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OZET

Daha inandirici Oyun Karakteri icin Bayes ve

Q-Learning Tabanh Yaklagim

Osman YILMAZ
Yuksek Lisans, Bilgisayar Muhendisligi Bolimiu
Tez Danigmani: Dr. Ogr. Uyesi Ufuk Gelikcan

Eylul 2018, 69 sayfa

Oyun programlamada ulasiimak istenen hedeflerden biri de gergcek hayatta yer
alan kavramlari ve karakterleri oyunlara uyarlamaktir. Bu yaklasim, daha ilgi ¢cekici
hareketler sergileyen oyun karakterleri sunmak i¢in benimsenmektedir. En yuksek
odul mantigini ele alan yontemler oyun karakterinin ayni értntuleri sergilemesine
ve tekrara dismesine sebep olur. Ayni zamanda bu durum oyunun
oynanabilirligini azaltir. Bu tir tekrarlayici kaliplari 6nlemek igin, Naive Bayes ile
Q-6grenme yaklasimina dayal bir davranis algoritmasi gelistiriimistir. Geligtirilen
algoritmanin gecerliligi  kullanici  testleri ile karsilagtirmali olarak ortaya
konulmustur. Bu testler sonucunda, algoritmanin 6grenmede kullandigi oyun verisi
miktari arttikca davranis 6grenme algoritmasinin daha iyi bir performans gosterdigi

ve oyun karakterinin daha ilgi ¢cekici hale geldigi gorulmustur.

Anahtar kelimeler: Naive Bayes, Q-Learning, Yapay Zeka Karakteri, ilgi Cekici
Davranis, Pekistirmeli Ogrenme, Davranis Segimi.



ABSTRACT

A Bayesian Q-Learning Based Approach to Improve

Believability of FPS Game Agents

Osman YILMAZ

Master of Science, Department of Computer Engineering
Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Ufuk CELIKCAN

September 2018, 69 pages

One of the goals of modern game programming is adapting the life-like
characteristics and concepts into games. This approach is adopted to offer game
agents that exhibit more engaging behavior. Methods that prioritize reward
maximization cause the game agent to go into same patterns and lead to repetitive
gaming experience, as well as reduced playability. In order to prevent such
repetitive patterns, we explore a behavior algorithm based on Q-learning with a
Naive Bayes approach. The algorithm is validated in a formal user study in
contrast to a benchmark. The results of the study demonstrate that the algorithm
outperforms the benchmark and the game agent becomes more engaging as the

amount of gameplay veri, from which the algorithm learns, increases.

Key words: Naive Bayes, Q-Learning, Game Agent, Engaging Behaviour,

Reinforcement Learning, State Selection.



TESEKKUR

Tez galisma sureci boyunca surekli yanimda olan ve desteklerini hi¢ eksik etmeye
aileme en igten tesekkurlerimi sunarim. Arastirma, gelistirme ve yazim surecinde
yapilan calismalarda gerekli yonlendirmeyi ve destedi saglayan tez danigman
hocama tesekkuru bir borg biliim. Ayrica bu yodun suregte gerekli anlayis ve
yardimi gosteren is arkadaglarima ve Ozellikle yakin c¢evremde yer alan
Ozverisiyle, zekasiyla, guveniyle ellerinden gelen hicbir seyi eksik etmeyen

dostlarima sonsuz tesekkurlerimi sunarim.
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1. GIRIS

1.1.Genel Bakig

Gelisen makine o6grenme teknolojisi diger bircok sektére oldugu gibi oyun
sektorine de katkida bulunmustur. Birgok makine 6grenme algoritmasi oyunlarda
da kullaniimaya baslanmistir. Bu algoritmalarin oyunlarda uygulandigi alanlardan
biri de yapay zeka karakterleridir. Oyun geligtiricisi Uretecedi yapay zeka
karakterinin hem yapmasi gereken islevleri en ince ayrintisi ile tanimlamakta hem
de bu oyunu oynayacak kisilerin ilgisini ve heyecanini canl tutmaya ¢alismaktadir.
Oyunlarda kullanicinin ilgisini c¢cekecek seviyede vyapay zeka karakterleri
tanimlamak emek isteyen bir istir. Uretilen karakterlerin zorluk derecesi veya
yaptigi hareketlerin mantik seviyesi oyuncunun bir anda oyundan sogumasina
sebep olabilmektedir. Strekli tekrara disen ve ayni hareketleri tekrar eden yapay
zeka karakterleri, oyuncunun oyuna karsi ilgisini azaltmaktadir. Bu yuzden daha
zeki ve oyuncuyu sasirtan sonugclar sergilemesi hedeflenmektedir. Bunun igin de
insan rol model olarak kullaniimaya ¢alisiimistir. Uretilecek yapay zekéa karakterleri
icin insani taklit edebilir mi, insansi hareketler sergileyebilir mi veya insan gibi
kararlar alabilir mi gibi sorular Gzerinde arastirmalar yapilmistir. Bilinen bazi
yontemler kullanilarak yetenekleri ve hareketleri sinirli karakterler Uretiimektedir.
Karakterleri yonetmek ic¢in sonlu durum makinalari ve kural tabanli yontemler
kullaniimaktadir. Kural tabanli yéntemlerde tim kurallar koda dékulmektedir. Bu
yontemlerin geligtirici acisindan birgcok zorlugu yer almaktadir. Geligtirici Uretecegi
karakterin yeteneklerini ve davraniglarini igeren gereksinimleri tim detayi ile
cikartmasi gerekmektedir. Hem bu gereksinimlerin ¢ikartiimasi hem de bunlarin
koda doékilmesi zaman almaktadir. Oyuncu agisindan da bu ydntemlerle Uretilen
karakter belli bir sire sonra tahmin edilebilir seviyeye ulasmakta ve oyuncunun

kolayca karakterin ne yapacagini dngorebilmesine sebep olmaktadir.

Daha iyi sonuclar elde etmek igin 6grenme teknikleri kullaniimaya baslanmistir. Bu
sekilde oyun icinde daha zekice hareket eden karakterler olusturulmasi
hedeflenmigstir. Yapay zeka karakterinin gelisimi ve karakterin oyun igerisinde daha
bagsarili olmasi igin birgok makine ogrenme teknigi oyun programlamada
kullaniilmaktadir. Bunlardan bazilari denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve
pekistirmeli 6grenmedir. Denetimli 6grenmede 6nceden isaretlenmis veri kimesi

bulunmaktadir ve bu veri kimesi Uzerinden o anda bulunan girdiye kargilik gelen

1



cikti bilgisine ulagiimaktadir. Denetimsiz 06grenmede veri kimesi ©Onceden
isaretlenmemistir. Kimeleme iglemi yapilarak bu veri Gzerinden bilgiler ¢ikariimaya
calisiimaktadir.  Pekistirmeli 6grenmede ise herhangi bir veri kimesi
bulunmamaktadir. Karakterin yaptigi davraniglara ceza veya odul verilerek
karakterin 6grenme iglemi gergeklestiriimektedir [1]. Alinan O6dul veya cezalara
gOre karaktere yapmis oldugu secim igleminin dogru veya yanhs oldugu bilgisi
verilmektedir. Bu sekilde bir sonraki hamlelerini daha etkili bir sekilde yapmasi
hedeflenmektedir. Ogrenme islemi gerceklestirilirken dikkate alinmasi gereken
bazi kisitlar bulunmaktadir. Bunlardan ilki olusturulan o6grenme modelinin
karmasiklik seviyesidir. Modelin karmasikhgr arttikga yapilan hesaplamalar
artacaktir ve yapilan islemler daha karmasik hale gelecektir. Bununla birlikte
kullanilan veri kimesinin buyuklugu ve gesitliligi, 6grenme hizina etki edecegi igin
ayri bir 6neme sahiptir. Pekistirmeli 6grenme gibi makine 6grenme tekniklerinde
ayrintih bir model kullaniimasi halinde 6grenme iglemi zorlasacaktir ve ayni

zamanda islemlerde kullanilacak olan parametrelerin ayarlanmasi zaman alacaktir
[2].

1.2.Tezin Amaci ve Kapsami

Bu tez calismasinda oyunlarda yer alan yapay zeka karakterinin gevresel
faktorlere gore mantikl karar vermesi ve oyun icerisinde dogal, inandirici ve ilgi
cekici bir davranis sergilemesi ogretilecektir. Oyun esnasinda Q-6drenme ve
Naive Bayes yaklasimlari kullanilarak karakterin sahip oldugu teknik ozellikler ve
cevresel faktorler yardimiyla davranis secim islemi gerceklestirilecektir. Bu segimin
daha etkili ve sonu¢ odakli olmasi igin yapay zeké karakterine nasil davranmasi
gerektigi ve hangi durumlara gitmesi gerektigi ogretilecektir. Bu 6grenme iglemi
esnasinda karakterin gecmiste sahip oldugu verilere karsi sergiledigi tutum
kullanilacaktir. Ele alinan veri kiimesi, karakterin oyun esnasinda sahip oldugu
teknik Ozellikleri, cevresel bilgileri ve bu verilere sahipken hangi davranig
durumunu sectigi bilgisini icermektedir. Bu veri kimesinde yer alan bilgi aslinda
karakterin ge¢gmiste oyuncu ile karsilastiginda nasil tepki gostermis oldugunun
bilgisini icermektedir [3].

1.3.Tez Plani
1. Bolum tez ile ilgili giris kisimlarindan ve problemin tanimindan olugmaktadir. 2.

Bolim tez ile ilgili taranan kaynaklarin Ozetini icermektedir. 3. Bolum tezde
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kullanilan yaklagimlarin tanim ve detayini icermektedir. 4. Bolum tezde bahsedilen
yontemin nasil uygulanacagini ve hangi algoritmalarin  kullanilacagini
gOstermektedir. 5. Bolum farkli insanlar kullanilarak yapilan deney ¢alismalarini ve
elde edilen verileri icermektedir. 6. Bolum ise tez ile ilgili varilan sonucu

anlatmaktadir.

1.4.Bilim ve Teknolojiye Faydasi

Yapay zeka karakterinin daha insansi ve mantikli hareket sergilemesi icin yapiimis
olan bu tezde birden fazla bilimsel yaklagim birlestirilerek kullaniimis ve olumlu
sonuglar gozlemlenmigtir. Bu yaklagimlar birlestiriimesiyle sadece tek tur
oyunlarda veya tek tip oyun karakterine degil farkh tlrlerde oyunlarda da
uygulanmasi amaciyla olusturulmustur. Belirli durum uzayi olan ve bu durum uzay:
icinde hareketini saglayan her turli oyun karakterine uygulanabilir yapida
tasarlanmistir. Sadece oyunlarda degil ayni zamanda pekistirmeli 6grenmenin
uygulanabildigi diger alanlarda da kiigiik eklemelerle kullanilabilir. Ornegin, bir
robota bir aligkanlik kazandirmak veya yeni bir seyi 6gretmek icin bu yaklagimdan

faydalanilabilir.

1.5.Problemin Tanimi

YZK*nin oyun igerisinde hedefine ulagsmasi ve normal bir sekilde hareketini devam
ettirmesi, durumlar arasinda eylemleri kullanarak bir durumdan baska bir duruma
gecmesiyle gerceklesmektedir. Baslangicta rastgele atanmis bir durumdan
hareketine baslayan YZK, daha sonra diger durumlardan birine gecis yapmasi
gerekmektedir. Ancak durum sayisinin artmasiyla bu segim islemi giderek zor bir
hal alir ve bu sec¢im islemini bir mantiga veya politikaya bagli gergeklestirmesi
gerekmektedir. Bulundugu her durumda diger n durumdan biri arasinda segim
yapmakta ve bu islemi hedefine ulasana kadar n defa tekrar etmektedir. Bu
problem n-kollu kumar makinasi(n-armed bandit) problemiyle benzerlik
gOstermektedir. Baska bir deyisle sirali karar verme problemi olarak da ifade

edilebilmektedir.

1.6. N-Kollu Slot Makinasi Problemi

Bu problem ismini oyun salonlarinda yer alan slot makinesinden almaktadir.
Siradan slot makinelerinin sadece bir kolu vardir. Bu problemde slot makinelerinin
birden fazla kolu oldugu kabul edilmektedir. Her biri, birbirinden farkli getiri

saglayan kollardan olugmaktadir [17]. Hangi kolun size ne kadar kazandiracagini
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veya ortalama ne getiriyi verdigini bilmemekle beraber sadece gesitli kollar ile
oynayarak hangi kolun en iyi oldugu hakkinda bilgi alinabilmektedir. Burada bilgi
almak icin kullandiginiz her bir kol sonucu gozlemleriniz sizin igin odul anlamina
gelmektedir. CUnkld bu gb6zlemleriniz bir sonraki secgimlerinizde vereceginiz
kararlari etkilemektedir. Bu 6duller ve kazanimlar, kollar arasinda bir bag kurarak
ve bir denge olusturarak daha iyi sonuca ulasmanizi saglamaktadir. Sonuca
ulasmak icin n adim bulunmaktadir ve her bir adimda n koldan biri segcilerek

ilerlenmektedir [18].

1.7.0grenme

Ogrenme isleminin oyunlarda nerelerden ve nasil ilham alindi§i konusunu tam
olarak kavrayabilmek icin biraz temele inmek ve diger canlilarda 6zellikle insanda
nasil oldugu konusuna biraz deginmek gerekir. insanda dégrenme giidisi, anne
karnindan hatta kimi kaynaklara gére daha 6ncesine yani genetik mirasa kadar
dayanan bir yapiya sahiptir. Farkli insanlarin farkli spor dallarini kolaylikla
ogrenmesi o kisinin genetik koduyla iligkili oldugu varsayilmaktadir. Atalarinin
basarili  oldugu spor etkinliklerinde c¢ocugunda basarii olmasi buna
baglanmaktadir. Ayni sekilde duyu organlarinin anne karninda gelismesiyle birlikte
aile bireylerinin davranigi ¢ocugun anne karnindaki o6grenme slrecini
etkilemektedir. Cocuk dogduktan itibaren ise tamamen taklit etme gudusu ile
harekete gecger ve gevresindeki canlilardan bir seyler kapmaya baslar. Bir yandan
bluyumeye devam eden bebek diger yandan butin duyu organlari agik bir sekilde
gevresini taramaya baglar. Annesinin yemek yapmasini verilen mamayi
parmaklariyla ki¢uk parcgalara ayirarak taklit eden bebek, diger yandan babasinin
ise gidisini yerde buldugu cantayi tasimaya calisarak taklit eder. Taklit yetenegi
sadece bununla sinirli degildir. Evde yasayan evcil hayvanlari bile taklit ederek
onlarin yaptigi hareketleri yapmaya c¢alisir. Bazi aileler bu taklit 6grenmeden
Ozellikle faydalanarak gocuklarinin fiziksel ve psikolojik gelisimine énemli katkida
bulunurlar [4]. Bunu sadece c¢ocuklarinin kendilerini taklit etmesiyle degil cesitli
oyunlar oynatarak, videolar izleterek hatta televizyondaki bazi 6gretici programlari
izleterek saglarlar. Cevresiyle daima bir alis veris icerisinde olan bebek i¢in o an
verilen her bilgi degerlidir ve hizli bir sekilde kaydeder. Bebegin daha sonra
harekete gecirecegi butin davraniglari bu kaydettigi bilgiler dogrultusunda

gerceklesir. Davraniglarin gegmis ogrenmeleriyle iligkili oldugu varsayilir bu



yuzden. Dolayisiyla 6grenmeyi etkileyen faktorlerin gogu insan davranisini dolayl
yoldan etkiler. Ogrenmenin gergeklestigi cevresel etkenler 6grenmeye direkt etki
ederken ileride kazanilacak olan davranis ve aligkanliklarinda etkilemis olur [5].
Cevresel etkenler 6grenenin sahip oldugu kosullar, 6gretenin sahip oldugu kosullar
ve bulunulan cevre kosullarini igerir. Ornegin, dgrenen kisinin yagsi, fiziksel
Ozellikleri nasil ki 6grenmeye etki ediyorsa ayni sekilde ogreten kisinin fiziksel
Ozellikleri ve ortamin sahip oldugu mevsimsel Ozellikler de ayni sekilde 6grenme

Uzerinde gesitli etkiye sahiptir [6].

Ogrenme eylemi insan gelisimi igin yeterince dneme sahip olmakla birlikte
ginimuzde baska canlilarin hatta yapay olusumlarin egitiminde de sikga
kullanilmaktadir. insanlarin yasamini kolaylastirmasi igin cesitli canlilar egitilerek
cesitli gorevlerde kullanilir. Bunlarin basinda kdpekler gelmektedir. Kopekler
Ozellikler insan guvenligi acisindan gesitli 6grenme teknikleri kullanilarak farkli
bircok egitime tabi tutulurlar. Bu 6grenme tekniklerinin basinda 6dul-ceza sistemi
gelmektedir. Yaptigi hareketin dogru bir hareket oldugunu ona 6gretmek icin odul
olarak yemek verilir veya ceza olarak higbir sey vermeyerek yaptigi davranigin
yanls oldugu ve bir daha yapmamasi gerektigi ogretilir. Kdpeklerin egitiminde
kullanilan bu o6dtllendirme ve cezalandirma sistemi ayni sekilde sentetik yani
yapay olusumlar icin de kullanilir [7]. Bu yapay olusumlardan kasit herhangi bir
sektorde kullanilan yapay zeka igeren robotlar veya c¢esitli oyun ve videolarda
bulunan yapay zekd igceren Kkarakterlerdir. Bu sentetik olusumlarin
gelistiriimesindeki amac¢ yine insanlarin hayatini kolaylagtirmak oldugu igin
temelde o6rnek alinan o6greticinin insan olmasi hedeflenir. Yapay olusumlarin
gerceklestirebilecegi seylerin hayal glcu insan zekasiyla Olgulir ve rol model

olarak da genellikle insan ele alinir [8].

1.8. Makine Ogrenmesi ve Gesitleri

Makine Ogrenmesi, elde edilen verilerden yola gikarak yeni seyler dgretilmesi igin
kullanilan yontemlerin tamamina verilen ad olarak tanimlanabilir. Gdzetimli,
gOzetimsiz, yari gozetimli ve pekistirmeli 6grenme gibi ¢egitleri bulunmaktadir.
Gozetimli 6grenme daha o6nce elde edilen veri igerisinde yer alan bazi
parametreler arasinda baglanti kurarak yeni bir model olusturma mantigina
dayanir. Gozetimli denmesinin sebebi ise makinenin 6grenmesi gereken sonug

bilgileri de veri ile birlikte verilir ve makine bu veriler dogrultusunda 6grenme
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igslemini gerceklestirir. Gozetimli 6grenme siniflandirma ve regresyon olarak iki
farkh kategori de ele alinabilir. Siniflandirmada, verilen girdi ve sonug setinde yer
alan bilgiler g6z 6ninde bulundurularak gruplandirma islemi yapilir. Ornegin,
motorlu arag¢ kullanici kitlesinin belirli ozelliklerini goéz o6nunde bulundurarak
kullandiklari aracin markasini belirlenebilir. Regresyon ise elde bulunan verilerden
yola cikarak en yakin tahmini sonuca ulasmaktir. Ornegin, uzaklik, fiyat ve
gidilecek yer bilgisi elimizde olan bir ugus veri setinde farkli bir uzakliktaki yerin
ucus fiyatinin yaklasik dederini regresyon yontemiyle elde edebilir. Gozetimsiz
ogrenme de aslinda tipki gozetimli 6grenme gibi daha once elde edilen veri
icerisinde yer alan Ozellikler arasinda iliski kurarak yeni bir model olusturma
mantigina dayanir. Ancak burada sonug verisi, girdi verisi ile birlikte verilmez.
Herhangi bir sonug¢ verisi ve isaretlenmis bir veri olmadigi i¢in burada 6grenme,
var olan girig verileri arasinda daha kuguk kiimeler olusturma islemiyle gerceklesir.
Yani herhangi bir isaretleme islemi yapiilmadan kimeleme teknikleri yardimiyla
model olusturularak 6grenme islemi gerceklestirilir. Yari-Gozetimli 6grenme hem
isaretlenmis hem de isaretlenmemis veri setlerini kullanarak 6grenme islemini
gerceklestirir. Veri setinin gesitlilidinden dogru sonuca ulasma ihtimali artar.
isaretlenmemis verilere ulasmak isaretlenmis verilere ulasamaya kiyasla daha
kolaydir. Internetteki birgcok siteyi tarayarak birgok veri elde edilebilir. Yari-
Gozetimli 6grenmede isaretlenmemis buyuk verilere ek olarak isaretlenmis kigik

veri setiyle birlegtirilerek 6grenme igslemi daha etkin bir sekilde yapilabilmektedir
[9].

1.9. Pekistirmeli Ogrenme

Makine 6grenmesi yaklasimlarindan biri olan pekistirmeli 6grenme, uygulanan
yapinin bulundugu cevre ile etkilesime gecgerek odul sistemi yardimiyla nasil
hareket etmesi gerektigini 6grenmesi mantigina dayanmaktadir [10]. Pekistirmeli
ogrenme uygulama alani bakimindan gesitlilik gosterir. Pekistirmeli 6grenme, robot
kontroll ve basit tahta oyunlarina uygulanmasiyla birlikte durum sayisi fazla olan
oyunlarda da diger 6grenme yontemleriyle ile birlikte kullanilmaya baglanmistir.

Pekistirmeli grenmenin guncel uygulama alanlarindan bazilari asagidaki gibidir:
1.Tahta oyunlari

Genellikle mevcut pozisyonuna dayanarak bir sonraki hamleyi ogrenmek igin

pekistirmeli 6grenme kullaniimaktadir.



2. Bilgisayar oyunlari
Atari oyunlari dahil birgok oyun tlriinde uygulanmaktadir.
3. Robot kontrolu

Robotlara ydnelmeyi, egilmeyi, el hareketleri yapmayi, kafa sallamayi, oyun
oynamayl veya daha karmasik iglevleri pekigtirmeli 6grenme yardimiyla

ogretilmektedir.
4. Reklamcilik

Uygulamalarda bir kullaniciya dogru zamanda gdsterilecek bir reklami segmek igin

pekistirmeli 6grenme kullaniimaktadir [11].

Pekistirmeli ~ 6grenme, oyun  sektérinde yapay zekd  karakterinin
yonlendiriimesinde de kullaniimaktadir. Sadece tek bir karakterin yénlendiriimesi
degil ayni zamanda surlu olarak ifade edilen c¢ok karakterli sistemlerde de
kullanilmaktadir. Butin bunlarin yaninda, kontrol sistemleri muhendisliginde
kontrol teorisi ile birlikte pekigtirmeli 6grenmeden faydalanilir. Sudrekli calisan
dinamik sistemlerin kontrolinde, bir kontrol eylemini, geciktirme veya asma
olmadan uygun deger olarak kontrol etmek ve kontrol dengesini saglamak igin
kullaniimaktadir [12]. Robotlarin gelisimine ve vyeni seyler 6drenmesine
kolaylastirmak icin pekistirmeli 6grenmeden yararlaniimaktadir. Cevre ile etkilesim
yoluyla en uygun davranigi kesfetmesi saglanmakta ve bu sekilde robota etkili bir
ogrenme islevi kazandiriimaktadir [13]. Pekistirmeli 6grenmede amag tipki
robotlarda oldugu gibi YZK’nin gevre ile etkilesime ge¢cmesidir. Bu ylzden g¢evre
baylk bir dneme sahiptir. Bu baglamda c¢evrenin matematiksel bir modeli
olusturulmasi gerekmektedir. Bu modeli anlamli hale getirmek ve kolaylastirmak
icin markov karar sureci(MKS) kullaniimaktadir. Bazi makine 06grenmesi
algoritmalarinda dinamik programlama teknikleri bu tarz problemleri ¢ézimlemek
icin kullanilirken, pekistirmeli 6grenmede MKS kullaniimaktadir. Klasik dinamik
programlama yontemleri ile pekistirmeli 6grenme algoritmalari arasindaki temel
fark, pekistirmeli ogrenmede matematiksel modelinin zor oldugu ve Kklasik

yontemlerin mumkun olmadigi buyuk problemler ele alinmaktadir [14].



1.10. Markov Karar Suregleri

Markov karar suregleri c¢iktilarin kismen rastgele oldugu ve kismen bir karar
verenin kontrolunde bulundugu durumlarda karar verme modellemesi igin
matematiksel bir ¢erceve olusturmaktadir. Her bir t aninda, sire¢ birden fazla
durumda olabilmektedir ve karar verici bulundugu duruma bagh herhangi bir
eylemi secebilmektedir. Markov karar suregleri markov zincirlerine benzemektedir.
Aralarindaki fark eylemlerin ve dAdullerin eklenmesidir. Eger her bir durum igin
sadece bir eylem varsa ve tum oduller ayniysa markov zinciri olarak ele alinabilir.
Markov karar surecleri tanimlama gruplari ile ifade edilir. Bu problemin veya
cevrenin durumuna gore degisebilir. Basit olarak bir markov karar streci asagidaki

gibi 4-tuple ile ifade edilebilir.
(S,A P,(s,s"),R,(s,5"))

S: “State” kelimesinin ilk harfini ifade eder ve durum anlamina gelir.

A: “Action” kelimesinin ilk harfini ifade eder ve eylem anlamina gelir.

P,(s,s’) = P(st41 = s'|sy =s,a; = a): Bir t anindaki s durumu ile t

anindaki a eylemi bilinirken t+1 anindaki s, gelme olasiligi.

t+1

Ra(S,S'): S durumundan s’ durumuna a eylemini kullanarak gecerken almig

olunan anlik édul [15].

MKS'lerdeki temel zorluk, durumlar arasi eylemleri kullanarak yapilan gegcis
isleminde karar veren bir politika belirlemektir. Bir karar sureci bu sekilde bir
politika ile birlestirildiginde, cesitli problemler icin uygulanabilmektedir. Ornegin,
secilecek olan bir politika ile maksimum odul degeri ele alinarak karar iglemi

gerceklestiriimektedir.



2. LITERATUR OZETi

Gecgmisten gunumuze yapay zeka karakterinin gelisimi icin c¢esitli arastirmalar
yapimistir. YZK'nin durumlar arasindaki gecisi, gidecegi yolu bulmasi, ne zaman
saldirmasi ve ne zaman hangi yone gitmesi gerektigi gibi bircok yodnlendirme
islemi kural tabanli olarak yapilabilmektedir. YZK'nin yapmasi gereken hareketler
oyun baslangicinda kurallar belirlenerek olusturulmaktadir. Gelisen oyun
teknolojisi ve buyuyen oyun pazarinda daha ¢ok insana hitap edebilmek i¢in daha
gercekci oyunlar yapma egilimi ortaya ¢ikmistir. Oyunlarda yer alan karakterlere
gercekgilik kazandirmak kural tabanl sistemlerle hic de o kadar kolay olmadigi
gorulmustur. Cunkl gercekgi davranis olayl ¢gok karmasik kodlar gerektiriyordu ve
oyunlardaki hiz faktdrt gibi etkenlerinde géz 6nunde bulundurulmasi gerekiyordu.
Sadece bunlarla kalmayip parametrelerin  belirlenmesi ve hesaplama
zamanlamasini da dikkate almasi gerekiyordu. Butin bu zorluklar insanlari yeni
teknikleri ve yaklagimlari arastirmaya ve kullanmaya yoneltmigtir. Kural tabanli
yonlendirmeler ile birlikte durum makinalari kullaniimaya baglanmigstir. Karakterin
gecis yapmasl gereken durumlari sonlu durum makinelerinde tutarak YZK‘nin
hareketi saglanmistir. Ornegin, kilic tasiyan bir savascinin yapmasi gereken
hareketler basit bir sonlu durum makinesinde tutularak yonlendirme iglemi ile
gerceklestiriimistir. Saglik durumuna gore bekleme, ataga geg¢me ve kendini
koruma gibi durumlar arasinda gecigler yaparak rakibiyle savasmaktadir. Hatta
rakibini kihg darbesiyle oldurdikten sonra seving gosterisi olarak dans etme
durumuna geg¢mekte ve bu duruma atanmis olan dans animasyonunu
sergilemektedir [19]. Sonlu Durum makinalari sayesinde YZK'nin kontroll biraz
daha kolaylasmistir. Bununla birlikte durum sayilarinin fazla oldugu oyun tirlerinde
farkh teknikler denenmeye baslanmistir. Ancak, yetenek sayisi arttikga, durum
makineleri ¢ok iyi Olceklenemedigi ve bakiminin zorlastigi anlagiimistir. Bunun
yaninda karar agagclari kullaniimaya baslanmistir. Karar agaclar i¢ ice gegmis
birden fazla kuralin formile doénustirilmesiyle olusmaktadir. Populer bir yontem
olan karar agaclarinin uygulanmasi olduk¢a kolay ve hizhidir. Ancak kurallarin
dogru ve duzgln bir sekilde olusturulmasi icin dikkatli bir baslangi¢ tasarimi
gerektirmektedir. Davranis Agdaclari ise, bu eksikligin giderilmesi ve yodnetim
sisteminde daha sonradan ilave edilen Ozelliklerinde kolay bir gsekilde uyum

saglamasina izin vermektedir. Gorev yénetiminin olgeklenebilir olmasi igin, diger



bir deyisle, artan karmasgikliklar izlenebilir kilmak igin tasarlanan sistemin esnek
olmasi ve uygulama sirasinda istenilen Ozelliklerin kolayca degistirilebilir olmasi
gerekmektedir. Ozellikle sistemin modiiler olmasi beklenir ve sisteme ait bir
bélimdeki dedisiklikler sistemin farkh bir bolimuni etkilememelidir. Davranis
agaclari, agac¢ yapilarindaki gegisleri sistemin diger kisimlarini fazla etkilemeden
saglar. Davranis agaclarina dugumler eklemek veya ¢ikarmak, tek bir baglantinin
degistiriimesiyle saglanabilirken, sonlu durum makinelerinde gecigleri yeniden
baglamak yorucu bir is olabilmektedir. Davranis agagclari, hiyerarsik sonlu durum
makinalarina benzer sekilde hiyerarsik bir yapi Uzerine inga edilir. Hiyerarsik sonlu
durum makinalarinda durumlar arasindaki gecisleri ayrik olaylar tarafindan
tetiklenirken, davranis agaclarinda devam eden durumlar arasindaki gegisler etkin
veya devre disi birakilmis gorevler Gzerine kurulur [20]. Davranis agaclar video
oyunlarindaki davraniglari kontrol etmek icin uygulanmaktadir. Her agag, alt
davraniglardan olusan bir davranistir. Yapay zekd oyunu agisindan bunun en
onemli avantaji, programci olmayanlarin da her davranisin agik semantigini
anlayabilmeleri ve kullanabilmeleridir. Cinkl davranis adaclarinin uygun bir grafik
bigciminde godsteriimesi mumkundur. Mevcut davranislardan yeni davranislar
olusturmak istenildiginde bu grafik Uzerinde gerekli ¢alismalar yapilarak bu iglem
yapilabilmektedir. Oyunlarda karakter davranis tasariminda kullanilan diger bir
yaklasimda genetik algoritmasidir. Oyunlari ve Uretilen karakterleri gelistirmek icin
genetik programlama  kullanilmaktadir  [21]. Bununla birlikte  YZK'nin
yonlendirmesinde A* arama algoritmasi ve sezgisel fonksiyonlar da etkin bir
sekilde kullaniimaktadir. Sezgisel arama mantidiyla yaygin olarak uygulanan A*
algoritmasi, digumleri siralamak icin degerlendirme fonksiyonunu kullanan bir
algoritmadir. Bu algoritma da temel olarak bir degerlendirme fonksiyonu asagidaki
gibidir:

f(n)=g(n)+h(n)

g (n), baslangi¢c digumuinden gidilecek diugume olan gergcek maliyettir. Bir baska

deyigle en uygun yolu bulma maliyeti olarak da ifade edilmektedir.

h (n), n dugumunden hedef dugume giden en uygun yolun maliyetinin tahmini

olarak ifade edilebilir. Bu problem ile ilgili sezgisel bilgilere de baglidir.
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Yol arama probleminde tum n dugumleri i¢in h(n) hesaplanir ve hedef dugime
ulasmak icin en iyi yol A* algoritmasi tarafindan bulunur. Yol arama problemlerinde
A* algoritmasinin uygulanmasi esas olarak problemin anlasiimasi ve elde edilen
¢6zUmun yani sira, problem ¢ozme ile ilgili bazi bilgileri aramak olarak kabul edilir.
Diger birgok yol arama algoritmasindan farkli olarak A* algoritmasi, harita Uzerinde
yer alan tum dugumler Uzerinden gegis yapmaz [22]. A*, bir haritada yer alan iki
digum arasinda en kisa yolu bulmaya caligir. Haritadaki dugumleri bir sezgisel
arama stratejisi kullanarak tarama islemi yapar [23]. Ancak bu zaman ve bellek
maliyetini yukseltmektedir. Daha sonra A* algoritmasi Uzerinde gesitli aragtirmalar
yapilarak zaman ve bellek maliyeti Gzerinde calisiimalar yapilmistir [24]. Yol
arama problemlerinde kullanilan diger bir ydntem ise olasilik tabanh yol bulma
algoritmasidir. A* algoritmasi veya arama tablolari gibi yol bulma tekniklerinde,
kaynak ve hedef konumlari ayniysa, genelde ayni yol olusturulmaktadir. Ote
yandan, olaslilik tabanli yol bulma ydnteminde, kaynak ve hedef konumlari ayni

olsa bile farkli yollar tretebilir [16].

Bazi yaklasimlarda ise oyundaki karakterin gercekgiligini belirlemek oyunun bir
parcas! haline getirilmistir. Oyunun daha iyi hale gelmesi igin, oyunculardan
oyunda yer alan karakterin davraniglarini degerlendirmesi istenmektedir. Bazi
oyunlarda ise Turing testinde oldugu gibi karakterleri  gercekgciligi
sorgulanmaktadir. Turing testinde genellikle odada bulunan bir kisi baska bir
odada bulunan iki konuga sorular sorarak tanimlamaya c¢alisir. Konuklardan biri
insandir, digeri ise bir makinedir; sorgulayicinin gérevi hangisinin insan oldugunu
belirlemektir. Eger sorgulayici bunu dogru sdyleyemiyorsa, o zaman makine zeki
kabul edilir [25]. Ters Turing olarak bilinen baska bir yaklasimda ise, Uretilen
botlarin diger botlari insan ya da bot mu diye tanimlama becerilerinde kullanildigi
sistemdir. Son yillarda bazi arastirmacilar ise g¢evrimici oyunlarda botlari otomatik
olarak tespit etmek icin yontemler gelistirmeye calismaktadir. Bu tlr yontemlere
ihtiyag duyulmasinin nedeni, botlarin bazi oyunlarda haksiz rekabet etmesini

engellemektir [26].

Daha sonralari makine o6grenmesiyle oyun programlamasinin tanigmasiyla
beraber yeni yaklasimlar ortaya c¢ikti. Bu durum oyunlara olan ilginin giderek
artmasina ve oyuncu Yyelpazesinin de giderek genigslemesine sebep oldu.

Oyunculari arasinda beceri, tercih ve deneyimin farkli olmasi oyunlari kisiye 6zel
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hale getirme ihtiyaci dogurdu. Bu sayede oyun deneyimlerinin bliyumesine ve
oyuncu gorevlerinin artmasina yol agti. Bu unsurlar oyunlarda modelleme ve
deneyime dayali uyumu giderek daha da énemli bir hale getirdi. Oyun stilini
taniyabilen ve modelleyen oyun motorlari Uretilmeye c¢aligildi ve kullanicinin
mevcut duygusal ve zihinsel durumunu tespit ederek ona gore kisisellestiriimesi
icin gerekli calismalara baslandi. Oyuncu deneyim modelleme c¢alismasi ile
kullanici modeli yapimi igin yapay zeka teknikleri ile oyuncularin tecrtibeleri elde

edilmeye baglandi.

Oyuncu deneyim modelleri farkh bagliklar altinda toplanmistir. Oyuncu tarafinda
ifade edilen veriler nesnel oyuncu deneyim modeli olarak ele alinmistir. Oyuncu
tepkilerinden elde edilen verilere 6znel oyuncu deneyim modeli adi verilmistir.
Oyuncu ile oyun arasindaki etkilesim yoluyla elde edilen baglamsal ve davranigsal
verilere ise oyun tabanl deneyim modeli denmigtir [27]. Bir model deneyimini
gelistirmenin en dogrudan yolu oyunculara kendi oyun deneyimlerini sormaktir ve
bu verilere dayanan bir model insa etmektir. Oznel modelde ilk agizdan toplanan
raporlar degerlendirilir. Uzmanlar veya dis gbzlemciler tarafindan dolayli olarak
bildirilen raporlar, potansiyel olarak guvenilir olan oyuncu deneyimine ek
aciklamalar sadlar. Bununla birlikte, Gglincu kisi degerlendirmesi bu modelde ele
alinmaz. Nesnel oyuncu deneyimi modelleme de oyun sirasinda veya sonrasinda
oyuncularin yorumlari anketler araciliiyla alnir. Oyuncularin deneyimlerini
kargilastirmalari istenerek, Likert dlgeginde veya sirali bir sekilde verilen soru
formlarini oyunun bir veya daha fazla oturumunda cevaplamalari istenir. Likert
Olcegi, pozitif ve negatif farkl uclarda yer alan yanit segenekleriyle davranis
olemek icin kullanilan bir yaklagimdir. Bunun yaninda, oyuncu deneyimi bir duygu
akisina baglanabilir, genellikle oyun sirasinda meydana gelen olaylar tarafindan
tetiklenir. Oyunlar, oyuncunun fizyolojisindeki degisimleri etkileyebilecedinden
oyuncu da duygusal tepkilerini ortaya cikarabilir veya oyuncu yuz ifadesiyle tepki
verebilir. Durug ve konugma da oyuncunun dikkatini ve odak seviyesini degigtirir.
Bu tur bedensel degisikliklerin izlenmesi, oyuncunun duygusal tepkilerini tanima ve
sentezleme konusunda yardimci olabilir. iste bu model de nesnel model olarak
kargsimiza c¢ikmaktadir. Oyuncu ve oyun arasindaki etkilesimlerden turetilen
herhangi bir eleman oyun tabanli modelin temelini olugturur. Bu, oyuncunun

sistem 6gelerine verilen yanitlardan turetilen davranisindan alinan parametreleri
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icerir. Oyun tabanli bir oyuncu deneyim modelinin verileri oyun etkilesiminin
istatistiksel, mekansal ve zamansal Ozellikleridir. Bu Ozellikler genellikle dikkat,
meydan okuma ve katilim gibi zihinsel durum duizeyleriyle eslestirilir. Bir gorev igin
harcanan zaman ve performans gibi 6zellikler veya bir atis oyununda secilen
silahlar gibi oyuna 6zgu ozellikler bu modelin verileri olabilmektedir [27]. Oyun
esnasinda veri toplanarak olusturulan modeller yukaridaki gibi modellere veya bu

modellerin tlrevlerine benzerlik gdsterir.

1960'larda ve 1970'lerde oyun oynama stratejileri, Unli Bernstein'in satranci ve
Samuel'in kontrol oyunculari gibi insanlar tarafindan olusturulmustur. Oyun
alanindaki yapay zekanin muhtegsem basarilarindan biri olarak da Garry
Kasparov'un Deep Blue'lu bir dielloda yenilgisiydi. Bununla birlikte, Deep Blue,
insan bilgisine dayanan kaba kuvvet yaklagimini benimsemekte, bu ylizden insan
zekasinin anlagilmasina pek katkida bulunmamaktadir. Oyunlar ile yapay zeka ic
ice olmasina ragmen, insani bir rekabet performansi elde etmek icin insan
uzmanligi ve hesaplama gucunden vyardim almanin gerekli oldugu
dusunulmektedir [28].

Baska bir yaklasimda ilk amag olarak yuksek etkilesimli oyunlar ile insan benzeri
davranisa ve farkli beceri seviyelerine sahip sentetik karakterler yaratmaktir.
Bununla birlikte, bu tar gorevlierdeki sentetik karakterlerin gergekgiligini
degerlendirmek igin bir yontem gelistirmek ve test etmektir. Geligsiminin bir parcasi
olarak, karakter dort boyutta ele alinmistir. Bunlar zaman, saldirganlik, beceri ve
taktik bilgisidir. Karakterin farkl parametre degerleri ile yeni strimleri olusturulmus
ve daha sonra onlari uzman oyunculara kargi oynatarak degerlendirme yapilmistir
[29].

Oyunlarda uyarlanabilir 6grenme ile ilgili olusturulan 6rnek sistemlerden biri ALIGN
sistemidir. ALIGN sistem mimarisi dort kavramsal surece ayrilmistir; ¢ikarsama,
icerik birikimi, mudahale kisitlamasi ve adaptasyon gergeklestirmedir. Bunlar, oyun
verilerinin egitimsel uyarlamaya uygun olarak cikartiimasi, c¢ikartilan verilerinin
toplanmasi, oyun deneyiminin gegici olarak bir gorunimunu gelistirmek igin onceki
uyarlama ve oyun baglamina dayali uyarlamalarinin iyilegtiriimesi igin uygun

sekilde olusturulmus aday elemanlara dayali adaptasyon sec¢imidir [30].
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Yapay zeka karakterleri, oyunlarin etkilesim ve oynanabilirlik konusunda geligim
saglamasina yardimci olmaktadir. Bu gelisimi artirmak igin 6grenme
yaklasimlarindan yararlaniimaktadir. Pekistirmeli 6grenme, oyuncu olmayan bu
karakterlerin davranis modellerini olusturmada umut verici bir yaklagim olmasina
ragmen, genel bir kesif asamasi gerekmektedir. Ote yandan taklitgi 6grenme,
YZK’nin davranig modelini, rakibin eylemlerini gozlemleyerek dnceden insa etmek
icin etkili bir yaklasimdir. Ancak taklit yoluyla 6grenme, YZK’nin performansini
taklit ettigi rakiplerinin performansi ile sinirlar [31]. Pekistirmeli 63renme
algoritmasi, YZK'nin bir ortamla etkilesim yoluyla bir gorev 6grenmesini saglar
[32]. Cevreden aldigi 6dule dayanarak belirli bir durumda hangi eylemin en iyi
yapilacagini 6grenir. Durum-eylem(DE) degerlerinin haritalandiriimasi politika
olarak adlandirilir. Bu degerleri saklamak icin poptler yaklasimlardan biri tablo
yaklasimidir [33]. Arama tablosu yaklasimi, her bir durum eylemi ¢iftinin degerlerini
saklamak igin bir arama tablosu kullanir ve bu degerler, YZK ¢evre ile etkilesim
kurdugunda ve 6grendiginde degistirilir. Diger bir populer yaklagsim, durum eylem
arasinda haritalama yapmaktir[34]. Ayrica, kullanilan yaygin bir diger algoritma da
yapay sinir aglaridir. Bu yaklasimla ilgili temel sorunlardan biri, problem alani igin

uygun bir topoloji bulmaktir [35].

Pekistirmeli 6grenme kullanarak karakterin gelisimini saglayan FALCON, alinan
odullerin gelecekteki kararlari etkileyebilecegi ve 6grenme suresinin uzun olmadigi
gercek zamanlh bir sistemdir. Karakter, dogrudan oyundan elde edilen odulleri
alarak égrenir ve herhangi bir insan denetimi ve midahalesini icermez. Elde edilen
oduller, rakipler ile etkilesimde bulunan sonuglara dayanmaktadir. Bu sekilde,
karakterin egitiimesi icin mikemmel bir modele gerek yoktur. Sonug¢ olarak,
karakter yeterli egitimle saglanmigsa, farkli rakiplerle karsi kargiya kaldiginda da
davranislarini ayarlayabildigi gortlmustir [36]. Pekistirmeli 6grenme, yorumlama
ve birlestirmeye odaklanarak ogrenmeyi hizlandirmak i¢in uzman olmayan
insanlarin geri bildirimlerinden faydalanir [37]. Ornegin, farkli renklerden olusan
sirali odalari bulunan bir sistemde karakterin yaptigi oda gegiglerinin dogruluguna

gOre 0dul ve ceza verilerek daha hizli 6grenmesi gerceklestiriimektedir [38].

Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin basinda Q-6grenme algoritmasi gelmektedir
[14]. Q-6grenme algoritmasi 6dil verme mantigina dayanir. Odil verme mantig

oyun tdrune gore degisiklik gostermektedir. Bazi oyunlarda kazanma veya
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yenilgiye odul verilirken bazilarinda yapilan hamlenin sonucuna oédul verilmektedir
[39]. Bir eylem kazang ya da kayipla sonuglanir ve bir kazang igin +1 takviye ve bir
kayip igin -1 takviye verilir. Sonug olarak YZK takviye degerini ylikseltmeye caligir.
Kazanmaya karsilik gelen durumlari hedef durumlar oldudu icin, kayipla
sonuglanan durumlar tercih etmemeyi ogrenecektir [1]. Diger bir pekistirmeli
0grenme algoritmasi ise SARSA’dir.  “State-Action-Reward-State-Action”
kelimelerinin kisaltiimasi ile bu isim verilmistir [35]. SARSA bir politika igi
algoritmadir ve 6grenme politikasini izler, Q 06grenme ise bir politika digl
algoritmadir ve bazi yakinsama gerekliliklerini yerine getirerek ilerler. SARSA
algoritmasinda bir sonraki eylem ve durum secildikten sonra Q degeri
glncellenirken, Q 63drenme algoritmasinda ilk énce Q dederi glncellenir ve bir
sonraki eylem bir sonraki adimda segcilir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin bir
digeri avantajli 6grenme algoritmasidir. Q 6grenme algoritmasina buyuk oranda
benzerlik gosteren bu algoritmada Q degeri yerine A degeri kullanilir ve bu A
deg@eri hesaplamasinda k o6lgek faktdrt ile bir dnceki eylem secimi arasindaki

zaman degisimi kullanilir [40].

Ogrenmede model, cevre dinamiklerinin olusumunu temsil etmektedir. Model,
gecis olasiligini, mevcut s durumu, a eylemi ve ¢evre dinamikleri yardimiyla bir
sonraki durumu o6grenmek icin kullanir. Gegis olasihigi basarili bir sekilde
ogrenilirse, YZK mevcut durum ve eylem verildiginde belirli bir duruma gegme
olasiligini bilecektir. Bununla birlikte, modele dayal algoritmalar, durum alani ve
eylem alani buyutdukge pratikligi azalmaktadir. Fakat modelsiz algoritmalar bilgisini
guncellemek icin deneme yanilma ydntemine glvenir. Sonug olarak, tim durum ve
eylem birlesimlerini saklamak igin alana ihtiya¢ duyulmaz. Bazi buaylk oyunlarda
cevrenin karmagik olmasindan ve durum veya eylem uzayinin buyukliginden
dolayl ¢cok anlamli 6grenme gerceklesebilmesi icin mevcut bilgilerin kapsamli bir
sekilde kullanilarak mikro ydnetim birimlerinin olusturulmasi gerekir [41]. Bunun
yaninda video ve atari oyunlarinda pekistirmeli 6grenme ve derin 6grenme

birlegtirilerek yeni denemeler yapiimaktadir [42, 43].

Modern bilgisayar oyunlari, etkilesim i¢in ¢ok sayida olasilik sunan ve bilgisayar
grafikleri kullanilarak goruntilenen karmagsik ve dinamik sanal dunyalar olusturur.
Bilgisayar kontrolli karakterlerin eylemleri genellikle sabit bir repertuardan

gectikleri icin tekrara duserler ve boOylece oyunda sikiimaya neden olur.
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Dolayisiyla, YZK ongorulemez hareket ederse, oyunda daha iyi bir etkilesim ortaya
cikar [44].

Bazi arastirmalarda ise karakterin davranis kisimlarinin beceri ve inandiricilik
duzeyi Uzerinde etkili oldugu arastinlmistir. Karar verme suresi, taktik sayisi,
saldirganlik durumu ve nigsan alma becerileri gibi davranis pargalari Uzerinde
arastirmalar gerceklestiriimis ve daha sonra insana karsi karakterin
varyasyonlarini oynatilmistir. Sonug¢ olarak da toplanan degerlerde karar verme
suresi ve nisan alma becerilerinin daha insansi oldugu sonucuna varilmigtir [29].
Ayrica tekrarlayan animasyonlar kesilip bunu bir ydonteme veya 6grenme teknigine
baglayarak karakterin daha ¢ok insan gibi gérinmesi saglanmaya calisiimistir [45].
Oyunlarda karakterin yaniti ve davranigi, olabildigince gercek¢i olacak sekilde
tasarlanmaktadir. Ornegin, bir bot gérinirliik bélgesinde ve 6tesinde bir oyuncuyu
algilayabilir yapilabilir. Fakat oyunun daha ilgi g¢ekici ve oynanabilir olmasini
saglamak icin, karakter sonlu bolgelerin 6tesindeki rakibini tespit edememelidir
[46]. Oyun geligtiricileri, gercek zamanl strateji oyunlarinda oyuncu verilerini
yaygin olarak kullanmaktadirlar. Bunlari gézlemlerden ve oyun verilerinden elde
ederek Bayes modeli kullanip bazi tahminlerde bulunurlar [47]. Uyarlanabilir bir
yapay zekayl besleyebilecek yuksek kaliteli ve saglam tahminler igin bundan
yararlanirlar [48]. Olasihik tabanli c¢ikarimda ©6n bilginin ayristirimasi ve
degiskenlerin kosullu bagimsizliklari hesaplamanin yapilabilir olmasinda énemli rol
oynar [49]. Hedefe yoOnelik sirali karar verme gorevleri icin egitmenlerin geri
bildirimde bulunmalarindan yararlanilarak deneyimlerden égrenebilen ve bu bilgiyi
ogrenmeyi  hizlandirmak icin  kullanabilen  sistemler tasarlanmaktadir.

Amag, insana daha uyumlu modellerin gelisimini saglamaktir [50].

Bir diger yaklagsim ise pekistirmeli 6grenme ile olasilik tabanli yaklasimlari
birlestirerek karakterin ivmeli bir sekilde gelismesini saglamaktir [51]. Bayes ve
pekistirmeli 6grenme algoritmalari farkli bakig acilariyla birlestirilerek oyunlarda
denenmektedir [52]. Bayes ile direkt eylemlerin olasiliklarini hesaplayarak, cevre
modelleri veya oduller Uzerinde dagilimi kullanarak en uygun eylemi bulma
mantidina dayanan bir yaklasim sunar [53,54]. Bununla beraber yine davranis
verilerinin tutulmasindan faydalanilir [55]. Davranis verileri kaydedilerek karakterin
gelisimi i¢in kullanilir [56]. Son olarak bu yaklasim sadece oyun sektdrunde dedgil

ayni zamanda enerji sektora gibi farkli alanlarda da denenmektedir [57].
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3. KULLANILAN YAKLASIMLAR

3.1. Naive Bayes Yaklagimi

Naive Bayes yaklasimi, bir veri kiimesi icerisinde yer alan verileri siniflandirmak
icin Bayes teoremini kullanarak siniflandirma yaklasimidir. Bayes yaklagimi, bir X
olayinin, diger bagimsiz bir Y olayinin gergeklestigi durumda ortaya c¢ikma
ihtimalinin hesaplanmasina dayanir. Buna kosullu olasilik da denir.

P(Y|X).P(X)

PIXIY) = —— T

(1)

Bir olayin meydana gelmesi birden fazla olayin varligina bagh olabilir. Ornegin,
elimizde birden fazla X olayi, Y; olayi ve Y, olayi olsun. Bu olaylarin gergeklesmesi
birbirinden bagimsiz oldugunu varsayalim. Bu durumda Y; ve Y, olayi
gerceklesmisken X olayinin gergceklesme ihtimali, ayri ayri Y; olayi
gerceklesmisken X olayinin meydana gelme ihtimali, Y, olayl gerceklesmisken X
olayinin meydana gelme ihtimali ve tek basina X olayinin gergeklesme ihtimalinin
carpimiyla elde edilir. Herhangi bir olayin gergceklesme olasiliginin sifira esit
olmasi durumunda, carpma nedeniyle sonucu sifirlayacaktir. Bu nedenle,
“smoothing” yaklagsimlarindan vyararlaniir. En ¢ok kullanilan smoothing
yaklagsimlarinin basinda “add -1 smoothing” ve “add - k smoothing” gibi

algoritmalar gelmektedir [62].

P(X|Yi,...,Y,) = P(X).P(Yy,X) ... P(Yy, X) 2)
PX|Y;,..,Y,) =PX) | [Py, % 3)
Ll
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3.2. Q Ogrenme

Q 6grenme, pekistirmeli 6grenme yontemleri arasinda ¢ok bilinen yéntemlerden
biridir. Takviye 6grenme yaklasiminda, YZK belirlenen bir hedefe ulastiginda
pozitif bir 6dul verilir. Bu deger 1, 5, 10 gibi pozitif bir deger olabilir. Bunun disinda,
YZK'nin gitmesini istemedigimiz tehlikeli yerler de igaretlenebilir ve YZK igin
negatif bir ceza puani verilebilir. YZK, en yiuksek Q degerine sahip bir sonraki
eylemi secer. Buyuk bir Q degerine sahip bir eylemin, hedefe ulasmak igin iyi bir
yol oldugu dusundlmektedir. Bununla birlikte, en yliksek Q degerini se¢mek, daha
iyi bir yol bulmak igin firsatlari surekli olarak dusurur. Bu nedenle, YZK bazen bir
sonraki eylemi rastgele secer. Bu rastgele sec¢im, yeni durumlari kesfetmek ve
henlz bulunmayan daha iyi bir yolu bulmak icin tercih edilir. YZK'nin amaci
yalnizca hedefine ulagsmak ise, olumlu oduller vermek yeterli olabilir. Bununla
birlikte, karakterin engellerden sakinmasini ve hedefe ulagmasi isteniyorsa,
engelleri igceren durum alanina negatif édul verilebilir. Olumsuz bir 6dul, kéta bir
sonucu temsil eder ve YZK icgin kotl durumlari tercih etmeme islemi bu sekilde
ogretilir. YZK, 6dullerin toplamini arttirmak i¢in harekete gectiginden, olumsuz 6dul
bulunan durum YZK'nin ilgisini cekmeyecektir [58]. Burada 4 tanimlama grubu
iceren MKS kullaniimaktadir. (S, A, pr, pt) S durum dizisi, A eylem dizisi, pt S’den
A’ya gegis olasiligini tutan bir gecis modelidir ve pr, S’den A’'ya gecis sirasinda

odul alma ihtimalini tutan bir modeldir.

Pekistirmeli 6grenme deki ama¢ YZK’nin gecis model(pt) ve oédual model(pr)
bilmeden YZK'nin 6dul degerini en ylksek degere ¢ikarmaktir. Q 6grenmede ise
YZK gec¢mis tecrubelerinden yararlanarak Q(s,a) degerini tahmin etmeye caligir.
Daha sonra bu Q degerine gore bir eylem secer. Her adimda gergeklestirilecek bir
islemi segmek icin kullanilan strateji, algoritmanin performansi igin ¢ok énemlidir.
Diger bazi pekistirmeli 6grenme algoritmalarinda oldugu gibi, kesif(arastirma) ile
kullanim arasinda denge bulunmasi gerekir. Bu dengeyi saglamak igin yaygin
olarak kullanilan iki yodntem, vyari-uniform rasgele kesif ve Boltzmann
arastirmasidir. Yari uniform rastgele arastirmada, En iyi eylem olasiligi igin bir p
secilir ve olasilik 1-p ile bir eylem rasgele secilir. Bazi durumlarda, p baglangicta
oldukga dusuktir ve bu durum arastirmaya tesvik eder. Boltzman da, segilen bir
eylemin olasihdi, Q degerinin guncel tahmini ile birlikte artinlir. Burada iyi

eylemlerin zayif eylemlerden daha fazla segilme egiliminde oldugu goérulir [54].
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3.3. Model Yapisi

Naive Bayes Naive Bayes

Sekil 3.1 Model Yapisi
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4. UYGULANAN YONTEM

Baslangigta bilgisiz olarak dogaya birakilan YZK baslangigta varsayilan olarak
secgilen durum ne ise ilk olarak o sekilde davranir. Daha sonra gevreden gelen bir
uyari ile karsilagtiginda anlik sahip oldugu bilgiler ¢ercevesinde gitmesi gereken
duruma karar verir. Sensor veri olarak da adlandirdigimiz bu bilgiler YZK'nin sahip
oldugu karakteristik 6zellikler(sagligi, atak guclu vb.) ve cgevre ile etkilesiminden
elde ettigi diger bilgilerin(rakibe olan uzakhigi vb.) bGtinudir. Bununla birlikte
davranis 6grenme isleminde daha 6nceki segimlerinde Q 6grenmeden elde edilen

QValue degeri de kullaniimaktadir.

Q Eylem

YZK
Durum
CEVRE
Odil
— Durum Secimi [ \
Gozlem

Sekil 4.1 YZK-Cevre Etkilesimi

QValue degeri, Q é3renme algoritmasi kullanilarak hesaplanan bir degerdir. ilk
olarak baslangi¢ verisi ile oynamaya baglayan karakter daha sonra insanlara kargi
oynatilarak cesitli veri setleri elde edilir. Her bir oyuncuya kargi YZK'nin sergiledigi
davranisglar (gecis yaptigi durumlar), bu durumlara gegerken sahip oldugu sensor
veriler ve QValue deg@eri oyun sonunda kaydedilmektedir. Q 6grenme yaklagimi
kullanilarak YZK*'nin hedef durumlara ulasana kadar izledigi yoldaki bitlin gectigi
durumlara geriye dogru Q Value degeri hesaplanarak eklenir. Ve oyun sonunda
YZK'nin bu durumlara gegerken sahip oldugu sensor verilere karsihik gelen
QValue degeri bilgisi tutulmus olur. Ayni sekilde sensor veriler ve QValue degerine
kargilik gelen durum bilgileri de kaydedilmis olur. Elde edilen bu veri setleri
uzerinde Naive Bayes yaklasimi kullanilarak birebir verilere sahip veri tablolari
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olusturulur. Daha sonra veri tablolari oyun esnasinda davranig segimi agamasinda
hizli bir sekilde sonuca ulasmak igin kullanilir. Bu sekilde YZK'nin insanlara karsi
oynarken hangi degerlere sahipken hangi davranis durumunu secgecegi bilgisi
Naive Bayes ve Q o6grenme yaklasimlariyla elde edilmis olur. QValue bilgisi
YZK'nin gegmiste insanlara kargi oynarken hangi davranis yolunu daha ¢ok sectigi
anlamina gelir. Bu yol, durum gegcisleri bilgisini icerir.(Bekleme-Yurime-Kosma-
Atak seklinde). Ancak sadece bu QValue degerine gobre durum tercihini
gerceklestirmek, YZK'nin ezbere hareket etmesi anlamina gelir ve belli bir sure
sonra tekrara dusmesine sebep olacaktir. O ylizden bu tercih yerine veri seti
olarak mevcut olan Q Value dagilimi ve durum dagilimi Gzerinde Naive Bayes
yaklasimi kullanilarak sonuca varmaya calisiimistir. Bu sekilde hem QValue
degerine gore hem de gecmisteki insanlara karsi sergiledigi tercihlerin sikhgina

gOre karar vermeyi 6grenmis olacaktir.
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4.1. Veri Toplama Algoritmasi

Oyun esnasinda YZK, oyuncu ile etkilesime gectigi anda o an sahip oldugu sensor
bilgileri ve durum bilgileri tutulmaktadir. QValue degeri ise oyun sonunda
hesaplanip daha onceden tutulan bu durum bilgilerine eklenmekte ve bu sekilde
batan bilgilerin kaydedilmektedir (Algoritma 1). Oyun sonunda yazma iglemlerini
kullanarak kaydettigimiz bu verilerden daha sonra oyun esnasinda

kullanabilecegimiz sonuglar gikartiimaktadir.

Algoritma 1: Veri Toplama Algoritmasi

1:Prosediir: DataCollection ()

2: dof

w

if(detectCollision) then

4: createGameAgentStatelnfo()

5: endif

6: if(TimeCheck() = 0 || PlayerHealthCheck () = 0) then
7 Game_Result = 1;

8: else

9: Game_Result = 0;

10: end if

11: }while( FinishGame() );

12: if(Game_Result = 1) then

13: WriteData(GameAgentStatelnfo);
14: end if

15: Prosediir Sonu
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4.2. QNBY Algoritmasi

Veri toplama asamasinda toplanan veri kimesinde baslangi¢ olarak hangi sensor
verilere sahipken hangi QValue dederinin gelmesi gerektigi bilgisi Q 6grenme ve
Naive Bayes Yaklasimi(QNBY) ile elde edilmektedir (Algoritma 2). Bunun igin
sensor veriler ve QValue bilgisini iceren veri kimesindeki dagihm utzerinde oyun

baslangicinda Naive Bayes yaklasimi uygulanmaktadir.

Algoritma 2: QNBY Algoritmasi

1:Prosedir: QNBY ()
2: ComputedQValue €< QValueHesaplama()
3: ComputedQValue, SensorData ve Durumu Kaydet

4: SensorDataQValuePair, QValueStatePair Tablolarini Sifirla

5: Tekrar Et:
6: SensorDataQValuePair € NaiveBayes( SensorData, ComputedQValue )
7: QValueStatePair < NaiveBayes(ComputedQValue, Durum)

8: Kaydedilen Verilar Bitene Kadar Devam Et.

9: Prosedur Sonu

Asagida yer alan formdiller (4-7) ile QValue ve sensor verileri igeren veri kimesi

uzerinde siniflandirma iglemi gergeklestiriimektedir.

P(SensorData| QValue) P(SensorData)

P(QValue | SensorData) = B (QValne) 4)
P(QValue | SD RU HD AG KZ) = P(QValue ). P(QValue |SD) (5)
.P(QValue | RU) . P(QValue | HD)
.P(QValue | AG). P(QValue | KZ)
argmax { P(QValue) } = argmax { P(QValue | SD RU HD AG KZ)} (6)
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argmax { P(QValue)} = argmax { P(QValue ). P(QValue [SD).P(QValue |RU) (7

.P(QValue | HD).P(QValue | AG).P(QValue | KZ) }

QValue igin siniflandirma islemi gergeklestirildikten sonra birebir sensor veri ve
QValue ciftini iceren veri tablosu elde edilmektedir. Ayni sekilde durum degeri igin

asagidaki formaller (8-10) kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestiriimektedir.

_ P(QValue | Durum) . P(QValue)

P(Durum | QValue) = P(State) (8)
argmax { P(Durum) } = argmax { P(Durum | QValue) } 9
argmax { P(Durum) } = argmax { P(State).P(State | QValue) } (10)

Durum igin siniflandirma iglemi gercgeklestirildikten sonra birebir QValue ve durum

ciftini iceren veri tablosu elde edilmektedir.
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4.3. Davranis Karar Algoritmasi

Oyun esnasinda performans kaybi yasamamak igin sensor verileri birlesik deger
haline cevrilerek birebir sensdr veri ve QValue ciftini iceren veri tablosu
olusturulmaktadir. Ayni sekilde elimizde bulunan QValue ve karsilik gelen durum
bilgilerini iceren veri kimesi Uzerinde de Naive Bayes yaklasimi uygulanarak
birebir QValue ve durum ciftini iceren veri tablosu elde edilmektedir. Oyun hizina
etki etmemesi acisindan oyun baslangicinda egitme islemi gerceklestiriimektedir.
Oyun esnasinda ise davranis se¢im islemi yapilirken yani durumlar arasinda gegis
islemi yapilirken, ilk 6nce Qvalue degeri hesaplanmasi igin karakterin o an sahip
oldugu sensor veri birlesik deger haline gevrilerek karsilik gelen QValue degeri
sensor veri ve QValue iftini iceren veri tablosuna bakilarak elde edilir (Algoritma
3). Daha sonra bu QValue degerine gore daha 6nceden insanlara karsli oynanan
oyunlarda kaydedilmis veri kimesinden elde edilen Qvalue ve durum ciftini iceren

veri tablosundan karsilik gelen durum YZK igin segilir.

Algoritma 3: Davranis Karar Algoritmasi

1: Prosedur: DavranisKarar( SensorData{SD, RU, HD, AG, KZ},
SensorDataQValuePair, QValueStatePair )

2: YZK igin Baslangic Durumunu Ata

3: Tekrar Et:

4. SensorData {SD, RU, HD, AG, KZ} Al

5: CombinedData € Merge( SensorData {SD, RU, HD, AG, KZ} )
6: OptimalQValue < SensorDataQValuePair(CombinedData )
7: KD € QValueStatePair(OptimalQValue )

8: YZK igin KD’ yi uygula.

9: Oyun Sonuna Kadar Devam Et.

10: Prosedir Sonu
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4.4. ABDY Algoritmasi

Deney asamasinda saglikli kargilastirma yapilabilmesi i¢in kullanilan Ag¢gozIU
Benzeri Davranis Yaklasim’nda(ABDY) Q oOgrenme algoritmasiyla QValue
hesaplamasi yapildiktan sonra kaydedilen verilerden QValueStatePair tablosu
olusturulmaktadir (Algoritma 4). Karakterin davranig se¢me iglemi saglanirken
asiri sagma bir davranig segmemesi igin ge¢gmiste toplanan verilerden olugturulan
bu tablodan en cok tercih edilen 3 farkli durum listesi elde edilmektedir. Oyun
esnasinda ise ABDY uygulandiginda yapay zeké karakterine bu 3 farkli en ¢ok

tercih edilen listeden rastgele bir tanesi atanmaktadir.

Algoritma 4: ABDY Algoritmasi

—

: Prosedir: ABDY()

N

: ComputedQValue €QValueHesaplama( )

w

: ComputedQValue, Durumu Kaydet

4: RandomSonucListesini Sifirla

ol

: Tekrar Et:

(02]

. QValueStatePair €< NaiveBayes(ComputedQValue, Durum)

7: randomPick€MostPreferedThreeState(QValueStatePair)

(00]

: Kaydedilen Veriler Bitene Kadar Devam Et.

[(e]

: Prosedir Sonu
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4.5. Q Ogrenme Algoritmasi
Hedef duruma ulasildiginda Q 6grenme algoritmasi (Algoritma 5) yardimi ile

QValue degerleri hesaplanip geriye dogru bitin durumlar gtncelleniyor.
QValue — m(s) = argmax (Q[s,a])
R(state, action) = Odiil Fonksiyonu (Reward Function)
QValue = argmax {Q(state,action) }
Q(state,action) = R(state,action) + Gamma * Max[Q(next state, all actions)]
QValue = argmax {R(state,action) + Gamma * Max[Q(next state, all actions)] }

Oyun sonunda baslangi¢ durumu ve bitis durumu ile birlikte tim durum listesi Q
ogrenme algoritmasinin kullanildigi fonksiyona gonderiliyor ve asagidaki adimlar

izleniyor.

Algoritma 5: Q-Learning Algoritmasi ile QValue Hesaplama [59]

1: Prosedur: QValueHesaplama ()
2: Q(s,a) Degerini Sifirla

3: Tekrar Et(her bir bélim igin):
4: s Degerini Sifirla

5:  Tekrar Et(her bir adim igin):

6: s Degerini Al

7 s Icin a Degerini Al

8: r ve s’ Degerini Gozlemle

9: Q(s,a) « Q(s,a) +a[r +ymax, Q(s’,a") — Q(s,a) |
10: s« s’

11: QValue < Q(s,a)
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12: Adim Sonu

13: Bolim Sonu

14: Hedef s ‘i Bulana Kadar Devam Et.

15: Prosedur Sonu

QValue degerleri hesaplandiktan sonra bu deger ile birlikte karsilik gelen durum
bilgisi ve 0 an sahip oldugu sensor bilgiler veri setine eklenir. Bu sekilde 6grenme

islemi igin gerekli veriler elde edilmis olur.
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4.6. QNBY Akisg Diyagrami
QNBY algoritmasina ait akis diyagrami asagida yer alan Sekil 4.2 ‘deki gibidir.

( Basla )

y

/ Veri Toplama /

y

Q-Learning

h 4

Sensor Verisi, QValue
Ve Durumu Kaydet

Naive Bayes Naive Bayes
SensorDataQValuePair QValueSiatePair
Tablosu Tablosu

Karakter Davranigini Belirle

( Bitir )

Sekil 4.2 QNBY Akig Diyagrami
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4.7. Davranig Senaryosu

Sekil 4.3'de 6rnek olarak belirtildigi Uzere, hedefe ulasmak isteyen YZK
baslangicta “Bekleme 02" durumundan daha sonra tekrar “Bekleme _02”
durumuna gegiyor oradan “Yurume” durumuna gectikten sonra “Atak 027
durumuna ve en son olarak “Atak_02” durumuna tekrar gegerek oyunu

tamamlamis oluyor.

Idle_02
(Baglangic

Dugum)
Ey'em Ey|em Eylem\'~.‘_
\Eylem Eylem Eylem Eylem!
Eylem Eylem
Eylem Eylem !
Move_Away :
Eylem Eylem
Eylem Eylem i
Eylem Eylem .

Attack_02(Bitis’}
Dugum)

Sekil 4.3 Davranig Senaryosu
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5.DENEYLER VE SONUCLARI

5.1. Deneysel Yaklagimlar
Bu tezde kullanici tabanli deneyler gerceklestirirken asagidaki bazi yaklagimlar

kullaniimistir. Veri kaynagi olarak asagida yer alan veriler elde edilmektedir.
- Oyun oturum bilgileri,

- Anket veya skor bilgilerini,

- Veri ve durum yol bilgilerini iceren dosyalari elde edilmektedir [60] .

Deney asamasindan sonra degerlendirme islemi yapilirken 1 (¢cok kotu) ile 5 (¢ok
iyl) arasinda puanlandirma sistemiyle sorular puanlandiriimis ve her bir soruya
verilen cevabin ortalamasi alinarak deney gruplarinin sonuglar karsilastiriimistir
[61]. Burada yer alan puanlandirma yaklagimini benzer bir puanlandirma sistemi
bu tezde kullaniimaktadir. -2 (¢cok kotu) ve 2(gok iyi) arasinda puanlar olan bir
puanlandirma sistemi yer almaktadir. Bunun yaninda oyun senaryosunda birebir
yaklasimi kullaniimistir [36]. YZK'nin tek hedefi oyuncuyu éldirmek ve oyuncunun
tek hedefi ise YZK'yi éldirmektir. Bazi yaklasimlarda basit édullendirme sistemi
kullanmak yerine daha karmasik odullendirme sistemi kullaniimaktadir. Her bir
vurug icin 0.5 veya her bir 6ldirme i¢in 1 vermek yerine, 6dul degerlerini yapilan
tam hasarla orantili olarak saglamak gerektiginden bahsedilmektedir. Bu tez
calismasinda ise sabit bir 6dul degeri kullanilarak sonug elde edilmektedir. Baska
bir yaklagsimda geligtiriciler tarafindan olusturulan karakterin, bir UT(Unreal
Tournament) botundan (non-learned Pogamut bot) daha fazla insansi olup
olmadidini 6grenmek icin test edilmistir. Olusturulan bot Gg¢ farkli mod arasinda
gecis yapmak icin sonlu bir durum makinesi kullaniyor. Her mod icin ayri ayri
politikalari 6greniyor. Arama modu, rakiplerle savagsmazken ¢evreden kaynaklari
(cephane ve saglik paketleri gibi) toplamak igin tasarlanmistir. Bir digman gorunur
oldugunda bot, atak moduna geciyor. Hedef modu, rakibe ates ederken saldiri
modu sirasinda tetikleniyor. Karsilagtirilan bot is Pogamut ta yapilan 6grenme
islevi olmayan bir bot. Kullanicilara hazirlanan sorular ile puanlandirma yapilarak
kargilastirma yapiliyor [34]. Bu yaklagsima benzer olarak bu g¢alismada ABDY ile
hareket eden karakter ile QNBY ile oOgrenme islemi gergeklestiren YZK
kargilastiriimaktadir. Burada ABDY yaklasimi ile YZK igin durumlar arasinda gegis

yaparken anlik segebilmesi icin en ¢ok tercih edilen durumlar olarak belirlenen
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durum degerlerinden biri rastgele atanmaktadir. Yukaridaki yaklagimda yer alan
atak modu gibi oyuncuya yaklastiginda hep Atak_01 ve Atak_02 gibi fayda getiren
durumlari segecek ag¢gdzli benzeri yaklagsim kullanan bir YZK ile Q-6grenme ve

Naive Bayes kullanan YZK karsilastiriimaktadir.

5.2.Deney Sonuglari

Asagidaki grafikler safhalara goére dagilimi ifade etmektedir. Her safhada,
hazirlanan oyun 20 ile 35 yas araliginda 5 farkli kisiye oynatilarak veriler elde
edilmistir. Bu 5 kisiye ilk dnce QNBY yontemi kullanarak 5 oyun oynatilmis ve her
oyun sonunda 4 farkli sorudan olusan anketi cevaplandirmasi istenmistir. Bu
ankette yer alan sorular karakterin davranis inandiriciligi, oyunun zorlugu,
karakteri 6ldirme zorlugu ve oyunun oynanabilirlik seviyesidir. Puanlandirma
sisteminde yer alan -2 ,-1, 0, 1, 2 sirasiyla ¢ok koétu, koétu, orta, iyi ve ¢ok iyi
anlamlarina gelmektedir. Burada yer alan -2,-1 cevaplari olumsuz, 0 cevabi orta
ve 1,2 cevabi da olumlu degerlendirme olarak ele alinmaktadir. QNBY i¢in 5 oyun
oynaylp puanlandirdiktan sonra ayni 5 kisiye ABDY yontemini iceren 5 oyun daha
oynatilip ankette yer alan sorulari puanlandirmasi istenmigtir. Toplanan bu

puanlamalar dogrultusunda asagidaki sonuclar elde edilmigtir.

Karakter Davranis inandiriciligi
1. Safha Dagilimi
18
16
14
12
10

o N B O

QNBY ABDY

Sekil 5.1. 1.Safha Karakter Davranis inandiriciligi
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1.Safha’da karakterin davranisg inandiricihgina %72 oraninda olumsuz cevap
verilirken %28 oraninda orta cevabi verilmistir. ABDY de ise %60 oraninda
olumsuz cevap verilirken %4 oraninda olumlu ve % 36 oraninda orta cevabi

verilmistir.

Oyunun Zorlugu
1. Safha Dagilimi

12

10

0 IIIl I.II

QNBY ABDY

(o]

)]

N

N

H-2 B5-1 0 H1 m2

Sekil 5.2. 1.Safha Oyunun Zorlugu

1.Safha’da oyunun zorluguna %44 oraninda olumsuz cevap verilirken %16
oraninda olumlu ve %40 oraninda orta cevabi verilmigtir. ABDY de ise %32
oraninda olumsuz cevap verilirken %32 oraninda olumlu ve % 38 oraninda orta

cevabl verilmigtir.
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Karakteri Oldiirme Zorlugu
1. Safha Dagilimi

10

8 II
0 I l I

QNBY ABDY

[e)]

S

N

H-2 B-1 B0 m1 m2

Sekil 5.3. 1.Safha Karakteri Oldiirme Zorlugu

Karakteri éldirme zorluguna QNBY icin %68 oraninda olumsuz cevap verilirken
%16 oraninda olumlu ve %16 oraninda orta cevabi verilmigtir. ABDY de ise %48
oraninda olumsuz cevap verilirken %20 oraninda olumlu ve % 32 oraninda orta

cevabi verilmigtir.

Oyunun Oynanabilirlik Seviyesi
1. Safha Dagilimi

12

10

QNBY ABDY

[¢e)

)]

N

N

H-2 m-1 m0ml m2

Sekil 5.4. 1.Safha Oyunun Oynanabilirlik Seviyesi

Oyunun oynanabilirlik seviyesine QNBY igin %44 oraninda olumsuz cevap
verilirken %44 oraninda olumlu ve %12 oraninda orta cevabi verilmigtir. ABDY de

ise %32 oraninda olumsuz cevap verilirken %44 oraninda olumlu ve %24 oraninda
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orta cevabi verilmigtir. Buradan da anlasildigi Uzere 1.Safha’da ABDY, QNBY’ye

oranla daha iyi sonugclar almistir.

2.Safha’da hazirlanan oyun 5 farkh kisiye oynatilarak elde edilmistir. Burada
1.Safha’dan farkli olarak hazirladigimiz 6drenme metodu daha Onceden
1.Safha’da oynayan 5 kisiden toplanan veriyi kullanmaktadir. Sonug olarak, QNBY
icin kotl olarak verilen cevap ABDY’e oranla fazla olsa da, ¢ok kétl olarak verilen
cevap ABDY’nin gerisinde kalmistir. Buna karsilik orta, iyi ve ¢ok iyi olarak verilen

cevap sayisi ABDY’yi kuguk farklarla da olsa gegtigi gorulmektedir.

Karakter Davranis inandiriciidi 2. Safha Dagihmi
12

10

2
; L] m B
QNBY ABDY

H-2 m-1 m0 ml1 m2

Sekil 5.5. 2.Safha Karakter Davranis inandiriciigi

2.Safha’da QNBY icin karakterin davranis inandiricihgina %48 oraninda olumsuz
cevap verilirken %8 oraninda olumlu ve %44 oraninda orta cevabi verilmigtir.
ABDY de ise %60 oraninda olumsuz cevap verilirken %12 oraninda olumlu ve %

28 oraninda orta cevabi verilmigtir.
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Oyunun Zorlugu
2. Safha Dagihmi

14
12

10

0 III--

QNBY ABDY

o)

)]

IN

N

H-2 -1 0 ml1 m2

Sekil 5.6. 2.Safha Oyunun Zorlugu

2.Safha’da oyunun zorluguna %64 oraninda olumsuz cevap verilirken %36
oraninda orta cevabi verilmistir. ABDY de ise %68 oraninda olumsuz cevap

verilirken %8 oraninda olumlu ve %24 oraninda orta cevabi verilmistir.

Karakteri Oldiirme Zorlugu
2. Safha Dagilimi

12

10

QNBY ABDY

oo

[9)]

IN

N

H-2 m-1 m0O ml m2

Sekil 5.7. 2.Safha Karakteri Oldiirme Zorlugu
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Karakteri oldurme zorluguna QNBY igin %52 oraninda olumsuz cevap verilirken
%12 oraninda olumlu ve %36 oraninda orta cevabi verilmigtir. ABDY de ise %56

oraninda olumsuz cevap verilirken % 44 oraninda orta cevabi verilmigtir.

Oyunun Oynanabilirlik Seviyesi
2. Safha Dagilimi

14
12

10

QNBY ABDY

Sekil 5.8. 2.Safha Oyunun Oynanabilirlik Seviyesi

Oyunun oynanabilirlik seviyesine QNBY igin %44 oraninda olumsuz cevap
verilirken %4 oraninda olumlu ve %52 oraninda orta cevabi verilmigtir. ABDY de
ise %52 oraninda olumsuz cevap verilirken %48 oraninda orta cevabi verilmistir
Buradan da anlasildigi Uzere 2.Safha’da QNBY’nin ABDY’den biraz daha iyi
sonuglar aldigi goézlemlenmistir. Ayrica 2.Safha’nin 1.Safha’ya goére daha iyi

oldugu gozlemlenmisgtir.

3.Safha’da hazirlanan oyun 5 farkh kisiye oynatilarak elde edilmistir. Burada
QNBY ve ABDY icin daha dnceden 1.Safha’da ve 2.Safha’da oynayan 5 farkl
kisiden, toplamda 10 farkli kisiden toplanan veri kullaniimaktadir. Sonug olarak,
QNBY icin cok kotu ve kotu olarak verilen cevap sayisi hem ABDY’ye gore
azalmis hem de 1.Safha ve 2.Safhaya gore daha az tercih edilmigtir. Orta ve ¢ok
iyi olarak verilen cevap sayisi ABDY'yi gectigi gorulmektedir. Ancak asil goze

carpan iyi olarak verilen cevap sayisindaki ciddi artistir.
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Karakter Davranis inandiricilig
3. Safha Dagilimi

12

10

QNBY ABDY

[e)]

S

N

H-2 m-1 m0 ml1 m2

Sekil 5.9. 3.Safha Karakter Davranis inandiriciigi

3.Safha’da QNBY igin karakterin davranis inandiriciigina %40 oraninda olumsuz
cevap verilirken %40 oraninda olumlu ve %20 oraninda orta cevabi verilmigtir.
ABDY de ise %52 oraninda olumsuz cevap verilirken %20 oraninda olumlu ve

%28 oraninda orta cevabi verilmistir.

Oyunun Zorlugu
3. Safha Dagilimi

14
12

10

: II N .II =

QNBY ABDY

[e)]

IN

N

H-2 m-1 W0 H1 m2

Sekil 5.10. 3.Safha Oyunun Zorlugu
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3.Safha’da oyunun zorluguna %28 oraninda olumsuz cevap verilirken %56
oraninda olumlu ve %16 oraninda orta cevabi verilmigtir. ABDY de ise %40
oraninda olumsuz cevap verilirken %28 oraninda olumlu ve % 32 oraninda orta

cevabi verilmigtir.

Karakteri Oldiirme Zorlugu
3. Safha Dagilimi

14
12

10

: -III- ] .I-

QNBY ABDY

(o]

)]

S

N

H-2 B-1 B0 H1 m2

Sekil 5.11. 3.Safha Karakteri Oldiirme Zorlugu

Karakteri éldirme zorluguna QNBY icin %28 oraninda olumsuz cevap verilirken
%32 oraninda olumlu ve %40 oraninda orta cevabi verilmistir. ABDY de ise %56
oraninda olumsuz cevap verilirken %32 oraninda olumlu ve % 12 oraninda orta

cevabi verilmigtir.
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Oyunun Oynanabilirlik Seviyesi
3. Safha Dagilimi

12

10

2
, . L

QNBY ABDY

H-2 m-1 m0 w1l m2

Sekil 5.12. 3.Safha Oyunun Oynanabilirlik Seviyesi

Oyunun oynanabilirlik seviyesine QNBY igin %36 oraninda olumsuz cevap
verilirken %48 oraninda olumlu ve %16 oraninda orta cevabi verilmistir. ABDY de
ise %44 oraninda olumsuz cevap verilirken %28 oraninda olumlu ve %28 oraninda
orta cevabi verilmigtir. Buradan da anlasildigi Uzere 3.Safha’da QNBY, ABDY’den
daha iyi sonugclar almistir. Bununla birlikte 1. ve 2.Safha’ya gore de daha iyi oldugu

g6zlemlenmistir.

4.Safha’da hazirlanan oyun 5 farkli kisiye oynatilarak elde edilmigtir. Burada
QNBY ve ABDY igin daha 6nceden 1.Safha, 2. Safha ve 3.Safha’da oynayan 5er
kisiden toplamda 15 kisiden toplanan veri kullaniimaktadir. Sonug olarak, QNBY
cok kotl olarak verilen cevapta ciddi bir azalis géze carpmaktadir. lyi ve cok iyi

olarak verilen cevap sayisinda da ciddi bir artis gézlemlenmistir.
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Karakter Davranis inandiricihdi 4. Safha Dagilimi

QNBY ABDY

12

10

[ee)

)]

S

N

H-2 m-1 Wm0 W1l m2

Sekil 5.13. 4.Safha Karakter Davranis inandiricilig

4.Safha’da karakterin davranis inandiriciigina %216 oraninda olumsuz cevap
verilirken %56 oraninda olumlu ve %28 oraninda orta cevabi verilmigtir. ABDY de
ise %76 oraninda olumsuz cevap verilirken %8 oraninda olumlu ve %16 oraninda

orta cevabi verilmistir.

Oyunun Zorlugu
4. Safha Dagilimi
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Sekil 5.14. 4.Safha Oyunun Zorlugu

4.Safha’da oyunun zorluguna %32 oraninda olumsuz cevap verilirken %56

oraninda olumlu ve %12 oraninda orta cevabi verilmigtir. ABDY de ise %32
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cevabl verilmigtir.

Karakteri Oldiirme Zorlugu
4. Safha Dagilimi
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Sekil 5.15. 4.Safha Karakteri Oldiirme Zorlugu

Karakteri oldirme zorluguna QNBY igin %24 oraninda olumsuz cevap verilirken
%52 oraninda olumlu ve %24 oraninda orta cevabi verilmigtir. ABDY de ise %44
oraninda olumsuz cevap verilirken %40 oraninda olumlu ve %16 oraninda orta

cevabl verilmigtir.
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Oyunun Oynanabilirlik Seviyesi
4. Safha Dagilhmi
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Sekil 5.16. 4.Safha Oyunun Oynanabilirlik Seviyesi

Oyunun oynanabilirlik seviyesine QNBY igin %12 oraninda olumsuz cevap
verilirken %56 oraninda olumlu ve %32 oraninda orta cevabi verilmistir. ABDY de
ise %52 oraninda olumsuz cevap verilirken %36 oraninda olumlu ve % 12
oraninda orta cevabi verilmistir. 4.Safha’da QNBY, ABDY’ ye ciddi anlamda fark
attigr gértlmuastar. Ayni sekilde diger safhalara gore c¢ok daha iyi oldugu

gozlemlenmisgtir.
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Sekil 5.17 Karakter Davranis inandiricilik Degisimi

Yukaridaki grafik karakter davranis inandiricihginin safhalara gore degisimini ifade
etmektedir. Hem QNBY icin hem de ABDY icin her safhada farkli 5 farkh kisiye 5
oyun oynatilmis ve karakter davranis inandiricihdina verilen puanlarin safhalara
gore ortalamasi alinmistir. Bu bilgiler dogrultusunda yukaridaki grafik elde
edilmistir. Sonug olarak, hazirlanan 6grenme metodunda safhalara gore karakter
davranis inandiriciiginin arttigi gértlmastur. 1.Safha icin kotllerde seyrederken
giderek artis gostermis ve son safhada iyi seviyesine kadar ilerleme gostermistir.
Yine ABDY’ye 3.Safha’dan itibaren ciddi bir fark gdoze carpmaktadir. ABDY ise

daha ¢ok kotl seviyesiyle orta seviyesi arasinda degerler aldigi gdézlemlenmisgtir.
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Oyunun Zorlugu
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Sekil 5.18 Oyunun Zorluk Degisimi

Yukaridaki grafik oyunun zorlugunun safhalara gore degisimini ifade etmektedir.
Hem QNBY icin hem de ABDY icin oyunun zorluguna verilen puanlarin safhalara
gbre ortalamasi alinmistir. Bu bilgiler dogrultusunda yukaridaki grafik elde
edilmistir. Sonug¢ olarak, QNBY kullanildiginda safhalara goére oyunun zorlugunun
arttig1 gorulmustar. 1.Safha icin kotulerde seyrederken giderek artis gostermis ve
son safhada orta ile iyi seviyesi arasinda kalmistir. ABDY’ye gore 3.Safha’dan
itibaren pozitif ydonde bir fark géze garpmaktadir. ABDY ise koétu ile orta seviyeleri

arasinda devam ettigi gdzlemlenmistir.
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Sekil 5.19 Karekteri Oldiirme Zorluk Degisimi

Yukaridaki grafik karakteri dldurme zorlugunun safhalara gore degisimini ifade
etmektedir. Hem QNBY icin hem de ABDY icin karakteri 6ldlirme zorluguna verilen
puanlarin safhalara gore ortalamasi alinmistir. Bu bilgiler dogrultusunda yukaridaki
grafik elde edilmigtir. Sonug¢ olarak, QNBY’de safhalara gore karakteri dldirme
zorlugunun arttigi goéralmastir. 1.Safha’da kotu seviyelerine yakin seyrederken
giderek artis gostermis ve son safhada orta ile iyi seviyeleri arasinda devam
etmistir. ABDY’ye goére 3.Safha’dan itibaren pozitif yonde bir artis goéze
carpmaktadir. ABDY'nin ise kotu ile orta seviyeleri arasinda puanlar aldig

g6zlemlenmistir.
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Oyunun Oynanabilirlik Seviyesi
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Sekil 5.20 Oyunun Oynanabilirlik Seviyesi Degisimi

Yukaridaki grafik oyunun oynanabilirlik seviyesinin safhalara goére degisimini ifade
etmektedir. Hem QNBY icin hem de ABDY icin oyunun oynanabilirlik seviyesine
verilen puanlarin safhalara gére ortalamasi alinmistir. Bu bilgiler dogrultusunda
yukaridaki grafik elde edilmistir. Sonug¢ olarak, QNBY igin safhalara gére oyunun
oynanabilirlik seviyesinin arttigi gérulmustar. 1.Safha i¢in kotu seviyelerine yakin
seyrederken giderek artis goOstermis ve son safhada iyi seviyelerine kadar
yaklastigi gozlemlenmistir. ABDY ile kiyaslandiginda yine 3.Safha’dan itibaren
pozitif yonde bir fark géze carpmaktadir. ABDY’nin ise koétu ile orta seviyeleri

arasinda ilerledigi gézlemlenmigtir.
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5.3. Deney Sonug¢ Degerlendirmesi

Table 5.1. Oyun Ozelliklerinin Safhalara Goére Puanlandirma Dagilimi

SAFHA | YONTEM PUAN | KDI 0z KOZ 00S
2.1) % 0 % 16 % 16 % 44
QNBY 0 % 28 % 40 % 16 % 12
(2-1) | %72 % 44 % 68 % 44
1. 2.1) % 4 % 32 % 20 % 44
ABDY 0 % 36 % 38 % 32 % 24
(2-1) | %60 % 32 % 48 % 32
2.1) % 8 % 0 % 12 % 4
QNBY 0 % 44 % 36 % 36 % 52
(2-1) | %48 % 64 % 52 % 44
2. 2.1) % 12 % 8 % 0 % 0
ABDY 0 % 28 % 24 % 44 % 48
(2-1) | %60 % 68 % 56 % 52
2.1) % 40 % 56 % 32 % 48
QNBY 0 % 20 % 16 % 40 % 16
(2-1) | %40 % 28 % 28 % 36
3. 2.1) % 20 % 28 % 32 % 28
ABDY 0 % 28 % 32 % 12 % 28
(2-1) | %52 % 40 % 56 % 44
2.1) % 56 % 56 % 52 % 56
QNBY 0 % 28 % 12 % 24 % 32
(2-1) | %16 % 32 % 24 % 12
4. 2.1) % 8 % 28 % 40 % 36
ABDY 0 % 16 % 40 % 16 % 12
(2-1) | %76 % 32 % 44 % 52

Insanlarin verdikleri puanlar géz énunde bulundurularak asagidaki sonuglara
variimistir. QNBY 1.Safha’da %58 oraninda olumsuz, %12,6 oraninda olumlu ve
% 29,4 oraninda orta cevabi verilirken son safhada %24 oraninda olumsuz, %54
oraninda olumlu ve %22 oraninda orta cevabi verilmistir. ABDY ise 1.Safha’da
%47,3 oraninda olumsuz, %18 oraninda olumlu ve % 34,7 oraninda orta cevabi

verilirken, son safhada %50 oraninda olumsuz, %28,7 oraninda olumlu ve % 21,3
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oraninda orta cevabi verilmistir. Baglangi¢ta olumlu oy orani ABDY’ den %30 daha
az iken son safhada 2 katina ¢ikmistir. Buradan da QNBY’nin safhalara gore
ilerleme goésterdigi kaydedilmistir. Bunun yaninda karakter davranis inandiriciligi
ilk safhada kot sonuglar alirken son safhada giderek iyi seviyesine yaklasmistir.
Ayni sekilde karakteri 6ldirme zorlugu, oyun zorlugu ve oyunun oynanabilirlik
seviyeleri de baslangi¢ safhasinda kotu seviyelerdeyken son safhalara dogru iyi
seviyelere yaklastiklari gdézlemlenmistir. ABDY’de ise belirlenen butin o6zellikler

tum safhalarda kot ve orta seviyeleri arasinda seyretmigtir.

5.4. Tasarlanan FPS Oyunu

Sekil 5.21 Veri Toplanmasi igin tasarlanan oyun basglangici
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Sekil 5.23 Yurime Durumu
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Oyun esnasinda 6grenme sonucu YZK'nin gegctigi durumlardan biri “YUrime”
durumudur. Bu durumda karakter yurime hareketi yaparak hedefini takip eder.

Sekil 5.24 Bekleme_01 Durumu

Oyun esnasinda 6grenme sonucu YZK‘nin gectigi durumlardan biri “Bekleme _01”
durumudur. Bu durumda karakter hareketsiz kalarak ve kargiya bakarak hedefin
tepki gostermesini bekler.
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Sekil 5.25 Bekleme_02 Durumu

Oyun esnasinda 6grenme sonucu YZK'nin gectigi durumlardan biri “Bekleme _02”
durumudur. Bu durumda karakter hareketsiz kalir, kafasini saga ve sola ¢evirerek

etrafi gdzetlemeye devam eder.
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Sekil 5.26 Kosma Durumu

Oyun esnasinda 6drenme sonucu YZK'nin gectigi durumlardan biri “Kosma”
durumudur. Bu durumda karakter kosar adimlarla hedefe dogru hizh bir sekilde

ilerlemeye devam eder.
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Sekil 5.27 Kagis Durumu

Oyun esnasinda 6grenme sonucu YZK'nin gectigi durumlardan biri “Kagig”
durumudur. Bu durumda karakter kosar adimlarla hedeften uzaklasir. Bu durum
daha c¢ok karakterin savunma mekanizmasini oOgrenmesi igin tasarlanip

eklenmisgtir.
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Sekil 5.28 Atak_01 Durumu

Oyun esnasinda 6grenme sonucu YZK'nin gectigi durumlardan biri “Atak_01"
durumudur. Bu durumda karakter hedefe belirli bir mesafe yaklastiktan sonra
ziplayarak rakibine yumruk darbeleri atmaya caligir ve rakibini zayif dusurip

oldurmeyi hedefler.
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Sekil 5.29 Atak_02 Durumu

Oyun esnasinda 6grenme sonucu YZK'nin gectigi durumlardan biri “Atak_02”
durumudur. Bu durumda karakter hedefe belirli bir mesafe yaklastiktan sonra
Atak_01’e gore daha istikrarli bir sekilde karsiya yumruk darbeleri atmaya devam

eder ve rakibini zayif digurip 6ldirmeyi hedefler.
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Sekil 5.30 Ziplama Durumu

Oyun esnasinda 6grenme sonucu YZK'nin gectigi durumlardan biri “Ziplama”
durumudur. Bu durumda karakter ziplama hareketi yaparak belirledigi stratejiyi
izler.
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Sekil 5.31 Olme Durumu

Oyun esnasinda 6grenme sonucu YZK'nin gectigi durumlardan biri “Olme”
durumudur. Bu durumda karakter aldigi darbeler sonucu saghgi giderek azalir ve
saglk degeri sifir oldugunda bu duruma gecer. Bu durum oyun sonu olarak yani

bitis durumu olarak tanimlanmaktadir.

Tasarlanan FPS oyununda yer alan durum bilgileri yukardaki gibidir. Burada oyun
baslangicindan sonuna kadar YZK'nin ge¢mis oldugu durum bilgileri tutulmustur.
Baslangi¢c durumundan baslayan YZK‘nin oyun bitimine kadar hangi durumlardan
gecerek yani hangi yolu izledigi bilgisi elde edilmistir. Bu bilgi, baslangig
durumundan oyunun bitmesi igin gerekli kosullarin saglandigi bitis durumuna
gecene kadar sergilemis oldugu hareketler listesini igerir. Baslangi¢ durumu
tercihe gore bazen “Yurime” bazen de “Bekleme_02” secilmistir. Bitis durumu ise
3 farkli kogula gore belirlenmektedir. Bunlardan ilki YZK‘nin saghgdinin sifir olmasi

yani “Olim” durumuna gecmesidir. ikincisi hedefin saglik degerinin sifir olmasi
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oyunun sonlanmasini yani bitis durumunu gostermektedir. Sonuncu olarak
onceden belirlenmis olan zaman degerinin bitmesi yine bitis durumunu ifade
etmektedir. Bu bitis durumlarindan hedefin saglik degerinin sifir olmasi durumunda
ve zaman degerinin bitmesi durumuna odul degeri olarak 100 verilir. Bunlarin
digsinda kalan bitis durumuna ve aradaki butun durumlara baslangigta 0 odul

degeri verilmektedir.

5.5. Elde Edilen Ornek Veri kiimesi igerigi

Siniflandirma agamasinda kullanilan o6zellikler asagidaki tabloda gosterildigi
gibidir. Bunlar oyun ve test verisi toplama asamasinda kullanilan yapay zeka
karakterine ait ozelliklerdir. Ozellik sayisinin az olmasi nedeniyle herhangi bir

Ozellik segim islemi yapilmamistir.

Tablo 5.2. Elde Edilen Veri kimesi Ornegi

Saglik Rakip Hiz Degeri Atak Giicii Kalan Zaman QValue Durum
Uzaklig1

60 60 70 70 35 90 Atak_01
90 80 60 80 23 90 Atak_02
60 70 70 90 16 70 Kosma
50 30 60 30 14 20 Bekleme_01
20 50 80 50 21 40 Kagig
40 50 40 60 45 40 Bekleme_01
30 40 20 50 24 30 Kagts
50 50 60 50 17 60 Yiiriime
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6.SONUG

Bu tez calismasinda hedeflenen amag¢ daha inandirici ve eglenceli oyun
karakterlerinin Uretimine yardimci olmak ve bu sayede oyunu oynayan insanlarin
oyuna olan ilgisini taze tutmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda oyunda yer alan yapay
zeka karakterinin daha ilgi c¢ekici olmasi igin arastirmalar yapilarak karakterin
davraniglari  geligtiriimeye calisiimistir.  Arastirmalarda  karsilagilan  bazi
yaklagimlarda, oyuncunun oyun igerisindeki tepkileri, oyuncu ile yapay zeké
karakterinin etkilegsimleri toplanarak karakterin gelisiminde kullaniimis ve
oyuncunun oyun genelindeki davranigi taklit edilerek karakterin geligimi
saglanmistir [27]. Bununla birlikte daha da temele inilerek yapay zeka karakterinin
sadece dovusmesi veya sadece bomba kurabilmesi icin 6grenme algoritmalari
kullaniimistir [2]. Ayrica ates etme stratejisini belirlemek, silah veya cephaneyi
dogru kullanmasini 6grenmesi icin gesitli modellemeler yapilmistir [39]. Bu tez
calismasinda ise karakterin gegmiste oyuncuya karsi sergiledigi davraniglardan
bilgi cikartilarak karakterin davranis 6grenme islemi gelistirimeye c¢alisiimistir.
Gecgmisteki basarili davranislari kaydedilerek gelecekte daha az hataya dismesi
hedeflenmistir. Bunu etkili bir sekilde uygulayabilmek icin makine 6grenmesi
tekniklerinden biri olan pekistirmeli 6grenme yaklasimindan faydalaniimigtir. Buna
ek olarak siniflandirma islemi icin toplanan veriler Gzerinde Naive Bayes yaklagimi
kullaniimistir ve daha sonra hazirlanan oyun uzerinde uygulanmistir. Hazirlanan
senaryo dogrultusunda toplam 20 insana 100 oyun oynatilarak veriler toplanmis ve
bu verilerden gesitli ¢cikarimlar elde edilmigtir. Daha dogru ve saglikli sonuglar
almak igin bu sure¢ safhalara bolinmus ve aggdzlli benzeri bir yaklagsim ile
kargilastiriimistir.  Oyunun ve Uretilen karakterin nasil sonuglar verdigini
g6zlemlemek icin insanlardan oyun sonunda oyunla ilgili anketi doldurmalari
istenmistir. Burada oyun ve karakter hakkinda insanlarin gorUgsleri alinmigtir.
insanlarin gériugsleri dogrultusunda, karakterin safhalar ilerledikge daha mantikli
davraniglar sergiledigi gorulmustur. Karakterin gelisimini 6lgmek icin kullanilan
karakterin davranig inandiriciligi, karakterin oldirme zorlugu ve oyunun
oynanabilirlik derecesi, veri miktari arttik¢a ilk safhaya gore artarak %56 oranlarina
ulasmigtir. Ayni zamanda bu durumun oyuna olan etkisini 6lgmek igin kullanilan

oyunun zorlugu da %52 oranlarina ulagsmigtir.
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Sonu¢ olarak insanlara karsi oynatilarak toplanan veri miktar arttikga, QNBY
algoritmasini kullanan karakterin ABDY algoritmasini kullanan karaktere gore
daha dogru kararlar alarak daha ilgi ¢ekici davraniglar sergiledigi tespit edilmistir.
Ayni zamanda QNBY algoritmasini kullanan karakterin daha ilgi ¢ekici davraniglar

sergilemesi, oyunu da daha ilgi gekici hale getirmistir.
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