “Corners” isimli Robotla Yapilan Egitimi

Bu senaryoda robotlar “sample” sinifindan “Corners” isimli robotla egitilmistir. Corners

savagin basinda bir kdseye giderek burada savunma savasi yapan bir strateji izler.
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Sekil 5.9 “Corners" robotuna karst GA ile egitilmis en iyi robot degeri ve siirii ortalama
basar1 degeri
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Corners robot ile egitime ilk olarak GA kullanilarak baglanilmistir. GA ile egitilen
siiriiye ait ortalama deger ve en iyi birey degeri sekil 5.9°da goriilmektedir. ilk nesilde
en yiiksek basariyr gosteren bireyin %?20’lerde basart gosterirken 10. Nesilde bu
basarinin %95 {izerine ¢iktig1 goriilmektedir. Buna paralel olarak siirii basari
ortalamasimin da hizli bir sekilde yiikseldigi 20. nesle ulasildiginda %80 oraninda
basariya ulastigt ve yatay bir seyir izlemeye basladigi goriilmektedir. Diger
senaryolarda oldugu gibi En iyi birey ile siirii ortalamas1 arasinda yaklasik %20’lik bir
farkin olustugu ve nesil sayis1 arttikga bu artistan etkilenmeden bu farkin korundugu

goriilmektedir.

Senaryonun ikinci kisminda Corners robotu ile PSO algoritmalar1 kullanilarak siirii
egitilmistir. Sekil 5.10’te bu egitime ait grafik goriilmektedir. Birinci iterasyonda en iyi
degere sahip pargacigin %56 oldugu goriilmektedir. Baslangica gore bu yiiksek deger
rastsal olarak degerlendirilmektedir. Bununla birlikte ilerleyen iterasyonlarda 5 farkli
parcacigin en iyi degerlere sahip oldugu, en yiiksek %86 diizeyinde basar1 gosterildigi

gbzlemlenmektedir.
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iterasyon
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Cizelge 5.1 Cesitli senaryolarda GA ve PSO ile egitilen robot basaris1 degeri ve siirii

ortalama degeri

En Yiiksek Siirii Ortalama
Robot Adi Rakip Ad1
Bireysel Deger (%) Degeri (%)

GA Crazy Crazy 98,80 82,64

Senaryo 1
PSO_Crazy Crazy 89,49 75,71
GA_Painting PaintingRobot 98,13 89,87

Senaryo 2
PSO_Painting PaintingRobot 76,61 40,78
GA_Veloci VelociRobot 96,20 80,75

Senaryo 3
PSO_Veloci VelociRobot 80,65 42,85
GA Fire Fire 100 92,58

Senaryo 4
PSO_Fire Fire 93,24 71,81
GA_Corners Corners 98,25 83,36

Senaryo 5
PSO_Corners Corners 86,21 46,99
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Metodoloji kisminda yapilan c¢aligmalar ve elde edilen sonuglar c¢izge 4’te
gosterilmektedir. Cizgede her senaryo i¢in ayri bir satir acilmistir. Bu satirlar da o
senaryodaki hangi sezgisel algoritmanin kullanildigina gore ayrilmistir. Her satirda
sezgisel algoritma ile egitilmis robotun adi, bu robotun hangi rakip robot ile

karsilagtirilarak egitildi yer almaktadir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Sonugclar

Bu tez kapsaminda meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinin siirii robotlarin gorev
paylasiminda kullanilmasi amaglanmistir. Siirii robotlarin egitilmesi i¢in RoboCode
savag simiilasyon platformu kullanilmis, yine bu platformda sezgisel algoritmalarla

egitilen robotlarin basarilar1 degerlendirilmistir.

Yapilan literatlir taramasinda siirii robotlarin sezgisel optimizaSyon algoritmalarindan
sadece GA ile egitilme ¢aligmalar1 oldugu goriilmiistiir. PSO algoritmasinin ise dolayli
olarak kullanildig1 goriilmektedir. Bu g¢aligma YSA ile egitilen robotlarda YSA ait

baglantilarin PSO ile optimize edilmesi lizerinedir.

Bu calismada RoboCode platformunda PSO algoritmasi direkt olarak uygulanmustir.
Bunun yani sira GA algoritma ile yapilan ¢aligmalar incelenmis; bu metodu kullanan
caligmalarda oOnerilen yaklagimlar, sabitler goz oniinde bulundurularak GA RoboCode

oyununa uygulanmaistir.

Bu tez caligmasinda PSO ve GA RoboCode uygulamasina 5 senaryo diizenlenerek
uygulanmistir. Her senaryoda RoboCode platformu “sample” smifina ait farkh
karakteristikteki robotlar kullanilmistir. Her senaryoda bu siniflarla GA ve PSO

algoritmalar: kullanan robotlar savastirilarak PSO ve GA robotlar1 egitilmistir.

Birinci senaryoda robotlar sezgisel algoritma kullanilarak “crazy” isimli robota karsi
savastirilmistir. GA yaklasimiyla siirii ortalama basar1 degeri %82,64, en yliksek basari
puanina sahip birey degeri %98,80 seviyesine ulasilmistir. Gerek siirli bazinda gerekse
birey bazinda elde edilen basar1 yiizdeleri oldukca yiiksek olup, GA’nin “crazy”
robotuna kars1 basarili oldugu goriilmektedir. Bu senaryoda ikinci olarak yine “crazy”
robotuna kars1t PSO kullanilarak siirii egitilmistir. Siirii basarisinda %75,71, en yiiksek
basar1 puanina sahip birey degeri ise %89,49 olarak Sl¢iilmiistiir. PSO algoritmasinin

elde ettigi bu yiizdeler basarili olarak degerlendirilebilir. Algoritmalarin bu senaryo
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Ozelinde biri birleriyle mukayeselerinde ise GA’nin daha basarili oldugu goriilmektedir.
Bunun yani sira GA’nin bireysel anlamda %100’liik basariya yaklastigi siirii basarisi
acisindan ¢ok yiiksek bir degere sahip olmasina ragmen uygulanan 100 iterasyon
boyunca 20.iterasyondan sonra yatay bir seyir izledigi dolayisi ile gelisimi durmustur.
Ancak PSO ile egitilen siirliniin basarisinin 100 iterasyon boyunca arttifi ve siirii
ortalamasinin artma egiliminde oldugundan egitimin devam ettirilmesi halinde siirii

basar1 ortalamasinin en iyi bireysel degere yaklasmaya devam edecegi goriilmektedir.

Ikinci senaryoda “sample” smifindan PaintingRobota karsi, PSO ve GA’nin
uygulanmas1 suretiyle robotlar egitilmistir. PaintingRobot basit savunma yaparken
giiclinii saldiridan almaktadir. GA ile egitilen en iyi birey degeri %98,13 olarak
goriilmiistiir. Siirli ortalamasi ise %89,87 olarak ol¢iilmiistiir. PSO ile egitilen en iyi
bireyin ise %76,61 degere ulastigi, sirii ortalamasinin ise %40,78 gibi disiik bir
degerde kaldig1 gozlemlenmektedir. PaintingRobota karst GA’nin hen bireysel anlamda
hem de siirii ortalamast anlaminda daha iyi sonuglara ulastigi buna karsin PSO’nun
bireysel anlaminda iyi bir basar1 elde etmesine ragmen siirii ortalamasi acisindan diisiik
bir basar1 ortaya koydugu goriilmektedir. Her ne kadar PSO siirii ortalama basarisinin
yiikkselme egiliminde oldugu goriilse de GA ile karsilastirildiginda GA’nin daha iyi

sonug ortaya koydugu goriilmektedir.

Ucgiincii senaryoda “sample” sinifindan VelociRobota karsi, PSO ve GA uygulanarak
robotlar egitilmistir. GA ile egitilen en iyi birey degeri %96,20 olarak goriilmiistiir. Siirii
ortalamasi ise %80,75 olarak Olciilmiistiir. PSO ile egitilen en iyi bireyin ise %80,65
degere ulastigi, siirli ortalamasinin ise %42,85 degerinde oldugu goézlemlenmektedir.
Ikinci senaryoda goriilen sonuglara yakin sonuglar gdzlemlenmektedir. PSO siirii
ortalamasinin yine yiikselis egiliminde oldugu. Ancak basar1 ortalamasinin diistik
olmas1 PSO ile egitilen siiriilerde agresif karakteristikli robotlara kars1 siirii basarisinin

diisiik oldugunu gostermektedir.
Daordiincii senaryoda “sample” simifindan Fire robotuna Karsi siirii robotlar PSO ve GA

ile egitilmistir. Fire robot savunma 6zelligi hi¢ olmay1p saldir1 giicii yliksek bir robottur.

GA ile egitilen robotlardan %100 basar1 elde eden bireyler olmustur. Siirli ortalama
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basarisinda ise %92,58 gibi c¢ok yiiksek bir siirli ortalamasi goriilmektedir. PSO ile
egitilen robotlarda en yiiksek basar1 %93,24, ortalama siirii basar1 ortalamasi ise %71,81
olmustur. Savunma yapan robotlara karsi her iki algoritmanin da basarili oldugu

gorilmektedir.

Besinci senaryoda ise “Corners” isimli robota karsi GA ve PSO algoritmalari
kullanilarak siiri robotlar egitilmistir. GA ile egitilen siiriideki en iyi basar1 puanina
sahip birey %98,25 degerinde bir basar1 elde etmisken, siirii ortalama basar1 degeri
%83,36 olmustur. PSO ile egitilen siiriideki en iyi basar1 puanina sahip birey %86,21
degerinde basar1 gostermisken, siirii ortalamast %46,99 gibi bir degerde kalmistir.
Ancak siirii ortalama degerlerinin yiikselis egiliminde oldugu goriilmektedir. Agresif bir
karakteristige sahip corners” robotuna kars1 PSO siirii orta lama degeri diger senaryolar

ile ortlismektedir.

Biitiin senaryolar ortak degerlendirildiginde su sonuglara ulasilmaktadir. Bu calisma
ozelinde GA’nin PSO ya kars1 gerek bireysel basarida gerekse siirli ortalama basari

degerinde daha yiiksek bir performans gostermistir.

GA ile egitilen siiriilere ait bireysel basar1 degeri ve siirii ortalama bagar1 degeri ilk
iterasyonlardan itibaren hizla yiikselip sonrasinda yatay bir seyir izlemektedirler.
Bireysel olarak %100’e yaklasan basar1 degeri i¢in bu durum normal olsa dahi, daha
diisiik basar1 degerine sahip siirli ortalamasinin yatay seyretmesi bu yontemin kisith

yoniinii gostermektedir.

PSO ile egitilen siiriilerin savunma yapan robotlara kars1 basarisi nispeten yiiksek olsa
dahi, saldirgan, agresif robotlara kars1 6zellikle siirii ortalama basar1 degerinin diisiik
oldugu sonucuna varilmustir. Siirii ortalamasinin 100. Iterasyonda dahi yiikselis
egiliminde olmasi1 PSO’nun siirii basarisi iizerindeki etkisinin gérmek ic¢in daha fazla
iterasyona ihtiya¢ duyuldugunun ortaya koymaktadir. PSO ile egitilen siiriilerde 100
iterasyon boyunca en iyi performansi gdsteren bireyin 5-10 arasinda farkli robotlar
oldugu gozlenmistir. PSO’nun yapist geregi basar1 degeri miitakip iterasyonlarda

degismeyen en iyi pargacik bir lokal maksimim olarak kabul edilir. Bu da PSO’nun

49



lokal maksimum veya minumumdan kurtulmada etkili olduguna dair yapilan diger

caligmalarla ortiismektedir.

GA’nin PSO’ya gore daha basarili oldugu gézlemlenmistir. Bunu sebebi olarak GA’nin
RoboCode’a uygulandigr bir ¢ok g¢alisma sonucunda agac¢ yapisi, sabitlerin degeri,
derinlikler gibi algoritma icin gerekli parametre bilgilerinde optimum degerlere ulastigi
ve bu c¢alismada bu optimum degerlerden yararlanmasi sdylenebilir. Buna karsin PSO
algoritmasinin RoboCode’a ilk defa bu c¢alismada uygulanmasi, algoritmanin
parametrelerinde olasi optimum olmayan segimler oldugu degerlendirilmektedir. Bir
diger neden ise GA ile PSO karsilagtirnlmasinin esit sartlarda olmasi icin esit siirii
biiylikliigi ve esit iterasyon sayisidir. PSO’nun GA’ya gore daha fazla iterasyona

ithtiya¢ duydugu, esit iterasyon sayisinin PSO i¢in bir kisit oldugu sonucuna varilmaigstir.

6.2 Oneriler

Bu calismada sezgisel yontemlerden GA ve PSO ile RoboCode savas simiilasyon
platformu iizerinde egitilen robotlarin basarilar1 degerlenmistir. GA ile PSO’nun ayni
robotlarla egitilmeleri ve sonrasindaki miicadeleleri neticesinde elde ettikleri basarilar
degerlendirilmistir. Bu algoritmalarin 6zelikle ilk defa bu platforma uygulanan PSO
algoritmasinin diger bir sezgisel algoritma ile karsilastirilmadan kendi basarisim

arttiracak parametre diizenlemelinin yapilacagi ¢aligmalara ihtiyag vardir.

Coklu robot savaslarinda GA ve PSO’nun egitilmesi ve basaris1 bu tezin disinda
birakilmistir. GA’nin ve PSO’nun ¢oklu robot savaslarinda egitilmeleri ve basarilarinin

gbzlemlenmesi sonraki ¢alismalarin konusu olacaktir.

RoboCode savas simiilasyon platformu, sezgisel optimizasyon algoritmalarinin
uygulanmasi icin elverisli bir platform olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tez ¢alismasi
kapsami disindaki cesitli sezgisel algoritmalarin bu platforma uygulanmasi sonraki

optimizasyon ¢alismalarinin konusu olacaktir.
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