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OZET

2048, 4x4 1zgara iizerinde oynanan hiicre kaydirmali bir oyundur. 2048 oyunu kisa bir siire igerisinde insanlar
arasinda yayilarak onemli bir oynanma siiresine sahip oldu. Popiilerliginin yaninda, aksiyon sayismm az olmasina
ragmen olusabilecek ¢ok fazla durumun bulunmasi nedeniyle yapay zeka arastrmacilarinin dikkatini c¢ekti. Ttim
ihtimaller dikkate alindiginda oyun tahtasi tizerinde olusabilecek durum sayismin 1216 olmasi ve oyundaki stokastik
yap1 dikkate alindigmda oyunun zorluk derecesi goriilmektedir. Literatiirde 2048 oyunu iizerine uygulama igeren
calismalar iki farkli yaklasim altinda degerlendirilmektedir. Bunlar 6grenme tabanli yontemler ve arama tabanli
yontemlerdir. Bu ¢ahsmada bu iki yontem i¢in en temel algoritmalar belirlendi. Arama tabanli yontemler olarak
Derin Oncelikli Arama (Depth First Search - DFS) ve Monte Carlo Aga¢ Arama (Monte Carlo Tree Search - MCTS)
secilirken, dgrenme tabanli yéntem olarak Q-Ogrenme (Q-Learning) kullanildi. Ayrica algoritmalar budama ve rulet
tekerligi gibi farkh teknikler ile uygulandi. Algoritmalarm analizleri yapilirken skor ve maksimum karo metrikleri
dikkate alindi. Skor metrigi dikkate alndiginda en basarih algoritma DFS olurken, maksimum karo dikkate
alndiginda en basarili yontemin MCTS algoritmasi oldugu tespit edildi.

Anahtar Kelimeler: 2048 oyunu, pekistirmeli 6grenme, derin oncelikli arama, Monte Carlo aga¢ arama, algoritma
analizi

ABSTRACT

2048 is a cell shift game played on a 4x4 grid. The 2048 game spread among people quickly and had a significant
playing time. In addition to its popularity, it attracted the attention of artificial intelligence researchers since many
situations can occur despite the small number of actions. The number of situations that can occur on the game board
is 1216; considering all the possibilities and the stochastic structure in the game are taken into account, the game's
difficulty level is seen. In the literature, studies that include the implementation of the 2048 game can be evaluated
mainly under two approaches. These are learning-based methods and search-based methods. In this study, basic
algorithms for these two approaches have been determined. Q-Learning was used as a learning-based method when
using Deep Priority Search (DFS) and Monte Carlo Tree Search (MCTS) as search-based methods. In addition,
algorithms were applied with different techniques, such as pruning and the roulette wheel. Scores and maximum
diamonds metrics were taken into account when analyzing algorithms. The most successful algorithm was DFS by
score metric, while the MCTS algorithm was the most successful method under the maximum tile.

Keywords: 2048 game, reinforcement learning, depth-first search, Monte Carlo tree search, algorithm analysis
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GIRIS

Gilinliik hayatta yasamin nerdeyse her alanina girmis olan yapay zekanmn oyun sektoriine ilk adimlar1 satrang oyunu
tizerine oldu. 1950’lerden baglayarak birgok arastrmacmin ¢aligmalart ve son yillarda IBM’in vermis oldugu destek
sonucunda satran¢ alaninda basartya ulasildi (Newborn, 2000). Gelistirilen Deep Blue yapay zekasi, diinya
sampiyonu Garry Kasparov’u yapilan macta yenmeyi basardi (Campbell et al., 2002). Deep Blue bir¢ok bilgisayar
bilimcisinin gelistirmis oldugu arama algoritmalarini birlestirdi ve kazanmasinin sebebi olarak ise bu durum
gosterildi. Arama islemi i¢in en iyi oyuncularm eski oyun bilgileri kullanilarak bir veritabani olusturuldu.
Olusturulmus olan bu veritabaninda aramalar gerc¢eklestirerek en iyi hamle tespit edildi (Newborn, 2000). Yapay
zeka arastrmacilar1 satrang alaninda basarih olduktan sonra daha zorlu bir oyun olan Go oyununa yoneldi. Go
oyununun zor olmasinin sebebi ise 1079 adet oyun durumu icermesiydi (Wang et al., 2016). Bu zorluk yapay zeka
arastrmacilarmin dikkatini ¢gekmeyi basardi ve oyun lizerinde ¢alismalar artig gosterdi. Yapilan ¢alismalar sonucunda
Deep Mind sirketinin 2016 yilinda gelistirdigi AlphaGo programi 18 kez diinya Go sampiyonu olan Lee Sedol’u 5
maglik seride 4:1 skor ile yenmeyi basardi (Siau and Wang, 2018; Wang et al., 2016). Lee Sedol’u yenmeyi basaran
AlphaGo, uzman insanlarm oyunlarmdan danismanh 6grenme ve kendi kendine oynanan oyunlardan pekistirmeli
Ogrenme tarafindan egitilen derin sinir aglarmmn Monte Carlo ASa¢ Arama yoOntemi ile birlestirilmesi sonucunda
olusturulan bir bilgisayard: (Yu, 2016).

Aragtirmacilar klasik oyunlarda basari elde ettikten sonra bilgisayar oyunlar iizerinde g¢aligmalar gergeklestirmeye
basladilar. Bu oyunlardan biri de 2048 oyunu oldu. 2048 oyunu, Gabriele Cirulli tarafindan 2014 yilinda bir Github
projesi olarak gelistirildi. Oyunun yapimcisina gore yaymlandigi ilk haftada 2048 oyunu, 500 yildan fazla oynama
stiresine sahipti (Jaskowski, 2018). Devam eden iki hafta sonunda ise oyunun oynanma siiresi 3000 yili (Yeh et al.,
2017). Bu kadar ¢ok oynanmasmin sebebi insanlar iizerinde bagimhlik olusturmasi olarak tespit edildi. Oyunun
kazanma kurallarinin basit olmasma ragmen oyunu kazanabilmenin zor olmasi bu bagimhgmin 6nemli bir sebebi
olarak goriildii. Oyun sadece zaman gegirmek isteyen insanlarm ilgisini ¢ekmedi. Ayni zamanda yapay zeka
aragtirmacilarmin da ilgisini ¢ekmegi basardi ve yapay zeka ile ilgilenen insanlarin test ortami olarak kullaniimaya
basland1 (Matsuzaki, 2017).

2048 oyunu i¢in kullanilabilecek yontemler hakkinda yapay zeka arastirmacilar1 arasinda ortak bir karar almamadi.
Bunun sebebi arastrmacilarin bir kismi bunun bir 6grenme problemi (pekistirmeli 6grenme, yapay sinir aglar, N-
Tuple, vb) oldugunu savunmakta (Kondo and Matsuzaki, 2019; Boris and Goran, 2017) iken diger aragtirmacilar ise
bunun bir arama problemi (Minimax, Expectimax, Averaged Depth Limited Search, Breath First Search, vb)
oldugunu 6ne siirdiiler (Nie et al., n.d.; Rodgers and Levine, n.d.). Bualanda son ¢ahsmalarda 2048 oyununun daha
cok Ogrenme problemi olarak degerlendirildigi goriildi. 2022 yiinda Weikai ve Kiminori oyunu bir dgrenme
problemi olarak degerlendirerek Derin Sinir Aglari (Deep Neural Networks - DNN) yontemini kullandilar. DNN
yonteminin kullanma sebebi olarak ise AlphaStar, AlphaGo, DeepStack vb. bilgisayar oyunlarindaki basarismi ve
gelisimini belirttiler (Weikai and Kiminori, n.d.). Sauren Agustos 2022’de yaymlanan tez ¢aligmasinda 2048 oyunu
icin iyilestirilmis bir pekistirmeli 6grenme yontemi sundu. Onerilen sistemde pekistirmeli &grenmenin giivenligi
garanti etmek i¢in kullanilan koruma (shielding) yonteminden faydalandi ve aggozlii/stratejisiz ajanlara gore
performansi belirgin sekilde iyilestirdi (Sauren K, Jansen N, and Striiber D, 2022). Bu konuda farkli ¢alismalar
bulunmasma ve artig gostermesine ragmen yayma doniismesi konusunda ayni artig goriilememistir. Bu makalede ise
temel algoritmalarin performans durumlarmi gérebilmek igin hem 6grenme tabanh hem de arama tabanh yontemler
kullanildi. Ogrenme tabanh ydntem olarak Q-dgrenme ydntemi belirlenirken, arama tabanl ydntemlerden DFS ve
MCTS algoritmalar1 kullanild.

Bu calismada 2048 oyunu icin DFS, MCTS ve Q-0grenme algoritmalarnin uygulanmasi ve sonuglarmm analizi
yapildi. Cahgma su bolimlere ayriimaktadwr: Bolim 2’de Materyal ve Metot, Bolim 3’te 2048 Oyunu igin
uygulamalar ve Boliim 4’te Bulgular ve Tartisma olarak sunuldu.

MATERYAL VE METOT
2048 Oyunu

2048 oyunu 4x4 1zgara iizerinde oynanan bir oyundur. Izgara iizerindeki her hiicre ya bos ya da 2’nin bir iis kuvveti
(2,4,8, 16 vb.) degerine sahip olmaldir. Oyun farkh iki hiicreye rastgele sekilde 2 veya 4 degerlerinden biri atanarak
baslamaktadir. Kullanic1 dort farkh yonden (yukari, asagi, sol, sag) birini segmektedir. Sonrasinda bos olmayan tiim
hiicreler secilen yonde koseye veya diger bos olmayan hiicrelerden birine c¢arpmcaya kadar kayar. Segilen yon
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dogrultusunda ayni degere sahip olan iki hiicre carpisirsa bu hiicrelerin degerleri toplanir ve kdseye daha yakmn olan
hiicreye atanir. Bu islem oyun tahtasi lizerinde bos hiicre kalmayincaya kadar devam eder. Oyunun amaci hiicreleri
birlestirerek en yiiksek hiicre degerine sahip olmaktir. Sekil 1’de oyunun yapis1 ve durumlar arasi gegisleri gbsteren
bir gorsel sunulmaktadir.

> D
2 2 2
2 2 2

2 2 2 2
4 2 2 2
2 4 2 4 2 4
2 2 2 2
4 -b) 4 w 2

2 2 2 4

Sekil 1. Oyunun Yapisi

Oyun igerisinde temel metrik maksimum karo degeridir. Ayrica maksimum karo degeri disinda oyunda yapilan
gecislerden elde edilen ‘skor’ adinda bir metrik daha vardir. Bu skor degeri Algoritma 1°de verilen algoritma ile
hesaplanmaktadir (Cirulli, 2014).

Algoritma 1. Oyun tahtasinda skor degerinin hesaplanmasi
Girdi: degerler

Ciktr: Skor

1 for satir=1 to 4 do:

2 for sutun 1 to 4 do:

3 derece = log(degerler[satir][sutun],2)

4 toplam_skor += (degerler [satrr][ sutun]*(derece-1))
5 endfor

6 endfor

Skor ve maksimum karo arasinda bir orantt bulunmasma ragmen degisim miktar1 ayni seviyede ilerlememektedir.
Ornegin iki farkh oyun tahtast durumunu ele alalm: Bunlardan birinde sadece bir adet 128 degeri bulunsun, digerinde
ise dort karo 64 degerine sahip olsun. Bu iki durum icin ilk durumda maksimum karo degeri 128 olacaktir. Ikinci
durum icin maksimum karo degeri 64 olacaktrr. Fakat ilk durumun skor degeri 768 olurken ikinci durumun skor
degeri 1280 olacaktir. Ayrica maksimum karo metriginde esitlik durumu ¢ok sikhkla gerceklesirken, skor metrikleri
genellikle farkli olmakta ve durumlar arasi daha net degerlendirme yapabilmek adma skor metrigi avantaj
saglamaktadir. Bu sebeple performanslarin analizi igin maksimum karonun yanmda skor metrigi de kullanilmistur.

Derin Oncelikli Arama (Depth First Search)

Derinlik Oncelikli Arama (Depth First Search) bir aga¢ tabanli arama algoritmasidir. Olusabilecek tiim durumlarin
tespit edilmesi ve en iyi durumun secilmesi isleminde kullanilir. Derinlik tabanh olarak calisan bu algoritmada
derinlik degeri arttikca elde edilecek sonuglarda dogrusal olarak artmaktadir. Ama derinlik degerinin artmasi islem
ylkiinii de arttrmaktadwr. Bu sebeple zamansal olarak olumsuz etkilemektedir. Yukarida belirtilenler dikkate
alindiginda derinlik degerinin segilmesinde bu iki metrik dikkate alinmalidir.

DFS yontemi Sekil 2’de goriildiigii iizere 6nce bir durum i¢in belirtilen derinlige iner ve sonra diger duruma geger.
Bu sekilde her durum i¢in arama islemini gerceklestirmis olur.
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Sekil 2. DFS Cahgma Prensibi

Monte Carlo Aga¢ Arama (Monte Carlo Tree Search)

Monte Carlo yontemi, sayisal algoritmalar i¢inde uzun bir gegmise sahiptir ve ayrica gesitli yapay zeka oyun oynama
algoritmalarinda, 6zellikle Scrabble ve Bridge gibi kusurlu bilgi oyunlarinda 6énemli basarilara sahiptir. Monte Carlo
Aga¢ Arama (Monte Carlo Tree Search) algoritmas1 yapilabilecek eylemler sonucunda olusabilecek durumlar: simiile
ederek karar uzaymi tespit ettikten sonra bu uzay iizerinde rastgele ornekler alir ve sonuglara gore bir arama agaci
olusturarak belirli bir alanda optimal kararlar1 bulmayr amaglamaktadir (Browne et al., 2012). Sekil 3, MCTS
yonteminin ¢alisma prensibini gostermektedir.

Algoritma 6nceden tanimli bir hesaplama maliyetine (derinlik, zaman, bellek) ulagincaya kadar yinelemeli olarak bir
arama agact olusturur. Bu noktada arama islemi duraklatilir. En iyi performansi gbsteren eylem tespit edilir. Yukarida
anlatillan iglemler algoritmanin 4 farkli asamasinda gergeklesir. Sekil 3’te gorsel olarak verilen algoritmanin
agsamalar1 su sekilde anlatilabilir:

1. Secim: K&k diigiimden baslayarak en uygun diiglime ulasilana kadar agactan asag inmek icin bir ¢ocuk
se¢me politikas1 belirlenir.

2. Genigletme: Mevcut eylemlere gore agaci genigletmek igin bir (veya daha fazla) alt diigiim okunur.

3. Simiilasyon: Yeni diigiimlerden bir simiilasyon, bir sonuca ulagsmak igin varsayilan politikaya gore
caligtrilir.

4. Geri yayihm: Simiilasyon sonucu, istatistiklerini giincellemek igin se¢ilen diigiim araciligiyla "yedeklenir"
(yani geri yayilir).

‘ SEGCME GENISLETME SIMULASYON GERIi YAYILIM
[ e
B A A=A Q
@, oNe O D oBRe
i \I/ }\-—/ \IJ i \ J
[*-’i\ Ea e ' f’\\ - A
/% < Y -/IX‘ '\,\/’ — _/x{ VAN )
e 27 27| Y .\”T\. 2727 O 0D m a7 X PP
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Sekil 3. MCTS Calisma Prensibi

Q-dgrenme (Q-Learning)

Pekistirmeli 6grenme hayvan psikologlarinin makine 6grenimi alanma kazandirdiklar1 bir yontemdir (Mehta, 2014).
Pekistirmeli 6grenmede diger makine 6grenimi yontemlerindeki gibi girdi ve ¢ikt1 ¢ifti istenmemektedir. Model
kendi tecriibeleri ile 6grenme islemini gergeklestirir. En iyi sonuglari bulmak igin yaptigi hamlelerden 6diil ve cezalar
elde eder. Q-6grenme yasam dongiisii Sekil 4°te verilmektedir.
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Sekil 4. Q-6grenme Yasam Dongiisii

Q-0grenme yoOnteminde yapilacak hamlenin se¢imi asamasmnda Denklem (1)’de belirtien Belman denklemi
kullanilmistir. Bu denklemden modelin kendi kendine Ogrenmesi asamasinda eylemlerin  secilmesi igin
yararlanilmaktadwr. Olusabilecek durumlar arasinda analiz yapilir ve maksimum degeri veren eylem segilerek islem
tekrarlanir.

V(s) = maxa (R(s,a) + yV(s”)) @

Denklem (1)’de V(s) belirli bir s durumunun degerini ifade ederken, R(s,a) ise s durumunda a eylemi
gergeklestirildikten sonra alnan 6diilii temsil etmektedir. s’ sonraki durumu ifade ederken, V(s’) ise s durumunda a
eylemi gergeklestirildikten sonra olusacak durumun degerini gOstermektedir. Azaltma katsayisi y ile durum
gecisinden elde edilen odiillerin etkisi kontrol edilmektedir.

Q-6grenme, en temel pekistirmeli 6grenme yontemlerinden biridir. Pekistirmeli 6grenme bir ajanin degisen ¢evre
kosullarinda nasil davranacagmni 6grendigi onemli bir tekniktir. Markov karar siireci pekistirmeli 6grenmede ajanin
degisen c¢evreye karsi yaptigl davraniglarin 6diil ceza sistemi ile modellenmesidir.

Q-0grenme mevcut verilerden miimkiin olan en yiiksek faydayi saglayacak sekilde politikalar ¢ikarmay1
amaglamaktadr. Q-6grenme 6grenme islemi gergeklestirmek i¢in matematiksel bir arka plan kullanir. Ajan gevre ile
etkilesimde bulunarak deneyim toplamakta ve sonrasinda eldeki veriler ile politikay1 gelistirmeyi amaglamaktadir
(Levine etal., 2020).

2048 OYUNU iCiN ALGORITMALARIN UYGULANMASI
Derin Oncelikli Arama (Depth First Search) Algoritmasinmin Uygulanmast

DFS algoritmas1 agag¢ tabanl bir yontemdir. Bu yontemde kok ve yapraklar bulunmaktadir. 2048 oyunu dikkate
alindiginda mevcut durum kokii olustururken hamle sonrasinda olusabilecek durumlar yapraklari temsil etmektedir.

Arama agact olusturulurken oyunda yapilabilecek dort hamle bulunmasma ragmen agag lizerinde olusacak yaprak
sayist oyundaki stokastik durumdan dolay:r bundan ¢ok daha fazla olmaktadir. Bu durum Sekil 6 {izerinde agik bir
sekilde goriilebilmektedir. Agag¢ iizerindeki bir kokten olusacak yaprak sayisi hamle sonrasinda oyun tahtasi
iizerindeki bos karo sayisi kadardir. Sekil 5 lizerinde de gosterildigi iizere Sekil 5.a’nin kok oldugu varsayarsak
yapilan hamle sonrasmmda olusan oyun tahtasinda 14 adet bos karo oldugundan mevcut kokten olusacak 14 yaprak
bulunmaktadir. DFS algoritmasinin diger bir parametresi derinlik degeridir. Bu deger agacin ka¢ hamle sonrasina
kadar arama yapacagm belirler. Ornegin derinlik degeri 3 olan bir arama isleminde DFS algoritmas1 3 hamle boyunca
olusabilecek tiim durumlar1 aga¢ iizerinde olusturur. Belirtilen derinlik degerine ulasinca arama iglemini durdurur.
Secim iglemini gergeklestirir.

Secim iglemi yapilirken en optimal se¢imi elde edilecek skor degerine gore yapmaktadir. Agag tlizerindeki yapraklar
(olusabilecek durumlar) arasmda en optimal durum belirlenir. Segilen yapragmn sahip oldugu yon hamle yonii olarak
secilmis olmaktadir. Sekil 6’da DFS yonteminde bir derinlikli aga¢ yapisindaki muhtemel yapraklar gosterilmekted ir.
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(a) (b)
Sekil 5. Bos Karo Sayismmn Tespiti

Sekil 6. DFS Uzerinde Yapraklarm Olusmasi

Monte Carlo Aga¢ Arama (Monte Carlo Tree Search) Algoritmasinin Uygulanmasi

MCTS temelde DFS algoritmasma benzer bir sekilde ¢alismaktadir. MCTS algoritmasmin DFS algoritmasindan farki
agac yapraklarmmn genisletilmesi kisminda gergeklesmektedir. Bu algoritma tipki DFS gibi bir arama agaci
olusturmaktadir. Bu agacin farki derinlik degerindedir. DFS {izerindeki her yapragin derinlik degeri esit derecede
iken MCTS algoritmasinda yapraklarin derinlik degerleri farkh olabilmektedir.

MCTS algoritmasmda ilk adim arama agaci iizerinde bir yaprak diigiimii segmektir. Baslangicta her diigiim i¢in sifir
degeri atanmaktadir. Yaprak diigimii secilirken digiimlere atanmis olan bu deger dikkate almmaktadir. Segim
yapildiktan sonra segilen diigiim kok kabul edilerek, bu kokiin yapraklari olusturulur. Bu sayede arama agaci
genigletilmis olmaktadir. Sonrasnda secilmis olan yaprak diigiimiiniin skor degeri baz alnarak kok diigiimden
secilen yaprak diigiimiine izlenen yoldaki tiim diigiimlere bir deger atanmaktadir. Bu deger diiglimiin bulundugu
derinlik ile ters orantih olarak paylastiriimaktadir.

Oyunun stokastik durumunu elimine etmek icin MCTS ile birlikte rulet tekerlegi yontemi de kullanilmistir. Rulet
tekerlegi karar uzaymdaki smiflarin bulunma olasiliklar: ile segilme olasiliklarini dogru orantili oldugunu varsayarak
secim gerceklestiren bir algoritmadir. Rulet tekerlegi yontemi genellikle genetik ve evrimsel algoritmalarda
kullanilir. Bunun sebebi mevcut arama yontemlerinde N bireyden birini segme islemi O(N) karmagiklikta
yapilmaktadir. Fakat bu islem yerine rulet tekerlegi kullanilarak O(1) karmasikhk ile gergeklestirilmektedir
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(Lipowski and Lipowska, 2011). Rulet tekerlegi yontemi ile basarili oyunlarda en ¢ok hangi eylemlerin kullanildigmn1
dikkate almmakta ve bu eylemlerin se¢ilme olasiigi arttirilarak MCTS ile beraber kullanildigi ¢ahsmalar
bulunmaktadir (Jacobsen, Greve, and Togelius, 2014; Tong, n.d.). Rulet tekerlegi yonteminin uygulanmas: Sekil 7°de
gosterilmektedir. Sekil 7.2’ da yapilan hamlelere karsilik elde edilecek skor degerleri mevcuttur. Sekil 7.b’de bu skor
degerlerine ait olusturulan rulet tekerlegi bulunmaktadir. Sekil 7.a’da deger ne kadar yiiksek ise o hamlenin sekil
7.b’de segilme olasiigi o kadar yiliksek olmaktadr. Hamle segimi igin tiim ydnlere ait skor degerleri toplanir.
Ardindan sifir ile toplam deger arasinda rastgele bir say1 iiretilir. Bu say1 hangi yoniin bulundugu arahga diiserse o
yon hamle yonii olarak se¢ilmektedir.

Yon  Skor
Sag 300
Sol 200
Asagl | 270
Yukan | 230

(a) (b)

Sekil 7. Rulet Tekerlegi Yonteminin Uygulanmasi

Q-ogrenme (Q-Learning) Algoritmasimin Uygulanmasi

Q-6grenme modelinin gelistirilmesi i¢in durumlar ve eylemler arasinda bir 6diil sisteminin bulunmasi gerekmektedir.
2048 Oyunu i¢in bu sistem eylem sonucunda oyun tahtasindan elde edilecek skora gore yapimaktadir. 2048 oyunu
kendi kendine oynatilmaya baglanmaktadir. Yapilacak eylem segilirken eylem sonrasinda olusan durumlar dikkate
almarak dort farkli yonden biri secilmektedir. Bu iglem yapilabilecek hamle kalmaymcaya kadar devam etmektedir.
Oyun sonlandiktan sonra elde edilen skor degeri daha 6nce belirlenmis olan y ile ¢arpilarak azaltiimaktadir. Bu
degerin amaci oyun boyunca yapilan tiim hamleler arasindan ilk hamlelerin daha yiiksek 6diil almasmi saglamaktadir.
Boylece ilk hamleden son hamleye dogru azaltilarak odiiller verilmektedir. Verilen 6diil degeri baslangic hamleleri
icin daha yiiksek olurken sonraki hamleler igin daha kiiglik olmaktadir.

Olusturulan 6diil sistemi kayit altma alinarak 6grenme islemi gergeklestirilmektedir. Bu sayede herhangi bir durum
igin farkli odiil degerleri verilerek en optimal 6diil degerine ulagsmasi amaglanmaktadir. Bu sebeple oyun 2x10°
iterasyon ile egitildi. Egitim islemi tamamlandiktan sonra oyun kaydedilmis veriler dogrultusunda kararlar
almaktadir. Boylece herhangi bir durum igin hamle se¢imi yapilirken en yiiksek 6diil degerine sahip olan yon hareket
yonii olarak secilmektedir.

BULGULAR VE TARTISMA

Q-0grenme yonteminin egitilmesi asamasmda farkli 6grenme ve azaltma parametre degerlerinin kullaniimasma ve
arttirilan iterasyon sayisina ragmen istenen basariya ulagamadigi goriilmiistiir. Bunun sebebi oyun tahtasi {izerinde
kesfedilecek ¢ok fazla durumun olmasidir. Ogrenme siirecinde oynatilan 2x105 oyuna ragmen model kayda deger bir
ogrenme gerceklestirememistir.

Oyun tahtasi lizerinde olugabilecek 1216 farkli durum bulunmaktadir. Oynatilan 2x10° oyunda sadece 16 x 108 durum
tespit edilebilmistir. Eldeki veriler tespit edilebilen durumlarmn sayismmn ne kadar az oldugunu gostermektedir. Bu
sebepten dolay1r model 6grenmeyi bagsaramamistir. Sekil 8 oynatilan oyun sayisina karsiik oyun tahtasi {izerindeki
durumlarin denk gelme sayilarmi gostermektedir. Iterasyon sayismmn arttiriimasmm kesfedilmemis durumlara yeterli
miktarda etkisi bulunmamuistir.
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Sekil 8. Durumlar ve Denk Gelme Sayilart

Aga¢ tabanli modellerde herhangi bir egitim durumu olmadigindan gelistirilen modelden dogrudan sonuclar
almabilmektedir. Aga¢ tabanh arama yontemlerinin sonuglarmin karsilastirilabilmesi i¢in tiim yontemlerde yer alan
derinlik parametresinin belirlenmesi gerekmektedir. Derinlik degeri, iglem yiikiiniin durumu da degerlendirilerek 3
olarak belirlenmistir. Derinlik degeri belirlendikten sonra her yontem 100 kez cahstirildi. Elde edilen sonuclar
asagida belirtilen metrikler dikkate alinarak karsilastirilmistir:

e Maksimum karo
e Zaman

e Skor

e Ortalama Hamle

Sekil 9°de maksimum karo degerine ait sonuglar gosterilmistir. Grafigin yatay ekseni ulasilabilecek maksimum
karolari, dikey ekseni yatay eksendeki degere ulagsma adedini, yatay eksen iizerindeki farklh renkler ise yontemleri
ifade etmektedir. Sekil 9 incelendiginde, elde edilen maksimum karo degeri 512 i¢in en iyi yontemlerin DFS ve
MCTS oldugu goriilmektedir. Bu yontemlere uygulanan budama islemlerinin basari performansmi olumsuz yonde
etkiledigini gozlenmektedir. Yapilan iglemin olumsuz bir sonucu olmasina ragmen kullanilmasinin sebebi is yiikiinii
azaltmasidir. Boylece Sekil 10°da verilen grafikte goriildiigli {izere zamandan kazang saglamaktadir.

DFS

Budama ile DFS
MCTS

Budama ile MCTS

N j—‘ u
0
64 128 256 512
Yontem ve Maksimum Karo

1l

Sekil 9. Maksimum Karo Adet Grafigi
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Sekil 10, yontemlerin oynatidan 100 oyun i¢in kaydedilen oyun siirelerinin ortalamasmi gostermektedir. Bu
dogrultuda Sekil 9’de en iyi basariy1 elde etmis olan DFS yontemi zaman géz Oniine alindiginda en kotii sonucu
veren yontem oldugu goriilmektedir. Buna karsin Sekil 9°de en kotii basariyr veren Budama ile MCTS ise oyun siiresi
dikkate alindigmda diger durumlara gore daha 6n plana ¢ikmaktadir.

Budama ile MCTS

Yontemler

Budama ile DFS

50 100 150 200 250 300
Sare{Saniye)

=

Sekil 10. Yontemler Ortalama Oyun Siireleri

Oyundaki diger bir basari kriteri olan skor degeri dikkate almdiginda Sekil 11°deki sonuglar elde edilmistir.
Tablodaki sonuglara bakildiginda ashnda Sekil 9°deki sonuglar ile benzerlik gosterdigi goriilmektedir. Baska bir
deyisle yontemin elde ettigi maksimum karo degeri ne kadar yiiksek ise o yontem maksimum skor degerinde o derece
yiiksek basar1 gostermektedir.

=]

~

o 2500

©

£ 2000

=

© 1500

el

1

© 1000
500

DFS MCTS Budama ile DFS Budama ile MCTS
Yontemler

Sekil 11.Yo6ntemler ve Ortalama Skor

Sekil 12’de yontemlerin elde ettikleri maksimum karo degerine gore ortalama hamle sayilarmin grafigi verilmistir.
Bu grafige bakarak elde edilecek olan maksimum karo degeri igin yapilacak olan hamle sayismmn kullanilan yonteme
baglt olmadig1 sonucu ¢ikarilabilir. Ciinkii farkh yontemlerin ayni maksimum karoya ulagmak i¢in yaptiklart hamle
sayilar1 arasinda dikkate deger bir fark bulunmamaktadir.

0

N DFS

B Budama ile DFS |
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T 300-
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o 200
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Sekil 12.Y6ntemlerin Maksimum Karoya Gore Ortalama Hamle Sayisi
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Giris boliimiinde verilen calismalar incelendiginde bu ¢ahgmalarm o6n islem kisminda gerceklestirdigi adimlar,
kullanilan karmagik ve agr 6grenme siiregleri, bu siiregler i¢in gerekli olan donanim ihtiyaclarmin kargilanamamasi,
ayni ¢alisma ortammm sunulamamas: vb. durumlar1 nedeniyle literatiirde sunulan diger yontemler ile ¢ahsmada
verilen yontemlerin aymi sartlar altinda karsilastirilmasit miimkiin olmamaktadir. Ayrica literatiirde bulunan
caligmalarda da bu durum goriilmiistiir. Cahgmalar sadece kendi kullandiklar1 yontemler i¢in bir karsilastirma
sunabilmis ve farkli caligmalarda yer alan yontemler ile karsilagtirma yapamamustir.

Bu ¢aligmada ise ekstra bir donanim gerekmeden kisisel bir bilgisayar iizerinden 2048 oyunu temel 6grenme ve arama
algoritmalar1 ile uygulanmis ve bu algoritmalarm farklh metriklere gore performans karsilastirmalar:
gerceklestirilmistir. Bu yontemlere uygulanan budama iglemlerinin basari performansmi olumsuz yonde etkiledigini
gozlenmektedir. Yapilan islemin olumsuz bir sonucu olmasma ragmen kullanilmasinin sebebi is yiikiinii azaltmasidir.
Boylece Sekil 10 ‘da verilen grafikte goriildiigii iizere zamandan kazang saglanmistir.

SONUC

Bu ¢aligmada 2048 oyunu i¢in farkh algoritmalar kullanilarak optimal bir sekilde oynanmasi amaglanmistir. Bu amag
dogrultusunda DFS, MCTS ve Q-6grenme algoritmalar: kullanilmistir. Kullanilan algoritmalarm test edilmesi i¢in
her bir yontem 100 defa ¢aligtirilmistir. Yontemlerin karsilagtirilmasinda zaman, skor, maksimum karo degeri ve
hamle sayis1 seklinde dért farkli metrik kullamlmistr. Ogrenme tabanl Q-6grenme algoritmas, yiiksek sayida oyun
tekrarma ragmen olast durumlarin sadece kiiciik bir bolimiinii gozlemleyebilmis ve 0grenme siirecinde yetersiz
kalmistir. Arama tabanli yontemler skor ve maksimum karo metriklerinde iyi basar1 gdsterirken zaman metrigi
dikkate alindiginda iyi sonuglar verememistir. Arama tabanli yontemlerde zaman metrigi géz ardi edildiginde en
basarih yontem DFS olarak belirlenmistir. Agac tabanl algoritmalarda daha yiiksek derinlik degerlerinin
kullanilmas1 daha etkili skor degerlerine ulasabilmeyi miimkiin kilmaktadir. Aga¢ tabanh yontemlerde kullanilan
budama iglemini daha farkli bigcimlerde kullanmak is yiikiinden ve zamandan kazang saglanabilmektedir.

Gelecek calismalar i¢in, kullanilan arama algoritmalar1 farkli yontemler ile desteklenerek performans iyilestirmeleri
yapilabilir ve budama yonteminin zaman konusundaki avantajindan yararlanmak igin farkli budama yontemleri test
edilebilir. Ayrica dinamik ve degisken sayida derinlik degerleri kullanilarak zaman, bellek ve performans
degerlendirmeleri gergeklestirilebilir.
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