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Takviyeli 6grenme yontemleri, bagimsiz etmenli sistemlere ve dinamik ortamlara
uygulanabilir oldugundan son zamanlarda oldukca ilgi cekmistir. Takviyeli 6grenme
metotlar icerisinde en popiiler algoritmalardan biri Q 6grenmedir. Q 6grenme, labirent
ve arama problemlerine uygulandiginda optimal politikayr belirleme hizi bakimindan
ilgi ¢ekici bir 6grenme metodu olarak bilinmektedir. Bunun yani sira durum uzayinin

genislemesi Q 6grenme algoritmasinda yavaslamalara neden olmaktadir.

Bu tez ¢alismamda bu problemin ¢6ziimii i¢in yeni bir yontem sunulacaktir. Bu
yontemde takviyeli 6grenme ile yapay sinir aglar1 birlikte kullanilmaktadir. Gelistirilen
eylem secme yontemi ile etmenin q degerleri yani sira yapay sinir agi1 ¢ikislarindan da
faydalanmasi saglanmaktadir. Boylece etmen hedefine ulasabilecegi konumlara daha
hizli bir sekilde gelebilmektedir. Deneysel sonuclar durum uzayinda gerceklestirilen

uygulamanin gecerliligini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Takviyeli 6grenme, Q Ogrenme, yapay sinir aglari, labirent ve

arama problemleri
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The application of reinforcement learning to autonomous agent systems and
dynamic states has attracted recent attention. One of the most popular reinforcement
techniques is Q learning. It has been proven to produce an optimal policy under maze
and searching problems. Increases the dimension of state space bring disadvantages to

this algorithm.

This theses presents a novel approach to overcome this problem. The approach
using together reinforcement learning and artificial neural networks. Q values and
artificial neural network outputs are using together with developed action select method.
Thus agent can reach the goal state rapidly. Experimental results handled on pursuit

domain show the effectiveness and applicability of the proposed approach.

Keywords: Reinforcement learning, q learning, artificial neural networks, maze and

searching problems
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1. GIRIS

1.1. Problemin Tanim

Dagitik yapay zeka 1970°li yillarin ortasindan itibaren hizla gelismis ve
cesitlenmistir. Giinlimiizde dogrulugu kabul edilen ve ilerisi i¢in iimit verici biitiin
arastirma ve uygulamalarda kullanilan kavram, fikir ve algoritmalar yapay zekanin birer
tirintidiir. Yapay zeka; bilgisayar bilimleri, ekonomi, organizasyon, yonetim bilimi ve

psikoloji gibi bir¢ok ana bilim dalinda kullanilmaktadir[1].

Dagitik yapay zeka ¢aligsmalarinin bircogu, akilli etmenin hedef veya amaglarini
gerceklestirmek igin ¢evresiyle etkilesim icinde bulunarak olusturduklari bagimsiz

etmen uygulamalarinin birer iirtiniidiir.

Takviyeli 6grenme, akilli etmen sistemlerinde 6grenme igin gii¢lii bir yontem
olarak Onerilmistir. Takviyeli O0grenme, bagimsiz bir etmenin etrafin1 algilayarak

hedefine ulasmasi i¢in optimal hareketleri se¢mesini saglar.

Takviyeli 6grenme metotlar1, hakkinda bilgi sahibi olamadiklar1 dinamik veya
belirsiz ortamlarda uygulanabilirler. Takviyeli 6grenme metotlar1 ¢evresiyle etkilesim
icinde bulunarak tecriibesini arttirir. Siirekli odiil alan hareketleri secerek basarisini
maksimum degere ¢ikarmaya calisir. Bu nedenle diinya iizerindeki genel problemlerin

coziilmesinde kullanilabilir.

Takviyeli 0grenme metotlar1 kullanilarak bir robota etrafindaki engellere
takilmadan hareket etmesi Ogretilebilecegi gibi akilli bir etmenin internet iizerinde
filtreleme ve arama yaparak kullanici tarafindan belirlenen dokiimanlart bulmasi da

saglanabilir.



1.2. Amacg

Bu calismada yapay sinir aglar kullanilarak hizlandirilmis takviyeli 6grenme
metodu gelistirilmistir. Takviyeli Ogrenme, egitim o6rneklerine sahip olunamayan
dinamik cevrelerde etmenin deneme yanilma yoluyla c¢evre igerisinde nasil
davranacagint ogrenmesidir[2]. Q Ogrenme, takviyeli 0grenme metotlar1 icinde en
popiiler algoritmalardan bir tanesidir. Yapay sinir aglar1 da takviyeli 6grenme gibi ortam
hakkinda fazla bilgi sahibi olunamayan gercek cevrelerde uygulanabilen makine

o0grenmesi konularindandir.

Calismamda bu iki metot birlestirilerek, dinamik bir cevreye yerlestirilen
etmenin engellerden kaginarak ¢ikisi bulmasi amaglanmistir. Etmenin ¢evre icerisindeki
hareketlerinde q degerlerinin yani sira yapay sinir ag1 ¢ikislarindan da faydalanilmastir.
Boylece bagimsiz etmenin karmasik ¢evrelere daha cabuk adapte olmasi ve daha kisa
stirede hedefine ulagmasi saglanmistir. Deneysel sonuglar gosteriyor ki yapay sinir aglari
kullanilarak hizlandirilmig takviyeli 6grenme metodu etmenin optimum yolu daha ¢abuk

bularak hedefine ulagsmasini kolaylagtirmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Coklu etmen sistemler, takviyeli 6§renme ve q Ogrenme iizerinde bir calisma
yapilmistir. Ortam icerisine gesitli algilayicilara sahip av ve avcilar konulup, takviyeli
ogrenme metotlar1 kullanilarak bir arama problemi olusturulmustur. Coklu etmen
sistemler i¢in Onemli bir konu olan davranis ve caba iizerinde durulmustur. Etmenler
arasinda ortak bir davranis bigimi gelistirilmesi, bir etmenin tek basina basaramayacagi
gorevi birden fazla etmenin ortak isbirlik¢i hareketlerle gergeklestirebilecegi tizerinde

bir calisma yapilmistir. (Ishiwaka, Y., Takamasa, S., Kakuza, Y., 2003)

Coklu etmen sistemler ve takviyeli 6grenme teknikleri iizerine bir calisma
yapilmistir. Coklu etmen sistemler icin takviyeli 6grenme metotlarinin ne kadar 6nemli
oldugu vurgulanmistir. Giiniimiize kadar gergeklestirilen cesitli takviyeli Ogrenme

metotlari arasinda karsilastirma yapilmistir. (Peeters, M., Verbeeck, K., Nowe, A., 2003)

Takviyeli 6grenme metotlarinin ¢ok genis alanlarda uygulanmasi iizerine bir
calisma yapilmistir. Takviyeli 0grenme algoritmasinin ¢ok genis durum ve eylem
kiimesine sahip oldugu durumlarda ogrenmeyi ve hareket secimini hizlandirmak i¢in
bulantk mantiktan faydalanilmistir. Ogrenme algoritmasi Oniine bir degerlendirme
fonksiyonu konularak, secilebilecek durum ve eylem kiimeleri basitlestirilip etmenin
cevre icerisinde daha kolay bir sekilde hareket etmesi saglanmistir. (Hoshino, Y., Kamei,

K., 2003)

Robotlarin ¢evre icinde engellere takilmadan hareket etmeleri {izerine bir calisma
yapilmistir. Takviyeli 6grenme ve yapay sinir aglar algoritmalar1 kullanilmistir. Cevre
icinde bulunan etmenin, engelleri algilayicilar1 vasitasiyla algilayarak, engellere

takilmadan hareket etmesi saglanmistir. (Huang, B., Cao, G., Guo, M., 2005)



Bagimsiz etmenler ve modiiler takviyeli 0grenme teknikleri ile mobil robot
tasarlama iizerine bir calisma yapilmistir. Etmenin i¢inde yasamis oldugu ortami q
degerlerine gore birden fazla alana ayirarak, daha kiiciik alt ortamlarda Ogrenme
yapilmigtir. Bu yontemle, 6grenme daha hizli ve verimli bir hale getirilmistir. (Uchibe,

E., Minoru, A., Hosoda, K., 1996)

Robot tasarimi ve takviyeli 6grenme metodu iizerinde bir calisma yapilmistir.
Genellikle takviyeli 6grenme caligmalarinin yiiksek maliyet ve gercek ortam kosullarinin
zorlugu yiiziinden simiilasyon ortamlarda tasarlandigindan bahsedilmistir. Robot
tasarim1 yapilarak, takviyeli 6grenme teknikleri yardimiyla robotun gercek ortam
sartlarina uyum saglamasi iizerinde durulmustur. (Yamaguchi, T., Masubuchi, M.,

Fujihara, K., 1996)

Paket yonlendirme ve q 6grenme algoritmasi iizerine bir ¢alisma yapilmistir. Bir
ag icerisine ortami1 dinleyen ve paket siirelerini hesaplayan bir takviyeli 6grenme modiilii
yerlestirilmistir. Agdaki yogunluk hesaplanarak paketlerin gidis yoriingeleri takviyeli

o0grenme modiilii yardimiyla belirlenmistir. (Boyan, J., Litmann, M., 1998)

Takviyeli O0grenme ve grid hesaplamalar1 iizerine bir calisma yapilmistir.
Ortamdaki yapilmasi gereken isler, bu isleri gerceklestirecek olan kaynaklarin ortam
icine yerlestirilmesi ve daha fazla verim alinmasi icin gerekli hesaplamalar takviyeli

o0grenme metotlar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. (Galstyan, A., Czajkowski, K., 2004)



3. ETMEN VE TAKVIYELI OGRENME

3.1. Giris

Eger uygun yazilimlar gelistirilebilirse diinya iizerinde bir¢ok c¢oziilemeyen
problem bilgisayarlar tarafindan c¢oziilebilir. Ucaklar i¢in ugus kontrol sistemleri,
otomatik imalat sistemleri ve lineer olmayan sistemler buna 6rnek olarak verilebilir. Bu
gibi problemlerin bir ¢ogu giiniimiizdeki bilgisayarlarin ¢ok yavas kalmasi ve
hafizalarimin yeterli olmamas: sebebiyle c¢oziilememektedir. Ama asil zorluk bu gibi
durumlan ¢ozebilecek programlarin olmamasidir. Eger bir bilgisayar deneme yanilma
yoluyla 6grenebiliyor ve problemi ¢ozebiliyorsa bu program gelistirme i¢in onemli bir

gelismedir[3].
Biitiin takviyeli 6grenme metotlart i¢in ortak hedef, etmenin deneme yanilma

teknigini kullanarak cevresiyle etkilesim icerisine girip kendisini amacina ulastiracak

siral1 eylem kiimesini belirlemektir[4].

3.2. Ogrenme Metotlar1 Arasindaki Farklar

Giiniimiize kadar gelistirilen Ogrenme metotlarim1  {ic ana  grupta

siniflandirabiliriz:

¢ Planh 6grenme (Planning Learning):

» Etmen baslangi¢ asamasindan amacina ulagincaya kadar onceden

planlanmis bir algoritmaya gore hareket eder.



» Etmenin  gerceklestirecegi  durum-eylem  ¢iftleri  Onceden
belirlenmistir.  Etmen  bulundugu durumda hangi hareketi
gerceklestirecegini ve hangi duruma gelecegini daha onceden bilir.

» Termostatla calisan bir klimanin oda sicakligini sabit bir derecede

tutmay1 6grenmesi buna 6rnek olarak verilebilir.

e Denetleyerek Ogrenme (Supervised Learning):

» Etmene yapmasi gerekenleri gosteren egitim Ornekleri verilir. Etmen
bu 6rnekleri kullanarak kendini egitir.

» Egitim asamasi tamamlandiktan sonra etmenin ortam icindeki yasam
siireci baglatilir.

» Geri beslemeli yapay sinir aglart algoritmasi, bir denetleyerek
0grenme metodudur.

» Egitilmis bir robotun, ¢op kutularini egitim orneklerinden taniyarak,

bir oda icindeki ¢copleri toplamasi 6rnek olarak verilebilir.

e Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning):

» Robot bulundugu durum ve gergeklestirecegi eylem hakkinda
herhangi bir bilgiye sahip degildir.

» Robot gerceklestirdigi eylemler sonrasi c¢evreden aldigi odiillerle
kendini egitir. Odiil, robotun amacina ulasmasi icin gerceklestirdigi
eylemin ne kadar onemli olup olmadigini gosteren sayisal bir degerdir.

» Bir labirent ortamina birakilan robotun deneme yanilma yoluyla,
cikist en kisa mesafeden bulmayr 6grenmesi bu algoritmaya ornek

olarak verilebilir.



3.3. Etmen Ne Demektir?

Etmen belirli bir cevreye yerlestirilmis bir bilgisayar sistemidir. Etmen bir
yazilim iiriinii olan program olabilecegi gibi bir donanim iiriinii olan robot da olabilir[5].
Etmen, ¢evresinde gelisen olaylar1 algilayicilar vasitasiyla algilayarak bagimsiz cikis
hareketleri tiretir. Boylece cevresindeki elemanlarla etkilesim icinde bulunarak yasam
stirecini devam ettirir. Buna Ornek olarak bir robotun fabrikadaki islemleri optimize

etmeyi 6grenmesi ve oyun oynamayi 0grenmesi verilebilir.

Etmen esnek ve mantikli davranabilme 6zelliginden dolay1r ¢evresinde gelisen
durumlarn anlayabilen bir varliktir. Mantikli ve esnek davranabilmesi, etmenin problem
cozme, planlama, karar verme ve dgrenme gibi énemli gorevleri basariyla yapmasini
saglar. Etkilesim i¢indeki etmen, c¢evresindeki diger etmenlerden veya insanlardan
etkilenebilir. Etmenler ortak bir gorevi basarabilmek icin isbirligi icinde olabilecekleri

gibi bazi bireysel etmenler diger etmenlerle rekabete de girebilir.

Dagitik yapay zekada temel amag, etmenlerin insanlar gibi birbirleriyle etkilesim
icinde bulunarak birbirlerini en iyi sekilde anlamalarini saglamaktir. Ciinkii etmen
mimarisi giinlimiizde ve gelecekteki bilgisayar bilimleri ve uygulamalarinda 6nemli

gorevler almaktadir.

Modern sistemleri sikintiya sokan genis ¢evre uzayi, biiyiikk veriler ve islem
yogunlugundan dolay1 olusan karmasik yapilarin ¢6ziimiinde etmen mimarisi 6nemli rol
oynamaktadir[1]. Etmenleri diger 6grenme algoritmalarindan ayiran en 6nemli 6zellik,
bircok durum uzayina kolaylikla uyum saglayabilmeleri ve 6grenmek icin herhangi bir

on bilgiye ihtiya¢c duymamalaridir.



3.4. Etmenin Ozellikleri

3.4.1. Zeka

Etmenler insanlara mahsus 6zellikler tasirlar. Mesela; basit bir etmen, bir malin
fiyati belli bir iicretin altina diistiigli zaman bu mal1 satin alabilir. Bir internet etmeni bir
aramay1 birden fazla site {izerinden yaparak sonuglar1 birlestirebilir. Etmenler kendi
deneyimlerinden, diger etmenlerden, kullanicilardan ve bulunduklar1 ¢evreden

faydalanarak 6grenirler[6].

3.4.2. Ozerklik

Zekaya ek olarak etmenler icin onemli bir ozellik de 6zerkliktir. Ozerklik,
etmenin programcidan veya kullanicidan bagimsiz olarak kendi kendine karar verebilme
ozelligidir. Bu 6zellige 6rnek olarak, aligveris yapan bir etmenin kullaniciya sormadan

kullanicinin ihtiyaci olan bir mali bilmesi ve satin almasi gosterilebilir[6].

3.4.3. Ogrenebilme yetenegi

Etmen 6grenme yetenegine sahiptir. Bagska bir deyisle; etmen yaptig1 hareket
sonrasi ¢evre tarafindan verilen yeni bilgileri uygun bir formda saklar. Ogrenen etmenler
yasamlari boyunca gerceklestirdikleri gorevlerle performanslarimi arttirirlar. Eger bir
etmen basarisizlikla sonuglanan bir hareket gerceklestirirse bu, etmenin tecriibelerinden

yararlanarak ayni hatay ileride tekrar yapmasini engeller[6].



3.4.4. Is birligi, ortak cahsma

Coklu etmen sistemlerinde, etmenler genellikle diger etmenlerle ortaklasa
caligirlar. Mesela; bir arama problemindeki etmen, diger arayici etmenlerle isbirligi

icinde ¢alisarak, bulmaya calisilan nesnenin yerini daha ¢abuk tespit edebilir[6].

3.4.5. Etmenin diger ozellikleri

Hareketlilik : Etmenin elektronik aglar {izerinde hareket etme yetenegidir. Yani etmen,
kullanicinin belirledigi isi yapmak icin bir yerden baska bir yere gidebilir. Bunun disinda
mekanik aksama sahip etmen, hedefine ulasabilmek i¢in ortam icinde ileri gitmek, saga

gitmek, sola gitmek, geri gitmek gibi hareketlerde bulunabilir.

Dogruluk : Bazi etmenler yetenek ve tecriibelerini gelistirebilmek icin diger etmenlere

yalan sdyleyebilir, oysa diger etmenler siirekli dogruyu soyler.

Yardimseverlik : Etmenler birbirlerine ters diisen hedef veya amaglara sahip degillerdir.

Etmenler amaglar1 dogrultusunda siirekli birbirleriyle yardimlagirlar.

Mantikhihik : Etmenler yasamlari boyunca sahip olduklart ¢evreleri algilar, zaman
icerisinde c¢evreleriyle etkilesim icine girerler. Bunun sonucunda etmenler amaclarinin

gerceklestirilmesini 6nleyen engellerden kacinir ve kendilerini aktive ederler.

3.5. Etmen Simiflandirmasi

Etmenleri temel olarak alt1 alt grupta siniflayabiliriz:
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e Tepkisel etmenler

e Isbirlikci etmenler

e Arabirim etmenler

® Mobil etmenler

¢ Bilgilendirme Etmenleri

e Melez Etmenler

3.5.1. Tepkisel etmenler

Tepkisel etmenler, ¢cevreden aldiklar1 giris degerlerini daha 6nceden belirlenen
kurallarla karsilastirip, ¢ikis olarak bir eylem gerceklestirirler. Tepkisel etmenlere 6rnek
olarak mail sunumcularinda kullanilan e-mail filtreleme sistemleri verilebilir. E-mail
filtreleme sistemleri aldigi her maili daha o©Onceden belirlenen kurallara gore
siniflandirabilir. E-mail sunumcularinda ortak olarak kullanilan siniflandirma, bu tip e-
mailleri “spam olarak kabul et”, “reddet” veya “junk mail olarak isaretle”dir. E-mail

filtreleme sistemi i¢in ¢evre, gelen e-mailler ve kullanicilarin e-mail hesaplaridir[6].

3.5.1.1. Hedefe yonelik etmenler

Tepkisel etmenlerden daha karmasik bir yapiya sahiptirler. Hedefe yonelik
etmenler, 6nceden tanimlanan kurallardan bagimsiz bir hedefi gerceklestirmeye calisirlar.
Bu islemi arama yaparak veya belirli planlar dahilinde gerceklestirirler. Mesela; bir
etmenin gorevi internette yapay zeka ile ilgili yapilan ¢alismalar1 bulmak olabilir. Bu
durumda etmenin gorevi web sayfalarim1 bulmak, onlar yiiklemek ve yeni agilan
sayfalardaki linkleri takip etmek olabilir. Etmen sonug¢ olarak kendi kriterlerine gore

buldugu sayfalar1 kullanicisina gostererek hedefine ulasmis olur[6].
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3.5.1.2. Faydaya yonelik etmenler

Faydaya yonelik etmenler hedefe yonelik etmenlere benzerler fakat amaclarina
ulagsmalarina ek olarak siirekli elde ettikleri toplam fayda degerlerini maksimuma
cikartmaya calisirlar. Fayda degeri, etmenlerin ne kadar basarili oldugunu gosterir.
Etmenin hedefine ulasmasi icin ne kadar daha calismasi gerektigi bu deger vasitasiyla

hesaplanabilir[6].

3.5.2. Isbirlikci etmenler

Isbirligi yapan etmenler kullanicilar1 adina islerini yiiriitiirken 6zerk calisma ve
diger etmenlerle calisma o6zelligi tasirlar. Birden fazla amaci olan etmenin, islerini
gerceklestirebilmesi igin, isle ilgili ¢ok genis bir bilgi birikimine ve karmasik bir
fonksiyon yapisina sahip olmasi gerekir. Bir etmene ayni anda birden fazla gorev
yiiklemek etmenin verimliligini azaltir. Bunun yerine amaca uygun bilgiyi bulmak ve
diger gorevleri yerine getirmek icin isbirligi yapan coklu etmen sistemleri kullanmak

daha dogru bir ¢oziimdiir[6].

3.5.3. Arabirim etmenler

Arabirim etmenler kisisel asistanlar olarak diistiniilebilir. Arabirim etmenler tipki
bagimsiz etmenler gibi yaptiklar1 gorevlerden Ogrenme yeteneklerini gelistirirler.
Arabirim etmenler insanlarla isbirligi icindedirler fakat diger etmenlerle isbirligi
yapmalarina gerek yoktur. Bazi durumlarda arabirim etmenler diger etmenlerin

deneyimlerinden faydalanarak ogrenebilirler[7].

Arabirim etmenler gorevlerini gerceklestirmek icin gerekli olan bilgiyi

kullanicidan 68renerek hareket ederler. Etmen, arabiriminde kullanici tarafindan yapilan
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hareketleri izler. Bir anlamda kullanicisinin omuzlarinda olup biteni takip eder ve sahibi

icin bu isi yapmanin daha kolay bir yolunu bulmaya c¢alisir.

Kozierok and Maes (1993) takvim iizerinde, programli bulugmalari ayarlayan bir
arabirim etmen tasarlamistir. Bu etmen, kullanicis1 adina diger kisilerle bulugmalari
diizenler, kisileri reddeder veya planlanmis bir bulusma iizerinde degisiklik yapabilir.
Etmen kullanicisin1 gozlemleyerek hangi giinler ne tiir bulugsmalar yaptigini 6grenir ve o
giin icin bulusmalarin1t ona gore diizenler. Temel olarak arabirim etmenler, kullanicisi

icin 6grenmeyi dort yolla gerceklestirir:

e Kullaniciy: izleyerek ve takip ederek (Kullanicidan 6grenme)

e Kullanicidan pozitif veya negatif bir geri besleme alarak (Kullanicidan
o0grenme)

e Kullanicidan acik talimatlar alarak (Kullanicidan 6grenme)

e Tavsiye i¢in diger etmenlere sorarak (Diger etmenlerden 6grenme)

3.5.4. Mobil etmenler

Mobil etmenler bir yerden baska bir yere gitme yani hareket etme Ozelligine
sahip etmenlerdir. Mobil etmen yazilimlari internet veya bilgisayar aglar1 iizerinde
stirekli hareket ederler. Mobil etmenler bir bilgisayardan baska bir bilgisayara hareket
ederek sahibi adina gerekli olan bilgileri toplar, yapmasi1 gereken eylemleri gerceklestirir

ve kullanicisina geri doner[7].

Bilgisayar viriisleri mobil etmen olarak tanimlanabilirler. Ciinkii viriisler
kullanicidan talimatlar almadan, bagimsiz olarak hareket edebilirler. Kendilerini
bilgisayar aglar iizerinden diger bilgisayarlara tasiyabilir, elde ettikleri bilgileri merkez

bilgisayarlara tastyabilir veya bilgileri silebilirler.
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Etmen tasarimcilari, mobil etmenlerin bir agda gezinmesi ve etmen
davraniglarini tanimlamalart i¢in bir program diline ihtiya¢ duyarlar. Bu etmen

haberlesme dillerinden bazilar1 sunlardir:

Tcl ve Safe Tcl: Bir e-mail mesajinin igerigi gibi, etmen islemlerini nakletmek i¢in e-
mail kullanan makineden bagimsiz bir script dilidir. Kiiciik 6lgekli ticari uygulamalari

gelistirmek icin kullanilir.

Telescript: General Magic firmasi tarafindan hareketli etmenler i¢in tasarlanan bir
etmen calisma ortamidir. Kablosuz ag ortamlarindaki ticari uygulamalar i¢in java

programlama dilinde yazilmistir.

Mobil etmenlerin temel avantaji verimli olmalaridir. Bir etmen aynmi anda birden
fazla uzak bilgisayara baglanabilir, yiiksek miktardaki verileri karar vermek igin
bilgisayar aglar1 {izerinden alabilir. Bunun yaninda uzak bilgisayardaki kullanicilar i¢in
gerekli olan bilgileri merkez bilgisayardan sorgulayabilir. Bu islemleri gerceklestiren

mobil etmenlerin ana faydalar1 soyledir:

e Haberlesme masraflarin1 azaltir
¢ Koordinasyon kolayligi saglar

e Esnek ve dagitik bir yap1 olusturur

3.5.5. Bilgilendirme etmenleri

Bilgilendirme etmenleri genellikle internet iizerinde kullanilirlar ve internet
etmenleri olarak cagrilabilirler. Bir bilgilendirme etmeni internet iizerindeki ¢ok genis
kaynaklar arasinda kullanicimin istedigi  verileri bulmasini, filtrelemesini  ve

siniflandirmasini saglar.
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Bilgilendirme etmenleri, bilgi saglayicilant tarafindan yaymlanmis ¢evrim ici
bilgiyi depolayan sunumcular iizerinde bulunurlar. Microsoft Internet Explorer, Mozilla,
Netscape Navigator gibi istemci tarayici etkilesimli bir sekilde kullanicilar tarafindan
erisilebilirler. Bir internet sunumcusu, http portlar1 tizerinden yayin yapan ve internet
tizerinden gelen istemcilerin isteklerini karsilayan bir sunumcu programiyla birlikte
Solaris, Unix, Linux, Macos veya Microsoft Windows Server 2003 ortaminda calisir.
Bilgilendirme etmenleri bu sunumcularda bulunan bilgisayar programlaridir ve onlar
dogrudan kullanic1 miidahalesi olmadan internet iizerindeki dagitik bilgiye

erigebilirler|[7].

Internet etmenleri temel olarak asagidaki etmen cesitlerinden meydana gelir:

Web Arama Etmenleri : Giiniimiizde Google, Yahoo, Alta Vista gibi arama motorlari
arama servisligi saglayan baglica arama motorlaridir. Tipik olarak; kullanici, arama
motoruna arayacagi konu ile ilgili anahtar kelimeleri girer ve arama motoru da bu
kelimeleri sorgulayarak buna uyan URL’lerin (Uniform Resource Locations) bir listesini

geri gonderir.

Bilgi Filtreleme Etmenleri : Bilgi filtreleme etmenleri kullanici tarafindan verilen
anahtar kelimeleri, web sayfalar1 veya haber kaynaklar1 gibi degisik kaynaklardan
toplayarak, uygun bir filtreleme gerceklestirdikten sonra bir Web sayfasi veya e-posta ile

kullanicisina sunar.
Bildirim Etmenleri : Bildirim etmenleri 6nemli olan olaylar1 kullanicisina veren etmen
cesididir. Burada olaylar bilginin durumunda meydana gelen degisikliklerdir. Bunlar

asagidaki gibi olabilir:

e Belirli bir web sayfasinda meydana gelen degisiklik
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e Belirli anahtar kelimelerle yapilan sorgulamada arama makinesine ilave edilen

dokimanlar

e Dogum giinii gibi kullaniciya ait sahsi olaylar

Diger internet etmenleri ¢esitleri; haber verici etmenler, kitap bulucu etmenler, i
bilgi izleme etmenleri, siniflandiric1 etmenler, mektup etmenleri, mail servis

etmenleri, i etmenleri, eglence etmenleri ve alis veris etmenleri olarak belirlenebilir.

3.5.6. Melez etmenler

Simdiye kadar etmenlerin bes tipini inceledik. Bunlar isbirlik¢i, tepkisel,
arabirim, mobil ve bilgilendirme etmenleridir. Bunlarin hangisinin daha iyi oldugunu
sOylemek zordur. Ciinkii her bir tipin kuvvetli oldugu ve eksik oldugu yanlari vardir. Bu
sebeple kullanici i¢cin amag, ilgili teknigin kuvvetli olan yanlarini arttirmak ve zayif olan
yanlarin1 azaltmaktir. Cogu kere bunu yapmanin tek yolu ise melez yaklagimi
kullanmaktir. Melez yaklasim etmenlere saglamlik, daha hizli cevap verme, cevreye ve

sartlara uyma yeteneklerini de kazandirir[7].

3.6. Etmen ve Cevre

Cevre icinde bulunan etmenin amaci, ¢evre ile etkilesim igine girerek toplam
0diil miktarim1 maksimuma ¢ikaran hareketlerin sirasinit 6grenmektir. Bu amagla tiretilen
bir robotun, cevrenin durumunu gozleyebilmek igin algilayicilara ve bu durumu
degistirmek icin de bir hareket kiimesine sahip olmasi gerekmektedir. Ornek olarak
etmen hareketli bir kameraya, algilayicilara ve ileri gitmek, geri donmek, saga gitmek,
sola gitmek gibi hareketlere sahip olabilir. Etmenin gorevi, amacin1 gergeklestirebilmek

icin bir kontrol stratejisi veya politikas1 6grenmektir.
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Bu kontrol stratejisi ve karar verme islemindeki karmasiklik degisik cevre
kosullar tarafindan da etkilenir. Russell ve Norvig ¢evrenin ozelliklerini bes ana grupta

siniflandirmay1 6nermislerdir[8]:

¢ Ulasilabilen ve Ulasilamayan Cevre: Ulasilabilen cevre etmenin tamamen eline
gecirebilecegi cevredir. Bu sayede etmen cevreden tiim giincel bilgileri elde
edebilir. Fiziksel diinya ve internet gibi karmasik ¢evreler de ulasilamayan cevre
olarak tanimlanabilir. Etmen, ulasilabilen cevrelere ulasilamayan cevrelerden

daha cabuk adapte olur ve 6grenme asamasini daha hizli gerceklestirebilir.

¢ Belirgin ve Belirgin Olmayan Cevre: Belirgin olan c¢evrede etmen
gerceklestirece8i olayin sonucu hakkinda higbir belirsiz bilgiye sahip degildir.
Fiziksel diinya belirsiz bir ¢evre olarak tanimlanabilir. Belirsiz ¢evreler etmen

tasartminda biiyiik problem olusturabilir.

e Statik ve Dinamik Cevre: Statik cevrede etmen tarafindan gerceklestirilen
olaylar degismeden kalir. Dinamik c¢evrede ise araya baska olaylar girer. Bu

yiizden ¢evre, etmenin kontroliinden ¢ikabilir.

e Kesikli ve Siirekli Cevre: Eger etmen sabit sayida eylem gerceklestiriyorsa
cevre kesiklidir. Eger etmen c¢evreyle siirekli etkilesim i¢inde ve sonsuz sayida

eylem gerceklestiriyorsa cevre siireklidir.

¢ Episodik ve Episodik Olmayan Cevre: Episodik ¢evre etmenin farkli yollardan
amacina ulasabildigi ve en uygun yolu bulabildigi cevredir. Episodik olmayan
cevrede ise etmen amacina sadece tek bir yol iizerinden ulasabilir ve bu yol da

etmen i¢in optimum yoldur.

Etmenlerin basarisi, icinde bulunduklar1 ortamlarin karmasikligiyla ters

orantilidir. Ortam ne kadar karmasiksa etmenin dgrenmesi o kadar zordur. Russell ve
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Norvig’e gore en karmasik cevreler ulasilamayan, belirgin olmayan, episodik olmayan

ve siirekli olan cevrelerdir.

Etmenlerin i¢inde bulunabilecedi cevre Ornekleri ve ozellikleri Tablo 3.1°de

gosterilmektedir.
Ortam Ulasilabilir | Belirgin Statik | Kesikli | Episodik
Saate kars1 satran¢ oynayan
v 4 Yari v X
etmen
Saatsiz satran¢ oynayan
& oynay v v v v X
etmen
Poker oynayan etmen X X v v X
Tavla oynayan etmen v X v v X
Taksi kullanan etmen X X X X X

Tablo 3.1 Etmenin i¢inde bulundugu cevre drnekleri ve ozellikleri [9]

3.7. Cevresiyle Etkilesen Etmen

Egitim ornekleri bulunmayan ortamlarda etmen c¢evresiyle etkilesim icine girerek

ogrenir. Etmen algilayicilart vasitasiyla ¢evreden durum bilgisini 6grenir. Bu bilgi

sonrasinda cevreyi etkileyen bir hareket iretir. Bu hareket sonrasinda egitici veya

yazilim tarafindan belirlenen bir 6diil ile 6diillendirilir.
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Sekil 3.1 Cevresiyle Etkilesen Etmen

3.8. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, kendi ortaminmi algilayan ve ortaminda hareket yapan 6zerk
bir etmenin, amacini gerceklestirmek icin en uygun hareketleri yapmayir nasil
Ogrenebilecegi sorusuna cevap verir[10]. Bu yontem robotik, oyun programlama,

hastalik teshisi ve fabrika otomasyonu gibi bir¢cok dalda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Takviyeli 6grenme, bir cesit denetlenmeyen Ogrenme (unsupervised learning)
sistemidir. Etmen, ortaminda bir hareket yaptigi zaman, egitici veya yazilim, yeni
durumun istenilebilirligini gostermek icin bir 6diil veya ceza ile etmeni takviye eder.
Etmen, amacina ulasmak i¢in gerceklestirebilecegi en iyi eylemi secmeye calisir[2].
Mesela; oyun oynayan bir etmen egitilecegi zaman, egitici veya yazilim, oyun
kazanildiginda pozitif bir 6diil, kaybedildiginde negatif bir 6diil ve diger durumlarda
sifir 6diil saglayabilir. Etmenin amaci, en biiyiikk toplam o6diilii iireten hareketlerin

sirasini 6grenmektir.

Standart takviyeli 6grenme sisteminde etmen, Sekil 3.2°de gosterildigi gibi

ortamla algi ve hareket mekanizmalari sayesinde etkilesir.
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Y ETMEN
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Sekil 3.2 Takviyeli Ogrenme Sistemi

Boyle bir model asagidaki bilesenleri kapsar:

e Etmen ve ¢evre birbiriyle farkli bircok zaman adiminda etkilesir.

t=0,1,2.3, ...

¢ Her zaman adiminda ¢evrenin durumu s; € S seklinde gosterilir. S ¢evrenin

bulunabilecegi biitiin durumlari kapsayan bir kiimedir.

S = {Sl, S2, S3, }

¢ Her durumda etmen cevresiyle etkileserek bir eylem gerceklestirir.

At c A(St)

e A(s) kiimesi etmenin s; durumunda gerceklestirebilecegi eylemlerin

kiimesidir.

A(St): {ala a, az, "'}
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e Bir adim sonra, etmen gerceklestirdigi eylemin sonucunu c¢evreden alir.
Etmen, gerceklestirdigi durumun iyiligini gosteren sayisal bir degeri odiil

olarak alir ve kendisini yeni bir konumda bulur.

R: SxA 2> R

Sekil 3.2°de goriildiigii gibi, toplam 6diil miktarin1 maksimuma ¢ikarmak i¢in bir
kontrol politikasin1 6grenme problemi ¢ok geneldir ve robotun 6grenmesinin disinda
bircok problemi kapsar. Problem genelde gerceklestirilecek eylemlerin sirasini bulmaktir.
Mesela; iiretim optimizasyon problemlerinde Oyle iiretim hareketleri secilmelidir ki
maksimize edilecek 0diil, iiretilen malin sati degerinden mal olma maliyetinin
cikarilmasi sonucu elde edilen degerdir. Baska bir 6rnek olarak da planlama problemleri
gosterilebilir. Biiyiik bir sehirdeki yolculara hangi taksilerin gonderilecegini secmede
maksimize edilecek 0diil, yolcularin bekleme zamanina ve hareket halinde iken
taksilerin harcayacaklar1 toplam benzin miktarina baghdir. Amac, gerceklestirilen
hareketin sirasim ve kalitesini hesaplamaktir. Istenilen duruma erigmek icin arama
yontemini kullanan bir sistem, her bir adimda alternatif hareketler arasinda bir se¢im
yapar. Takviyeli 6grenmedeki amag, etmenin istenilen duruma en kisa siirede gitmesini
saglamaktir. Takviyeli 6grenme ile yapilan uygulamalarin belki de en taninmis1 Tesauro’
nun (1995) TD-GAMMON oyun programidir. Bu program birinci smif tavla oyuncusu

olmak i¢in takviyeli 6grenme metodunu kullanmistir[11].

Takviyeli 6grenme ile problemleri ¢c6zmek i¢in iki ana yontem vardir: Bunlardan
ilki, ortami 1yiye gotiireni bulmak i¢in egitim uzayinda bir arama yapmak, ikincisi ise
faydali hareketi tahmin etmek igin istatistik ve dinamik programlama yontemlerini

kullanmaktir[12].

Takviyeli 6grenme problemi i¢in Onerilen diger onemli yaklasimlar modiiler ve

fonksiyon yaklastirma yontemleridir. Uygun hareket se¢mek i¢in bir kontrol politikasi
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ogrenme problemi, fonksiyon yaklastirma problemlerine benzerlik gosterir. Ogrenilmesi

gereken hedef fonksiyon, bir kontrol politikasidir.

II:S5—> A

Denklem 3.1 Politika

Kontrol politikast etmene S kiimesinden su anki s durumu verildikten sonra A

kiimesinden uygun bir hareket a’y1 ¢ikarma politikasidir. Bununla birlikte takviyeli

ogrenme birka¢ yonden diger fonksiyon yaklagimli yontemlerden ayrilir(Mitchell, 1977).

Gecikmis Odiil: Etmenin amaci, su andaki s durumundan, en uygun hareket
a= 7 (s)’1 planlayan bir hedef fonksiyon 6grenmektir. Diger bir¢ok 6grenme
yontemlerinde m gibi bir hedef fonksiyon 6grenildigi zaman her bir egitme
ornegi (s, m (s)) seklindedir. Takviyeli 6grenmede ise egitme bilgisi bu
formda degildir. Bunun yerine egitici, etmen hareketlerini yiiriitiirken sadece

anlik 6diil degerlerinin sirasini saglar[11].

Kismen Gozlenebilir Durumlar: Her ne kadar herhangi bir zaman adiminda
etmen algilayicilarinin ortamin biitiin  durumunu algilayabildigini kabul
etmek uygun olsa da, bircok pratiksel durumda algilayicilar yeterince bilgi
saglayamaz. Ornegin; sadece oniinii gérmeye yarayan kameraya sahip bir
robot, arkasinda ne oldugunu idrak edemez. Boyle durumlarda hareketler
secildigi zaman, su andaki gozlemlerle birlikte Oncekileri de dikkate almak

etmen i¢in gerekli olabilir[11].

Hayat Boyu Ogrenme: Birbirinden izole edilmis fonksiyon yaklasimindan
farkli olarak, robot 6grenme asamasindayken aym algilayicilar1 kullanarak
aym ortamda birden fazla ilgili isi ©grenmeyi ihtiva edebilir. Ornegin;

hareketli bir robotun aynmi anda sarj edicisine yaklasma, dar koridorlar
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boyunca gezinme ve lazer yazicidan ¢iktilar1 toplama gibi 6grenme amaclari

olabilir[11].

3.9. Takviyeli Ogrenme Algoritmasi

Takviyeli 6grenme ortamin dinamikleri hakkinda hemen hemen hicbir sey
istemeyen bir tekniktir. Kiigiik ¢cocuklardaki gibi hatalardan ders ¢ikartilmasi iizerine
kurulmustur. Bir ortamda gorevlendirilmis bir etmen amacini bilir ve icinde bulundugu

durumu amacin da iceren bir duruma nasil ¢cevirmesi gerektigini 6grenir[13].

3.9.1. Amac ve odiil

Takviyeli 0grenmede etmenin amacina ulasmasi i¢in egitmen veya yazilim

tarafindan belirlenen amag ve odiiller biiyiikk 6nem tagimaktadir.

Mesela; bir labirentten ¢ikmaya c¢alisan bir robotu diisiinelim. Birinci asamada
robotun cikis1 bulma hareketine +1, diger durumlara da 0 6diilii verilsin. Tkinci asamada
ise robotun ¢ikist bulma hareketine +1, diger durumlara ise -1 odiilii verilsin. Bu iki
ogrenme metodu incelendiginde ve robotun asil amacinin en yiiksek 6diilii toplamak

oldugu diisiiniildiigiinde, robotun ikinci yontemde cikist daha ¢abuk bulmasi olasidir.

Bu nedenle takviyeli 6grenme metoduyla tasarlanan sistemlerde amac¢ ve

ddiillendirmenin, etmenin basarisini etkiledigi ve ne kadar 6nemli oldugu goriilmektedir.
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3.9.2. Deger fonksiyonu

Deger fonksiyonu, bir 6diil fonksiyonunun uzun vadeli gostergesidir. Odiil

fonksiyonu R, simdiki durumun ve durum-eylem ciftinin anlik iyiligini gosterir.

Buna karsilik deger fonksiyonu, mevcut durumdan baslayarak hedefe ulasincaya
kadar alinan oddiillerin toplam degerini gosterir. Takviyeli 6grenmede deger fonksiyonu,
bir hareket secilirken gecikmis 6diiliin g6z 6niinde bulundurulmasini saglar. Bir etmenin
hareketi, sadece ortamdan alinan anlik odiile degil, sonraki durumlara da baghdir.
Sonraki durumun degeri etmen tarafindan gecikmis 6diil olarak alinir. Etmenin uzun
vadeli en iyilik modeli, gecikmis Odiiliin 68renme siiresince nasil kullanilacagini da
aciklar. Gecikmis 6diilden 68renen bir etmen bir ¢cok hareketten sonra yliksek odiillii bir

duruma erisebilir[14].

3.9.3. Deger fonksiyonunun hesaplanmasi

Etmen, ortamindaki durumlar kiimesi S’i algilayabilir ve yapabilecegi A
hareketlerinden birini uygulayabilir. Her bir ayrik zaman adimi t’de etmen, su andaki
durum s; ‘yi algilar ve ona uygun a; hareketini yiiriitiir. Ortam, etmene anlik 6diil r=r (s;,
a. )1 vermekten ve bir sonraki durum sy = (s, a;)’yi iiretmekten sorumludur. Burada
ve r fonksiyonlar1 ortamin parcasidir ve etmenin bunlari bilmesine gerek yoktur. Bu
algoritmada d(s;, a;) ve r (s, , a; ) fonksiyonlar1 sadece su andaki durum ve harekete
baghdir, daha Oncekilere bagh degildir. Burada S ve A’nin sonlu bir kiimeye sahip

oldugu goz 6niine alinmistir.

Etmenin amaci, su anda gozlenen durum s; ‘ye gore bir sonraki a; hareketini
secmek icin IT: S —A politikasini, yani II( s; )=a; ‘1 6grenmektir. IT politikas1 etmenin

zamanla en biiyiik toplam 6diilii elde etmesiyle Ogrenilebilir. Bunun i¢in rasgele bir
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baslangic durumu, s.’den rasgele bir politika takip edilerek elde edilen toplam odiil
V'(s,) ile tammlanabilir. Deger fonksiyonun hesaplanmasinda kullanilan denklem

asagida gosterilmektedir.

I1 _ 2
\4 (St)=rt+7rt+1+7 Vgt

= Z Y.
i=0

Denklem 3.2 Deger Fonksiyonun Hesaplanmasi

Burada 6diillerin sirasi 1y , s¢ durumundan baslanarak ve yukarida tanimlandigi
gibi, yani  a=II( s ), aw=II( sy ) ile hareketleri se¢mede kullanilan IT politikasi
sayesinde {iretilir. Y ise 0 < v < 1 arasinda bir deger olup anlik 6diillere karsilik
indirgenmis 6diil degerini belirler. Ozellikle gelecek i zaman adiminda alinan odiiller Y
faktoriiyle iistel bir sekilde azaltilir. Eger y=0 olursa, sadece anlik ddiil goz Oniine alinir.

Eger y bire yaklasirsa gelecegin ddiillerine anlik ddiile gore daha biiyiik onem verilir.

3.9.4. Takviyeli 6grenmenin amaci

Takviyeli 0grenmenin amaci optimal politikayr bulmaktir. Optimal politika,
etmenin problemi optimal yonden ¢dzmesini ve sonuca ulagmasini saglar. Boylece
etmen hedefi olan en yliksek 6diil degerine de ulagsmis olur. Optimal politika rasgele bir
s¢ durumundan baslanmis indirgenmis toplam odiil miktarinin maksimum degeri

seklinde ifade edilebilir.

IT=arg max(V" (s,))

Denklem 3.3 Maksimize Edilmis Toplam Odiil
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Giiniimiize kadar bir¢cok takviyeli 6grenme metodu Onerilmistir. Fakat q 6grenme

algoritmasi bu algoritmalar arasinda en yaygin olarak kullanilan algoritmadir[15].

3.10. Q Ogrenme

Q Ogrenme popiilaritesini her giin biraz daha arttiran bir takviyeli 0grenme
algoritmasidir. Q Ogrenme [Watkins-1989] cevre hakkinda bilgi sahibi olunamayan
ortamlarda online olarak 6grenebilen bir algoritmadir. Q 6grenmenin amaci, rasgele bir

ortam icinde etmene, optimal politikay1 nasil 6grenebilecegini gdstermektir.

Etmenin optimal politikayr dogrudan 6grenmesi zordur. Ciinkii etmen icin
kullanabilecegi egitim verileri bulunmamaktadir. Etmen i¢in kullanilabilir egitim verisi
sadece anlik oOdiillerdir. Bu egitim verilerini kullanarak sayisal bir degerlendirme
fonksiyonunu Ogrenmek ve daha sonra bu fonksiyon yardimiyla optimal politikay1

belirlemek daha kolaydir.

Etmen herhangi bir durumda bir eylem gerceklestirecegi zaman etmenin
amacinin toplam 0diil miktarini maksimize etmek oldugunu sdylemistik. Buna gore

optimal politika asagida verilen formiille ifade edilir:

IT° (s) = arg max[r(s,a) + W (I(s,a))]
Denklem 3.4

d(s, a), etmenin s durumunda a hareketi uyguladiktan sonra geldigi yeni durumu
gosterir. Eger etmen, anlik 6diil fonksiyonu r(s,a) ve durum gecis fonksiyonu 9(s,a)

bilgisine sahip ise A ‘y1 Ogrenerek optimal politikayr kazanabilir. Yani etmen,



26

hareketine cevap olarak ortam tarafindan kullanilan r(s,a) ve 9(s,a) fonksiyonlarini

bilirse, herhangi bir s durumu icin optimal hareketi Denklem 3.4’ ten hesaplayabilir.

Q algoritmas i¢in etmenin gerceklestirebilecegi her durum-eylem cifti Q(s,a)
fonksiyonunu tanimlayalim. Q(s,a); s durumunda a hareketi yiiriitiillerek anlik olarak
alian 06diil ile bundan sonraki durumun optimal politikay: takip etme degerinin v ile

azaltilmig toplamidir. Yani;

Q(s,a)=r(s,a) + YV (8(s,a))

Denklem 3.5

Q fonksiyonunu 6grenme, optimal politikayr 6§renmeye benzer. Burada anahtar
problem, sadece anlik odiiller r’ nin zamanla siras1 verildikten sonra Q’ nun egitme
degerlerini belirleyen yolu bulmaktir. Bu iteratif bir yaklagimla basarilabilir. Bunun i¢in

asagida Q ve V" arasinda bir iliski verilmistir.

V'(s) =max O(s,a")

Denklem 3.6

Bu durumda Denklem 3.4’ii yeniden yazarsak;

Q(s,a) =r(s,a)+ ymax Q(d(s,a),a’)
Denklem 3.7
Q’nun bu recursive tanimi iteratif olarak Q’ya yaklasan algoritmalarin temelini

olusturur (Watkins, 1989). Ogrenici, gercek Q fonksiyonunu tahmin edebilmesi icin Q

semboliinii kullanir. Bu sembol bir anlamda 6grenicinin Q hakkindaki hipotezidir. Q
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her bir durum-hareket ¢ifti i¢in ayr1 bir girisi olan tablo ile gosterilirse, her (s, a) ¢ifti
icin tabloda Q(s,2) degeri vardir. Q(s,2) degeri 6grenicinin gercek Q(s, a) degeri i¢in su
andaki tahminini gosterir. Tablo baglangi¢ olarak rasgele degerlerle doldurulabilir. Fakat
baslangic degerleri olarak sifir alinirsa algoritmayr anlamak daha kolay hale gelir. Q

fonksiyonu icin olusturulmus ornek bir tablo asagida gosterilmistir.

sl s2 Sm
al Q(sl,al)
a2
An Q(sm,an)

Tablo 3.2 Etmenin her bir durum-eylem cifti i¢in hesapladigi Q degerlerini

tuttugu ornek tablo

Etmen su andaki durum s’i siirekli olarak gozler, bir a hareketini secer ve bu
hareketi yiiriitiir. Bu yapilirken ortaya ¢ikan 6diil r=r(s, a) ve yeni durum s' =8(s, a)’i bir
sonraki hareket icin gozler. Daha sonra her bir gecis icin Q (s,a)’y1 asagidaki egitme

kuralina gore giincellestirir.

Q(s,a) «—r+ymaxQ(s',a")
Denklem 3.8

Bu egitme kurali her ne kadar Q degerini kullansa da Denklem 3.7°den
cikarilmigtir. Denklem 3.7°de Q, d(s, a) ve r(s, a)’ye gore tanimlansa da Denklem 3.8’
deki egitme kuralinin bu fonksiyonlar1 bilmesine gerek yoktur. Bunun yerine etmen,
ortamindaki hareketi yiiriittiikten sonra meydana gelen yeni durum s' ve r 6diiliinii gozler

ve daha sonra buna gore hareket eder.
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3.10.1. Q Ogrenme Algoritmasi

Q Ogrenme algoritmast kisaca agsagidaki gibi 6zetlenebilir:

® Her bir durum-eylem cifti icin Q’(s,a) degerlerini sifir veya sifira yakin degerlere

ata
¢ Algilayicilar vasitasiyla etmenin icinde bulundugu s durumunu gozle
e (Ogrenme islemi gerceklesene kadar tekrarla
» Bir a hareketi se¢ ve onu yiiriit
» Anlik 6diil r’yi al
» Yeni s' durumunu gozle
» Q’(s,a) degerlerini asagidaki kurallara gore giincellestir.

(AQ(s,a) 1+ ymax (A)(sl,a‘)

> s'2>s

3.10.2. Aciklayici bir 6rnek

Q ogrenmenin daha iyi agiklanmasi i¢in asagida bir 6rnek verilmistir. (6X6’lik

bir grid tizerinde ) En iistteki diyagramda 6 bolme, etmen i¢in 6 miimkiin durumu veya
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yeri temsil eder. Diyagramdaki her bir ok etmenin bir durumdan digerine gecebilecegi
miimkiin hareketi temsil eder. Her bir okla iligkilendirilmis say1, etmenin ilgili durum-
hareket gecisini yiiriitmesi durumunda alacagr anlik 6diil r(s, a)’y1 gosterir. Bu 6zel
ortamda anlik 6diil, G durumuna ge¢me disindaki biitiin durum-hareket gecisleri igin
sifirdir. G (goal state) ama¢ durumudur. Etmen G durumuna girdikten sonra
yapabilecegi tek hareket bu durumda kalmaktir. Bu nedenle G yutucu durum (absorbing

state) olarak adlandirilabilir.(Watkins 1989)
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Sekil-3.3: Ayrik durumlardan meydana gelen belirli bir etmen ortami
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Durumlar, hareketler, anlik odiiller tanimlandiktan ve azalma faktorii vy
secildikten sonra, optimal politika IT ve onun deger fonksiyonu V'(s) belirlenebilir.
Ornek icin ¥=0.9 olarak alinmustir. Sekil 3.3’iin en alttaki diyagrami bu ortam igin bir
optimal politikayr gosterir, fakat bundan baska optimal politikalar da vardir. Tiim
politikalar gibi optimal politika da etmenin herhangi bir durumda sececegi her hareketi
belirleyebilir. Aym1 zamanda optimal politika, etmeni G durumuna en kisa yoldan
ulastirir. Seklin ortasindaki diyagram her bir durum icin V" degerlerini gosterir. Ornegin,
bu diyagramda en alttaki sag durum gz oniine alindiginda bu durum icin V' degeri
100°diir. Ciinkii bu durumda optimal politika, 100 anlik degeri olan yukariya git
hareketini secer. Bundan sonra etmen yutucu durumda kalacak ve herhangi bir 6diil

almayacaktir.

Benzer sekilde en alttaki orta durum igin V' degeri 90’dir. Ciinkii optimal
politika, etmeni bu durumdan 6nce saga (sifir degerinde bir anlik 6diil tireterek) sonra da
yukart dogru (100 anlik degeri iireterek) hareket ettirecektir. Boylece en alttaki orta

durum i¢in azaltilmis gelecek 6diil;

0+7100 +Y°0+ Y0 +....=90 dur.

Bu 06zel ortamda etmen yutucu durum G’ye ulastiktan sonra onun sonsuz

gelecegi artik bu durumda kalmaktan ve sifir ddiiller almaktan ibarettir.

3.11. Takviyeli Ogrenmenin Gecmisi ve Yapilan Calismalara Bir Bakis

Takviyeli 6grenme mimarisinin gecmisi iki ana fikre dayanmaktadir. Bu
fikirlerden bir tanesi hayvan 6grenme psikolojisinden faydalanarak bulunmus deneme
yanilma yoluyla 6grenme metodudur. Bu metot yapay zekanin ilk uygulamalarinda

kullanilmig ve 1980’lerin basinda takviyeli Ogrenmenin yeniden canlanmasini
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saglamistir. Diger fikir ise dinamik programlamay1 ve deger fonksiyonlarini kullanarak

bir problemin optimum ¢6ziim yolunun bulunmasidir[16].

Optimum kontrol terimi 1950’li yillarin sonunda dinamik bir sistemin
davraniglarini, sistem dis1 zamanlarda minimize etmek icin gelistirilen bir kontrol
birimini tanimlamak icin kullanilmistir. Bu probleme bir yaklagim da 1950’lerin
ortalarinda Richard Bellmann ve mesai arkadaslar tarafindan getirilmis, Hamilton ve
Jacobi tarafindan 19.yiizyilin teorisi olarak kabul edilmistir. Bu kavram dinamik
sistemlerde, deger fonksiyonlarinda veya optimal doniis fonksiyonlarinda

kullanilmaktadir ve giiniimiizde Bellmann esitligi olarak da bilinmektedir[16].

Dinamik programlama, hedefe ulagsmak i¢in en uygun imkanlar1 se¢menin
gerekli oldugu optimal kontrol problemlerinin ¢6ziimii icin tek yol olarak bilinir.
Dinamik programlamanin en Onemli 0Ozelligi, degisen ortam kosullarina uyum
saglayarak verimliligini devam ettirmesidir. Dinamik programlama son kirk yil i¢inde
gelistirilmis, fonksiyon yaklastirma ve asenkron metotlar gibi bir¢ok uygulamada
kullanilmistir. Bircok mitkemmel modern uygulamalarda dinamik programlamanin izleri
bulunmaktadir (Ornek, Bertsekas, 1995; Puterman, 1994; Ross, 1983; and Whittle, 1982,
1983)[16].

Takviyeli 6grenme, optimal kontrol sistemlerini i¢eren problemlerde uygulanan
bir 6grenme algoritmasidir. Simdi modern takviyeli 0grenmenin temelini olusturan
deneme yanilma ile 6grenme metodundan biraz bahsedelim. Deneme ve yanilma metodu
hakkindaki ilk basarili ¢alisma Edward Thorndike tarafindan gerceklestirilmistir.
Edward Thorndike gerceklestirdigi eylemler sonrasinda etmene belirli odiillerin
verilmesinden yazilarinda bahsetmektedir. Edward Thorndike bu isleme etkinin yasasi
(Law of effect) diyerek; takviye isleminin, etmenin eylem se¢mede Onemli rol

oynadigini soylemektedir[16].
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Etkinin yasasi, deneme yanilma metodu ile ilgili 6nemli iki bakis agisim igerir:
Birincisi secebilme oOzelligidir. Metot gerceklestirebilecegi eylemler arasinda se¢im
yapabilme ozelligine sahiptir. Ikinci 6zelligi ise birliktelik ozelligidir. Metot ortam
icerisinde diger metotlarla birlikte c¢alisabilir. Denetleyerek Ogrenme algoritmalari
birliktelik 6zelligine sahiptir fakat secebilme yetenegine sahip degillerdir. Bu iki metot
takviyeli 6grenme algoritmasinda birlesir. Deneme yanilma metodunun bir diger
avantaji da hafiza ozelliginin olmasidir. Metot gecmiste gerceklestirdigi eylemleri
hafizasinda tutar. Boylece ayni duruma tekrar geldiginde hangi eylemin kendisi icin

daha iyi oldugunu kolaylikla bilebilir[16].

Yapay zeka arastirmalarinin baslarinda deneme ve yanilma metodu bir¢ok
mithendislik uygulamasinda kullanilmistir. Minsky and Farley and Clark 1954 yilinda
bir¢cok sayisal arastirmada bu metottan faydalanmistir. Minsky takviyeli 6grenmenin
sayisal modelleri iizerine bir¢ok arastirma yapmis ve SNARC (Stochastic Neural-
Analog Reinforcement Calculators) adim1 verdigi komponenti kullanarak analog bir
makinenin yapisin1 olusturmustur. 1960’11 yillarda takviye ve takviyeli Ogrenme
terimleri miihendislik literatiiriinde sik¢a kullanmilmaya baslanmistir.(Ornek: Waltz and
Fu, 1965; Mendel, 1966; Fu, 1970; Mendel and McClaren, 1970) Ozellikle 1961 yilinda
Misnky’ nin yayinladig: takviyeli 6grenme metoduyla kredi tayin etme konulu makale

bircok uygulamaya ornek teskil etmistir[16].

Widrow, Gupta ve Maitra 1973 yilinda, Widrow ve Hoff’un 1960 yilinda
gelistirdigi LMS algoritmasin gelistirerek, etmenin egitim drnekleri disinda basarili ve
basarisiz sinyalleri kullanarak oOgrenmesini saglanmustir. Ikili, gelistirdikleri yeni

yontemle etmene blackjack oynamay1 6gretmistir[16].

1980’11 yillarin sonlarna gelindiginde takviyeli ogrenme metotlar1 daha ¢ok
labirent ve arama problemleri iizerinde uygulanmaya baslanmistir ve 1989 yilinda
Watkins tarafindan q Ogrenme algoritmasi gelistirilmistir. Q Ogrenme algoritmasi

giiniimiize kadar popiilaritesini kaybetmeyen algoritmalardan bir tanesidir.
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1990’11 yillarda takviyeli 68renme algoritmalart sanayi, robotik, hastalik teshisi,
v.b. bircok alana yayilmistir. Giiniimiizde de elektronik alet ve robot tasarimlarinda,

fabrika otomasyonlarinda ve bagimsiz sistemlerde sik¢a kullanilmaktadir.

Takviyeli 6grenmenin kullanildig1 bu genis uygulama alan1 metodun caligmasina
da belirli zorluklar getirmektedir. Takviyeli 6grenme metodundaki dnemli bir mesele
etmenin bilgiyi nasil kazanacagi ve hafizasinda nasil tutacagidir. Eger Ogrenme
isleminin gerceklestirilecegi durum uzay1 kiiciik ve ayrik ise q degerleri genellikle q
tablosunda tutulur. Fakat bu yontem daha genis durum hareket uzaylarinda pratik
degildir ve siirekli durumlu uzaylarda miimkiin degildir. Genis durum uzayh bir
ogrenme isleminde sinirli bir hafizada biitiin durumlar1 depolamak ve makul bir
zamanda her bir durumu ziyaret etmek miimkiin degildir. Bu gibi durumlarda ¢oziim;
ziyaret edilen durumlari, denetleyerek 6grenmede oldugu gibi ziyaret edilemeyenlerle
genellestirmektir. Bu problemlerin c¢oziimlerinde fonksiyon yaklasimli yontemler ve
diger yapay zeka algoritmalariyla kullanilmig takviyeli Ogrenme metotlar

kullanilmaktadir[14].

Fonksiyon yaklasimli yontemler kullanilarak yapilan bir ¢calismada etmen, odiil
ve avcilarin bulundugu bir ortama konularak av-avcr uygulamasi gerceklestirilmistir[13].
Etmenin genis uygulama alanina uyum saglamasi icin fonksiyon yaklagtirma

yonteminden faydalanilmistir.

Diger bir calisgmada ise bulanik mantik ve takviyeli Ogrenme teknikleri
birlestirilerek genis ve siirekli durum uzayr teknikleri ele alinir. Gergeklestirilen
uygulamada etmen, arama problemi i¢ine konularak hedefine en kisa siirede ulagmasi
amacglanmistir. Etmenin yon se¢me politikasi i¢in bulanik mantik kurallar1 ve mini-max

algoritmasindan faydalanilmistir[2].
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Son yillarda gelistirilen yeni bir takviyeli 6grenme metodu da modiiler takviyeli
O0grenme algoritmasidir. Bu yontemde uygulama alan1 etmenin 6grenme katsayisina gore
boliimlere ayrilir. Boylece alt uygulama alanlar1 elde edilir. Etmenin az 6grendigi
alanlarda daha ¢ok eylem gerceklestirilirken daha ¢ok 6grendigi alanlarda daha az eylem
gerceklestirilir. Boylece etmenin tiim uygulama alamim1 esit olarak Ogrenmesi
amaclanmistir. Bu algoritmaya gore tasarlanan iki adet robota karsilikli futbol

oynatilmasi 6gretilmistir[17].
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4. YAPAY SINiR AGLARININ TAKVIYELIi OGRENMEYLE BIiRLIKTE
KULLANILMASI

Yapay sinir aglar1 (YSA) giinlimiizde bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin
icinde bulundugu degisik problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir[18]. Yapay sinir
aglar1, ¢cok farkli yapida ve formlarda bulunabilen verileri hizli bir sekilde tanimasi ve
algilamasindan dolay1 6zellikle miihendislik alaninda yapilan uygulamalara 151k
tutmaktadir[19]. Ben de bu c¢alismamda takviyeli 6grenme algoritmasi ile yapay sinir

aglarin birlestirerek yeni bir metot gelistirdim.

Yapay sinir aglari ile hizlandirilmis takviyeli 6grenme algoritmasi iizerine bilgi

vermeden once kullandigimiz YSA teorisinden biraz bahsedelim.

4.1. Kavram ve Terimler

YSA biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis bilgi islem sistemleridir.
Bir sinir ag, bilgiyi depolamak i¢in dogal egilimi olan basit birimlerden olusan paralel
dagitilmis bir islemcidir. Bu aglar, sinaptik agirliklar olarak bilinen noronlar arasi
baglant1 kuvvetlerini, bilgiyi depolamak icin kullanirlar. Benzer olarak YSA da bir¢ok
islemciden olusur ve farkli bicimlerde ifade edilebilen niimerik verileri tagiyan baglanti

yada agirliklarla birbirine bagli yapilardir.

Biyolojik sinir aglarinda girdi sinyallerini alan, yorumlayan ve uygun c¢iktiy1
ileten temel islemci noron olarak adlandirilir. Bir noron, govde (soma), govdeye giren
sinyal alicilar1 (dentrit) ve gdvdeden cikan sinyal iletici (akson) olmak iizere ii¢

kisimdan olusur [20].
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Dentritler, nérona bilgiyi alan ve sayisal olarak birden fazla olabilen yapilardir ve

igyapilar1 néronla aynidir.

Aksonlar, dendritten aldig1 bilgiyi diger hiicrelere aktaran uzantilardir.
Uzunluklar1 birka¢ mikrondan, 1-2 metreye kadar degisebilir. Her néronun yalnizca bir
aksonu vardir. Aksonlar akson kesecikleri denilen ve iclerinde ¢ok miktarda vezikiil
bulunan bir ¢cok yap1 ile sonlanirlar. Bu keseciklerde sinaptik geciste rol alan kimyasal
tagiyicilar (norotransmitter) bulunur. Aksonlar 6zel bir ortiiye sahip olmalarina gore
miyelinli yada miyelinsiz olarak siniflandirilabilirler. Akson iizerini 6rten miyelin kilifin
yalitim ve darbe hizini arttirmak gibi iki onemli gorevi vardir. Asagida miyelinli bir

noronun yapisi gosterilmistir.

Hicre givdes
1 prm 1.3
1-2 mim

/':j\/)‘:\/"‘\/"\

Ranviar \‘r/
Bodurnlar Aksan Aksan sanlan

Schwean hicre Felivvelin
ekirded kihf

Sekil 4.3 Miyelinli bir ndron yapisi

Sinir hiicreleri, dis kismi pozitif, ic kismu negatif yiiklii ve ortasinda cift lipid
tabakasiyla yalitilmis, kutuplanmis bir kondansatére benzer. Bir uyarici ile bu
kondansator notrlenebilir hatta anlik olarak ters kutuplanabilir. Zarin belirli bir
bolgesinde 1ms kadar siiren bu potansiyel degisiminden sonra zar bu bolgede eski haline
donerken, potansiyel degisikligi zar boyunca yayilmaya devam eder. Akson boyunca

iletilen bilginin temel birim olan bu potansiyel degisimine aksiyon potansiyeli denir.
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Elektriksel

Elektriksel iletim

Hiicre govdesi T

Akson T
Sinaps

Sekil 4.2 Biyolojik Noron

Sinir hiicreleri arasinda iletisimin gerceklestigi, yapisal ve fonksiyonel olarak
Ozellesmis bolgelere sinaps adi verilir. Mesaji gonderen ve presinaptik hiicre olarak
adlandirilan hiicre ile mesaj1 alan ve postsinaptik hiicre olarak adlandirilan hiicre bu

kavsak bolgelerinde birbirlerine olduk¢a yaklagirlar.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek, birbirine bagli dogrusal
ve/veya dogrusal olmayan bir¢ok islemci elemandan olusur. Bir yapay noron temel
olarak girisler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktarim fonksiyonu ve ¢ikis olmak iizere

bes kisimdan olusur.

P girisli ve n ¢ikigh bir yapay noronun farkli grafik gosterimleri soyledir:

T .
sinaps X=[X, Xy .. Xp ] aktivasyon

dendrit\\‘l j . o ® l n/lla:otansi;eli

Sekil 4.3 Dendrit Gosterimi
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sitiaps
— - Toplanma
Xl C noktasi
X, > /
X:
° n C)
;_//’?H y
| X >
e I el
Girig tabakasi “ I~ Cikis tabakasi
Sekil 4.4 Isaret Akis Gosterimi
X n
p
V=w, X, ..+ W, x,=WX y=HK(v)
Sekil 4.5 Blok Diyagram
Girigler .~ _ _ _ _ _ _
r 1

| Agirliklar

Fv)=1/(14exp (-v))

F

L d

> y=1/[1+exp(+y)]

V=_ xjw; +Bveya v=XW

Sekil 4.6 Ayrintili Gosterim
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Bu gosterimlerde x girisleri, y cikisi, F aktivasyon fonksiyonunu, p néron giris

sayisini, n ¢ikis sayisini, w ise agirliklart ifade eder.

Dendrit gosteriminde presinaptik aktiviteleri giris isaretlerinin p elemanli siitun

vektorii olarak gosterilir. x = [xl, Xyseens xp]r giris desenlerinin uzay1 p boyutludur.

Sinapslar agirliklar olarak adlandirilan ayarlanabilir parametreler ile karakterize

edilirler. Agirliklar, p elemanli satir vektorii olarak diizenlenir:

W = lwl,wz,..., wPJ

[saret akis gosteriminde, p tane agirligi olan bir noron giris noktasinm bir
katmam seklinde diizenlenir. Agirliklar, giris ile toplama noktas1 arasindaki baglantilara

karsilik gelir.

Sinapslardan ve dendritlerden gecen giris isaretleri, “toplam post-sinaptik

aktiviteyi tanimlayan aktivasyon potansiyeli” olarak toplanir.

Aktivasyon potansiyeli giris isaretlerinin ve agirliklarinin lineer toplami olarak

sekillenmistir. Yani agirliklar ile gecis vektorleri ¢carpimidir:
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4.2. Yapay Sinir Aglarmin Simmiflandirilmasi

Yapay sinir aglarinda, ag mimarisini belirleyen Onemli etmenlerden biri de
ogrenme algoritmasidir. Genel olarak ag mimarileri dort ana grupta toplanabilir [21]. Bu

alt boliimde bu ag mimarilerinin her biri hakkinda kisa bilgi verecegim.

4.2.1. Tek katmanh ileri beslemeli aglar

Katmanli modellerdeki en basit ag tipi olup bir ¢ikti katman1 ve buna bagl bir
girdi katmani bulunmaktadir. Asagidaki sekilde tek katmanli ileri beslemeli bir ag 6rnegi

gosterilmektedir.

v di ikt
Fatm atm Fatm atm

Sekil 4.7 Tek Katmanl ileri Beslemeli Ag Modeli

4.2.2. Cok katmanlh ileri beslemeli aglar

Tek katmanli aglardaki girdi ve c¢ikti katmanindan baska, bir yada daha fazla

sayida gizli katman iceren aglara ¢cok katmanli ag denir. Dis diinya tarafindan dogrudan
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miidahale edilmedigi i¢in gizli katman adi verilen katmanda bulunan birimlere de gizli

birimler adi verilir. Asagidaki sekilde ¢ok katmanli ileri beslemeli bir ag Ornegi

gosterilmektedir.
o)
o (O
0&pRe (4 )—
05—
Girdi Gizli ikt
K atm am Katman E atm am

Sekil 4.8 Cok Katmanli ileri Beslemeli Ag Modeli

4.2.3. Geri doniimlii aglar

Geri dontimlii aglarin ileri beslemeli aglardan farki, bu aglarda en az bir tane

geri-besleme dongiisiiniin bulunmasidir.

&] [% Ej E?eiiialzlnaii
"
;Qj
B
P
v

Sekil 4.9 Geri Dontimli Aglar
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4.2.4. Kafes yapih aglar

Kafes yapili aglar bir, iki veya c¢ok boyutlu ndron dizinlerinden meydana
gelmekte olup girdi katmani, dizinlerin hepsine girdi bilgisi saglamaktadir. Asagidaki

sekilde kafes yapili bir ag ornegi gosterilmektedir.

O
Yy

;/l\urs) \41";) \.lr»)

TYTY
TYTY
NV wa AP,
TT9Y

!

ST

Sekil 4.10 Kafes Yapil1 Aglar

4.3. Aktivasyon Fonksiyonlari

Asagidaki sekilde esik aktivasyon fonksiyonunun grafigi goriilmektedir. Esik
aktivasyon fonksiyonu eger net degeri sifirdan kiiciikse sifir, sifirdan daha biiyiik bir
deger ise net ¢ikisinda +1 degeri verir. Esik aktivasyon fonksiyonunun -1 ile +1
arasinda degiseni ise signum aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Signum
aktivasyon fonksiyonu, net giris degeri sifirdan biiyiikse +1, sifirdan kiiciikse —1, sifira

esitse sifir degerini verir.
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Sekil 4.11 Esik Aktivasyon Fonksiyonu

Asagidaki sekilde dogrusal aktivasyon fonksiyonu goriilmektedir. Lineer
aktivasyon fonksiyonunun ¢ikisi girisine esittir. Siirekli c¢ikislar gerektigi zaman cikis
katmanindaki aktivasyon fonksiyonunun lineer aktivasyon fonksiyonu olabildigine

dikkat edilmelidir.

Sekil 4.12 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

fx)=x

Denklem 4.1

Asagidaki sekilde sigmoid transfer fonksiyonu goriilmektedir. Lojistik fonksiyon
olarak da adlandirilmaktadir. Bu fonksiyonunun lineer olmamasindan dolay1 tiirevi
alinabilmektedir. Boylece sigmoid transfer fonksiyonunu geri beslemeli aglarda

kullanmak miimkiin olabilmektedir.



44

¥
A+l
f

Sekil 4.13 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

1

f(X) = IOJlStlk(X) = m

Denklem 4.2

Buradaki B egim sabiti olup genelde bir olarak secilmektedir. Diger bir aktivasyon
fonksiyonu olan hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu da lineer olmayan tiirevi
almabilir bir fonksiyondur. +1 ile —1 arasinda ¢ikis degerleri iireten bu fonksiyon lojistik

fonksiyona benzemektedir. Denklemi asagida goriildiigii gibidir.

eX e X
f(x) = tanh(x) = ——
e” +e

Denklem 4.3

Bu aktivasyon fonksiyonlarindan baska fonksiyonlar da vardir. Yapay sinir
aginda hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi probleme bagli olarak

degismektedir. Yukarida verilen fonksiyonlar en genel aktivasyon fonksiyonlaridir.
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4.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda bilgi, noronlar arasindaki baglantilar tizerindeki agirlik
degerleri iizerinde tutulur. Bu yiizden yapay sinir aglarinin egitimi ve Ogrenme bu
agirhiklara degerlerin verilmesi ve degistirilmesi anlamina gelmektedir. Ogrenme
yaklagimi, ag yapilari i¢in ayirt edici bir 6zelliktir. En genel anlamda 6grenme, giidiimlii

ogrenme ve giidiimsiiz 6grenme olmak iizere iki grupta toplanabilir[21].

4.4.1. Giidiimlii Ogrenme

Giidiimlii 6grenme, yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Egitim sirasinda sisteme bir girdi ve hedef ¢ikti vektorii cifti verilir. Giris bilgisinden
tiretilen ¢ikti degeri ile hedef ¢ikti degeri kiyaslanarak agirliklarin degistirilmesi icin
gerekli bilgi hesaplanir. Bu kiyaslamadan elde edilen fark, hata olarak belirlenen
degerden kiiciik oluncaya kadar egitim devam eder. Hata degeri istenen degerin altina

diistiigiinde agirlik degerleri sabitlenir ve egitim biter.

4.4.2. Giidiimsiiz Ogrenme

Kullanilan girdi vektorlerinin hangi sinifa ait oldugu verilmiyorsa, bu simiflama
islemini girdileri birbirleriyle karsilastirarak sistemin kendisi yerine getiriyorsa, bu tiir
sistemlerdeki 6grenme yontemine giidiimsiiz 6grenme adi verilir. Bu sistemlerde bir grup
girdi vektorii sisteme verilir, ancak hedef c¢iktilar belirtilmez. Sistem girdiler icinde
birbirine en ¢ok benzeyenleri gruplar ve her bir grup igin farkli bir 6riintii tanimlar. Oz

diizenlemeli 6zellik haritalar1 bu yontemi kullanarak siniflama islemini yerine getirir.
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4.5. Cok Katmanh Perseptron ve Geri Yaythmh Ogrenme

Bu bolimde gelistirdigim metotta faydalandigim giidiimlii  0grenme
metotlarindan Cok Katmanli Perseptron (Multi Layer Perceptron-MLP) ve Geri
Yayilmli Ogrenme (Back propagation) hakkinda bilgi verecegim. Cok katmanl
perseptronlar; ileri beslemeli, tam baglantili, bir girdi katmani, bir veya birden fazla gizli

katman ve bir ¢ikti katmanindan olusan hiyerarsik yapiya sahip yapay sinir agi
mimarileridir. BOyle bir agdaki herhangi bir ndronun c¢ikist y, = f ( wkx) ile
hesaplanir. Giris katinda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki islem eleman

sayis1 problemin giris sayisina baglidir. Ara katman sayist deneme yanilma yoluyla

bulunur. Cikis katmani eleman sayisi ise uygulanan probleme baghdir[21].

Bulunan hatay GCikig
yayma yoni I 1.

(geri) Cikis
tabakasi
Gizli Tabaka
(birdan fazla D
olal:ullr'p

Gll'igi
tabakasi
Cikig

hesaplama
yandifileri)

Qine

W

M\
A
7\

W

7

X,

Mx—o

Girig

Sekil 4.14 Cok Katmanli Perseptron Yapisi

Geri yayilimli 6grenme metodu olarak isimlendirilen egitim algoritmasinin
temeli ilk olarak Werbos’un Harvard Universitesi’nde verdigi doktora tezinde ileri

stiriilmiis (Werbos, 1974), daha sonra Parker tarafindan MIT nin bir teknik raporunda
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ele alinmis (Parker, 1985) ve Rumelhart ve arkadaslari tarafindan da popiiler hale

getirilip uygulanabilir sekle doniistiiriilmiistiir.

Daha 6nce Adaline mimarisi ile kullanilan LMS veya Delta kuralinin gelistirilmis
ve c¢ok katmanli yapiya uyarlanmis hali olan geri yayilimli 6grenme metodu, c¢ok
katmanli  perseptron yapist lizerinde c¢ok cesitli problemlerin ¢Oziimiinde

kullanilmaktadir. Burada geri yayilim kavrami, olugan hatalar icin kullanilmaktadir.

Geri yayilimli 6grenme metodu ile ¢cok katmanli perseptron ag tizerinden iki gecis
s6z konusudur. Ileri besleme asamasinda egitim igin kullanilan girdi sisteme beslenir ve
bunun sonuglar1 her bir katmani gecerek c¢iktt katmanina kadar gelir ve girdiye karsilik
bir cikt1 elde edilir. Bu asama sirasinda ag iizerindeki agirlik degerleri sabit tutulur.
Ikinci asama olan geri besleme asamasinda, elde edilen cikt1 ile hedef ¢ikt1 arasindaki
farktan hata sinyali elde edilir ve bu sinyal ag yapisinda geriye dogru yayilir. Bu geri
yayillim asamasinda, olusan hatayr minimuma indirecek sekilde agirlik degerleri

giincellenir.

Bu giidiimlii 6grenme isleminin tekrarlanmasi ile sistem, kendisine beslenen girdi
orneklerini Ogrenir. Egitim bittikten sonra sistemin uygulama siirecinde sadece ileri
beslemeli ilk asama yeterli olmaktadir. Bu durumda sistemin egitilmesi uzun siire

almakla beraber, egitilmis bir sistemden bilgi alinmas1 ¢cok hizli olmaktadir.

4.6. Takviyeli Ogrenmede Yapay Sinir Aglan

Cevre hakkinda bilgi sahibi olunamayan ortamlarda 6grenme ve ¢evreye uyum
saglama biiylikk 6nem kazanmaktadir. Eger etmenler yasadiklari ¢evrenin dinamikleri
hakkinda ¢ok az bilgiye sahiplerse takviyeli 6grenme teknikleri kullanilabilir. Bu
calismamda engellerle karmagik hale getirilmis basit bir labirent ortaminda yapay sinir

aglariyla hizlandirilmis takviyeli 6grenme teknikleri tizerinde durdum. Labirent ortamina
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konulan etmen, ¢ikis1 bulmak i¢in 6grenmek zorundadir. Etmen i¢in amac ¢ikist en kisa
yoldan bulabilmektir. Gelistirilen labirent ortami cok biiyilk durum uzayina sahiptir.
Etmenin bu ortam igerisinde q 6grenme tekniklerini kullanarak ¢ikisi bulmasi ¢cok zaman
almaktadir. Ben de etmenin daha hizli hedefine ulasabilmesi icin q Ogrenme

algoritmasinin yaninda yapay sinir aglarindan faydalandim.

Bu calismada yapay sinir aglar ile hizlandirilmis takviyeli 6grenme metodu
kullanilarak labirent ve arama problemlerine daha hizli ¢oziim bulma ileri siiriilmiistiir.
Gelistirilen yeni metottan, deneysel sonuclardan ve Onerilerden asagida

bahsedilmektedir.
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5. YAPAY SINiR AGIYLA HIZLANDIRILMIS TAKViYELi OGRENME

Gelistirilen metot; etmen ve c¢evrenin Ozellikleri, yapay sinir aglariyla
hizlandirilmis takviyeli 6grenme mimarisi, hizlandirilmig takviyeli 6grenme algoritmast,

bilgisayar simiilasyonu ve deneysel sonuglar olmak iizere dort boliimde anlatilacaktir.

5.1. Etmen ve Cevrenin Ozellikleri

Takviyeli 6grenme kiiciik cocuklardaki gibi yapilan hatalardan ders ¢ikarilmasi
tizerine kurulmustur. Bir ¢evrede gorevlendirilmis bir etmen amacini bilir ve icinde
bulundugu durumu amacini da iceren bir duruma nasil ¢evirmesi gerektigini Ogrenir.
Eger etmen bunu yapabilmek i¢in minimum insan yardimi aliyorsa bu etmene bagimsiz
etmen denir. Bu etmenler cevreleriyle iliskiye girerek takviye sinyali alirlar ve bu sayede
Ogrenirler. Cevreden bu sekilde 6grenmek iyi bir metottur. Ciinkii bu sekilde etmen

direk cevresinde bulunan dinamiklerle etkilesim igerisindedir.

Etmen icinde bulundugu cevreyi ne kadar iyi algilayabilirse ve ¢evre i¢inde ne
kadar esnek hareket edebilirse 6grenme islemi o kadar hizli gergeklesir. Etmenin i¢inde
bulundugu cevrenin karmasikligi c¢evrenin Ozellikleriyle, etmenin hareketliligi ise

etmenin Ozellikleriyle ilgilidir.

5.1.1. Cevrenin ozellikleri

Bu ¢alismamda 15*%15°lik bir yasamsal 1zgara ortami kullandim. Kullandigim bu

1zgara ortaminda cesitli varliklar bulunmaktadir. Bunlar:
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e Etmen
e Engeller
e Qdiil

Yapilan caligmada etmen, cevresindeki varliklar hakkinda bilgi edinerek odiile giden
en optimum yolu Ogrenmeye c¢alismaktadir. Engellerin gorevi ortamin tekdiize
olmamasini saglamak ve etmenin amacina ulagsmasini zorlagtirmaktir. Etmen hareket
halindeki varlik iken 6diil ve engeller hareketsiz varliklardir. Bu ¢alismada etmen ve
odiil sayis1 bire sabitlenirken engel sayisi ortamin karmasikligina gore degisebilmektedir.
Cok karmagik ortamlarda engel sayisi fazla iken az karmagsik ortamlarda engel sayisi

azdir. Gelistirilen cevreye ait bir 6rnek asagidaki sekilde gosterilmektedir.

ENEEEEEEEEEEEEEEE
B N
|| |
H HE HEE B
H HE HEE B
|| L] 1]
|| H N I
|| R ] il
|| L] i iw
|| u m )
|| H N |
|| | L
H HE HEE B
H HE HEE B
|| ]
|| Rl
ENEEEEEEEEEEEEEEE

Sekil 5.1 Tek etmen ve tek 6diillii cevre

Gelistirilen metotta kullanilan cevre Ornegine gore cevrede ii¢ cesit varlik
bulunmaktadir. Etmen A harfi ile, 6diil R harfi ile ve engeller de koyu dikdortgenler
seklinde gosterilmistir. Sonug olarak gelistirilen ortam, takviyeli 6grenme kategorisine

girer. Ortam q 6grenme algoritmasi i¢in 6zel bir durum olarak diisiiniilebilir.
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5.1.2. Etmenin ozellikleri

Takviyeli 6grenmede Ogrenen etmenler, ¢evreleriyle iletisim kurabilmek igin
algilama, insan gibi 6grenme ve etkili yeteneklere ihtiya¢c duyarlar. Etmen modelleme,
etmenin cevre i¢indeki performansini direk olarak etkilemektedir. Gelistirilen metotta
etmen cesitli algilayicilara sahiptir. Boylece etmen cevre hakkinda bilgi toplayabilecek
ve degisen cevre durumlarini gozlemleyebilecektir. Etmen icin gelistirilmis iki cesit

algilayici vardir. Bunlar:

e (diil algilayicist
¢ Engel algilayicisi

Etmen {izerindeki algilayicilar sadece belirli bir varligi algilayabilir. Bu sebepten
etmen iizerine yerlestirilen algilayicilar sadece belirli noktalarda belirli varliklar
bulunmas: durumunda aktif hale gelir. Etmen iizerinde sekiz adet algilayici
bulunmaktadir. Bunlarin dort tanesi 6diil algilayicisi, dort tanesi ise engel algilayicisidir.
Etmen kare sekilde tasarlanmis olup etmenin her kenarina bir tane 6diil, bir tane de engel
algilayicis1 konulmustur. Etmen, algilayicilarindan elde ettigi bilgilere gore cevre icinde

hareket eder. Etmenin gerceklestirebilecegi hareketler asagidaki gibidir:

e Saga gitmek

¢ Sola gitmek

e Yukan gitmek
® Asag gitmek

Etmen, c¢evre i¢inde gezinirken biitin durumlarda biitiin  hareketleri
gerceklestiremeyebilir. Etmenin ¢evre disina ve engellerin bulundugu karelere yaptigi
hareketlerin hepsi illegaldir. Ortamdaki her karede zamanin herhangi bir adiminda

sadece bir varlik bulunabilir. Etmen eger 6diil bulunan kareye gelirse ¢evre tarafindan
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odiil etmene verilir. Etmen ve 0diil baslangic pozisyonlarina konumlandirilarak 6grenme
islemi devam ettirilir. Ogrenme isleminin optimum olabilmesi icin etmenin cevre
icindeki illegal hareketleri engellenmelidir. illegal hareketlerin etmen tarafindan
algilanmas1 ve bu hareketlerin secilmesinin engellenmesi i¢in yapay sinir aglari
kullanilmaktadir.  Gelistirilen metotta yapay sinir aglarindan iki asamada
faydalanilmaktadir. Birinci asamada yapay sinir aglari, etmenin herhangi bir durumda
yapabilecegi hareketleri belirlerken, ikinci asamada etmenin yon se¢mesine yardimci
olarak, etmenin daha hizli bir sekilde optimum yolu bulmasini saglamaktadir.
Gelistirilen etmenin 6zelliklerini gosteren resim asagida yer almaktadir.

fleri Git
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1
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Gen Git

Sekil 5.2 Gelistirilen Etmen

Belirlenen oOzellikler ve kurallara gore etmenin yapmasit gerekenleri soyle

siralayabiliriz.

e (diilii bulma
* Engele carpmama

e Eger goriiniirde 6diil yoksa 6diilii arama
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5.2. Sinir Agiyla Hizlandirilmus Takviyeli Ogrenme Mimarisi

Labirent ve arama problemlerinin ¢oziimii i¢in ilk akla gelen algoritma q
ogrenmedir. Sinir aglar ile hizlandirilmis takviyeli 6grenme algoritmasi, sinir aglarinin
bilgi yorumlama o6zelliginden faydalanilarak gelistirilen bir takviyeli Ogrenme
metodudur. Labirent ve arama problemlerinde ortamin biiyiitiilmesi ve engellerle daha
karmasik hale getirilmesi q 6grenmenin isini zorlagtirmaktadir. Sayis1 katlanarak artan q
degerleri ve biiyliyen q tablosunun giincellestirilmesi olduk¢a zaman almaktadir. Ben bu
gibi durumlara ¢6ziim bulmak icin bu metodu gelistirdim. Sinir aglariyla hizlandirilmis
takviyeli 6grenme, etmenin cevre i¢inde hareket ederken daha yiiksek q degerlere sahip
durumlara daha ¢cabuk gelmesini saglamaktadir. Boylece etmen amacina giden yoldaki q
degerlerini daha cabuk giincellestirerek optimum yolu en kisa zamanda bulabilmektedir.

Yapay sinir aglariyla gelistirilen takviyeli 6grenme metoduna ait yap1 Sekil5.3” te

gosterilmektedir.
Update Q
I_______l_ ________ J Reward
| QLEARING |  ,_________ T
Input | \——1 Action 1 Action 1 :
— ! : i 1l | ——p ! Environments
! NEURAL —— Selector | IS i
! NETWORK !
'"““T --------- ! Reward
Update w
R ] New State

Sekil 5.3 Yapay sinir aglariyla hizlandirilmis takviyeli 6grenme mimarisi

Etmen ilk basta algilayicilart vasitasiyla c¢evresinden gelen durumlari
algilamaktadir. Algiladigl durumlan yapay sinir agina bildirerek gerceklestirebilecegi

eylem kiimesini olusturmaktadir. Daha sonra q 6grenme ve yapay sinir aglarini beraber
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kullanarak eylem se¢me islemini gerceklestirmektedir. Etmen, eylemi gerceklestirdikten
sonra ¢evreden aldigi odiil degerini ve q 0grenme algoritmasinmi kullanarak q degerlerini
ve sectigi eyleme ait agirlik degerlerini giincellemektedir. Etmen optimum yolu bulup

o0grenme islemi sona erene kadar yukaridaki islemlere devam etmektedir.

Gelistirilen metotta giris,orta ve ¢ikis olmak iizere {i¢ katmandan olusan bir
yapay sinir agl kullanilmistir. Kullanilan yapay sinir agmin yapisi Sekil 5.4 te

gosterilmektedir.

;:t\
R, >3

Girig Katmam Orta Katman Cikis Katmanm

Sekil 5.4 Kullanilan yapay sinir ag1 modeli

Yapay sinir ag1 etmenin 6zelliklerine gore gelistirilmistir. Etmenin algilayicilari
tarafindan alinan degerler giris katmanini olusturmaktadir. Giris katmaninda sekiz adet
noron bulunmaktadir. Etmenin yapabilecegi hareketler ise yapay sinir aginin cikis
katmanin1 olusturmaktadir. Cikis katmaninda dort adet noéron bulunmaktadir. Orta
katmanda ise ben sekiz adet néron kulandim. Orta katmanda kullanilacak ndéron sayisi
programci veya kullanici tarafindan degistirilebilir. Fakat giris ve c¢ikis katmanlarindaki

noron sayilarinda degisiklik yapilamaz.

Yapay sinir agindan, birinci asamada, etmenin herhangi bir durumda

yapabilecegi eylemler kiimesini belirlemek i¢in yararlanilmaktadir. Bunun icin yapay
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sinir agimiz simiilasyon programimnin baslangicinda rasgele agirlik degerleriyle
ayarlandiktan sonra daha dnceden belirlenmis egitim orneklerine gore egitilmektedir. Bu
egitim orneklerine gore egitilmis yapay sinir agi, etmenin engelleri algilamasini ve
herhangi bir durumda illegal hareket yapmasini engellemektedir. Boylece etmenin ortam
disina cikmamasi, engel olan karelere ilerlememesi ve herhangi bir 6diil gordiigiinde
almasi saglanmaktadir. Yapay sinir aginin giris katmanini olusturan sekiz bitlik egitim

ornegi asagidaki resimde gosterilmektedir.

00100010
\; Sag Odiil Algilayicis
Sag Engel Algilayicisi
Sol Odiil Algilayicisi
Sol Engel Algilayicisi

Asagr Odiil Algilayicist

Asagi Engel Algilayicis:

Yukan Odiil Algilayicisi

Yukan Engel Algilayicisi

Sekil 5.5 Giris katmani i¢in sekiz bitlik egitim 6rnegi

Etmenin algilayicilar1 tarafindan algilanan durumlar “1” ile, algilanmayan
durumlar ise “0” ile gosterilmektedir. Etmenin herhangi bir yonde hem etmeni hem de
engeli algilamast gibi bir durum s6z konusu degildir. O yiizden ayni yone bakan

algilayicilardan ayn1 zaman adiminda sadece bir tanesi aktif konumda bulunabilir.

Simiilasyon programinda etmenin gorme derinligi bir kare olarak ayarlanmustir.
Egitim asamasinda etmene, verilen giris egitim Orneklerine karsilik c¢ikis egitim
ornekleri de verilir. Yukarida verilen giris egitim verilerinin sonucu olan ¢ikis egitim

verileri asagida gosterilmektedir:
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1010
Saga Git
Sola Git

Asgadi Git

Yukar Git

Sekil 5.6 Cikis katmani icin dort bitlik egitim 6rnegi

Etmenin bulundugu durumda yapabilecegi hareketler “1” olarak, yapamayacagi
hareketler ise “0” olarak belirlenmistir. Yapay sinir ag1 egitimi i¢in yukaridaki formatta
yirmi adet egitim 6rnegi belirlenmistir. Bu egitim ornekleri etmenin engel ve ddiillerle
karsilasabilecegi biitiin durumlart icermektedir. Yapay sinir ag1 egitimi icin hata pay1
0.00001 degerinde alinmistir. Eger yapay sinir ag1 bu hata payr degerinden daha az
degerde hataya ulasirsa ag egitimi otomatik sonlandirilmakta ve etmen cevre icinde

hareket etmeye baslamaktadir.

Ikinci asamada yapay sinir agindan, gerceklestirilebilecek hareketler arasinda
eylem se¢me islemi i¢in faydalanilmaktadir. Bu asamada ¢ikisa bagh agirlik degerleri, q
algoritmasi ve ¢evre tarafindan verilen 6diil degerleri yardimiyla giincellestirilmektedir.
Bu giincellestirme islemi etmenin 6diil aldig1 yonlere ilerlemesini ve q degerleri yiiksek
olan karelere daha cabuk gelmesini saglamaktadir. Boylece q Ogrenme algoritmasi
hizlanarak amaci olan optimum yolu bulma islemini daha az denemede ve daha kisa

zaman icerisinde 6grenebilmektedir.

Herhangi bir durum ic¢in q algoritmasi tarafindan elde edilen degerler Q(s,a),
yapay sinir ag1 cikiglar1 tarafindan elde edilen degerler ise Qun(s,a) seklinde
tanimlanmaktadir. Bu iki deger de eylem se¢cme isleminde etmen tarafindan dikkate

alinmaktadir.
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5.2.1. Eylem se¢cme

Dikkat edilirse q algoritmasi, hareketlerin etmen tarafindan nasil secilecegini
belirlemez. Etmen eylem se¢cmede ac gozlii bir politika izler. Oncelikle etmen giincel
durumdaki gerceklestirebilecegi eylemleri belirler. Daha sonra sinir agindan gelen
Qnn(s,a) degerleri ile q 6grenme algoritmasindan gelen Q(s,a) gecis degerlerini beraber
hesaba katarak kendisine maksimum degeri veren yonii secer. Asagida etmenin yon

secme islemi i¢in kullandig1 denklem gosterilmektedir.

s(a) =argmax(Q, (s,a)+Q(s,a))

Denklem 5.1 Eylem Se¢me

Etmen 6grenme asamasindayken, amacina ulagamadigl her durum-eylem cifti
icin negatif degerlerle cevre tarafindan cezalandirilir. Bu islemdeki amag; etmenin daha
once gitmedigi durumlara gitmesi, ayn1 kareler {izerinde gezinmeyi birakmasidir. Bu
islem yardimiyla etmen, durum uzayim daha esit miktarda dgrenebilmektedir. Ogrenme
asamasinda yapilan diger bir islem ise etmenin q degerlerini giincellemekte kullandigi
Ogrenme katsayisin1 azaltmaktir. Bunun nedeni ise Ogrenen etmenin daha fazla
Oogrenmeye ihtiyact olmamasidir. Etmen icin Ogrenme Kkatsayis1 baslangicta bire

yakinken sonlara dogru sifir degerine daha yakin olmaktadir.

5.3. Sinir Agiyla Hizlandirilmis Takviyeli Ogrenme Algoritmasi

Yapay sinir aglart kullanarak gelistirdigim takviyeli 6grenme algoritmasinda
etmen, hakkinda hicbir sey bilmedigi durum uzayina birakilarak, amaci olan ddiile en
kisa yoldan ulagsmaya calismaktadir. Etmenin hayati siiresince gerceklestirecegi

hareketleri belirleyen algoritma adimlar1 asagida gosterilmektedir:
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1. Agirliklar rasgele degerlere atanir.
2. Daha 6nceden belirlenen egitim orneklerine gore yapay sinir ag1 egitilir.
3. Etmenin i¢inde bulundugu giincel durum belirlenir.

4. Algilayicilar ve yapay sinir aglart yardimiyla etmenin bulundugu durumda

yapabilecegi eylem kiimesi belirlenir.

5. Asagidaki denklem kullanilarak etmenin gerceklestirecegi eylemin yonii secilir.
action=argmax(Q (s,a)+Q(s,a))
6. Etmen secilen yone dogru hareket ederek yeni konumuna gelir.

7. Etmen amacina ulagsmigsa cevre tarafindan pozitif bir sayisal degerle

odiillendirilir, ulasamamissa negatif bir sayisal degerle cezalandirilir.

8. Gergeklestirdigi durum-eylem ¢iftine ait q degerlerini asagidaki formiilii

kullanarak giincellestirir.
Q(s,a)==10=F)0(s,a)+ B(r(s,a)+ymax Q(s',a")

9. Yapay sinir aginda gerceklestirilen eylemle ilgili agirlik degerleri asagidaki

formiile gore giincellestirilir.
Wiy = Wiy +B(r(s,a) + ymax O(s',a"))

10. Etmen 68renene kadar 3.-9.maddeler arasi islemler devam ettirilir.
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5.4. Bilgisayar Simiilasyonu ve Deneysel Sonuclar

5.4.1. Bilgisayar simiilasyonu

Yapay sinir aglartyla hizlandirilmig takviyeli 68renme metodu bilgisayar
simiilasyonu, Intel Celeron 1.7, 512 Mbyte RAM’a sahip diz iistii bilgisayarda Delphi 7

yazilim gelistirme ortami kullanilarak hazirlanmigtir.

Gelistirilen programda bir labirent ve arama problemi uygulanmaktadir.
Engellerle karmasik hale getirilmis 15x15°lik bir 1zgara igerisine birakilan etmen,
deneme yanilma metoduyla durum uzaymi tamyarak édiile giden en kisa yolu bulmaya

calismaktadir.

5.4.2. Deneysel Sonuclar

Gelistirilen bilgisayar simiilasyonunda degisik cevrelerde bir¢cok deneyler
yapilmustir. [k basta daha basit olan engelsiz ¢evrede deney yapilmistir. Daha sonra
engel sayilar1 ve boylece cevre karmasikligi da kademeli olarak arttirilarak deneylere
devam edilmistir. Yapilan deneylerde gelistirilen metot ile q 6grenme algoritmasi
karsilagtirilmis ve Onerilen metodun q Ogrenmeye gore daha iyi sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.

Onerilen metoda uygun programlanmis bilgisayar simiilasyonunda etmen
gerceklestirdigi her hareket sonrasi ¢evreden sayisal degerde takviye sinyali (r) alir.

Etmeni egitmek i¢in kullanilan 6diil degerleri asagida gosterilmektedir:

e r=100 etmenin amacina ulastig1 durumlar igin

e r=-03 diger durumlar i¢in
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Etmeni egitmek icin kullamlan diger parametreler de Tablo 5.1°de

gosterilmektedir.
Parametre Deger Aciklama
B 0.8 Ogrenme katsayis
4 0.95 Indirgeme Oran1
€ 0.00001 Yapay sinir aglar1 hata pay1

Tablo 5.2 Kullanilan Parametreler

Etmen ortam icinde amacsiz hareket ederek dgrenmeye baglar. Deneme yanilma
yoluyla yaptig1 hareketler sonrasinda ¢ikisi bularak deneyimlerini arttirir. Cikisi en kisa
yoldan bulmasina yardimci olacak q ve agirlik degerlerini giinceller. YOon se¢cme
isleminde q degerleri kadar yapay sinir ag1 cikislart da dikkate alinir. Etmen amacina
ulastigi zaman program yeniden baglatilir ve 6grenme islemine giincellenmis verilerle
devam edilir. Etmen optimum yolu buldugu zaman program sonlandirilir. Boylece
etmen amacina ulagsmis ve 6grenme islemi sona ermistir. Gelistirilen uygulamaya ait {i¢

adet deneysel ornek ve sonuglari asagida gosterilmektedir:

5.4.2.1. Deneysel Ornek - 1

ENEEEEEEEEEEEEE
A

R
EEEEEEEEEEEEEEEN

Sekil 5.7 Simiile edilmis Cevre-1
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= Onerilen Metot

1600 - .
e Q-Ogrenme

1400
1200
1000
800
600 |54
400
200

0 L N RN R A

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141 151

Sekil 5.8 Cevre-1 icin Onerilen metot ve Q 0grenme uygulama sonuglari

5.4.2.2. Deneysel Ornek — 2
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Sekil 5.9 Simiile edilmis Cevre-2

Onerilen Metot

800
700
600
500 |
400 -
300
200
100 |

= Q-Ogrenme

O T I T

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100109 118 127 136 145 154

Sekil 5.10 Cevre-2 icin Onerilen metot ve Q 6grenme uygulama sonuglari
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5.4.2.3. Deneysel Ornek - 3
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Sekil 5.11 Simiile edilmis Cevre-3

= Onerilen Metot
700 Q-Ogrenme

600
500 -
400
300
200 H
100 A

O TP P T T h

1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 97 105 113 121 129 137 145

Sekil 5.12 Cevre-3 icin Onerilen metot ve Q 6grenme uygulama sonuglari
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6. SONUC

Bu calismamda yapay sinir agi kullanilarak gelistirilmis takviyeli O0grenme
metodunun labirent ve arama problemlerinde kullanilmasimi anlattim. Sonuglarinda
gosterdigi gibi bagimsiz bir etmen hicbir 6n bilgiye sahip olmadig1 ¢evrede bu yontem
kullanilarak daha hizli bir sekilde oOgrenebilmektedir. Etmen gelistirilen metodu
kullanarak amacina en kisa yoldan ulasma yetenegine sahip olabilmektedir. Bu yontem

diger bagimsiz etmen uygulamalari icinde kabul edilebilir.
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