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GENETIK ALGORITMA VE PiKSELIZASYON YONTEMI iLE MAYIN
TARLASI OYUNUNUN ZORLUK SEVIiYESINI BELIRLEME

***

DETERMINING THE DIFFICULTY LEVEL OF THE MINEFIELD GAME
WITH GENETIC ALGORITHM AND PIXELIZATION METHOD

Cemal AKTURK"

Oz

Genetik algoritmalar, miihendislik, isletme vb alanlardaki sayisal problemlerin ¢oziimiinde arama
algoritmasi olarak kullanilan etkili bir optimizasyon yontemidir. Darwin’in evrim teorisine, yani icinde
bulunulan kosullara daha iyi uyum saglayan bireylerin hayatta kalmasi prensibine dayanir. Bireyleri
olusturan popiilasyon,genetik algoritma operatorleri uygulanarak degisiklige ugrar ve bunun sonucunda
yeni popiilasyonlar olusur. Genetik algoritma kullaniminda amag, aranilan kosullara daha fazla uyum
gosterecek bireylere ulagmaktir. Yapilan calismada genetik algoritma ile pikselizasyon yontemi birlikte
kullanilarak maymn tarlast oyununun zorluk seviyesinin istenilen seviyede arttirilip azaltilabilecegi
gosterilmistir. Ayrica genetik algoritma yonteminin gezgin satici, rota belirleme, is akisi dengeleme gibi
problemler disinda oyun tasariminda da kullamlabilecegi gosterilerek literatiive katki  saglamak
amaclanmigtir.
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Abstract

Genetic algorithms are an effective optimization method which is used as search algorithm for solving
numerical problems in engineering, operation etc. fields. Darwin's theory of evolution is based on the
principle of survival of individuals who better adhere to the circumstances in which they exist. The
population of individuals is modified by applying genetic algorithm operators and as a result new
populations are formed. The aim of using genetic algorithms is to reach individuals who will be more
adaptable to the desired conditions. In the study, it was shown that the difficulty level of minefield game can
be increased or decreased at the desired level by using genetic algorithm and pixelation method together. In
addition, it is aimed to contribute to the literature by showing that genetic algorithm method can be used in
game design besides traveling seller, route determination and work flow balancing.

Keywords: Genetic Algorithm, Minefield, Game Design.

" Ogr.Gér. Kilis 7 Aralik Universitesi, TBMYO, Bilgisayar Teknolojileri Béliimii, cakturk@kilis.edu.tr
ORCID: 0000-0003-3764-3862

105
Gelis Tarihi / Received: 24.12.2018
Kabul Tarihi / Accepted: 27.12.2018


mailto:cakturk@kilis.edu.tr

Uluslararas1 Yonetim Bilisim Sistemleri ve Bilgisayar International Journal of Management Information Systems

Bilimleri Dergisi, 2018, 2(2):105-113 and Computer Science, 2018, 2(2):105-113
Makale Tiirii: Aragtirma Makalesi Paper Type: Research Paper
1. GIRIS

Genetik algoritma, karmasik problemlerin ¢éziimiinde oldukga islevsel olan bir yapay zeka
yontemidir. Genetik algoritmanin temeli Darwin'in Evrim Teorisi'ne dayanmaktadir. Darwin'in
teorisine gore her zaman en iyi uyumu gosterenler hayatta kalmaktadir. Buna dogal secim de
denmektedir (Darwin, 1859). Bu teoriye gore bir canli toplulugunda daha iyi olanin hayatta kalma
sans1 daha yiiksektir. Bu sebeple iyiler ve genetik 6zelliklerini kismen ya da tamamen onlardan alan
yavrular daha yiiksek ihtimalle yeni nesiller olusturacak ve genetik bilgilerini yeni nesillere aktarma
sans1 bulacaklardir (Arslanoglu, 2006). Canlilarda siiregelen bu genetik siire¢ 1975 yilinda Holland
tarafindan bilgisayar ortaminda denenmistir (Holland, 1975). 1989 yilinda ise Holland'in 6grencisi
Goldberg genetik algoritmanin pratikte kullanilabilecegini kanitlayarak calismalarin1 bir kitap
halinde yayinlamistir (Goldberg, 1989).

Genetik algoritma kullanarak ¢6ziim aranan problemin kendi dogasindan kaynaklanan
herhangi bir bilgiye ihtiya¢ duyulmaz sadece problemin parametre degerlerine ve bu parametrelerin
uygunlugunu kiyaslayabilmek icin bir kodlama sistemine ihtiya¢ duyulur (Daban ve Ozdemir,
2004). Ciinkii genetik algoritma geleneksel optimizasyon yontemlerinden farkli olarak problemin
parametre kiimesini degil bu parametrelerin kodlanmig bigimlerini kullanir. Bir¢cok karmagik
yapidaki problemlere kolayca adapte edilebilir bir yontemdir. Cilinkii dogrusal yapidaki
algoritmalardaki kisitlamalar1 yoktur. Problem ve parametreleri aranan uyum fonksiyonuna gore
dogru bir sekilde kodlanabildigi taktirde, genetik algoritma diger arama ve optimizasyon
yontemlerinden daha etkin kullanilir.

Genetik algoritmalar, parametrelerin kodlanmasi, baslangic popiildsyonunun olusturulmasi,
cogalma, uygunluk degerlerinin hesaplanmasi, se¢im, c¢aprazlama ve mutasyon islemlerinin
gercgeklestirilmesinden meydana gelir (Emel ve Tagkin, 2002).

2. YONTEM

Calismada Microsoft Visua Studio ortaminda C#.net platformu iizerinde genetik algoritma ve
pikselizasyon yontemleri kullanilarak mayin tarlas1 oyununun zorluk seviyesinin arttirilmasi i¢in bir
uygulama yazilimi gelistirilmistir.

2.1. Kodlama ve Pikselizasyon Yontemi

Bir problemin genetik algoritma ile ¢6ziimiiniin saglanabilmesi i¢in, problemin ilgili
parametrelerinin algoritma icerisinde kullanilabilir bir bilgiye kodlanmas1 gerekmektedir. Bu bilgi
de genelde ikili say1 sistemini olusturan 1 ve 0 seklindedir. Kodlama asamasinda arama uzayindaki
tiim miimkiin ¢ozlimler bir dizi olarak kodlanir. Her bir olast ¢dziim bir bireyi olusturur ve arama
uzay1 icerisindeki rastgele olusturulan bireyler genetik algoritmanin kodlanmig ham verisi olan
popiilasyonunu  olusturmaktadir. Bir popiilasyondaki her birey, iyilestirilmesi planlanan
parametreleri igeren kodlanmis bilgiye sahip olmalidir. Bu bilgilere genetik kavram olarak
kromozom denmektedir. Kromozomlarin uzunlugu arama uzaymi tanimlar ve karmasik yapilarin
¢ozimi daha uzun kromozom bilgilerini gerektirir.

Calismada tasarlanacak mayin tarlasi i¢in zorlastirilacak veya kolaylastirilacak oyunun
optimizasyonunun yapilabilmesi i¢in mayinli ve bos hiicrelerin ikili say1 sistemi ile kodlanmasi
gerekmektedir. Bu ¢alismada 40 satir ve 25 siitundan olusan piksel hiicreleri tasarlanmistir. Piksel
degerlerine hazirlik asamasinda rastgele 1 ve 0 degerleri atanir. Mayinli hiicreler 1, bos hiicreler ise
0 olarak ifade edilir. Olusan yapida toplam 1000 adet birim hiicre vardir. Bu hiicrelerin degerlerini
saklamak icin 40x25 elemanli ¢gok boyutlu dizi kullanilmistir. Piksellerin yapisi ve degerleri ile ilgili
ornek bir yap1 Sekil 1°de gosterilmektedir. Sekil 1 incelendiginde; beyaz pikseller (mayinli hiicre)
1, siyah pikseller (bos hiicre) 0 degerine karsilik gelmektedir. Bu pikseller artik dijital olarak
adreslenmistir.
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Sekil 1. Piksellerin Ikilik Sistemde Haritalanmas1 (Diaz ve Sigmund, 2010)
2.2. Mayn Tarlas1 Oyunu

Ik rnekleri 1960’11 yillarda ortaya ¢ikmaya baslayan mayin tarlast oyununun giiniimiizde
kullanilan versiyonu 1983 yilinda yayginlagsmistir. Oyunun amact mayina denk gelmeyecek sekilde
olas1 tiim bos hiicreleri tiklayarak ilgili seviyeyi tamamlamaktir (Tuncer ve ark., 2016). Sekil 2°de
oyunun ekran goriintlisii verilmistir. Oyunun zorluk seviyesini arttirmak i¢in 1 ve 0 olarak
tanimlanan piksel hiicrelerindeki 1’lerin sayisini arttirmak gerekmektedir ve tiklanan mayin
olmayan bir hiicre ise bu hiicre icerisinde etrafindaki komsu hiicrelerdeki maymlarin sayisi
gosterilir. Yapilan calismadaki amag, bir mayn tarlasi oyunu gelistirme calismasi olmayip, ilgili
oyunun matematiksel mantigindan yola ¢ikilarak tasarimima etki edecek zorluk seviyelerini
hesaplayan bir genetik algoritmasi uygulamasi gelistirmektir.
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2.3. Genetik Algoritma

Mayin tarlast oyununun zorluk seviyesi genetik algoritma kullanilarak arttirilmaktadir. Bu
yontemin secilmesindeki amag¢ dogrusal veya dogrusal olmayan bir ¢ok problemin ¢oziimiinde
oldukca etkili bir yontem olmasidir (Altiparmak ve ark., 2006). Tasarlanacak mayin tarlasi
oyununun matematiksel ifadesi karmasik olmadigindan dolayr piksel yapisi ve karsilik gelen
degerler genetik operasyonlara ugrayacak verileri saglamaktadir. Piksel yapisindaki satir sayisi
olarak kullanilan birey sayis1 40’tir. Her satir 25 hiicreden olustugu i¢in bireylerin kromozomlar1 25
gen uzunlugundadir. Caprazlama islemine tabi tutulacak bireyler turnuva yontemi ile secilmistir
(Ouedraogo, 2011). 40 satirli yapidan rastgele dort tanesi segilir. Segilen elemanlar kendi igerisinde
1 sayilarina gore karsilastirilir. iki karsilastirmanin kazananlari ise ¢caprazlama islemine tabi tutulur.
Caprazlama islemi, 1 ile 24 arasindaki bir bitin rastgele segilerek tek noktadan yapilmasiyla
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uygulanir. Tablo 1’de ¢aprazlama islemine Ornek olarak secilen nokta ve Tablo 2’de ¢aprazlama
islemi sonrasi olusturulan yavru kromozomlarin durumu gosterilmistir. Bu ¢aprazlama islemi igin
yalniz bir tane ayrim noktasi kullanildigindan tek noktali ¢aprazlama olarak isimlendirilmektedir
(Arslanoglu, 2006).

Ardindan mutasyon islemi i¢in 40 bireyden 0.05 oranla rastgele se¢im yapilir. Segilen bireyin
rassal bir biti mutasyona tabi tutularak 1 ise 0, 0 ise 1 yapilir. Mutasyon islemi yapildiktan sonra
yavru bireydeki degisim Tablo 3’te gosterilmistir. Bu islemlerden sonra Sekil 3’te gosterilen
algoritma yapisindaki gibi yeniden uygunluk degerleri kontrol edilir ve dongiiye devam edilir.
Dongiiniin iterasyon sayist 1000 oldugu zaman durdurma kriteri kosulu saglandigindan islemler
tamamlanir. Iyilestirmenin amag fonksiyonu yani uygunluk kriteri olarak mayin tarlasi piksel
tasariminin her satirindaki 1’lerin sayist kullanilmistir. Oyunu zorlastirmak i¢in 1 sayisi fazla
olanlar en uygun degere sahip kabul edilerek her satirdaki 1 degerlerinin sayisini arttirmak
amaclanir. Tersi istenirse oyunu kolaylagtirmak i¢in 0’larin sayisini arttirmak amaglanabilir.
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Sekil 3. Genetik Algoritma Akis Diyagrami

Tablo 1. Caprazlama igleminin uygulandigi kromozomlar

Kromozom1 |1 |1 |9)|1 |1 |o |1 |o

Kromozom2 | O 0 1 1 0 1 0 0

Tablo 2. Caprazlama isleminden sonra olusan yeni yavru kromozomlar

Yavrul 0 0 1 1 1 0 1 0

Yavru2 1 1 0 1 0 1 0 0
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Tablo 3. Mutasyon islemi sonrasinda olusan yeni kromozom

Yavrul 0 |0 1 1 1 0 1 0

Mutasyondan Sonra |0 |0 |1 |O (1 |0 |1 |O

Baslangic popiilasyonunu olustururken ve genetik operasyonlardan sonra yapilan uygunluk
degeri hesaplamasinin C# kodlar1 Sekil 4’te gosterilmektedir. Sekil 4’teki kodlar incelenecek olursa
40 satir ve 25 silitundan olusan tabloda her bir satirdaki 1 (mayinl hiicre) sayis1 hesaplanir ve her
satirin son bitine ilgili satirdaki toplam 1 sayisi, genetik algoritmanin yapacagi iyilestirmeyi takip
etmek i¢in kaydedilir.

for (int i = 0; i < 40; i++)
{

satir = "";

sayac = 0;

for (int j = 0@; j < 25; j++)

if (stDizi[i, j] == 1)
{

sayac++;
}
}

stDizi[i, 25] = sayac;
}
Sekil 4. Uygunluk Degerinin Hesaplanarak 1’lerin Sayisinin Bulunmasi

Sekil 5’te turnuva secim operatoriiniin uygulanmasi i¢in gelistirilen C# kodlar
gosterilmektedir. Oncelikle 40 satir icerisinden rastgele dort eleman segilir ve secilen bireyler
ikiserli olarak uygunluk kriterlerine (1 sayisina) gore karsilagtirtlir. Her karsilagtirmadan galip gelen
iki birey sonraki islem olan ¢aprazlama operatdriine tabi tutulacaktir.

int[,] secilenler
int[,] kazananlar
for (int i =0; i
{

rturnuva = r.Next(0, 490);

secilenler[i, 0] rturnuva;

secilenler[i, 1] stDizi[rturnuva, 25];

}

if (secilenler[@, 1] > secilenler[1, 1]) //1. karsilastirma
{

kazananlar[0, 0]
kazananlar[9, 1]

}

else

{

kazananlar[0, 0]
kazananlar[0, 1]
}

if (secilenler[2, 1] > secilenler[3, 1]) //1. karsilastirma

{

kazananlar[1, @] = secilenler[2, ©]; // kazananin indis degeri
kazananlar[1, 1] secilenler[2, 1]; // kazananin 1 sayisi

}

else

new int[4, 2];
new int[2, 2];
4; i++)

A

secilenler[@, ©]; // kazananin indis degeri
secilenler[@, 1]; // kazananin 1 sayisi

secilenler[1l, @]; // kazananin indis degeri
secilenler[1, 1]; // kazananin 1 sayisi
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secilenler[3, ©]; // kazananin indis degeri
secilenler[3, 1]; // kazananin 1 sayisi

kazananlar[1l, 0]
kazananlar[1, 1]

}

Sekil 5. Turnuva Secim Islemi ve Kazananlarin Belirlenmesi

Sekil 6’da turnuvadan galip gelen bireyler i¢in yapilan c¢aprazlama operatoriiniin ve
sonrasinda rastgele segilen bir bireye ait yapilan mutasyon islemlerinin C# kodlar1 gosterilmektedir.
Caprazlama islemi Sekil 6’dan incelendiginde; oncelikle 1 ile 25 arasinda rastgele bir ¢aprazlama
noktasi belirlenir. Daha sonra turnuvadan galip gelen ve ¢aprazlama islemine tabi tutulan iki bireyin
belirlenen caprazlama noktasina kadar olan bit degerleri karsilikli yer degistirilerek caprazlama
islemi tamamlanmis olur. Mutasyon islemi i¢in de 0 ile 40 arasinda rastgele bir say1 olusturularak
oncelikle mutasyona tabi tutulacak birey belirlenir. Daha sonra kaginci bitin mutasyon islemine tabi
tutulacagini belirlemek i¢in 0 ile 25 arasinda tekrar rastgele sayi iiretilerek bu bitin degeri 1 ise 0, 0
ise 1 yapilarak mutasyon islemi tamamlanmis ve genetik cesitlilik saglanmis olur. Genetik
algoritma operasyonlar1 bitince tekrar tiim bireyler i¢in Sekil 3’te gosterildigi gibi uygunluk kriteri
hesaplanir ve durdurma kriteri olarak belirtilen iterasyon sayisi veya kosulun saglanip saglanmadigi
kontrol edilir. Eger kosul saglanmamigssa islemlere tekrar dongii igerisinde devam edilir.

//CAPRAZLAMA
rcapraz = r.Next(1, 25);
for (int i = @; i <= rcapraz; i++)

{

templ = stDizi[kazananlar[0, @], il;
temp2 = stDizi[kazananlar[1, @], i];
stDizi[kazananlar[0, 0], i] = temp2;
stDizi[kazananlar[1l, @], i] = templ;
}

//MUTASYON

int rmutsecim = 0;

rmutsecim = r.Next(9, 490);

rmut = r.Next(o0, 25);

if (stDizi[rmutsecim, rmut] == 1)
stDizi[rmutsecim, rmut] = 0;

else if (stDizi[rmutsecim, rmut] == @)

stDizi[rmutsecim, rmut] = 1;
Sekil 6. Caprazlama ve Mutasyon Islemleri

Uygulama yazilimmin ekran goriintlisii Sekil 7°de gosterilmektedir. Calistirilan 6rnek bir
uygulama i¢in genetik algoritma operasyonlari sonrasinda bireylerin son durumu sar1 renkli listbox
nesnesinde indis degeri- eleman degeri — bir sayisi seklinde gosterilmektedir. Ayrica iyilestirmeyi
takip etmek icin her iterasyon sonucunda en iyi uygunluk degerine sahip olan bireyin 1 sayis1 da
kayit altina alinarak excel ortamina aktarilabilmektedir.
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ELITIZMLI l ‘ NORMAL .
Indeks - Elemanlar - Bir Sayisi

- 1100010111001111110110110 - 16 o
0001010101000000011000100 - 7

- 0110101100111111011101111 - 18
0111110111100111010101000 - 15

- 1100101011010011110011110 - 15
1111001110000111100100000 - 12
0011010101111111111101100 - 17

- 1111110100111010101001110 - 16

- 1000110001111111100110101 - 15

- 1111111100000011010001010 - 13
10 - 0110011011110101011001011 - 15
11 - 1011110011001101000101111 - 15
12 - 1101011110111100110100001 - 15
13 - 1101100001000001111000110 - 11
14 - 1001111001110111111100001 - 16
15 - 0101100100110100110000101 - 11
Son Durum 16 - 1111111111110101111011001 - 20
17 - 1101101100100101101010111 - 15
18 - 0101000011100101110110011 - 13
19 - 0111011110111011111010101 - 18
20 - 0011011011010001000111111 - 14
21 - 0010001100001001011111111 - 13
22 - 0001011110011011011001000 - 12
23 - 0110110001010001010111101 - 13 -

Segilenlerin indexd 15AY1SI

m

L-I--BE - P R R
|

Kazananlann indexi 1SAYISI

Excel AKTAR

Sekil 7. Uygulama Yazilimi1 Ekran Goriintiisii

Sekil 8’de 6rnek olarak calistirilan uygulamadan elde edilen, her iterasyon sonrasindaki en iyi
uygunluk degerine sahip bireyin 1 sayilarinin genetik algoritma isleminde iterasyona gore degisimi
grafik olarak gosterilmistir. Grafikten anlasilacagi ilizere baglangic durumunda en iyi uygunluk
degerine sahip bireyin 17 adet 1 biti bulunmaktadir. 160 iterasyonun sonucunda birlerin sayisinda
iyilestirmeler yapilmis olup en iyi uygunluk degerine sahip olan bireyin 24 adet 1 biti
bulunmaktadir.

iterasyon Sayisi - En Yiiksek 1 Sayisi
30

zo_,_/—’

10

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Sekil 8. Ornek Bir Uygulamadaki Genetik Algoritma lyilestirmesi
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3. SONUC

Genetik algoritma; icerisindeki se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon gibi operatorler sayesinde
belirli bir veri grubunda (bireylerde) cesitlilikler saglamaktadir. Bu ¢esitlilikler, daha iyi olanin
hayatta kalma prensibine gore uygulandiginda belirli bir kosulu saglayanlarin hayatta kalacagi,
digerlerinin yok olacagi diisiiniilecek olursa etkili bir optimizasyon aracit olarak genetik
algoritmanin tercih edilmesine imkan vermektedir.

Yapilan calismada genetik algoritma operasyonlarindan kisaca bahsedilmis olup, sonraki
caligmalara yol gostermesi amaciyla gelistirilen uygulamadaki genetik algoritma operatdrlerinin
kodlar1 paylasilmistir. Ayrica literatiirde daha gok gezgin satic1 problemi (ilkugar ve Cetinkaya,
2018), (Cakir ve Yilmaz, 2015), (Ertugrul ve Ozgil, 2016); cizelgeleme problemleri (Calp ve
Akcayol, 2018), (Dogan ve Takg1, 2015); siber giivenlik (Ozgiir ve Erdem, 2018), elektromanyetik
malzeme tasarimlari (Cor ve Saka, 2018), (Alaybeyoglu ve Ugranli, 2018), (Aktiirk ve ark., 2015),
gibi cesitli sayisal problemlerin ¢oziimiinde kullanilan genetik algoritmanin, matematiksel olarak
ifade edilebilen oyunlarin senaryosunun tasarlanmasinda da kullanilabilecegi mayin tarlast 6rnegi
ile gosterilmistir.
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